UNIVERSIDADE ESTADUAL PAULISTA
“Julio de Mesquita Filho”

Pés-Graduacao em Ciéncia da Computacao

Rafael Mariano Christofano

PlaceProfile: Empregando andlise visual e técnicas de
agrupamento para criar perfis de regioes com base em
pontos de interesse.

Presidente Prudente
2021



Ratfael Mariano Christofano

PlaceProfile: Empregando analise visual e técnicas de
agrupamento para criar perfis de regioes com base em
pontos de interesse

Orientador: Prof. Dr. Danilo Medeiros Eler

Dissertacao apresentada como parte dos requisitos
para obtencao do titulo de Mestre em Ciéncia
da Computacio — Area de Concentracdo em
Computacao Aplicada, junto ao Programa de
Pés-Graduagdo em Ciéncia da Computagao, da
Faculdade de Ciéncias e Tecnologia da Universi-
dade Estadual Paulista “Julio de Mesquita Filho”,

Campus de Presidente Prudente.

Presidente Prudente
2021



Christ6fano, Rafael
C556p PlaceProfile: Empregando andlise visual e técnicas de agrupamento
para criar perfis de regides com base em pontos de interesse. / Rafael
Christdfano. -- Presidente Prudente, 2021
83 p.

Dissertacdo (mestrado) - Universidade Estadual Paulista (Unesp),
Faculdade de Ciéncias e Tecnologia, Presidente Prudente
Orientador: Danilo Eler

1. Visualizagdo de Informacg&o. 2. Pontos de Interesse. 3. Cidades
Inteligentes. 4. Mobilidade Inteligente. 5. Algoritmo de Agrupamento.
1. Titulo.

Sistema de geracdo automatica de fichas catalograficas da Unesp. Biblioteca da Faculdade de
Ciéncias e Tecnologia, Presidente Prudente. Dados fornecidos pelo autor(a).

Essa ficha ndo pode ser modificada.




o UNIVERSIDADE ESTADUAL PAULISTA

unesp

Campus de Presidente Prudente

CERTIFICADO DE APROVACAO

TITULO DA DISSERTACAQ: PlaceProfile: Empregando andlise visual e técnicas de agrupamento para criar
perfis de regides com base em pontos de interesse,

AUTOR: RAFAEL MARIANO CHRISTOFANO
ORIENTADOR: DANILO MEDEIROS ELER

Aprovado como parte das exigéncias para obtencdo do Titulo de Mestre em CIENCIA DA
COMPUTACAO, area: Computacéo Aplicada pela Comissdo Examinadora:

Prof. Dr. DANILO MEDEIROS ELER (Participagao Virtual)
Departamento de Matematica e Computacdo / UNESP/Campus de Presidente Prudente

Prof. Dr. DANILLO ROBERTO PEREIRA (Participagao Virtual)
Faculdade de Informéatica de Presidente Prudente / Universidade do Oeste Paulista - UNOESTE

Prof. Dr. JOSE REMO FERREIRA BREGA (Participacao Virtual)
Departamento de Computacdo / UNESP/Campus de Bauru

Presidente Prudente, 05 de mar¢o de 2021

) [N

Faculdade de Ciéncias e Tecnologia - Campus de Presidente Prudente -
Roberto Simonsen, 305, 19060900, Presidente Prudente - S&o Paulo
http://www.ibilce.unesp.br/#!/pos-graduacao/programas-de-pos-graduacao/ciencia-da-computacao/CNPJ: 48.031.918/0009-81.



A minha esposa Juliana e a meus filhos Giovanna e Gabriel.

E aos meus pais.



AGRADECIMENTOS

Primeiramente, agradeco a Deus por me guiar e abrir as portas certas nos momentos
certos durante esses anos de estudo. Agradeco a minha esposa Juliana e a meus filhos
Giovanna e Gabriel, que muitas vezes tiveram que entender uma frase que disse repetidas
vezes que "agora o papai nao pode'. Aos meus pais que sao o alicerce de tudo que eu
conquistei nessa vida. E, por fim, ao meu professor e orientador Danilo Eler que acreditou

em mim desde o inicio, mesmo sabendo da dura jornada pela frente.



“Muitas vezes esperamos por um grande milagre que mudard nossas vidas, mas

esquecemos tais milagres acontecem diariamente, basta observar.” — Proprio autor.



RESUMO

Entender como as atividades comerciais e sociais, bem como os pontos de interesse
estao localizados em uma cidade, é essencial para planejar cidades eficientes em termos
de mobilidade inteligente. Ao longo dos anos, o crescimento das fontes de dados de
distintas redes sociais online tém permitido novas perspectivas para aplicativos que
fornecem mecanismos para ajudar na compreensao de como as pessoas se deslocam entre as
diferentes regioes de uma cidade. Para apoiar empresas e governos para melhor compreender
e comparar regioes distintas de uma cidade, este trabalho propde uma aplicacao web
chamado PlaceProfile para criacao de perfis visuais de areas de uma cidade com base em
uma visualizacao iconografica e para rotular areas baseadas em algoritmos de agrupamento.
Os resultados da visualizacao sao sobrepostos no Google Maps para enriquecer o layout
do mapa e a analise ajuda a entender o perfil da regiao em um relance. Além disso, o
PlaceProfile coordena um grafico de radar com areas selecionadas pelo usuario para permitir
a inspecao detalhada da frequéncia das categorias de pontos de interesse (POIls). Esta
abordagem de visualizacoes coordenadas também apoia a explicabilidade de algoritmos
de agrupamento por fornecer inspec¢oes dos atributos usados para calcular semelhancas,
ou seja, o numero de pontos de interesse em cada categoria. Assim, uma variedade de
pesquisas e aplicagoes voltadas a resolver problemas de mobilidade urbana podem se

beneficiar dos resultados produzidos pelo PlaceProfile.

Palavras-chave: Perfil de dreas, cidades inteligentes, mobilidade inteligente, algoritmos

de agrupamento, POIs, visualizacao.



ABSTRACT

Understanding how commercial and social activities as well as points of interest are located
in a city is essential to plan efficient cities in terms of smart mobility. Over the years, the
growth of data sources from distinct online social networks have enabled new perspectives
to applications that provide mechanisms to aid in comprehension of how people displace
between different regions within a city. To support enterprises and governments to better
understand and compare distinct regions of a city, this work proposes a web application
called PlaceProfile to perform visual profiling of city areas based on a iconographic
visualization and to label areas based on clustering algorithms. The visualization results
are overlayered on Google Maps to enrich the map layout and aid analyst to understand
region profiling at a glance. In addition, PlaceProfile coordinates a radar chart with areas
selected by the user to enable detailed inspection of the frequency of categories of points
of interest (POIs). This linked views approach also supports explainability of clustering
algorithms by providing inspections of the attributes used to compute similarities, that is,
the number of points of interest in each category. A variety of research and applications

aimed at urban mobility problems can benefit from the results obtained by PlaceProfile.

Keywords: Profilling areas, smart cities, smart mobility, clustering algorithm, POls,

visualization.
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1 INTRODUCAO

Com o crescimento das grandes cidades e o aumento da populagdo mundial, o
deslocamento das pessoas para realizar suas atividades diarias tem se tornado um grande
desafio. Assim, criar solugdes que melhorem o transito fazendo com que as pessoas possam
se deslocar de um ponto a outro de uma forma agil e segura tem sido um desafio para os
governantes locais administrarem (D’Andrea et al., 2018). Portanto, o planejamento das
cidades esta intimamente ligado a mobilidade humana em um territério urbano, refletindo
diretamente no acesso da populacao a servicos como hospitais, escolas, parques, eventos,
entre outros. A dificuldade de acesso esta relacionada principalmente com a qualidade
do transporte piblico, tendo em vista que, em algumas cidades, o transporte por veiculo
proprio tem se tornado muito dispendioso a centros com grande fluxo de pessoas. A
negligéncia de investimentos do poder publico, culminou com o aumento do tempo de

viagem entre pontos como, por exemplo, casa/trabalho/casa.

De tal forma desafiadora para mobilidade urbana, estudos tem apontado que as
cidades estao crescendo de forma vertiginosa, estima-se que 50% da populacao do planeta
estd morando em centros urbanos e este valor chegard a 70% em 2050, segundo World
Health Organization (2016). De acordo com o World Atlas (2018), h& 200 anos, apenas
as cidades de Londres, Pequim e Téquio tinham mais de 1 milhdo de habitantes e em
2018 135 cidades ja chegaram a essa marca. Essas estimativas também vao ao encontro do
relatério divulgado pela International Organization for Migration (2015), em que mais da
metade da populacao global (54%) vivia em areas urbanas, e projetou-se que 2,5 bilhoes

de habitantes urbanos serao adicionados até 2050.

Entender o deslocamento e buscar um padrao para identificar as necessidades do
movimento das pessoas em uma regiao tem sido tema de trabalhos para pesquisadores
desde o trabalho de Ravenstein (1885). No passado, isso era conseguido por meio da coleta
de dados da pesquisa em pequenas amostras e baixas frequéncias (por exemplo, agéncias de
planejamento de dreas metropolitanas nos paises desenvolvidos realizam 1% das pesquisas
de viagens domésticas uma ou duas vezes em uma década). Com a evolugao da sociedade
e a inovagao em tecnologia, as cidades se tornaram mais diversificadas e complexas do que

nunca ¢ o mundo estd cada vez mais interconectado.

No Brasil, a desigualdade social se reflete no acesso a servicos associados a mobili-
dade urbana como escolas, hospitais, areas de lazer, entre outros. A constituicao federal,
no artigo 21, determina que a uniao institua "diretrizes para o desenvolvimento urbano,
inclusive habitacao, saneamento basico e transportes urbanos". O artigo 182, por sua vez,

esta prevendo que a politica do desenvolvimento urbano executado pelo Poder Publico
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municipal devera seguir as diretrizes fixadas na lei n® 12.587 para que se ordena “o pleno

desenvolvimento das fungoes sociais da cidade e garantir o bem estar de seus habitantes”

(SENADO, 1988), (PLANALTO, 2019).

Esse aumento populacional combinado com a necessidade de planejamento dos
centros urbanos criou um campo com enorme potencial e é uma grande fonte de inspiragao
e estudo para planejadores urbanos e cientistas sociais, mas com o crescimento populacional
das cidades, essas tarefas ficaram muito custosa e acabam por nao atender aos desafios
atuais, além de limitar os pesquisadores a trabalhar com amostras pequenas, se comparado

ao fluxo de informagdes que se deseja analisar para obter uma melhor precisao.

Essa necessidade tem atraido pesquisadores da area da ciéncia de dados para
o desenvolvimento de sistema que possam coletar informacoes de diversos dispositivos,
armazenar uma grande massa de dados, manipular para que possam organizar a fim de
extrair conhecimento sobre os dados. Isso gerou um crescimento no campo de pesquisas

para melhorar o planejamento das cidades e a mobilidade urbana.

1.1 CONTEXTUALIZACAO

Compreender os fluxos de trafego em um ambiente urbano, estudar semelhancas
(ou dissimilaridades) entre os dias da semana, encontrar os picos de trafego em um dia
sao exemplos de tarefas necessarias para entender a mobilidade urbana. Segundo Silva
(2014), mobilidade urbana ¢ definida como a facilidade de deslocamento das pessoas e bens
na cidade, com o objetivo de desenvolver atividades economicas e sociais no perimetro
urbano de cidades, aglomeragoes urbanas e regioes metropolitanas. Tais deslocamentos sao
realizados por meio de veiculos motorizados e nao motorizados, elétricos, tracado humana e
até mesmo a pé, utilizando a infraestrutura disponibilizada nas regioes, dentre as quais

ruas, avenidas, estradas, ciclovias e calgadas, que permitem o ir e vir cotidiano.

Para apoiar a andlise do trafego urbano, identificar as caracteristicas e o perfil
de atividades em diferentes areas em uma cidade pode ser estratégico. Diferentes areas
podem ter caracteristicas diferentes baseado em atividades como i)social, comercial,
diversao e atividades turisticas, ii) pessoas e fluxo de trafego, iii) custo de vida, etc. A
similaridade entre diferentes areas pode ser extraida, mesmo quando areas nao estao
préximas geograficamente. Como um exemplo, areas caracterizadas pela presenca de
entretenimento ou gastronomia pode ser encontradas em centros e/ou areas suburbanas.
Além disso, estacoes de 6nibus estao espalhadas por toda a cidade e grandes fluxos de
pessoas cruzam frequentemente as dreas no qual as estagoes estao localizadas. (D’Andrea
et al., 2018).

Diversas fonte de dados podem ser uteis para caracterizar atividade realizadas

em uma area de uma cidade. Segundo Marjani et al. (2017), tém aumentado o nimero
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de cidades que investem em solugoes tecnoldgicas e dispositivos IoT como cameras de
monitoramento e sensores de presenca, os quais estdo cada vez mais presentes em ruas,
pracas, centro de compras, pontos turisticos, centros de eventos, no transporte publico,

etc. Além de dispositivos de uso pessoal com celulares, relégios e carros inteligentes.

Além do mais, a Internet, mais especificamente as redes sociais, tém produzido
diariamente novos dados sobre atividades e o estilo de vida de seus usuario. Posts georre-
ferenciados, avaliacao do usuario sobre um servico e comentarios podem ser extraidos de
redes sociais para extrair caracteristicas significativas para descrever o perfil das areas de

uma cidade.

Por fim, para analisar a enorme e heterogénea quantidade de dados extraidos,
aplicagdes que incorporem técnicas de mineragdo de dados tem sido adotadas frequente-
mente na literatura, varios trabalhos apresentaram abordagens para analise da mobilidade
urbana (BATTY, 2009), (CLARAMUNT; JTANG; BARGIELA, 2000), (DEMISSIE; COR-
REIA; BENTO, 2013), (JIANG; FERREIRA; GONZALEZ, 2012) e para rotular regides
(ANDRIENKO et al., 2013), (SONG; MILLER, 2012), (D’Andrea et al., 2018), (JIANG;
FERREIRA; GONZALEZ, 2012). Esses trabalhos usam técnicas de aprendizado de mé-
quina (por exemplo, classificador e agrupamento) para lidar com dados adquiridos de
dispositivos IoT, sensores, registro de chamadas de telefonia modvel, pontos de interesse,
postagens online, informagcoes de trafego e outras fontes de dados. Para melhorar a analise
do usuario, técnicas de visualizagao de informacoes sao empregadas para aprimorar os
layouts dos mapas e apresentar visualizacoes nos mapas da cidade. Embora categorizar
as regioes da cidade com base em técnicas de agrupamento possa fornecer informagoes
sobre os padroes da cidade, tal abordagem pode ocultar informagoes importantes devido a

agregacao.

1.2 OBJETIVOS

O objetivo deste trabalho foi desenvolver uma aplicagdo baseado na web chamado
PlaceProfile para auxiliar na criagao de perfis e caracterizagao de areas de uma cidade
com base na andlise visual de pontos de interesse (POIs) de regides de uma cidade. Para
tanto, dado um conjunto de POIs e suas categorias, a abordagem proposta utiliza uma
visualizacao iconografica para criar perfis de dreas com base nas principais categorias de
POlIs, além de empregar técnicas de agrupamento para rotular areas de uma regiao com
base na frequéncia dos POIs presentes em cada area. A abordagem iconografica amplia o
poder da andlise de agrupamento, mostrando como os POIs em diferentes areas da cidade
estao relacionados, bem como apresentando os detalhes das informagoes que podem ser
usados para diferenciar os resultados do agrupamento. Adicionalmente, o PlaceProfile

também apresenta uma estratégia de coordenacao entre as areas do mapa apoiada pelo
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grafico Radar Chart. Assim, esses mecanismos de coordenacao também fornecem uma
maneira de explicar os resultados do agrupamento para ajudar os analistas na anélise

detalhada, mostrando atividades de POI predominantes para cada érea.

Os resultados obtidos por meio da anélise realizada pelo PlaceProfile beneficiara uma
variedade de aplicagoes, por exemplo, aquelas com o objetivo de apoiar governos locais para
o planejamento urbano, fornecer informacoes aos turistas e as pessoas para poderem avaliar
a escolha de casas para alugar ou hotéis baseado em torno das atividades caracteristicas
daquela regiao, para melhorar a tomada de decisao em negdcios e publicidade, para donos

de negdcios poderem identificar a melhor area para abrir uma atividade comercial.

Resumidamente, as principais contribui¢oes de PlaceProfile sao:

o Uma abordagem de visualizacao iconografica para mostrar rapidamente as principais

atividades de areas em uma cidade;

e Uma abordagem de coordenacao entre as areas de interesse e um grafico de radar

para ajudar na explicabilidade dos resultados de agrupamento e criagao de perfil.

Assim, os dados produzidos pelo PlaceProfile sera de grande utilidade para pesquisas
que procuram entender o deslocamento urbano, assim melhorando a acuracia nos resultados
da analise dessas pesquisas que tentam entender para quais finalidades grupos de pessoas

se deslocam de um ponto a outro em uma cidade ou metrépole.

1.3 ORGANIZACAO

Este documento estd organizado da seguinte maneira.

o No Capitulo 1 foi contextualizado o problema na qual as cidades tem enfrentado com
o crescente aumento populacional e como a tecnologia, aliado a ciéncia de dados,

tem proposto solugoes.

o No Capitulo 2 é apresentado a fundamentacao téorica, onde sao discutidos os

principais conceitos utilizados neste trabalho.

o No Capitulo 3 descreve a revisao da literatura sobre pesquisas na area da mobili-
dade urbana, como foco em mineragao dos dados e técnicas de visualizacdo para

representacao dos dados.

o No Capitulo 4 ¢é apresentado os métodos usados para o desenvolvimento do software,

desde a coleta até a obtencao dos resultados finais.

« No Capitulo 5, descreve os resultados visuais obtidos através do uso do software em

um conjunto de dados de amostra previamente coletado.
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« Finalmente, na Secao 6 é feito uma comparacao desta pesquisa com as demais que

procuram rotular regides, suas limitagoes e propostas futuras.



2 FUNDAMENTACAO

2.1 EXTRACAO DE CONHECIMENTO

Para extrair conhecimento a partir de dados coletados por diversos meios em uma
cidade ou regiao, sao necessarias varias etapas para se obter respostas a partir de um
grande volume de dados. Assim, a descoberta de conhecimento procura relacionar dados
para identificacao de padrdes compreensiveis, validos, novos e potencialmente tteis. O
processo para extrair conhecimento é representado de forma simplificada na Figura 1, o
processo inicia pela coleta e armazenamento dos dados em sua forma bruta, em seguida os
dados sao pre-processados para que possam ser utilizados apenas os dados de interesse,
0s quais sao minerados para que o usuario possa obter informagoes relevantes para um

melhor entendimento e tomada de decisao.

Dados brutos
coletados

Dados Interessantes Mineracéo

(Data Mining)

M

A~
A

Conhecimento

Figura 1 — Processo de extragao de conhecimento inicia na obtencao de dados brutos
coletados de diversos meios, em seguida ¢ realizado o pre-processamento em
que os dados sao limpos e organizados para que possa ser utilizados apenas
os dados de interesse. Os dados interessantes sao enfim minerados para que o
processo finalize e permita ao usuario obter informacoes relevantes.

2.1.1 OBTENCAO DE DADOS BRUTOS

Segundo Marjani et al. (2017), uma quantidade volumosa de dados estd sendo
produzida desde a década passada por diversos meios. O uso de dispositivos conhecidos

como loT(Internet das Coisas, do inglés Internet of Things), tém aumentado nas cidades
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que investem em solugoes tecnoldgicas, além disso diversos equipamentos eletronicos de
uso pessoal como eletrodomésticos, carros, celulares, cameras, relogios, etc, tém saido de
fabrica com micro softwares embutidos que permitem a integracao com outros dispositivos.
Esses dispositivos estao contribuindo significativamente para essa grande producao de
dados. Contudo, sem um processo analitico, esses dados nao sao tteis para obtencao de

valiosos insights em uma ampla pesquisa.

Dispositivo IoT tem surgido como a nova tendéncia nos ultimos anos, no trabalho
de Chen et al. (2014), estimou-se que em 2017 haveria mais de 50 bilhoes de dispositivos
coletando dados em tempo real e que em 2030 o mundo terda a quantidade de 1 trilhao
de dispositivos moéveis dos quais: relogios de pulso, maquinas de venda, alarmes, cameras,
instalacoes de transporte, instalagoes publica, eletrodomésticos, etc, estardao conectados e
podem ser usados como equipamentos de aquisicao de dados. Atualmente, esses dispositivos
estao conectados a Internet por meio de redes de acesso que utilizam comunicagao sem
fio, para transmitir os dados e receber comandos variados, por meio de tecnologias como
Bluetooth, WiFi, ZigBee, GPS, RFID e GSM sendo usadas para tal fim, permitindo a

integracao do mundo fisico a sistemas de computacao.

Outra interessante fonte de dados, que diariamente produz novos dados e em larga
escala sao oriundos de fontes online na web, mais especificamente de redes sociais. Tais
dados possuem informagoes sobre locais de interesse na cidade, custo de vida, trafego,
preferéncia, etc. A maioria das fonte de dados na web, em geral, fornecem informagcoes
sobre qualquer cidade ou regiao geografica, enquanto outras fontes de dados sao especificas
para uma determinada cidade (D’Andrea et al., 2018). Entre as fontes de dados mais
conhecidas na web podemos citar os servicos do Facebook!, Twitter? e Foursquare® que sdo
luteis para recuperar informacoes relacionadas a rastros deixados pelos humanos, usuarios
destes servicos, enquanto os servicos do AirBnb*, Booking®, Tripadvisor® e Yelp” sao
exemplos de fonte de dados tteis na web que fornecem informagoes relacionadas ao estilo
de vida de seus usudrios. Tais fontes ainda permitem coletar informagoes sobre o valor
do aluguel e caracteristicas dos imoveis, 1teis por exemplo para analise do custo de vida
em uma determinada regiao. Para informacoes detalhadas sobre atividades de negdcios
na web, o Google Maps® fornece informagoes sobre pontos de interesse (POIs)divulgados
pelos proprios usuarios no mapa da cidade, uma espécie de paginas amarelas onde os dados
podem ser facilmente coletados usando a API Google Place. Para cada POI coletado é

possivel obter informacgoes exatas sobre a posicao em coordenadas de latitude e longitude,

https://www.facebook.com/
https://twitter.com/
https://foursquare.com/
https://www.airbnb.com.br/
https://www.booking.com/
https://www.tripadvisor.com/
https://www.yelp.com/
https://www.google.com/maps

0 N O Utk W N =
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nome do local, endereco, categoria (museu, estagao ferrovidria, bar, escola, loja, ponto de
onibus, supermercado, etc.). Como alternativa ao Google Maps, o projeto OpenStreetMaps®
¢ livre e tem um protocolo aberto para que todos os utilizadores possam ajudar a melhora-
lo. E desenvolvido por uma comunidade voluntéria de utilizadores que vio atualizando os

dados sobre enderecos, estradas, nomes de lugares e planejamento de rotas.

2.1.2  MINERACAO DOS DADOS

Segundo Marjani et al. (2017), a mineragao é o processo de examinar um grande
conjunto de dados que contém uma variedade de tipos de dados para revelar padroes
despercebidos, correlagoes escondidas, tendéncias de mercado, preferéncia dos clientes e
poderosas informacoes sobre negdcios. A capacidade de analisar grande quantidade de
dados pode ajudar uma organizacao a lidar com informacgoes que podem afetar os negdcios.
Portanto, o principal objetivo é apoiar no entendimento dos dados e, assim, tomar decisoes

eficientes.

Métodos de mineracao sao amplamente usados para problemas de andlise de
grandes volumes de dados como métodos estatisticos e de machine learning (ML), os
quais sao excelentes meios de se extrair valor desses dados a um custo computacional
baixo (MUKHOPADHYAY et al., 2013). No trabalho de Marjani et al. (2017) os autores
analisaram 4 categorias de métodos de andlise de dados: classificacao, agrupamento, regras
de associacao e predicao. Cada categoria classifica um grupo de algoritmos de mineracao
de dados para atender aos requisitos de extracao e analise de informacoes. A Figura 2,
descreve e resume cada uma dessas categorias analisadas. Cada categoria é uma funcao de
mineracao de dados e envolve muitos métodos e algoritmos para atender aos requisitos de

extracao e andlise de informacoes.

A classificagao é uma abordagem de aprendizado supervisionado que utiliza base
de dados com observagoes ja conhecidas como dados de treinamento para classificar
objetos de dados em grupos que ainda nao foram rotulados (ESTIVILL-CASTRO, 2002).
Uma categoria predefinida é atribuida a um objeto e, portanto, o objetivo de prever
um grupo ou classe para um objeto é alcangado (ver Figura 2). Entre os algoritmos de
classificagdo mais populares temos as Redes Bayesianas (Bayesian Network) (BIELZA;
LARRANAGA, 2014), Support Vector Machine (SVM) (SUYKENS; VANDEWALLE, 1999)
e o k-nearest neighbor (KNN) (KELLER; GRAY; GIVENS, 1985). As Redes Bayesianas
sao eficientes para analisar estruturas de dados complexas, em vez dos formatos de dados
estruturados tradicionais (BIELZA; LARRANAGA, 2014). A andlise de padrdes de dados
e a criacao de grupos sao executadas com eficiéncia usando o SVM, que também é uma
abordagem de classificacao. O SVM utiliza a teoria estatistica do aprendizado para analisar

padrdes de dados e criar grupos. Aplicagoes da classificagaio SVM na andlise de dados

9 https://www.openstreetmap.org/
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Figura 2 — Uma visdo Geral dos métodos analisados no trabalho de Marjani et al. (2017).

incluem classificacao de texto, correspondéncia de padroes, diagndstico de satide e comércio
(SUYKENS; VANDEWALLE, 1999). Da mesma forma, o KNN é normalmente projetado
para fornecer mecanismos eficientes para encontrar padroes ocultos a partir de grandes

conjuntos de dados, de modo que os objetos recuperados sejam semelhantes a categoria

predefinida (KELLER; GRAY; GIVENS, 1985).

O agrupamento (ou Clustering, em inglés) é outra técnica de mineracdo usada
como método analitico de dados. Ao contrario da classificacao, o agrupamento usa uma
abordagem de aprendizado nao supervisionada e cria grupos para determinados objetos
com base em suas caracteristicas significativas e distintas (SRIVASTAVA et al., 2013) (ver
Figura 2). Aplicar técnicas de agrupamento em um grande nimero de objetos na forma de
clusters (grupos), auxilia na simplifica¢ao e facilita a manipulagao de dados. Os métodos de
agrupamento se dividem em duas outras categorias, os métodos de particionamento, como
o algoritmo K-means (KRISHNA; MURTY, 1999), Fuzzy C-Means (CANNON; DAVE;
BEZDEK, 1986) e Agglomerative (KURITA, 1991), e os métodos hierdrquicos como o
algoritmo DBSCAN (SCHUBERT et al., 2017).

Segundo Gosain e Bhugra (2013), o processo de mineragao de dados por meio do
algoritimo de regras de associagao envolve a identificagdo de relacionamentos interessantes
entre diferentes objetos, eventos ou outras entidades para analisar tendéncias de mercado,
comportamento de compra do consumidor e previsdes de demanda de produtos (ver 2). O
algoritmo de regras de associagao concentra-se na identificagdao e criagao de regras com
base na frequéncia de ocorréncias para dados numéricos e nao numéricos. O processamento
de dados ¢ realizado de duas maneiras, de acordo com as regras de associa¢do. Primeiro,

o processamento sequencial de dados usa o algoritmo baseado em priori, como MSPS



Capitulo 2. Fundamentacdo 10

Aplicacoes
=
—~
=
+—
=
<
% =
<) )
Z ¥
3 < S
—
19} < o0 | —
D = = o
T 5 Q &) = |0
b= g Q = |2
o | B | = = Sl e 0|3
S| 8l g S| 5
g = g g S| 8] 8
E .g T) (] -8 CEG E @b} g
S| = s|T| 2| S| E|=2|7|<=
O <Q© o— n = S [75) 7 )
g2 || =888 8 =8
Q.= ~ERER = el 2|l Q=5
) SI2 S| 8|2|E|8|8|L|5|®
Método Ul 2|0l E|lmmon | <a|d
Classificacao - -] x x| x| -] x|-]x
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Tabela 1 — Matriz que relaciona os métodos de mineracao de dados para aplicagdes em
diversas areas, o 'x’ indica que a técnica de mineracao pode ser usar para as
respectivas aplicacao, enquanto o -’ nao é 6bvio que a técnica pode ser usada.
(Marjani et al., 2017).

(LUO; CHUNG, 2005) e LAPIN-SPAM (YANG; KITSUREGAWA, 2005), para identificar
associacao de interagao. Uma outra abordagem é o processamento de dados é a andlise de
sequéncia temporal (HATEREN; RUDERMAN, 1998), que usa algoritmo para analisar

padroes de eventos em dados continuos.

A analise preditiva usa dados histéricos, conhecidos como dados de treinamento,
para determinar os resultados como tendéncias ou comportamento nos dados. Os algorit-
mos SVM e légica fuzzy sao usados para identificar relagoes entre variaveis independentes
e dependentes e obter curvas de regressao para previsoes, como para desastres naturais
(GANDOMI; HAIDER, 2015). Além disso, as previsdes de compra do cliente e as ten-
déncias de midia social sdo analisadas por meio de analises preditivas. Os requisitos de
processamento sao modificados de acordo com a natureza e o volume dos dados. Métodos
de acesso e mineragao rapidos para dados estruturados e nao estruturados sdo as principais
preocupagoes relacionadas a analise de dados. Além disso, a representacao de dados é
um requisito significativo. A analise de séries temporais reduz a alta dimensionalidade
associada a grandes volumes de dados e oferece representagao para melhor tomada de

decisio.

Os métodos de analise de big data sao amplamente adotados em muitas areas de

aplicacao de big data, como gerenciamento de desastres, assisténcia médica, negbcios,
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setor e governanga eletronica. Na Tabela 1, Marjani et al. (2017) apresenta as areas de
aplicacao da mineracao de big data que foram discutidos nesta secao, o 'x’ indica que a
técnica é usada para as aplicagoes, enquanto ’-” indica que nao é claro se o método apoia
ou nao as aplicagdes. Em particular, a Tabela 1 mostra que os métodos de classificagao
sao adequados para imagens médicas, industria, reconhecimento de fala, processamento de
linguagem natural e governanca eletronica. Os métodos de andlise de dados baseados em
regras de cluster e associacao sao aplicaveis ao setor e a governanca eletronica e sao bem
adotados em assisténcia médica, comércio eletronico e bioinformatica. A andlise preditiva
é util para previsoes de desastres e de mercado, enquanto a analise de séries temporais é
usada na previsao de desastres, imagens médicas, reconhecimento de fala, analise de redes

sociais e governanca eletronica.

2.2 ALGORITMOS DE AGRUPAMENTO

Como ja discutido na Se¢ao 2.1.2, os algoritmos de agrupamento (ou Clustering,
em inglés) sdo usados como métodos analiticos de dados. Eles usam uma abordagem de
aprendizado nao supervisionada e ter por objetivo criar grupos para determinados objetos

com base em suas caracteristicas significativas e distintas.

Os algoritmos de agrupamento classificam os dados brutos e busca os padroes
ocultos que podem existir nos conjuntos de dados (HUANG, 1998). E um processo de
agrupar objetos de dados em clusters separados, de forma que os dados no mesmo cluster
sejam semelhantes de acordo com os atributos que descrevem os dados e as técnicas
empregadas para gerar os clusters. A demanda por organizar os dados cada vez maiores
e aprender informagoes valiosas a partir dos dados, o que faz com que as técnicas de
agrupamento sejam amplamente aplicadas em muitas areas de aplicagdo, como inteligéncia
artificial, biologia, gerenciamento de relacionamento com o cliente, compressao de dados,
mineragao de dados, recuperacao de informagoes, processamento de imagem, maquina
aprendizagem, marketing, medicina, reconhecimento de padroes, psicologia, estatistica

(Marjani et al., 2017), dentre muitas outras.

A seguir sao apresentados detalhes de trés algoritmos de agrupamento empregados

neste trabalho.

22.1 K-MEANS

O algoritmo K-means foi proposto em 1967 no trabalho de MacQueen et al. (1967).
E um método numérico, ndo supervisionado, nao deterministico e iterativo. E simples e
muito rapido, portanto, em muitas aplicagoes praticas, o método provou ser uma forma

muito eficaz de produzir bons resultados de agrupamento.
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No trabalho de Na, Xumin e Yong (2010), os autores discutiram o algoritmo K-
means e propor melhorias. Ainda, os autores detalharam o funcionamento do algoritmo
que consiste em duas fases distintas. A primeira fase seleciona k centros aleatoriamente,
onde o valor k é previamente fixado. A proxima fase é levar cada objeto de dados ao centro
mais proximo. A distancia euclidiana é geralmente considerada para determinar a distancia
entre cada objeto de dados e os centros do cluster. Quando todos os objetos de dados sao
incluidos em alguns clusters, a primeira etapa é concluida e um agrupamento inicial é feito.
Recalcular a média dos clusters formados anteriormente. Esse processo iterativo continua

repetidamente até que a fungao de critério se torne o minimo.

Supondo que o objeto de destino seja x, x; indica a média do cluster C;, a funcao

de critério é definida da seguinte forma:

E=Y"Y |z —af (2.1)

i=1zeC;

E é a soma do erro quadratico de todos os objetos no banco de dados. A distancia
da funcao critério ¢ a distancia euclidiana, que é usada para determinar a distancia mais
préxima entre cada objeto de dados e o centro do cluster. A distancia euclidiana entre
um vetor X = (X1,Xg,...X,) € um outro vetor y = (y1,ya,...¥n), & distdncia euclidiana de

d(x;,yi), pode ser obtida da seguinte forma:

2

n 1/2
d(zi, y;) = [1 (25 — yi)gl (2.2)

O processo do algoritmo K-means segue como:

Entrada: Numero de clusters desejados, k, e um banco de dados D = d;,ds,..., dy,

contendo n objetos de dados.
Resultado: Um conjunto de k clusters

Passos:

1. Selecione aleatoriamente k objetos de dados do conjunto de dados D como centros
de cluster iniciais.

2. Repetir;

3. Calcule a distancia entre cada objeto de dados d; (1 <=1 <= n) e todos os k centros

de cluster ¢;(1<=j<=k) e atribuir o objeto de dados d; mais préximo do cluster
4. Para cada cluster j( 1 < =j < = k ), recalcule o centro do cluster.

5. Até que nao exista mudanga no centro dos clusters.
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O algoritmo de agrupamento K-means sempre converge para o minimo local. Antes
de o algoritmo K-means convergir, calculos de distancia e centros de cluster sao feitos
enquanto as iteragoes sao executados varias vezes, onde o inteiro positivo t é conhecido
como o numero de iteragoes K-means. O valor preciso de t varia dependendo dos centros
de cluster iniciais (HUANG, 1998). A distribuigao dos pontos de dados tem uma relagao
com o novo centro de agrupamento, entao a complexidade do tempo computacional do
algoritmo K-means é O(nkt). n é o niimero de todos os objetos de dados, k é o niimero de

clusters, t é as iteragoes do algoritmo. Normalmente requer k « n e t « n.

222 FUZZY C-MEANS

Segundo Zhou e Ren (2019), um dos algoritmos de agrupamento mais amplamente
usados é o algoritmo de agrupamento Fuzzy C-means (FCM). O algoritmo de agrupamento
Fuzzy C-means (FCM) foi desenvolvido por JC Dunn em 1973 (DUNN, 1973), e melhorado
por Bezdek (PEIZHUANG, 1983) em 1981. Atualmente, o FCM tornou-se um método de
agrupamento bem conhecido e amplamente utilizado e é muito semelhante ao algoritmo
K-means Zhou e Ren (2019).

O indice de desempenho que orienta o espaco de dados assume a seguinte forma:

¢ N
Q= > uj|IXs— Vi’ (2.3)

i=1 k=1

As derivacoes da solucao sao concluidas em duas etapas. O primeiro envolve as
restrigoes que acompanham os requisitos impostos a matriz de parti¢ao. Incorporamos as
restrigoes com o auxilio de multiplicadores de Lagrange. Entao, para cada padraot =1 ,

2, ..., N, nés formulamos o funcional aumentado:

V=Y uld; — A <Z Uiy — 1) (2.4)
=1 =1

Onde A denotam um multiplicador de Lagrange. Calculando a derivada de V em

relacdo a ug e tornando-o igual a 0, obtemos:

ov
aust

= mudA — A =0 (2.5)

1/(m—1)
Usp = <A> % (2.6)
m (dst) 1
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(&
Levando em consideragao a restricao de identidade »_ wj = 1, temos
J=1

<A> v z:: (2.7)

m g t) 23
Isso nos permite determinar o multiplicador de Lagrange A:

1/(m—1)
(A) - 28)
" i

)m 1

Em seguida, inserimos a expressao acima na Eq. 2.6, o que produz
1
2
zc: (dsf)

Os célculos dos protétipos sao diretos, pois nenhuma restricao é imposta a eles. O

u (2.9)

st

minimo de Q calculado em relagdao a V rendimentos

Ve.Q =0 (2.10)

A solucao detalhada depende da funcao de distancia. No caso da distancia euclidiana,

isso leva a expressao

N
23w (X, —V,) =0 (2.11)
k=1

Noés imediatamente obtemos

N
2 o
V=t (2.12)
2. Ugp,

Para resumir, podemos considerar o algoritmo FCM como um processo iterativo
envolvendo computagoes (atualizagbes) sucessivas dos protétipos e da matriz de partigao.
Os valores dos parametros sao configurados antecipadamente. Eles consistem nos seguintes
itens: o nimero de clusters (c), a fun¢do de distancia | | ...| |, o fator de fuzzificagdo (m)

e o critério de terminacao ().

2.2.3 AGGLOMERATIVE

Segundo Rokach e Maimon (2005), o algoritmo padrao para agrupamento aglo-

merativo hierdrquico, no inglés chamado de hierarchical agglomerative clustering (HAC),
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tem uma complexidade de tempo de O(n?) e requer (n?) meméria, o que o torna muito
lento até mesmo para conjuntos de dados médios. No entanto, para alguns casos especiais,
métodos aglomerativos eficientes de complexidade O(n?) sdo conhecidos: SLINK (SIBSON,
1973) para ligagao tinica e CLINK (DEFAY'S, 1977) para agrupamento de ligagdo completa.
Em uma estrutura de dados baseado em arvore, o tempo de execucao do caso geral pode
ser reduzido para O(n?logn), uma melhoria no limite acima mencionado de O(n?), ao
custo de aumentar ainda mais os requisitos de memoria. Em muitos casos, a sobrecarga de

memoria dessa abordagem é muito grande para torna-la utilizavel na pratica.

Ainda, segundo Rokach e Maimon (2005), exceto para o caso especial de ligagao
unica, nenhum dos algoritmos (exceto pesquisa exaustiva em O(2") pode ser garantido

que encontrara a solugao ideal.

O agrupamento divisivo com uma pesquisa exaustiva é O(2"), mas é comum usar

heuristicas mais rapidas para escolher divisoes, como K-means.

2.3 VISUALIZACAO DA INFORMACAO

Segundo Tran e Le (2020), o ser humano conhece o mundo real ao perceber e
analisar dados por meio de cinco 6rgaos dos sentidos, cada um dos quais coleta dados por
um sensor. As orelhas coletam dados acusticos, narizes coletam dados de cheiro, lingua
coleta dados de sabor, pele coleta dados de toque e olhos coletam dados de imagem. Nesse
sentido, os érgaos de visao que coletam dados pelos olhos é o canal mais amplo que auxilia
o ser humano a conhecer e compreender o mundo real. Em outras palavras, os érgaos da
visao sao o canal mais importante para coletar e compreender imagens ou padroes em

forma de dados.

A percepgao da visao é um progresso criado pelos 6rgaos da visao humana para
conhecer e compreender o que ele vé. Quando o ser humano olha para alguma coisa, os
raios de luz que transportam dados da coisa sao transmitidos a seus 6rgaos de visao para
detectar informagoes. Os raios de luz passam pela retina e pela févea dos olhos, e entao
estes sao decodificados no cérebro. As caracteristicas da percepc¢ao da visao resultam na
capacidade humana de compreender o que vé. Em outras palavras, é necessario pesquisar
as caracteristicas da percepcao da visao para saber como constituir as melhores imagens

ou padroes que representam dados no sistema de visualizagao (O’CONNOR, 2015).

A partir das defini¢oes acima, podemos dizer que, em um sistema de visualizacao de
dados, os dados sao convertidos em informagoes e/ou conhecimento pela percepcao da visao
humana do grafico que representa esses dados. Segundo Tran e Le (2020), a eficacia de um
padrao que representa os dados é avaliada pela taxa humana que percebe sua importancia.
A andlise das caracteristicas dos 6rgaos da visao humana na percepc¢ao de padroes resulta

na constituicao que permiti que os designers estruturem padroes que representem dados
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Figura 3 — Elementos no processo da interpretacao da visdo humana (O’CONNOR, 2015).

visualmente, de forma que o ser humano seja capaz de perceber muito do significado dos
dados. A taxa efetiva de percepcao de um padrao, por exemplo, um grafico que representa
os dados, que é formado pela aplicagdo das leis da Gestalt (HOCHBERG, 1957), é estimada

objetivamente pelos seguintes recursos visuais:

o Associacao - O recurso associativo refere-se a um padrao que permite ao ser humano

perceber seus elementos semelhantes para agrupa-los em um cluster.

e Selecao - A caracteristica seletiva se refere a um padrao que permite aos humanos
perceber os elementos dominantes no padrao e distinguir grupos de elementos no

padrao, cujas caracteristicas nao sao semelhantes.

o Ordem - A caracteristica ordinal se refere a um padrao que permite ao ser humano

perceber a ordem dos elementos.

e Quantidade - O recurso quantitativo refere-se a um padrao que permite ao ser
humano perceber o tamanho dos elementos, o intervalo ou a proporcao do tamanho

de dois elementos.

o Intervalo de valores - A faixa de valores refere-se a capacidade da tela de exibir todos

os valores das variaveis.

A ideia basica da tecnologia de visualizacao de dados é que para cada item do
banco de dados seja representado como um elemento visual, entao um grande niimero
de conjuntos de dados constituem a imagem dos dados (KEIM, 2002). Enquanto isso,
usando dados multidimensionais para representar cada valor de atributo dos dados, os
dados podem ser observados de diferentes dimensoes e usados observacoes e analises mais
aprofundadas. O principal objetivo da visualizacao de dados é transmitir informacdoes

usando ferramentas graficas e se comunicar de forma clara e eficaz (BAO; CHEN, 2014).

Segundo Sobral, Galvao e Borges (2019), devido aos diferentes graus de dados, a

visualizagdo de dados deve implementar o recurso de zoom. Ao mesmo tempo, os usuarios
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podem navegar ou ter conhecimento especifico sobre o conjunto de dados usando os graficos
de resposta dinamica. As tecnologias padrao da Web para visualizacdo de dados permitem
que o usudrio visualize as estatisticas em diferentes sistemas operacionais usando as versoes

mais recentes de navegadores.

2.3.1 TECNICAS DE VISUALIZACAO

Segundo Keim (2000), as técnicas de visualizagdo sdo cada vez mais importantes
na exploracao e analise de grandes quantidades de informacoes multidimensionais. A ideia
bésica da exploracao de dados visuais é apresentar os dados por meio de representagoes
graficas, permitindo que o ser humano tenha uma visao dos dados, tire conclusoes e interaja
diretamente com os dados. Ainda, em seu outro trabalho, Keim (2002), afirmou que as
técnicas de mineragao visual de dados provaram ser de alto valor na analise exploratoria de
dados e também tém alto potencial para explorar grandes bancos de dados. A exploragao
visual de dados ¢é especialmente 1til quando pouco se sabe sobre os dados e os objetivos
da explorac¢ao sao vagos. Uma vez que o usudrio esta diretamente envolvido no processo
de exploracao, a mudanga e o ajuste dos objetivos de exploragao sao feitos manualmente,

se necessario.

Um outra afirmacao de Keim (2002) é que ha um grande nimero de técnicas de
visualizagdo que podem ser usadas para criar representacoes visuais de dados. Além das
técnicas 2D /3D padrao, como plotagens x-y (x-y-z), graficos de barras, gréaficos de linha,
etc., existem varias técnicas de visualizacdo mais sofisticadas. Tais técnicas correspondem
a principios bésicos de visualizagao que podem ser combinados para implementar um

sistema de visualizagao especifico.

2.3.2 TECNICAS ORIENTADAS A PIXEL

Uma classe importante de técnicas de visualizacao que é particularmente interessante
para visualizar conjuntos de dados multidimensionais muito grandes é a classe de técnicas
orientadas a pixels. A ideia basica das técnicas de visualizacao orientada a pixels é
representar o maior nimero possivel de objetos de dados na tela ao mesmo tempo,
mapeando cada valor de dados para um pixel da tela e organizando os pixels de forma

adequada, veja na Figura 4.

Todas as técnicas orientadas a pixels particionam a tela em varias subjanelas. Para
conjuntos de dados com m dimensoes (atributos), a tela é particionada em m subjanelas -
uma para cada uma das dimensoes. No caso de uma classe especial de técnicas orientadas
para pixels - as técnicas dependentes de consulta - uma janela adicional (m + 1) é
fornecida para a distancia total. Dentro das janelas, os valores dos dados sao organizados

de acordo com a classificagao geral fornecida, que pode ser orientada por dados para as
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Figura 4 — Arranjo basico de subjanelas de dados com seis dimensoes, adaptado para o
portugués do trabalho de Keim (2000).

técnicas independentes de consulta ou orientada por consulta para as técnicas dependentes
de consulta. Correlacoes, dependéncias funcionais e outras relagoes interessantes entre
dimensoes podem ser detectadas relacionando regioes correspondentes nas multiplas janelas.
Em geral, tais técnicas permitem visualizar a maior quantidade de dados possivel em
exibigoes atuais (até cerca de 1.000.000 de valores de dados) (KEIM, 2000).

Para atingir esse objetivo, uma série de questoes de design devem ser resolvidas.
Keim (2000), em seu trabalho, relacionou questdes importante a serem resolvidas em uma

visualizacao orientada a pixel.

e O primeiro problema é o mapeamento de valores de dados para cores. Um bom
mapeamento é obviamente muito importante, mas deve ser cuidadosamente projetado

para ser intuitivo.

» A segunda questdo muito importante é como os pixels sao organizados dentro das
subjanelas. O arranjo depende dos dados e da tarefa de visualizagao e, portanto,
arranjos diferentes sao 1teis para finalidades diferentes. O problema do arranjo pode
ser descrito formalmente como uma questao de otimizacao e diferentes técnicas de

visualizagdo otimizam diferentes variantes do problema de otimizacao.

o Uma terceira questao é a forma das subjanelas. Quando as subjanelas possuem a
forma retangular, para os conjuntos de dados com um grande niimero de dimensoes
(atributos), as subjanelas para as diferentes dimensoes ficam bastante distantes e,
portanto, torna-se dificil encontrar relagoes interessantes entre as dimensoes. Como
solugdo para este problema, os autores propuseram encontrar formas alternativas

para as subjanelas da dimensao.

o A proxima questdo ao projetar as técnicas orientadas a pixels é como ordenar

as subjanelas para as dimensoes (atributos). Na maioria das aplicagbes, ndo ha
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ordenacao natural das dimensoes. Para detectar dependéncias e correlagoes entre as
dimensoes representadas nas subjanelas, ¢ melhor colocar dimensoes relacionadas

préoximas umas das outras.

2.3.3 TECNICAS ICONOGRAFICAS

Outra classe de técnicas de exploracao de dados visuais sdo as técnicas de exibicao
iconogréficas. A ideia é mapear os valores de atributo de um item de dados multidimensional
para os recursos de um icone. Os icones podem ser definidos arbitrariamente, veja na Figura
5, eles podem ser (a)icones de agulha, (b) rostos, icones de bonecos de palito (c) , icones
de estrela (d), icones coloridos (e), mapas de grades (f). A visualiza¢ao é gerada mapeando
os valores de atributo de cada registro de dados para os recursos dos icones. No caso da
técnica do boneco palito, por exemplo, duas dimensoes sdo mapeadas para as dimensoes
do display e as dimensoes restantes sdo mapeadas para os dngulos e/ou comprimento do
membro do icone do boneco palito. Se os itens de dados forem relativamente densos em
relacdo as duas dimensoes de exibicao, a visualizacao resultante apresenta padroes de
textura que variam de acordo com as caracteristicas dos dados e sao, portanto, detectaveis

pela percepcao pré-atencional (KEIM, 2002).
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Figura 5 — Exemplos de técnicas de visualizacao iconografica. (a) icones de agulha (WARD,
1994), (b) rostos (ASTEL et al., 2006), (c) icones de bonecos de palito (KAI-
SER, 2000), (d) icones de estrela (JMP, 2021), (e) icones coloridos (NOCKE;
SCHLECHTWEG; SCHUMANN, 2005), (f) Mapas de grades (DATAVIZCA-
TALOGUE, 2021).
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2.3.4 TECNICAS HIERARQUICAS

As técnicas de display empilhada ou técnicas hierarquicas sao personalizadas para
apresentar os dados particionados de maneira hierarquica. No caso de dados multidi-
mensionais, as dimensoes de dados a serem usadas para particionar os dados e construir
a hierarquia devem ser selecionadas apropriadamente. A ideia béasica é incorporar um
sistema de coordenadas dentro de outro sistema de coordenadas, ou seja, dois atributos
formam o sistema de coordenadas externo, dois outros atributos sdo incorporados ao
sistema de coordenadas externo e assim por diante. A exibicdo é gerada dividindo os
sistemas de coordenadas de nivel mais externo em células retangulares e, dentro das
células, os préoximos dois atributos sao usados para abranger o sistema de coordenadas de
segundo nivel. Este processo pode ser repetido mais uma vez. A utilidade da visualizagao
resultante depende em grande parte da distribuicao de dados das coordenadas externas
e, portanto, as dimensoes que sdao usadas para definir o sistema de coordenadas externas
devem ser selecionadas com cuidado. A regra é escolher primeiro as dimensdes mais im-
portantes (veja na Figura 6). Outros exemplos de técnicas de exibigao empilhadas incluem
Worlds-within-Worlds, Treemap e Cone Trees (KEIM, 2002).
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Figura 6 — Visualizacdo da técnica de hierarquia dimensional de dados (KEIM, 2002).

2.3.5 PROJECOES GEOMETRICAS

Segundo Keim (2002), as técnicas de exibigao transformadas geometricamente
visam encontrar transformacoes interessantes de conjuntos de dados multidimensionais. A
classe de técnicas de exibicao geométrica inclui técnicas de estatistica exploratéria, como
matrizes de grafico de dispersao e técnicas que podem ser incluidas no termo busca de

projecao. Outras técnicas de projecao geométrica incluem Prosection Views, Hyperslice e
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a conhecida técnica de visualizagdo de Coordenadas Paralelas. A técnica de Coordenadas
Paralelas mapeia o espaco k-dimensional nas duas dimensoes de exibi¢cao usando k eixos
equidistantes que sao paralelos a um dos eixos da tela. Os eixos correspondem as dimensoes
e sdo escalonados linearmente do valor minimo ao maximo da dimensao correspondente.
Cada item de dados é apresentado como uma linha poligonal, intersectando cada um dos

eixos naquele ponto que corresponde ao valor das dimensoes consideradas (Veja na Figura

7).

Figura 7 — Visualizacdo da técnica de Coordenadas Paralelas (KEIM, 2002).
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3 TRABALHOS RELACIONADOQOS

As primeiras aplicagoes dos sistemas de visualizacdo para analise da mobilidade
urbana baseavam-se nos recursos dos Sistemas de Informagao Geogréfica (SIG) e nos méto-
dos tradicionais de visualizacao, por exemplo, graficos de barras, de linhas e representagoes
baseadas em mapas na forma de heatmaps (mapas de calor) ou coropletas, com recursos
de interacao limitados (CLARAMUNT; JIANG; BARGIELA, 2000). Um SIG permitia a
visualizacao em diferentes perspectivas. No exemplo apresentado na Figura 8, a aplicacao
proposta no trabalho de Claramunt, Jiang e Bargiela (2000), permite ao usuério analisar o
monitoramento do trafego urbano em quatro perspectivas: (a) andlise dados espaciais com
o uso de mapas geovisuais, (b) graficos de dreas para identificar regioes de maior fluxo,
(c) série temporal, em um gréfico de linhas para fazer a andlise em intervalos de datas e
(d) grafico de barras para analise do intervalo entre valores. Apresentar a visualizacdo em
diferentes niveis de agregacao forneceu uma boa referéncia para trabalhos futuros sobre
como diferentes visualizagoes podem ser tuteis para especialistas em um dominio e em

diferentes contextos.
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Figura 8 — Um dos primeiros trabalhos sobre monitoramento do trafego urbano, na Figura
(a) os fluxos de dados sdo analisados espacialmente, em (b) tematicamente
com gréficos de areas, em (c¢) temporalmente, através de graficos de linhas que
representam séries temporais e (d) com agregacao, usando grafico de barras
para mostrar intervalo entre valores (CLARAMUNT; JIANG; BARGIELA,
2000).

Nesta década, os avancos na computagao grafica e suas tecnologias produziram
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novos arcaboucos de visualizacao, por exemplo, D3.js!, Google Maps API?, Mapbox?,
Carto?, ArcGIS®, entre outros. Tais arcaboucos sdo amplamente utilizadas na literatura
para a descoberta de conhecimento de dados produzidos pelas Smart Cities e agrega valor
nas construgoes graficas no que diz respeito a representacao visual dos dados (SOBRAL;
GALVaO; BORGES, 2019). Novas estruturas de visualizagao facilitam a representagao
geografica de uma rede urbana e os eventos espaciais que ocorrem nela. Por exemplo, é
possivel representar graficamente uma rede urbana como assunto principal e usar dados e
outras formas visuais possibilitando ao usudrio novas perspectivas(SAGL; LOIDL; BEINAT,
2012).

A revisao da literatura apresentado a seguir explorou pesquisas relacionadas a
mobilidade urbana em duas categorias, (i) identificacao de perfis de regides e (ii) entender
a mobilidade humana. Apesar deste trabalho estar direcionado apenas a identificacao de
perfis de regides, explorar pesquisas que tém o objetivo entender a mobilidade humana
ajuda a compreender como os pesquisadores tentam entender os objetivos que levam as

pessoas se deslocarem em uma regiao.

3.1 IDENTIFICAR O PERFIL DE REGIOES EM UMA CIDADE

No trabalho de D’Andrea et al. (2018), os pesquisadores usaram dados de redes
sociais e pontos de interesse (POIs) do Google Maps (como apresentado na Figura 9), para
definir os perfis das areas da regiao metropolitana de Mildo. Por meio de coleta de dados
geolocalizados sobre pontos de interesse, posts em redes sociais e web service, o trabalho

permitiu extrair caracteristicas significativas para caracterizacao de areas da cidades.

Para definir o perfil das areas da cidade de Milao, os pesquisadores propuseram

um framework, ilustrado na Figura 10, que consiste em 4 médulos funcionais:

e O médulo Data Retrieval é dedicado a coletar dados brutos de diferentes fontes de

dados web e armazena-las em um banco de dados.

e O médulo Data Preparation prepara o dado para ser analisado em sequéncia, por
exemplo, os dados brutos sao filtrados, pre-processados e agrupados, de acordo com

a definicao da area.

e O médulo Data Mining Analysis aplica algoritmo de mineragao de dados para o
pre-processamento dos dados. O framework analisa o cluster com o objetivo de

encontrar areas similares na cidade. Os pesquisadores propoe estender o framework

https://d3js.org/
https://cloud.google.com/maps-platform/
https://www.mapbox.com/
https://www.carto.com/
https://www.arcgis.com/
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Figura 9 — Uma amostra dos POlIs, fornecidos pelo Google Maps, na regiao central de

Milao e a esquerda da imagem, mais informagcoes sobre um ponto especifico, a
catedral de Mildo (D’Andrea et al., 2018).

adicionando modelos preditivos, dessa forma, estenderia as funcionalidade do fra-

mework considerando, por exemplo, detecgao de um eventos, estimando dados ocultos

e assim por diante.

Finalmente, o modulo Result Visualization oferece uma representacao visual e numé-

rica dos dados e do resultado obtido a fim de apoiar a interpretacao do resultado.

Data sources

City
parameters

Data Retrieval

Database

Grid parameters

Heatmap of
clustered cells

Clustering algorithm z
parameters M b

Result

Data Mining Visualization

Analysis

i

Virtual grid

] Cell
Description

Figura 10 — O pipeline do processo da geragao de valor através do framework proposto
com o objetivo de identificar o perfil das diferentes regices da cidade de Milao

(D’Andrea et al., 2018).
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Os pesquisadores utilizaram o framework na regiao em torno da cidade metro-
politana de Milao, e coletaram aproximadamente 33.680 POIs do Google Maps. Foram
testadas diferentes partes da cidade, obtido pela configuragao das células de diferentes
tamanhos que cobrem um determinado quadrado da cidade. O niimero de células muda
de acordo com o tamanho do quadrado, por exemplo, a escolha das células com lados
de 500 metros produz uma grid com 1188 células, enquanto, células com lados de 300
metros, um total de 3300 células sdo obtidas. As POIs foram pre-processadas, removendo
informacao intiteis e mantendo somente informacgoes tteis para a analise e mineragao dos
dados, o nome, o id, a posicao GPS e a categoria correspondente. Cada POI ¢é associado
com a célula correspondente, de acordo com a posi¢do no GPS. Assim, cada caracteristica

é extralda e cada célula é descrita de acordo com o ntimero de POls associado as células.

Com intuito de simplificar o processo e para uma melhor interpretacao dos re-
sultados, no médulo Data Preparation os pesquisadores agruparam as categorias em 4
macro-categorias como mostrado na Tabela 2. A categoria DomCat representa a categoria
predominante no cluster, ou seja, aquela que mais se repete em todo o conjunto. J& a
categoria DistCat diz respeito a categoria que se repete com mais frequéncia em cada
célula do cluster, nao necessariamente a que mais ocorre e sim a que estd mais presente
em cada célula do cluster. A categoria POIDen diz respeito a quantidade média de POIs
em cada célula, quanto mais POIs, mais densa é a célula. Por fim, a categoria CINum

representa a quantidade de células por cluster.

Cada célula foi rotulada de acordo com a quantidade e similariedade dos POls,
para isso os pesquisadores usaram o algoritimo K-means (variando o valor de k de 3 a 7),
para identificar clusters com POls similares. Os pesquisadores usaram k = 4, pois segundo
eles, este valor produziu facilmente a interpretacao do cluster. O resultado é resumido na
Tabela 2, e nas Figuras 11 e 12. Além do k clusters gerados pelo algoritmo K-means, os
pesquisadores também adicionaram um cluster vazio, ou seja, cluster que nao ha POIs em
sua area, o que indica uma area residencial de Milao. Portanto, o niimero total de clusters
é igual a 5. Além disso, os pesquisadores entenderam que o melhor particionamento da
grid em termo de interpretabilidade resultou ser aquele que tem um tamanho dos lados
da célula em 500 metros, conforme mostrado na Figura 11. De fato, as células menores
aumentam a complexidade e apresenta uma excessiva granularidade, enquanto que, células

maiores tornam maior a diferenca entre as areas.

Os pesquisadores chegaram a conclusao que o framework desenvolvido apresenta-se
como uma boa técnica com intuito de definir perfis de uma determinada cidade, porém
o trabalho se limitou a estudar o perfil das regides da cidade de Milao e nao ofereceu
indicios que é possivel analisar outras grandes metrépoles. Expandir tal ferramenta para
analisar perfil de regides em outras cidades pode ser 1til em pesquisas para entender o

deslocamento das pessoas. Conforme sera tratado na Secao 3.2, pesquisas tem se esforcado
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Interpretacao das Medidas

((il(f)ter 1D DomCat DistCat | POIDen | CINum

#1 (azul escuro) - - 0 160

#2 (azul claro) Lojas, Satde, 41.7 364
Servigos Transportes '
Servicos, Servicos,

#3 (verde) Lojas Financas 51 228

: Servigos, Transporte,

#4 (laranja) Transportes | Entretenimento 13.9 420
Lojas, Lojas,

#5 (vermelho) Restaurantes | Restaurantes 576 16

Tabela 2 — Para melhor interpretacao da representatividade de cada cluster, 5 macro-
categorias foram criadas e suas medidas servem para identificar o perfil de cada
regiao de Milao (D’Andrea et al., 2018).
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Figura 11 — Resultado do agrupamento em um heatmap com 5 clusters, sobre o mapa da
cidade de Milao (Fonte: Google Maps) com 1188 células com tamanho de 500
metros cada lado (D’Andrea et al., 2018).

para tracar a localizagdo dos usuérios baseado em registro de chamadas de celulares (CDR),
mas enquanto esses dados de CDR informam uma precisao grosseira sobre localizagao,
dados de redes sociais baseados na localizagdo fornecem uma localizacao mais precisa, por

exemplo ¢é possivel distinguir se um check-in foi realizado no 12 ou no 22 andar de um

prédio (CHO; MYERS; LESKOVEC, 2011).

Para apoiar o estudo da mobilidade humana, diversos pesquisadores tem buscado
entender qual a relagdo entre as redes sociais baseada em localizagdo (LBSN) e o desloca-
mento humano, no trabalho de Backstrom, Sun e Marlow (2010), foi possivel observar e

medir diretamente a relacao entre geografia e amizade a fim de prever a localizacao de um
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cluster #2 cluster #3 cluster #4 =—=cluster #5
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Transports Cultural
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Health & Wellness

Figura 12 — Um gréafico de radar com 4 clusters em escala logaritmica para a macro-
categoria DomCat(D’Andrea et al., 2018).

individuo a partir de um range de IP’s em uma determinada area geografica.

J4, outros trabalhos tém procurado entender a partir dos dados, qual é a atividade
que o usuario estd realizando baseado em sua posicao geografica e para qual objetivo ele se
desloca. Fazer tais descobertas ainda é um dos grandes desafios para analise da mobilidade
urbana. No trabalho de Xiong et al. (2014), os pesquisadores utilizaram dados produzidos

por telefonia mével (CDR), para entender tais deslocamentos.

Diferentemente de dados de redes sociais ou pesquisas com grupos de usuarios, que
possuem alguma forma de rétulo com informagoes se o individuo esta em casa, no trabalho,
em alguma atividade de lazer, em compras, ou em outras atividades, os dados de CDR
nao possuem informagoes se a posicao geografica do usuario representa uma atividade
especifica. Para rotular a localizagao do usuario os pesquisadores utilizaram o algoritmo
proposto nos trabalhos de Hung e Peng (2011) e Wang et al. (2010) para definir uma
parada, tendo em vista que dados de CDR brutos podem possuir varios registros de um
tinico local e que esses dados nao sdo precisos. E possivel visualizar na Figura 13 que
existe varios registros muito proximos em dois momentos no grafico, o que identifica que o
usuario estava em um mesmo local no primeiro momento em um intervalo de tempo de
até 3, houve um deslocamento até um segundo momento que iniciou préximo ao intervalo

de tempo 3.5 e seguiu até 5.

Com o intuito de melhorar a acuracia na identificacao de locais de atividades afim
de entender o comportamento humano, alguns pesquisadores tem concentrado esforcos
para combinar dados de CDRs com dados geolocalizados produzidos em aplicativos web
como redes sociais. Dados de CDRs possuem baixa precisao na localiza¢gao do usudrio,
pois a localizacao ¢ estimada de acordo com a laténcia do sinal da torre de transmissao,

diferentemente dos dados produzidos por sistemas de geolocalizacao como GPS que
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Figura 13 — Pontos de registro da posi¢do de um usuério em cada observagao dos dados
de CDR. E possivel identificar 2 grupos de registros, isso demonstra que em
cada evento de telefonia mével em um mesmo local, foram geradas posigoes
geogréficas nao tao precisas (WANG et al., 2010).

possuem uma maior precisao na localizagao. A grande vantagem do uso de dados de CDRs
¢é quantidade de dados gerada. As grandes cidades possuem uma maior cobertura das
torres de transmissao de telefonia movel e a grande maioria dos moradores possuem um
telefone movel. J& dados de GPS é necessario que o usuario possua um smartphone e o

servigo de GPS esteja ativado.

Também, com o mesmo objetivo de combinar dados de GPS e de CDRs, no trabalho
de Noulas, Mascolo e Frias-Martinez (2013), os pesquisadores exploraram padrdes nas
proximidade das torres de transmissao e combinaram com dados de milhoes de locais
do aplicativo Foursquare, produzidos usuarios com a localizacdo de GPS, para inferir o
tipo de atividade nos bairros de Barcelona na Espanha, a fim de entender as atividades
humanas. Além disso, os pesquisadores analisaram os padroes de check-in de usuéarios
do Foursquare em locais geograficamente proximos as torres e exploraram as anotacoes
semanticas dos check-ins para caracterizar as areas proximas em termos de atividades
urbanas conhecidas, como alimentacao, vida noturna, trabalho e viagens, entre outras.
Ainda, os pesquisadores formularam uma tarefa de aprendizado supervisionado que visa
criar uma funcao de aprendizado para associar o sinal de telecomunicacao de entrada de
uma torre as categorias do Foursquare de locais mais préximos. Segundo os pesquisadores,

isso potencialmente levaria a acuracia para caracterizagao do perfil da areas geograficas.

Além de extrair caracteristicas necessarias para rotular o sinal de telecomunica-
¢oes de uma torre, foi realizada a etapa de pré-processamento de agregacao de torres

geograficamente préoximas a super-torres virtuais. O objetivo desta consiste em: primeiro e
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mais importante, em ambientes urbanos muito densos, existe um nimero muito grande de
torres de telecomunicagoes que separam o espago geografico em partigdes muito pequenas.
As vezes, duas ou trés torres podem estar quase presas umas s outras para servir uma
area, como ¢ possivel ver na Figura 14. O efeito disso é que, para cada torre, ha poucos
locais associados ao Foursquare, assim, a extracao de rotulos de uma amostra tao pequena
resulta em ruido. Sendo assim, por meio da agregacao, é combinado o sinal de torres
proximas, desta forma melhorando a qualidade do sinal de entrada, essencial para a tarefa

de aprendizado.

Figura 14 — Tlustrando o efeito da agregacao de torres em super torres que cobrem &reas
geograficas maiores. As coordenadas geograficas das torres foram agrupadas
para produzir centréides espaciais que cobrem areas maiores. Cada célula de
voronoi ¢ colorida com a atividade mais popular, explorando a popularidade
de locais do Foursquare préximos (Noulas; Mascolo; Frias-Martinez, 2013).

Para realizar a tarefa agregacao da torres, os pesqusiadores aplicaram o algoritmo
de agrupamento espacial baseado em densidade chamado DBSCAN (ESTER et al., 1996).
O algoritmo recebe como entrada coordenadas de latitude e longitude das torres e retorna
os agrupamentos de torres geograficamente préximas. Foi definido o centréide de cada
cluster para ser uma super-torre, isto é, uma torre cujo sinal de entrada é definido por
agregar os registros das torres que foram agrupadas pelo algoritmo. Na Figura 14, é
mostrado o efeito da agregagdo de torres na cidade de Madri. A esquerda, é possivel
observar que o mosaico de Voronoi ilustrando o conjunto original de torres na cidade
sem considerar nenhum mecanismo de agregacao. No lado direito da figura, é mostrado
o mosaico apos a aplicacao da etapa de agregacao. Existem duas observagoes principais.
Primeiro e por definicao, as areas periféricas, apds a agregacao sao maiores. Segundo,
a distribuicdo de atividades populares em areas da cidade muda (veja cores diferentes

mapeando as atividades urbanas).
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3.2 ANALISE DE PADROES DE ATIVIDADE HUMANAS

Analisar padroes de atividades humanas tem originado diversos trabalhos para
planejamento urbano a fim de melhor a logistica de transporte para escola, trabalho, lazer,
etc. Um exemplo ¢ o trabalho de Jiang, Ferreira e Gonzélez (2012) que desenvolveram uma
pesquisa sobre trajetos dos moradores da area metropolitana de Chicago, foram analisados
mais de 30.000 individuos que participaram de uma pesquisa que durou de 1 a 2 dias e foi

realizado no periodo de janeiro de 2007 a fevereiro de 2008.

Para registrar o local onde o individuo estd, o dia foi dividido em 288 partes de 5
minutos e cada uma das 288 partes possuia a identificacao da atividade e as coordenadas
(latitude e longitude) de onde o individuo se encontra. Vale ressaltar que, se em um
intervalo de 5 minutos, o individuo identificasse duas ou mais atividades, somente a

primeira atividade registrada seria considerada.

Para fins de analise, foram consideradas 22 principais atividades dos dados originais
da pesquisa, as demais entraram em uma categoria denominada “Outros”, totalizando
assim 23 atividades. De acordo com o padrao proposto por Bowman e Ben-Akiva (2001)
para estudos urbanos, as 23 atividades foram agrupadas em menos tipos de atividades e

identificadas por uma cor especifica para cada atividade conforme mostrado na Figura 15.

Aggregated Activity Types | Original Primary Trip Purposes

Home 1. Working at home (for pay): 2. All other home activities
l Work 3. Workf.lc_}h:_ 4. All other activities at work: 11.
Work/Business related
School 5. Attending class; 6. All other activities at school

7. Change type of transportation/transfer: 8. Dropped off
passenger from car; 9. Picked up passenger; 10. Other, specify-
transportation; 12. Service private vehicle; 24. Loop trip

13. Routine shopping; 14. Shopping for major purchases; 15.
household errands

Personal Business 16. Personal Business: 18. Health Care

17. Eat meal outside of home:; 20. Recreation/Entertainment;
21. Visit friends/Relatives

Transportation
Transitions

Shopping/Errands

Recreation/Entertainment|

Civic/Religious 19. Civic/Religious activities
Other 97. Other

Figura 15 — Padrao proposto por Bowman e Ben-Akiva (2001) relacionando as 23 ati-
vidades auto referidas em 9 grupos de atividades aplicadas no trabalho de
(JIANG; FERREIRA; GONZALEZ, 2012).

A partir do agrupamento das atividades dos individuos, os pesquisadores procuraram
responder a trés questoes: a) Qual a estrutura das didrias inerente aos individuos em uma
area metropolitana?, e b) Variagdo das atividades diarias individuais?, e ¢) Agrupamento

de comportamentos individuais baseado na similaridade de suas atividades didrias?
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Para responder essas perguntas, os pesquisadores utilizaram dois métodos Principal
Component Analysis (PCA) e o algoritmo de agrupamento K-means. O PCA é usado nesse
trabalho para obter a decomposicao dos valores da pesquisa em uma matriz de covariancia.
Um exemplo do uso do PCA para decompor valores em uma matriz de covaridncia foi
usado no trabalho de Hastie et al. (2005). Para cada uma das amostras individuais da
pesquisa, foi calculado o desvio padrao e a sua varidncia para posteriormente gerar a
matriz de covaridncia para saber o quao longe ou préximo da média de populagdo esta
cada individuo da amostra. Dessa forma, os pesquisadores conseguiram responder as
questoes “a” e “b”. Para a questao “c”, foi usado o algoritmos de agrupamento K-means,
com intuito de particionar grupos de individuos com atividades similares. No conjunto de
variaveis para aplicacdo do algoritmo K-means, as variaveis com registro de data e hora
nao representam precisamente a data e hora do evento, e sim a data e hora do inicio do
intervalo de 5 minutos para cada um dos 288 intervalos de um tnico dia. Ainda, neste
trabalho os pesquisadores desenvolveram uma ferramenta de animacgao temporal para
visualizacao do deslocamento e atividades (diferenciadas por cores, conforme o padrao
proposto por Bowman e Ben-Akiva (2001) dos individuos pesquisados em um dia 1til
da semana. A Figura 16 mostra 4 snapshots da ferramenta de animacao temporal em
diferentes horarios do dia 06h00, 12h00, 18h00, 00h00.

(Othver
Civic
“Rec
Personal
Shopping
Trans.

“Schl

Home

Figura 16 — Snapshots obtidos da ferramenta de animacao temporal demonstrando ativi-

dades humanas em diferentes horas do dia em um dia da semana em Chicago
(JIANG; FERREIRA; GONZALEZ, 2012).

Apesar dos resultados deste trabalho comprovarem a alta previsibilidade da mobili-
dade humana estudando dados ptiblicos sobre trajetos na area metropolitana de Chicago e
com o uso do método PCA e o algoritmo de agrupamento K-means, que sdo popularmente

reconhecidos como técnicas eficazes na analise da correlacao entre as variaveis e na identi-
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ficacdo de grupos similares respectivamente — os 30.000 registros estudados correspondem
a uma pequena fatia da populacao de Chicago e a técnica apresentada pelos pesquisadores

poderia resultar em dados mais confidveis se usada em volumes de dados maiores.

Em seu trabalho mais atual sobre padrdes de mobilidade urbana, Jiang, Ferreira
e Gonzalez (2017) coletaram durante 14 dias consecutivos os dados de telefonia mével
(CDRs), na cidade-estado de Cingapura para examinar os padroes de mobilidade de
individuos anénimos na regiao metropolitana. O conjunto de dados do periodo estudado
contém 3,17 milhoes de usuarios de celulares anénimos e um total de 722,92 milhoes de
registros de uso de telefones. Existem mais de 5 mil torres de celular em Cingapura, com
um espacamento de cerca de 50 metros no denso centro da cidade a alguns quilémetros
na regiao suburbana. Apesar da alta penetragdo os dados de CDRs foram combinados
com dados do censo da cidade de Cingapura que inclui a populagao de diferentes grupos

demograficos no nivel da zona de planejamento.

Para entender os padroes de mobilidade humana no nivel metropolitano para fins
de planejamento urbano e de transporte Jiang, Ferreira e Gonzalez (2017) desenvolveu
um pipeline (veja na Figura 17) para (1) anélise de dados CDR e extrair locais de
permanéncia de usudrios de telefone; (2) detectar a localizagao residencial dos usudrios
de telefone; (3) filtrar usudrios e selecionar amostras estatisticamente representativas dos
dados analisados do CDR; (4) identificar as redes de mobilidade didrias dos usudarios de
telefone; (5) derivacao de fatores de expansdo para as observagoes filtradas do telefone,
combinando dados processados do telefone e os dados do censo; expandir usuarios de

celular, viagens e motivos diarios; e agregando-os da torre as zonas de analise de transporte.

Raw CDR Data Census Data
- Geographic
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Daily Mobility Network Expansion
(Motif) Detection Factors
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Population, Daily Trip and Motif Scaling,
Aggregation and Visualization

Figura 17 — Pipeline do processo de descoberta de conhecimento combinando dados de
CDR com censitarios de Cingapura (Jiang; Ferreira; Gonzalez, 2017).

A partir dos dados coletados e combinados, foi possivel desenvolver uma série de



Capitulo 3. Trabalhos Relacionados 33

técnicas de visualizacdo para descobrir padroes humanos. Por exemplo, na Figura 18, é
apresentada a distribuicao espacial dos fatores de expansao do usuério no nivel da torre
em Cingapura, ilustrados por diferentes cores, com base no alcance da medida do desvio
padrio. E possivel ver que os fatores de expansao do usuério sdo mais altos na parte norte
de Cingapura, o que significa que a proporc¢ao de usudrios de telefone e populagao nessa

regiao é menor que a média da cidade.
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Figura 18 — (a) Distribuicao espacial dos fatores de expansiao do usuédrio no nivel da torre
e distribuigao de frequéncia (b) fatores de expansao do usuério e (c) fatores
de expansao no dia do usudrio. (Jiang; Ferreira; Gonzalez, 2017)

Outros pesquisadores tem proposto métodos de analise da mobilidade urbana a
partir de dados coletados de redes sociais, como é o caso do trabalho de Jurdak et al.
(2015), os pesquisadores proporam o uso do Twitter como um prozy para a mobilidade
humana, pois ele se baseia em dados publicamente disponiveis e fornece posicionamento
de alta resolu¢ao quando os usuarios optam por marcar geograficamente seus tweets com

sua localizacao atual.

Foram analisados um grande conjunto de dados com 7.811.004 tweets de 156.607
usuarios do Twitter de setembro de 2013 a abril de 2014 na Australia para determinar
quao representativos sao os padroes de mobilidade baseados no Twitter de movimentos
populacionais e de movimento individual. Os pesquisadores compararam os padroes de
mobilidade observados no Twitter com os padroes observados em outras tecnologias, como
registros de dados de chamadas. Para essa andlise foi utiliza indicadores universais para
caracterizar padroes de mobilidade de tweets com identificagdo geografica, ou seja, a
distribuicao de deslocamento e a distribuicao do raio de rotacao que mede a distancia que

os individuos normalmente se deslocam (sua érbita espacial).

Os pesquisadores concluiram que os tweets com informacgoes geograficas podem
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capturar caracteristicas ricas da mobilidade humana, como a diversidade de movimento de
individuos dentro e entre cidades. Também concluiram que os motoristas de curta distancia
passam a maior parte do tempo em grandes areas metropolitanas, em contraste com os
movimentos de motoristas de distancia intermediaria, refletindo o impacto de diferentes
modos de viagem. A partir das andlise deste estudo, ha evidéncias sélidas de que o Twitter

pode realmente ser um proxy util para rastrear e prever o movimento humano.

3.3 IDENTIFICACAO DE FLUXOS DO TRAFEGO DE VEICU-
LOS

A andélise e monitoramento de fluxos de trafego de veiculos é um tépico muito
estudado em visualizagdo de mobilidade urbana (SOBRAL; GALVaO; BORGES, 2019).
No trabalho de Andrienko et al. (2013) foi proposto uma aplicagdo de diagramas de ruas
na andlise espago-temporal para andlise do congestionamento de trafego urbano (veja na
Figura 19). Como em uma flor, o diagrama de rosas (do inglés rose chart), os segmentos
do circulo representam as horas do dia. E tais segmentos sdo usados para representar o
numero de congestionamentos de trafego e o tamanho do segmento representa a duracao
em tempo dos engarrafamentos. A técnica de visualizagao foi aplicada com dados coletados

do transporte publico da cidade de Helsinque na Finlandia.
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Figura 19 — Diagrama de rosas aplicado a entender o congestionamento do trafego na cidade
de Helsinque. Cada diagrama de rosas foi definido por um usuario especialista
no transito de Helsinque em ponto estratégicos da cidade (ANDRIENKO et
al., 2013).
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Uma técnica de visualizagao vista com frequéncia na literatura sao os heatmaps ou
mapas de calor, os autores utilizam os mapas de calor para identificar padrdes anormais no
monitoramento do transito. Um exemplo de trabalho que usou mapa de calor para analisar
o congestionamento foi o de Song e Miller (2012), que utilizou uma matriz de mapa de
calor para analisar os padroes de congestionamento em duas granularidades temporais:
dias das semanas ou meses e hora do dia, conforme mostrado na Figura 20. Tais matrizes
podem ser eficazes na identificacdo de padroes anormais e tém sido aplicadas a outras
ferramentas de visualizagao. Liu et al. (2013) e Pu et al. (2013), aplicaram mapas de calor

circulares sobreposto em um mapa.
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Figura 20 — Visualizagdo da matriz do mapa de calor para analise de congestionamento
de trafego (SONG; MILLER, 2012).

Mapas de calor podem ser combinados com um mapa geografico, apresentado ao
usuario a real percepcao do local de maior incidéncia de congestionamento. Nos exemplos
da Figura 21, a imagem (a) consiste na sobreposi¢do de um mapa de calor, equanto (b)
fornece cores aos segmentos da estrada de acordo com uma determianda escala (POCO et
al., 2015).

O trabalho de Chen et al. (2015b) destaca a importancia da interagdo do zoom
semantico para a andlise de fendmenos em diferentes niveis. Os gargalos de velocidade
recuperados dos sensores do veiculo podem ser analisados em véarias granularidades tempo-
rais em uma matriz de mapa de calor. Conforme o usuério seleciona o periodo de tempo
desejado, a técnica de visualizagao se adapta para mostrar as respectivas velocidades do

velculo e intensidade do fluxo.
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Figura 21 — Outras formas de representacao do mapa de calor sobreposto em um mapa
geogréfico (POCO et al., 2015).

3.4 ANALISE DA DINAMICA DO DESLOCAMENTO DE PES-
SOAS

Estudar a dindmica que leva pessoas a irem de um ponto A a um ponto B tém se
concentrado em pontos criticos urbanos. No trabalho de Sagl, Loidl e Beinat (2012), os
pesquisadores procuraram compreender melhor os padroes espago-temporais tipicos da
mobilidade humana coletiva na escala operacional de uma cidade e sua periferia proxima,
a pesquisa analisou quatro cidades italianas, Trieste, Udine, Pordenone e Gorizia, assim
o trabalho foi capaz de revelar semelhancas e diferengas na configuragao funcional das
cidades em termos de mobilidade. Nesse trabalho os pesquisadores criaram uma matriz
visual para analisar a correlagdo entre as quatro cidades em diferentes dias da semana,
as linhas coloridas identificam o tipo de atividade em diferntes horas do dia (veja na
Figura 22).

Demissie, Correia e Bento (2013) analisaram dados produzidos por telefonia mével,
especificamente, dados conhecidos como call details record (CDRs), para entender o
processo de transferéncia de uma chamada em movimento de aparelhos de telefonia movel,
ou seja, quando uma ligacao ativa é comutada de uma torre de transmissao para outra. O
objetivo foi destacar pontos criticos na cobertura do sinal da torre, detectar pontos de
congestionamento de celulares e padroes de mobilidade humana. A exploragao visual foi
aplicada com o uso de mapas de fluxo, como apresentado na Figura 23, na qual as setas

representam as direcoes da transferéncia de uma torre para outra, a densidade das setas
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Figura 22 — Visualizacdo apresenta a correlacao de atividades urbanas entre cidades italia-
nas em diferentes dias da semana (SAGL; LOIDL; BEINAT, 2012).

representam o volume de transferencia em um periodo e o tridngulo em verde representa a
torre de transmissao. Ja na Figura 24, os circulos dimensionados representam se a torre
passou a enviar o sinal de telefonia (entrega de entrada) para um dispositivo em uma
chamada ativa ou se houve o inverso, isto é, se a torre interrompeu o envio do sinal pois o

dispositivo ja nao estd mais na area de cobertura (entrega de saida).

No trabalho de Chen et al. (2015a) foi desenvolvido uma técnica para analise visual
interativa com o ojetivo de analisar padroes de movimento de usuarios de midia social.
O processo de analise visual é baseado em um modelo de incerteza que os pesquisadores
desenvolveram para estimar os atributos temporais dos dados de midia social. Por meio
desse procedimento, os usuarios podem extrair informacoes mais confiaveis sobre o tempo
de viagem dos dados e criar categorias razoaveis de movimento para explorar ainda mais
os padroes de movimento. O sistema apresenta varias técnicas abstratas de visualizagao,
conectadas a interagoes como selecionar sub conjuntos dos dados e vincula¢ao entre os
graficos, que sao combinadas com uma visualizagao baseada em mapa para exibir dados

espaciais e temporais agregados.

3.5 ANALISE DE INCIDENTES DE TRAFEGO

De acordo com Albino, Berardi e Dangelico (2015), é comum nas grande cidades o
registro de incidentes com informagoes detalhadas como a hora e a localizacdo, niimero

de veiculos envolvidos, fechamento de faixas, condi¢oes meteoroldgicas e das estradas,
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Figura 23 — Visualizagdo baseada em mapas de fluxo de transferéncia de torres de tele-
fonia moével durante uma chamada telefénica ativa (DEMISSIE; CORREIA;
BENTO, 2013).

»
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Figura 24 — Visualizacdo baseada em mapa de volume de entrega de entrada e saida usando
circulos dimensionados (DEMISSIE; CORREIA; BENTO, 2013).

gravidade do incidente, etc. Embora exista um consenso dos orgaos responsaveis pela
administracao das vias publicas para desenvolvimento de padroes para armazenar dados de
incidentes, pouco esforco foi feito para projetar ferramentas de andlise visual apropriadas

para analisar os dados, extrair conhecimento significativo e representar resultados.
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Figura 25 — Um sistema de anédlise visual proposto por Chen et al. (2015a) para anélise
visual de dados esparsos de microblogging. Vérias técnicas de visualizagao
estao inter-relacionadas. Graficos de tempo (a) e matrizes de mapa de ca-
lor (c) representam a distribui¢do do movimento na distdncia e no tempo.
A visualizagdo baseada em mapas em (b) exibe fluxos de espago e tempo
agregados entre cidades. Finalmente, (d) apresenta o diagramas de Sankey
para representar movimento pareados no tempo.

No trabalho de Pack et al. (2009), foi desenvolvido uma ferramenta de andlise visual,
baseada na Web, chamada ICE (Incident Cluster Ezplorer), é proposta como um aplicativo
que oferece uma analise sofisticada e facil de usar dos conjuntos de dados de incidentes de
transporte. A ferramenta fornece ao usuario um conjunto intuitivo de funcionalidades que
inclui filtragem de dados, visualizagdes geoespaciais, fungoes de classificacao estatistica e

recursos multidimensionais de exploracao de dados.

Na Figura 26, é apresentada a ferramenta ICE que faz a interligacao entre as areas
de visualiza¢cdo. No mapa, cada circulo representa um incidente em uma determinada
regiao, o usuario pode clicar em uma barra no histograma na parte inferior da ferramenta
que os incidentes relacionados a essa categoria de incidente sao destacados em larajando
na interface do mapa. Além disso, o usuario também pode selecionar um conjunto de
incidentes no mapa e os incidentes selecionados sdo destacados no histograma como um

subconjunto destacado.

Pode-se também examinar as frequéncias de incidentes de maneira mensal, semanal,
diaria ou horaria. Primeiro, clicar em certos tipos de histogramas destaca os incidentes
associados a esses valores no mapa. Além disso, os dados temporais sdo representados como
uma hierarquia de valores (minutos, horas, dias, meses, anos), e os histogramas temporais
no ICE suportam uma maneira logica de interagir com essa hierarquia. A visualizagao
inicial exibe a correlacao entre os niimeros de incidentes e o més do ano em que esses

incidentes ocorreram.
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Figura 26 — Ferramenta ICE mostrando os histogramas interativos e a interligacao entre
os mapas (PACK et al., 2009).
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4 PLACEPROFILE: DESCOBRINDO PA-
DROES BASEADOS EM PONTOS DE IN-
TERESSE

Este capitulo apresenta uma aplicacdo web denominada PlaceProfile, a qual usa
informagao de pontos de interesse para criar perfis e rotular dreas de uma cidade. Para
tanto, o PlaceProfile emprega metaforas visuais e algoritmos de agrupamento para auxiliar
usuarios a identificar as principais atividades de diferentes regides de uma cidade ou regiao
metropolitana. Na Figura 27 mostra a arquitetura do PlaceProfile, que consiste em quatro

componentes funcionais: Preparacao; Coleta de dados; Mineragao de Dados; e Visualizacao.
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Figura 27 — PlaceProfile consiste em uma aplicacao web para mineragao visual de dados
apoés a coleta dos pontos de interesse no Google Maps. Os principais compo-
nentes do PlaceProfile sao preparacao, coleta de dados, mineracao de dados e
a visualizacao.
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4.1 PREPARACAO

A etapa de preparacao consiste em definir parametros que serdo usados para a
etapa coleta dos dados. Primeiramente o usuario deve definir a regiao que ele deseja
analisar, com o uso do recurso de zoom o usuario pode controlar com mais precisao a
area de cobertura desta regido, a qual é dividida em células, ou seja, areas quadriculares
de um mesmo tamanho para formar uma grid, a qual é sobreposto a regiao de interesse.
Cada célula da grid serd identificada como uma micro regiao, com largura e altura em
metros de acordo como definido pelo usuario. Obviamente que, quanto maior o tamanho
da célula, menor sera a quantidade de células na grid e quando maior for a regiao que
se deseja analisar, maior serd a quantidade de células na grid. Na Figura 35, é mostrado
a grid plotada sobre o mapa de uma &area da cidade de Sao Paulo. Nesse exemplo, foi

definido o tamanho de 250x250 metros para cada célula.
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Figura 28 — PlaceProfile: Neste exemplo, uma grid foi plotada sobre o mapa de uma area
da cidade de Sao Paulo, cada célula da grid tem um tamanho de 250x250
metros, totalizando 476 células.

A biblioteca Maps Javascript API do Google foi muito 1til ao definir os pardmetros
nesta etapa, por meio da qual, foi possivel incorporar um mapa do Google ao PlaceProfile
usando codigos JavaScript. Recursos de zoom e localizacao da cidade alvo, sdao funcionali-
dades aplicada ao PlaceProfile herdadas da API. A criacao das células com as medidas
precisas para largura e altura, levando em consideracao a curvatura natural do planeta e a

cor azul aplicada sobre o mapa, também sao funcionalidades herdadas dessa API.
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4.2 COLETA DOS DADOS

Nessa etapa os dados dados brutos sobre uma cidade ou regiao geografica sao
coletados com o uso da biblioteca Google Place API. Na Tabela 3 ¢ mostrado um exemplo
de parte dos dados que podem ser coletados por meio de uma chamada a esta API. Os
dados sao extraidos em lotes, armazenados em um database e posteriormente processados.
Diferentes tipos de processamento e andlise podem ser realizados usando os mesmos dados.
Na Figura 29 é apresentado o resultado da coleta dos POls na area definida previamente
na etapa de preparagao, durante esse processo, os POIs coletados sdo plotados sobre a grid,
trazendo a percepgao ao usuério do volume de POIs vinculados a uma célula. Os pontos
em vermelho sdo os POIs coletados em sua respectiva posi¢do geografica, obviamente
que quanto mais intenso a quantidade de pontos vermelhos, maior a quantidade de POIs
naquela célula. Na Figura 30 ¢ aplicado o recurso de zoom sobre a drea do mapa com 18

células para ilustrar os pontos coletados.
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Figura 29 — PlaceProfile: Os dados coletados (pontos em vermelho) sao plotados na grid
em sua respectiva célula sobreposto ao mapa.

Tabela 3 — Dados brutos coletados do Google Place

Dados brutos sobre o POI Valores de exemplo

ID ChlJfUjHo85bzpQRjW2tr3wJsOk

Nome Museu do Ipiranga

Coordenadas Geograficas latitude : -23.5855993, longitude : -46.6097431
Tipo (130 possiveis valores) museum, point_of interest, establishment
Avaliagao do usuério 1 (ruim) a 5 (bom) | 4.6
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Figura 30 — PlaceProfile: Zoom aplicado sobre uma &area de coleta com 18 células selecio-
nadas.

4.3 MINERACAO DOS DADOS

A etapa de mineragao é a etapa em que todo o processo ocorre em backend antes
de retornar a informacao para o médulo frontend do PlaceProfile para a visualizacao
das dados produzidos. Primeiramente todos os 130 tipos de categorias identificados do
Google Places sao agrupados em 11 macrocategorias, conforme mostrado na Tabela 4,
possibilitando o usuério selecionar ou descartar macrocategorias para analise. Essa mesma
técnica de agrupamento das categorias em macrocategorias foi realizado anteriormente no
trabalho de (D’Andrea et al., 2018). Em seguida, é realizada a contagem de macrocategorias
por célula criando novos atributos, como mostrado na Tabela 5. Esses novos atributos
serao passados como parametros para o algoritmos de agrupamento e para a abordagem
de visualizacao iconografica. A atual implementacao do PlaceProfile inclui somente os
algoritmos de agrupamento como o K-means, C-means e Agglomerative para definir o
perfil das areas da cidade, podendo posteriormente ser aplicado diferentes algoritmos de
machine learning para extrair informacoes titeis dos dados disponiveis. O usuério pode
ainda incluir outros atributos para analise como as coordenadas geogréficas, identificador
da célula ou nimero da linha e da coluna da célula na grid. Células que possuem poucos
POIs, também podem ser descartadas da andlise, isso a critério do usuario. Por fim, como
parametro obrigatorio, a quantidade de grupos que se deseja dividir a base de dados, ou
seja, quantas k areas distintas sobre os dados serdo rotuladas para criacao do perfil dessa
regiao.

Os dados resultantes do processo de mineracao sao novamente armazenados em

um database para serem usados na etapa visualizacao ou exportados para uso em outras
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Tabela 4 — Tabela relacionando as diversas categorias de atividades similares capturadas
do Google Places API, com suas respectivas macrocategorias, essa técnica foi
usado no trabalho de D’Andrea et al. (2018).

Macrocategoria

Lista de categorias originadas do Google Maps

Food

bakery, bar, cafe, food, liquor_store,
meal delivery, meal takeaway, restaurant

Finance

accounting, atm, bank, finance

Administrative

city hall, courthouse, embassy, fire station,
local government_ office, police

Transportation

airport, bus_ station, subway station, taxi_stand,
train_ station, transit_ station, light rail station

Cultural

art_ gallery, library, school, university, movie theater,
museum

Entertainment

night_ club, amusement_ park, casino, bowling _ lley,
campground, zoo, aquarium, stadium

Health

pharmacy, physiotherapist, beauty salon, dentist, doctor,
gym, hair_care, hospital, veterinary_care, health, spa

Services

travel agency, funeral home, painter, park, post_ office,
parking, roofing contractor, locksmith, general contractor,
lodging, moving company, car_repair, car _wash,
electrician, car_rental, laundry, gas station, plumber,

real estate agency, recreational vehicle park,

insurance_ agency, lawyer

Religious

mosque, cemetery, church, hindu_ temple, synagogue,
place_of worship

Stores

shoe store, shopping mall, pet_ store, bicycle store,
book store, car dealer, clothing store, jewelry store,
florist, store, furniture_store, convenience store,
department_ store, electronics store, hardware_ store,
home goods_store, storage, grocery or supermarket,
movie rental

Miscellaneous

point_ of interest, establishment, country, floor,
intersection, locality, natural feature, geocode, colloquial,
area, room, post__box, neighborhood, postal code,

postal town, political, postal code prefix,
postal code suffix, premise, route, street_address,
subpremise, street_number, sublocality (SL)

aplicagoes que desejam usar esses dados em suas pesquisas.
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Tabela 5 — Uma amostra da sumarizagdo das macrocategorias por grupos(clusters): a
contagem do total das 11 macrocategorias em cada célula cria os atributos que
serao passados como parametro para o algoritmo de agrupamento e para a
andlise iconografica .

Contagem de Macrocategorias

Id | Coordenadas(lat, Ing) | Food | Finance | Admin | Transport | Cultural
1 | -23.532288, -46.671019 5 10 3 3 5
2 | -23.532288, -46.668570 14 1 0 2 2
3 | -23.532288, -46.666120 16 3 1 1 6
4 | -23.532288, -46.663671 6 9 4 2 0

4.4 VISUALIZACAO

Na etapa de visualizagdo, trés diferentes estratégias sdo usadas para representar os
resultados das etapas anteriores: (i) Anélise Iconogréfica, (ii) Andlise por agrupamento e

(iii) Analise usando o grafico Radar Chart.

A biblioteca Maps Javascript API do Google foi utilizada para a renderizacao do
grafico sobre o mapa e para a coloracao de células baseados nos resultados das analise. A

seguir é detalhado a construgao das visualizagdes usando recursos graficos dessa API.

Para o desenvolvimento da andlise iconografica cada célula foi dividida em 100
partes iguais (veja na Figura 31), criando uma nova grid interna de tamanho de 10x10 (a).
Em cada célula sao destacadas as 4 principais macrocategorias naquela célula, ou seja,
as macrocategorias que mais se repetem proporcionalmente dentro da célula. Para isso,
a macrocategorias de POIs de maior destaque aparece no topo da célula, em seguida a
segunda macrocategoria em destaque e a terceira macrocategoria em destaque vem logo a
seguir. Por fim, no restante das células da grid interna, aparece a soma de todas as outras

macrocategorias identificadas e presentes nessa célula (b).

A Figura 32 ilustra um exemplo da visualizacdo dos perfis por meio da abordagem
iconografica empregada no mesmo resultado da divisao das células e suas principais
atividades apresentados na Figura 31. Observe que cada cor representa uma macrocategoria
e a ocupacao da cor em cada célula representa a proporcao de atividades relacionadas a
essa macrocategoria. Neste exemplo, a cor roxa representa a macrocategoria de servicos
(services), o vermelho estd relacionado as lojas (stores), o amarelo representa alimentagao
(food), o verde representa a satde (health), o azul representa cultural (cultural) e o marrom
representa a soma de todas as outras macrocategorias presentes na célula. O usuario pode
notar as categorias que nao sao predominantes em cada célula observando a legenda que

descreve cada macrocategoria empregada na visualizagao.

Na visualizagdo de andlise de cluster cada célula é rotulada com uma cor diferente

para cada grupo de dados particionado pelo algoritmo. A Figura 33 mostra o resultado da
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Figura 31 — PlaceProfile: Tlustragao da técnica de visualizacao aplicada para destacar
as mais comuns macrocategorias por célula. Uma grid é sobreposta a uma
regiao e cada célula da grid é dividida novamente em uma outra subgrid
10x10 (a) e as macrocategorias mais presentes nessa célula sao ordenadas de
cima para baixo de acordo com a quantidade de atividades relacionadas a
macrocategoria (b). A tltima cor(marrom), estd relacionada a soma de todas
as outras macrocategorias identificadas na célula.

Food

Parque Finance
Augusta

® Administrative
@ Cultural
Rap ul.rqif?ls"o fe s @ Entertainment
a viagem * Entrega
@ Health
@ Services
@ Religious
@ Stores
@ Transportation

@ Miscellaneous

Figura 32 — PlaceProfile: Usando cores para codificar a macrocategoria mais comum em
uma célula. Esta regiao ¢ particularmente representada por macrocategorias
de servigos (services) e lojas (stores).

analise de cluster nas mesmas seis células destacadas nas Figuras 31 e 32. Observe que
cinco das seis células pertencem ao mesmo cluster (células em vermelho) e uma célula tem

caracteristicas diferentes (célula em verde). Devemos destacar que as cores na analise de
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cluster nao se relacionam com as cores utilizadas para codificar as macrocategorias.

Para complementar a analise das macrocategorias e auxiliar na interpretacao dos
resultados dos clusters gerados, o PlaceProfile usa o grafico Radar Chart em coordenacao
com a visualizagao de analise dos clusters e a visualizagao. Isso permite que os usuarios a
percebam as macrocategorias predominantes para cada célula. Por meio do Radar Chart
o usuario pode ter uma melhor percepcao de como as informagoes na célula levaram a
formagao do cluster, mostrando a proporgao de POIs para cada cluster. A proporg¢ao
de cada macrocategoria no cluster é calculada somando a quantidade de uma respectiva

macrocategoria dividido pela soma total de macrocategorias no cluster.

A interatividade esta presente nesta visualizagdo, permitindo ao usuério selecionar
células de interesse para analisar e fazer comparacoes. A Figura 34 mostra as diferencas
entre os dois clusters, as células vermelhas se destacam nas macrocategorias de servigos
(services) e atividades de lojas (stores), enquanto na célula verde o destaque é para lojas

(stores), servigos (services) e saide (health).

Figura 33 — PlaceProfile: Andlise de cluster. Com base nos recursos recuperados durante
a etapa de coleta de dados, as células sao agrupadas para ajudar na andlise
com base na similaridade.
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Figura 34 — PlaceProfile: O grafico Radar Chart mostra a proporc¢ao de macrocategorias
para os dois clusters apresentados na Figura 33. Embora muito semelhantes
em servigos (services), lojas (stores) e alimentagao (food), esses dois grupos
diferem nas macrocategorias cultural (cultural), de saide health e financeira

(finance).

45 IMPLEMENTACAO

Para o desenvolvimento do frontend do PlaceProfile foi usando a linguagem de
marcacao de hipertextos HTML)5, para estilizacao do site foi usado a linguagem CSS3 e
para a execucao das agoes de interatividade do web site foi usado a linguagem Javascript.
Além do mais, foi usado as bibliotecas Bootstrap! para otimizar o processo de estilizacao
e a biblioteca JQuery? para manipulacdo de eventos e interatividade com APIs externas.
No desenvolvimento do backend do PlaceProfile, a linguagem usada foi Python®, junto
com as bibliotecas pandas* para o processo de limpeza e mineracdao dos dados brutos e

scikit-learn® para a aplicacdo dos algoritmos de agrupamento.

https://getbootstrap.com/
https://jquery.com/
https://www.python.org/
https://pandas.pydata.org/
https://scikit-learn.org/

TR W N =
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5 RESULTADOS

Para demonstrar o uso do PlaceProfile, este capitulo apresentada os resultados
da andlise sobre os POIs coletados sobre regiao central da cidade de Sao Paulo/Brasil.
Nessa amostra, foi definido que cada célula terd o tamanho de 250x250 metros, gerando
assim uma grid com 17 linhas e 28 colunas, totalizando 476 células sobreposta a cidade de
Sao Paulo. Como resultado, foram coletados e armazenados 25302 POls. Na Figura 35 é
apresentada a regiao antes da coleta dos dados com a marcacgao da grid sobrepostas ao

mapa, e na Figura 36 é apresentada a mesma regiao ja com a coleta dos dados realizado.
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Figura 35 — PlaceProfile: A grid plotada sobre o mapa de uma &area da cidade de Sao
Paulo, cada célula da grid tem um tamanho de 250x250 metros, totalizando

476 células.

5.1 ANALISE VISUAL DOS PERFIS

Para a anéalise visual dos perfis de cada regiao, foram selecionados 10 de 11 ma-
crocategorias para analise, desconsiderado apenas a categoria miscellaneous devido a nao
relacdo dessa macrocategoria a nenhum outro tipo de macrocategoria. Na Figura 37, por
meio da analise visual dos perfis, é possivel observar as macrocategorias de maior destaque
em cada célula. Por exemplo, na regiao mais ao oeste da area de Sao Paulo visivel no mapa,
as macrocategorias em destaque sao relacionados a area da saude (health) em verde; ja
mais ao nordeste do mapa, as macrocategorias em destaque sao relacionadas a lojas (stores)
em vermelho, outras células também possuem macrocategorias diferentes em destaque

como alimentacao (food) em amarelo e servigos (service)em roxo. As células na cor preta
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Figura 36 — PlaceProfile: Os dados coletados (pontos em vermelho) sao plotados na grid
em sua respectiva célula e posicao geografica sobreposto ao mapa.

sao células que foram descartadas por nao terem a quantidade minima de POIs, neste caso
1.

- -
Dados cartograficos ©2020 Google ' Termos de Uso * Informar erro no mapa
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Discard cells with POI less than 1

Figura 37 — PlaceProfile: Uma visdo geral sobre a regiao central da cidade de Sao Paulo.
Podemos ver principalmente uma divisao entre POIs relacionados a lojas
(stores) e POIs relacionados a satude (health). As células pretas correspondem
a regides com numero de POIs abaixo do limite minimo definido pelo usuario.
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5.2  ANALISE VISUAL DOS ALGORITMOS DE AGRUPAMENTO

A seguir, é realizada a andlise da similaridade entre os POIs coletados para esta
regiao aplicando analise de agrupamento. Usando os mesmos dados e os mesmos filtros
aplicados nas etapas de pré-processamento (preparagao e coleta dos dados), discutidas na
secao anterior, foram selecionados 10 de 11 macrocategorias para anélise, desconsiderado
apenas a categoria miscellaneous devido a nao relacdo dessa macrocategoria a nenhum

outro tipo de macrocategoria.

Atualmente, o PlaceProfile oferece como opcao ao usuario 3 tipos de algoritmos de
agrupamento, o K-means (KRISHNA; MURTY, 1999), o Agglomerative (KURITA, 1991)
e o Fuzzy C-means (CANNON; DAVE; BEZDEK, 1986). Para cada um dos experimentos,
foi definido k=4, mais uma classe de células que serao descartadas da analise por nao ter
a quantidade minima de POlIs, neste caso definido como 1, totalizando 5 classes. Assim,
todas as células que nao tiverem o minimo de 1 ponto de interesse, serao desconsiderados
da analise. Esse descarte é opcional ao usudrio e caso nao opte pelo descarte o nimero de

classes sera a mesma que foi definido para k.

Nesse experimento, os algoritmos foram aplicados no espago de alta dimensionali-
dade composto pelos atributos (caracteristicas), sem utilizar as coordenadas de latitude e

longitude, conforme indicado na Tabela 4 e sumarizados como na Tabela 5.

Na Figura 38 permite fazer um comparativo visual entre a analise iconogréfica
e os algoritmos de agrupamento. E possivel observar que os 3 algoritmos apresentaram
resultados similares, representando em seus clusters areas muito similares a aquelas
também identificadas na anélise iconogréfica, principalmente em areas onde uma ou duas
macrocategorias se destacam mais em relagdo a quantidade de atividades na célula, a
excecao se aplica ao algoritmo Agglomerative que destoou dos demais generalizando em um

mesmo cluster (azul) grupos que os outros algoritimos classificaram em grupos separados.

Um dos problemas de analisar o resultado de um algoritmo de agrupamento é que
as informagoes sobre quais atributos (caracteristicas) levaram aos padroes de agrupamento
geralmente sao perdidas. Para tentar explicar como as informagcoes nas regides levaram a
formacao de clusters, a analise visual para cada algoritmo de agrupamento é apoiada ao
grafico Radar Chart. O objetivo é mostrar a proporcao de POIs em cada regidao por meio
de um mecanismo de coordenagio. As Figuras 39, 40 e 41 apresentam; (a) os resultados
visuais aplicados aos algoritmos de agrupamento; (b) apoiado pelo gréifico Radar Chart

passado a ideia da exata da proporcao de macrocategorias por cluster.

E possivel perceber que o Radar Chart codifica a proporcao de POIs para as células.
Na analise de similaridade baseada em resultados de agrupamento usando o algoritmo
K-means (Figura 39), é possivel saber que o cluster azul representa os POIs relacionados a

macrocategoria loja (store), enquanto o cluster em laranja representa os POIs relacionados
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Figura 38 — PlaceProfile: Um comparativo do resultado visual demonstrando os resultados
da analise iconografica e para cada um dos algoritmos de agrupamento. Nesse
cenario, é possivel perceber que o Agglomerative destoou dos demais generali-
zando em um mesmo cluster grupos que os outros algoritmos classificaram
em grupos separados.

as macrocategorias de saide (health), ja as células em vermelho ndo hd uma macrocategoria
com grande destaque sobre as outras. Na andlise de similaridade baseada em resultados de
agrupamento usando o algoritmo Agglomerative (Figura 40), o cluster vermelho representa
os POIs relacionados & macrocategoria loja (store), enquanto o cluster verde representa os
POlIs relacionados as macrocategorias de satde (health), ja as células em azul e laranja nao
hé uma macrocategoria com grande destaque sobre as outras. E, por fim, na anélise de
similaridade baseada em resultados de agrupamento usando o algoritmo Fuzzy C-means
(Figura 41), os clusters nas cores vermelho e azul representam os POIs relacionados a
macrocategoria loja (store), porém o cluster azul também hé uma incidéncia de atividades
relacionados & macrocategoria servigos (services) e satude (health), enquanto o cluster
amarelo representa os POIs relacionados as macrocategorias de satide (health), servigos
(services) e lojas (stores), ja as células em verde ndo ha uma macrocategoria com grande

destaque sobre as outras.

Observe que esta analise é consistente com a representacao iconografica vista na
Figura 37. Ou seja, enquanto as células que estao relacionadas a regiao nordeste da
Figura 37, e possuem em destaque & macrocategoria loja(stores), sdo as mesmas células

que também sdo destacadas nas Figuras 39, 40 e 41 como lojas (stores), e o mesmo é
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Figura 39 — PlaceProfile: Anélise de similaridade baseada em resultados de agrupamento
usando o algoritmo K-means. O Radar Chart apoia na visualiza¢ao mostrando
que o cluster azul representa os POIs relacionados & macrocategoria loja (store),
enquanto o cluster laranjas representa os POIs relacionados as macrocategorias
de satude (health), ja as células em vermelho nao hd uma macrocategoria com
grande destaque sobre as outras.

confirmado na regiao mais ao oeste que é consistente com as células mostrando POIs

relacionados a saide (health) e servigo (service).

5.2.1 ANALISE A PARTIR DE CELULAS SELECIONADAS

O PlaceProfile permite ao usuario selecionar quais células ele deseja analisar e fazer
comparagoes no Radar Chart. Na Figura 42, foi aplicado a analise de agrupamento usando
o algoritmo K-means. Foi possivel filtrar as células para andlise identificando a proporcao
de POIs para as células vermelhas e azuis, selecionadas e destacadas na visualizacao da
grid com bordas mais grossas. Assim, é possivel saber como aquelas células selecionadas
pertencentes ao cluster azul apresentam uma proporc¢ao muito maior de POIs relacionados
a macrocategoria lojas (stores) do que qualquer outra, enquanto que as células selecionadas
do cluster vermelho apresentam POIs relacionados as macrocategorias de servigos (services)

e satude (health). Observe que esta andlise é consistente com a representacao iconogréfica
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Figura 40 — PlaceProfile: Anélise de similaridade baseada em resultados de agrupamento
usando o algoritmo Agglomerative. O Radar Chart apoia na visualizagao
mostrando que o cluster vermelho representa os POIs relacionados & macroca-
tegoria loja (store), enquanto o cluster verde representa os POls relacionados
as macrocategorias de satde (health), ja as células em azul e laranja nao ha
uma macrocategoria com grande destaque sobre as outras.

vista na Figura 37. Ou seja, enquanto o cluster azul esta relacionado a regido nordeste
da Figura 37 — células com POIs altamente relacionados macrocategoria lojas, o cluster
vermelho é consistente com as células mostrando POIs relacionados a saide e servigos na

mesma figura.

A Figura 43 mostra o mesmo resultado de agrupamento, mas com diferentes células
selecionadas. Usando a coordenacao entre o mapa e o grafico de radar para ajudar na
explicabilidade do cluster. Usando o Radar Chart, as células do cluster verde representam
POIs relacionados & macrocategorias lojas (stores) e servicos (services). B possivel observar
que, essas células sao aquelas localizadas nos limites do cluster azul e na vizinhanca da area
concentrada com POls da macrocategoria loja (stores) na Figura 37. Por tltimo, vemos no
Radar Chart que o cluster amarelo corresponde aos POIs relacionados a macrocategoria

satude (health). Esta informagao também é percebida usando a representagao iconografica
da Figura 37.
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Figura 41 — PlaceProfile: Anélise de similaridade baseada em resultados de agrupamento
usando o algoritmo Fuzzy C-means. O Radar Chart apoia na visualizagao
mostrando que os clusters na cor vermelho e azul representam os POls
relacionados a macrocategoria loja (store), porém o cluster azul também hé
uma incidéncia de atividades relacionados a macrocategoria servigos (services)
e saude (health), enquanto o cluster amarelo representa os POIs relacionados
as macrocategorias de satde (health), servigos (services) e lojas (stores), ja as
células em verde nao ha uma macrocategoria com grande destaque sobre as
outras.

Neste estudo de caso, foi demonstrado como o mecanismo de explicabilidade
do Radar Chart pode ajudar os usudrios a entender a formacao do cluster a partir
da analise da proporcao de POIs nas células dos clusters de interesse. No entanto, a
abordagem iconografica oferece o mesmo poder de andlise, pois codifica padroes de células
que apresentam proporc¢ao semelhante de POIs com a mesma categoria. A abordagem
iconografica pode fornecer uma visao geral da organizacao dos dados e detalhes sobre os

POIs ao mesmo tempo.
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Figura 42 — PlaceProfile: Andlise de similaridade baseada em resultados de agrupamento.
As células selecionadas mostram que o cluster azul representa os POls rela-
cionados a macrocategoria loja (store), enquanto o cluster vermelho ha um
pequeno destaque para servigos (service), mas também ha incidéncias de
outras macrocategorias como de saide (health), lojas (stores).
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Figura 43 — PlaceProfile: Selecao de diferentes clusters para entender os padroes de POls.
O cluster verde parece ter POIs relacionados as macrocategorias de lojas
(stores) e servigos (services), enquanto o cluster amarelo corresponde aos POls
relacionados & macrocategoria de satide (health).
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6 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho apresentou o PlaceProfile, uma ferramenta de visualizacao baseada na
web para identificar o perfil de areas em cidades ou regides metropolitanas. O PlaceProfile
permite a definicao de regioes, granularidade de andlise e outros parametros para auxiliar
na analise de padroes com base em pontos de interesse. Outras pesquisas ja realizaram
trabalhos similares com objetivo de rotular areas em uma regiao (D’Andrea et al., 2018),
(Noulas; Mascolo; Frias-Martinez, 2013), mas, de acordo com a revisao bibliografica

realizada, a analise realizada nesses trabalhos ficaram limitadas a uma tnica cidade.

A principal vantagem do PlaceProfile consiste na capacidade de fornecer o co-
nhecimento gerado pelo usuario. Ele fornece informacoes e mecanismos de exploracao
para auxiliar analistas a gerar conhecimento sobre as areas em analise. Primeiramente, os
resultados do agrupamento foi aumentado coordenando um mapa com um Radar Chart
que mostra a proporcao de pontos de interesse nas células selecionadas. Assim, os usuarios
podem conhecer como essas células se diferenciam ou se relacionam para contribuir com a
formacao dos agrupamentos. Em segundo lugar, nossa abordagem iconografica estende
a analise de cluster, mostrando uma visao geral e informacoes detalhadas ao mesmo
tempo. Em um nivel superior, os usuarios entendem o resultado e a possivel formagao de
agrupamentos inspecionando os padroes de cores usados para o design iconografico. Em
uma analise detalhada, os usuarios inspecionam a propor¢ao de pontos de interesse dentro
das células do cluster. Além disso, o PlaceProfile permite ao usudrio maior interatividade,
possibilitando a filtragem de macrocategorias e analise de células selecionadas em uma
regiao.

Como estudo de caso, foi aplicado a andlise dessas duas abordagens sobre dados
amostrais coletados de POIs na cidade de Sdo Paulo/Brasil, mas em experimentos realizados,
o PlaceProfile se mostrou funcional também para outras cidades. A abordagem ajudou
a entender como os pontos de interesse estao organizados de forma que areas proximas
apresentem categorias semelhantes. Além disso, o estudo de caso também demonstrou
como as duas estratégias de andlise (clustering e iconografica) sao consistentes uma com a

outra.

Durante as etapas de preparacao e coleta dos dados, é necessario que o usuario
faga experimentos de coleta e analise algumas vezes, alterando o tamanho das células e
aplicando diferente perspectivas de zoom sobre o mapa da regiao que se deseja analisar até
ele concluir que o resultado esta satisfatério. Foi usado algoritmos de agrupamento para
separar o conjunto de dados, mas é possivel ser aplicado diferentes algoritmos de machine

learning para extrair informacoes tteis dos dados disponiveis. Outra fontes de dados
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também podem ser incluidas nessas analises como quantidade de check-ins que usuarios
de aplicativos de redes sociais fazem em um local especifico e avaliagoes de usuérios com
intuito de analisar a satisfagdo do local. Mais uma etapa de interagdo com o usuario pode
ser adicionado com o objetivo de permitir ao usuario que adicione a determinadas atividade
em uma regiao pesos diferentes, influenciado a analise do algoritmo, por exemplo, no atual
cenario do PlaceProfile, uma universidade que tem muitos alunos e funcionarios tem o

mesmo peso de uma pequena papelaria situada na mesma célula analisada.

Em trabalhos futuros e com base nos dados produzidos neste trabalho é interessante
combinar dados sobre deslocamento humano, identificando o perfil de areas em que grupos
de pessoas se deslocam com intuito de identificar o que leva essas pessoas a se deslocarem
e recomendar opgoes de atividades em que o usuario habitualmente realiza, de acordo com

o cluster e o perfil iconografico, em locais mais préximos ao seu ponto de origem.
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