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Resumo. Em 2020, o vı́rus SARS-CoV-2 se espalhou rapidamente no Brasil, im-
plicando no distanciamento social visando a contenção das infecções. A análise
da mobilidade, nessa época, foi importante para avaliar a contaminação da
população brasileira. No entanto, os efeitos causados no padrão de mobilidade
pelas restrições impostas durante a pandemia é ainda pouco discutido. Neste
estudo, são analisados 95.522.812 registros de 4.279.025 usuários móveis, re-
ferentes aos anos de 2021 e 2022, visando compreender como a população bra-
sileira se adaptou ao novo ambiente pós-pandemia em uma visão semântica da
mobilidade humana. A partir da matriz de comparação dos padrões de mobi-
lidade, da avaliação de clusters de usuários móveis baseados na representação
vetorial de motifs semânticos e de métricas de deslocamentos, observa-se uma
gradual mudança do teletrabalho para o modelo hı́brido, aumentando a impre-
visibilidade dos deslocamentos dos brasileiros entre 2021 e 2022.

Abstract. In 2020, the SARS-CoV-2 spread quickly in Brazil, implicating on
non-pharmaceutical interventions such as social distancing. In this context, the
mobility analysis was important to evaluate the infection rates of Brazilian peo-
ple. Nevertheless, the possible effects on mobility patterns due to the pandemic
restrictions during this period are often overlooked. In this context, it is analy-
zed 95,522,812 mobility records of 65,402 mobile users, regarding the years
2021 and 2022 aiming at understanding how the Brazilian people adapted to
the restrictions easing under a semantic view of human mobility. Therefore,
using the comparison semantic motif matrix, the analysis of users’ clusters ba-
sed on embeddings of semantic motifs, and mobility metrics, it is observed that
there is a gradual change from teleworking to hybrid models, increasing the
displacements’ variability of Brazilian people from 2021 to 2022.

1. Introdução
A mobilidade da população mundial sofreu alterações após as intervenções go-
vernamentais de contingência em razão do espalhamento do vı́rus SARS-CoV-2
[Chinazzi et al. 2020]. O estudo dos deslocamentos durante a pandemia de COVID-19
foi importante para entender e prever o comportamento da contaminação da população
mundial [Nouvellet et al. 2021]. Segundo [Song et al. 2010], as pessoas não se movi-
mentam aleatoriamente, por possuı́rem preferência por locais seguindo diferentes carac-
terı́sticas. Portanto, estimar como e por que se toma a decisão de qual local visitar em um



determinado horário e dia da semana é importante para a tarefa de controle de epidemias
[Barbosa et al. 2018].

No entanto, o estudo da mobilidade da população se restringiu a conjuntos de
dados sem detalhes semânticos. [Rowe et al. 2023] utilizam dados gerais de viagens
(origem-destino) disponibilizados pelo Facebook-Meta para analisar a mobilidade na Grã-
Bretanha. [Iio et al. 2021] analisam apenas métricas de deslocamento extraı́das de dados
móveis disponibilizados por uma empresa, nos Estados Unidos. Contudo, o padrão de
mobilidade de um usuário representa seu estilo de vida, que está diretamente relacionado
com o seu deslocamento diário [Ma et al. 2023]. Além disso, ainda existem poucos traba-
lhos que discutem os impactos causados na mobilidade humana durante e após restrições
impostas considerando o Brasil como área de estudo [Chagas et al. 2021].

Portanto, este trabalho preenche essa lacuna e analisa o impacto das restrições da
pandemia de COVID-19 nos anos de 2021 e 2022, através do estudo do padrão de mo-
bilidade semântico de usuários móveis utilizando dados reais de localizações coletados a
partir de GPS de 4.279.025 usuários. Esse padrão é definido como motifs semânticos, um
subgrafo em que seus vértices representam as regiões de parada de cada usuário móvel ca-
tegorizados como Casa, Trabalho ou Outro e suas arestas as visitas entre as regiões. Além
disso, é proposto um novo método de análise coletiva de mobilidade utilizando o agru-
pamento de caracterı́sticas numéricas extraı́das de uma sequência de motifs semânticos
com a aplicação do algoritmo Doc2Vec [Le and Mikolov 2014]. Com a análise semântica
dos padrões de deslocamentos dos usuários móveis, notou-se que existe uma transição
gradual entre o modelo de trabalho à distância para o modelo hı́brido, e que os usuários
voltaram a se deslocar para locais com uma semântica variada, diferente de Casa e Tra-
balho, aumentando a imprevisibilidade da sua rotina.

O restante deste texto está organizado da seguinte forma. Na Seção 2 são apre-
sentados os trabalhos relacionados. A Seção 3 descreve as métricas e algoritmos que
compõem o método proposto. A Seção 4 apresenta os conjuntos de dados e os resultados
das análises. Na Seção 5 são discutidos os resultados de forma analı́tica. Por fim, na
Seção 6 são apresentadas as conclusões e trabalhos futuros.

2. Trabalhos Relacionados
Entender como as pessoas se movimentam e por que interagem diferentemente con-
forme o tipo do estabelecimento que visitam, é um desafio [Song et al. 2010] e ainda
atual [Yang et al. 2023]. Nesse contexto, a caracterização semântica da mobilidade é um
tema importante para a compreensão das preferências de usuários móveis. O conceito de
motifs é discutido inicialmente por [Schneider et al. 2013], porém [Ma et al. 2023] mos-
tram que a partir da análise de motifs semânticos é possı́vel inferir o estilo de vida dos
usuários. Além disso, os motifs também podem indicar relações espaciais como obser-
vado em [Cao et al. 2019].

Nos últimos anos, estudos que visam analisar tendências e mudanças de com-
portamento de deslocamento surgiram, principalmente devido às restrições impostas pela
pandemia de COVID-19 [Benita 2021]. A relação entre redes complexas e pontos de
interesse indicam como foi a adaptabilidade da população americana diante das restrições
da COVID-19 [Boz et al. 2024]. Além disso, a mobilidade pode caracterizar disparidades
socioeconômicas como evidenciado em [Rowe et al. 2023, Iio et al. 2021].



Alguns estudos caracterizam, superficialmente, a semântica do padrão de visita
de usuários móveis para avaliar a diferença de mobilidade em diferentes perı́odos da
COVID-19. [Li et al. 2021] analisam o intuito de viagens a partir de dados de compar-
tilhamento de bicicletas e pontos de interesse em Zurich durante a pandemia. Por outro
lado, [Yao et al. 2022] analisam grupos de usuários gerados a partir da clusterização da
similaridade de sequências de visitas para avaliar a diferença de comportamento nas pri-
meiras restrições da pandemia na China. [Bouzaghrane et al. 2024] propõem uma métrica
de similaridade considerando uma sequência de viagens utilizando similaridade de cosse-
nos, para compreender a mudança do comportamento da mobilidade humana, nos Estados
Unidos, do perı́odo pós-pandêmico em comparação aos perı́odos anteriores.

No entanto, os trabalhos que analisam o impacto na mobilidade causado pelo dis-
tanciamento social no Brasil não utilizam a semântica das visitas [Fanticelli et al. 2022,
Dias et al. 2024, Nepomuceno et al. 2022]. Portanto, o presente trabalho tem o intuito
de extrair caracterı́sticas dos motifs semânticos e métricas de mobilidade para analisar o
efeito da mobilidade após o relaxamento das restrições da pandemia da COVID-19 no
Brasil.

3. Metodologia
A metodologia proposta é composta de 4 etapas: (1) extração de regiões de paradas, (2)
extração dos motifs semânticos, (3) comparação dos motifs frequentes entre dois perı́odos,
(4) análise das métricas de deslocamento.

3.1. Extração de Regiões de Paradas
Ao longo deste estudo, será utilizado Lui

para se referir ao conjunto de localizações
do usuário ui ∈ U . A localização li ∈ Lui

, portanto, pode ser definida como li =
⟨id, lat, long, timestamp⟩ em que id representa o identificador único do usuário, a lati-
tude, longitude e timestamp definem um evento geolocalizado.

[Montoliu et al. 2013] definem dois conceitos para identificar lugares de interesse
de acordo com suas visitas: ponto de parada e região de parada. Um ponto de parada
lpi ∈ LPui

⊂ Lui
é um agrupamento de localizações em que li+1 está a no máximo Dmax

metros de distância de li e tenha uma diferença de tempo de no mı́nimo Tmin e no máximo
Tmax.

Formalmente, os pontos de paradas podem ser definidos como lpi =
⟨id, tinicio, tfim, lat, long⟩. O primeiro campo define o identificador do usuário, o tinicio
e o tfim representam, respectivamente, o tempo de chegada e o tempo de saı́da daquela
parada, e a localização geográfica é especificada por lat e long.

Uma região de parada é calculada a partir do agrupamento de pontos de para-
das, gerando um retângulo mı́nimo que contém todos esses pontos, a partir das coorde-
nadas geográficas mı́nimas e máximas de cada grupo. Portanto, uma região é definida
como rui = ⟨id,minbox, latcm, longcm⟩, sendo id, o identificador do usuário; minbox, o
retângulo mı́nimo que contém alguns pontos de paradas LPui

; latitude (latcm) e longitude
(longcm) representam o centroide da região rui . A Figura 1 representa a identificação de
uma região de parada de um usuário móvel.

Nesse estudo, assume-se três categorias semânticas possı́veis para uma região de
parada: Casa, Trabalho e Outro. Para classificar uma região de parada r é necessário defi-



Figura 1. Exemplo da região de parada de um usuário u utilizando a definição
apresentada acima. O retângulo mı́nimo que contém os pontos de parada LPui

é representado pela cor azul e preta. Os pontos de parada lpui que não estão
contidos no retângulo possuem d > Dmax ou t < Tmin ou t > Tmax. O ponto
vermelho representa o centroide desse polı́gono.

nir os horários de visita mais frequentes. Segundo [Capanema et al. 2019], cada usuário
possui uma rotina diferente e por isso a classificação semântica das regiões de parada deve
ser personalizada, ou seja, relacionada com a rotina do usuário móvel. Portanto, é preciso
considerar os padrões de visita singulares em cada região de visita para a classificação
personalizada. Dessa forma, a região rui é definida como Trabalho se a maioria das visitas
do usuário u, que acontecem na região rui , pertencem ao intervalo de 9:00 às 19:00; a
definição de casa segue a mesma definição, mas para o intervalo de 20:00 às 8:00. Se a
região não atender às restrições anteriores, será classificada como ”Outro”.

3.1.1. Extração dos Motifs Semânticos

Para extrair o comportamento semântico de um usuário móvel, é necessário analisar os
padrões de visita, caracterizados por motifs semânticos. Um motif é um subgrafo dire-
cionado recorrente que representa as visitas e deslocamentos em um intervalo de tempo
[Schneider et al. 2013]. O motif semântico é rotulado a partir da semântica do local vi-
sitado (neste estudo, em Casa, Trabalho ou Outro). Para simplificar, foram usadas as
abreviações H para Casa, W para Trabalho e O para Outro. Então, um usuário com mo-
tif semântico ‘HWH’ tende a sair de casa (H), ir para o trabalho (W) e voltar para casa
(H), como mostrado no primeiro exemplo da Figura 2. [Xiong et al. 2021] definem motifs
descontı́nuos como trajetórias que não possuem ciclo, ou seja, não retornam ao seu local
de inı́cio, como exemplificado nos dois últimos motifs da Figura 2.

Neste trabalho, os motifs de cada usuário são identificados conforme os seus res-
pectivos pontos de parada. Para tanto, cada ponto de parada lpui pode ser rotulado con-
forme sua relação espacial com uma região de parada rui . Se o ponto lpui está contido
na região rui , o ponto de parada recebe o mesmo rótulo dessa região, caracterizando uma
visita. Dessa forma, um motif semântico pode ser escrito como M(V,A), onde V é o
conjunto de regiões visitadas vi = ⟨lat, long, cat⟩, representados por latitude, longitude
e uma categoria, e A é o conjunto de arestas ordenado temporalmente, que representa
os deslocamentos de um local vi a outro vi+1. Com isso, é possı́vel agregar esses motifs



para que se tenha o padrão mais frequente para cada usuário, e o mais frequente para uma
região.
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Figura 2. Exemplos de motifs semânticos. O primeiro motif da esquerda para
direita representa os deslocamentos Casa-Trabalho-Casa (‘HWH’). O segundo
motif caracteriza o deslocamento Outro-Trabalho-Outro (‘OWO’), nesse caso,
o usuário pode ter ido à Farmácia, depois ao Trabalho e Restaurante. O ter-
ceiro motif representa 3 deslocamentos com quatro localizações, Casa-Trabalho-
Outro-Trabalho (‘HWOW’).

3.1.2. Comparação de motifs frequentes entre perı́odos

Esta seção apresenta a formalização da matriz que relaciona a proporção entre os motifs
mais frequentes considerando dois perı́odos distintos. A matriz pode representar a mobili-
dade em uma visão microscópica. Além disso, essa matriz pode representar a mobilidade
macroscópica, em uma visão regional.

Considerando a visão microscópica, a função binária θm(i,d1),m(j,d2)
(u) : Md1 ×

Md2 → {0, 1} define se o usuário u apresenta a transição do motif m(i,d1) ∈ Md1

para o motif m(j,d2) ∈ Md2, em que Md1 e Md2 são os conjuntos que representam os
motifs mais frequentes de cada conjunto de dados d1 e d2. Portanto, a proporção da
transição, de usuários que mudaram do motif mais frequente m(i,d1) no conjunto de da-
dos d1 para o motif m(j,d2), no conjunto de dados d2, é calculada por α(m(i,d1),m(j,d2)) =
|Um(i,d1)

|∑
θm(i,d1),m(j,d2)

(ui)/|Um(i,d1)
|, em que Um(i,d1)

é o conjunto dos usuários que possuem
o motif m(i,d1) como o mais frequente no conjunto d1.

Assim, para cada motif pertencente a Md1, temos um vetor Vm(i,d1)
=

[α(m(i,d1),m(j,d2)), α(m(i,d1),m(j+1,d2)), . . . , α(m(i,d1),m(n,d2))] que define a proporção
da mudança de um motif mi ∈ Md1 para todos motifs contidos em Md2. Então, é possı́vel
definir a matriz de transição M(d1,d2) = [VT

m(i,d1)
,VT

m(i+1,d1)
, . . . ,VT

m(n,d1)
].

Similarmente, é possı́vel analisar a visão macroscópica de transição por região.
Para isso, cada usuário é mapeado à região que ele mais visita considerando um conjunto
de dados R(u)d1 = argmaxr Pu : U × R → R, em que Pu é uma função que calcula a
quantidade de pontos de parada de cada usuário u, no conjunto d1, na região r, sendo que
R é o conjunto de todas as regiões que compõem a área de estudo. Note que essa função
também deve ser aplicada para o conjunto d2, para existir a transição. Assim, temos
os conjuntos M r

d1,M
r
d2 dos motifs mais frequentes em cada região r em cada perı́odo.

Utilizando a mesma ideia da função binária anterior, temos γm(i,d1),m(j,d2)
(r) : M r

d1 ×
M r

d2 → {0, 1} que define se a região r apresenta a transição do motif m(i,d1) ∈ M r
d1 para

o motif m(j,d2) ∈ M r
d2. Logo, δ(m(i,d1),m(j,d2)) =

|Rm(i,d1)
|∑
γm(i,d1),m(j,d2)

(ri)/|Rm(i,d1)
|. A



definição da matriz de transição para região é semelhante ao do usuário, apenas alterando
a função que calcula a proporção da transição. Note ainda que para a agregação dos
motifs por região não é necessário ter os mesmos usuários nas duas bases de dados que
serão analisadas.

3.1.3. Métricas de Deslocamento

Além dos motifs semânticos, neste trabalho o estudo do efeito da mobilidade engloba
as métricas de: 1) entropia não-correlacionada ao tempo [Pappalardo et al. 2016], uma
métrica de mobilidade baseada na função de probabilidade de um usuário visitar uma
localização dentre todos os distintos locais previamente conhecidos; 2) raio de giro
[Gonzalez et al. 2008], que indica a distância caracterı́stica de um usuário; e 3) k-raio
de giro [Pappalardo et al. 2015], que indica o raio de giro a partir dos k locais mais visi-
tados por um usuário.

A partir da definição de [Pappalardo et al. 2015] é possı́vel classificar os usuários
em returners ou explorers, baseado na relação entre raio de giro e o k-raio de giro. Se
o k-raio de giro é menor ou igual ao raio de giro dividido por dois, então o usuário é
classificado como returner, porque é possı́vel explicar o deslocamento caracterı́stico desse
usuário a partir das suas k localizações mais visitadas; senão é classificado como explorer.
Um usuário returner é considerado conservador, que visita locais já conhecidos, enquanto
o explorer visita locais novos frequentemente.

4. Resultados

Nesta seção, o impacto das restrições de mobilidade governamentais devido à COVID-19
é analisado considerando uma visão semântica dos deslocamentos, a partir de milhões de
dados coletados de milhões de brasileiros. O principal objetivo desta análise é identificar
e discutir os impactos semânticos nos deslocamentos diários.

4.1. Dados e Execução

Foram utilizados dados reais coletados a partir de GPS, disponibilizados por uma empresa
parceira sob acordo de confidencialidade. A coleta foi realizada de forma não intermi-
tente, portanto, a trajetória de alguns usuários podem ser descontı́nuas. A base utilizada
neste trabalho é constituı́da de 65.402 usuários, coletados em 2021, de 1 de abril a 30 de
maio; os dados de 2022 possuem registros de 4.213.623 usuários, de 1 de outubro a 30
de novembro. Os dados de 2021 são compostos por 49.435.713 de registros e os de 2022
contêm 46.087.099 de registros, totalizando 95.522.812 de registros. Vale ressaltar que os
métodos propostos e as análises feitas neste trabalho focam em padrões coletivos de mo-
bilidade, e, portanto as bases de 2021 e 2022 não precisam contemplar necessariamente
os mesmos usuários.

Para seguir a Lei Geral da Proteção de Dados (LGPD), os usuários foram anoni-
mizados e os identificadores criptografados.

A comparação do comportamento dos usuários será discutida nas próximas
seções, porém deve-se considerar a esparsidade dos registros de 2022. Nota-se uma
diferença na quantidade de registros média diária dos usuários de 2022 em relação a 2021.
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Figura 3. (a) Distribuição espacial dos pontos de paradas em 2021; (b)
Distribuição espacial dos pontos de paradas em 2022;

A mediana da quantidade diária média de registros em 2021 é de, aproximadamente, 16
registros, enquanto em 2022 é de apenas 2 registros.

A Figura 3 mostra a diferença da distribuição espacial entre os anos de 2021 e
2022. No último ano nota-se uma maior dispersão, com localizações presentes em dife-
rentes continentes. Em 2021, existe uma concentração de localizações no Brasil, devido
às restrições de fluxos migratórios impostas pelo governo durante a pandemia.

Para identificar os pontos de parada dos usuários conforme a Seção 3.1, os
parâmetros Dmax, Tmin e Tmax foram definidos como 200 metros, 10 minutos e 8 horas,
respectivamente. O parâmetro Tmin foi definido como 10 minutos para retirar paradas em
uma trajetória que não são importantes para a comparação da assinatura de mobilidade,
por exemplo, como uma parada em semáforo; o parâmetro Tmax foi definido como 8 ho-
ras, pelo fato de as pessoas, em geral, permanecerem no trabalho por aproximadamente
8 horas. Por fim, o parâmetro Dmax é igual a 200 metros pelo fato de ser o menor valor
considerado por [Montoliu et al. 2013] que produz os melhores resultados.

Para realizar o agrupamento dos pontos de parada em regiões de parada, conforme
Seção 3.1, foi utilizado o algoritmo DBSCAN, que desconsidera ruı́dos, com parâmetro
raio igual a 100m. Os parâmetros que especificam o mı́nimo de pontos em cada agrupa-
mento e eps que define a distância mı́nima entre os pontos vizinhos seguem os valores
apresentados por [Capanema et al. 2019], 18% da quantidade de pontos de parada e 20
metros, respectivamente.

Foi utilizada uma máquina com um processador Intel i7-1165G7 (12M Cache, 2.8
GHz, 8 cores, 2 threads), 16 GB DDR4 3200 MHz RAM 512 GB de HD. A complexidade
dessa extração é regida pela quantidade de usuários, devido ao algoritmo de clusterização
utilizado para definir as regiões.

4.2. Métricas de Deslocamento

Primeiramente, serão analisadas as métricas de raio de giro, entropia não-correlacionada
ao tempo e k-raio de giro. A Figura 4(a) apresenta a distribuição do raio de giro médio
diário para os dois perı́odos (2021 e 2022). É possı́vel observar que, apesar de a medi-
ana dos valores estarem próximos, em 2022 a variação é significativamente maior. Uma
hipótese para essa diferença é que em 2022 os usuários passaram a visitar mais locais,
mesmo que sejam próximos do seu centro de massa. A quantidade maior de usuários no
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Figura 4. (a) Distribuição do raio de giro médio; (b) Distribuição da entropia não
correlacionada ao tempo;

Figura 5. Distribuição do k-raio de
giro nos anos de 2021 e 2022.

Ano k Returners Explorers
2021 2 47,79% 52,21%
2021 4 67,78% 32,22%
2021 8 73,30% 26,70%
2021 16 74,24% 25,76%
2021 32 74,31% 25,69%
2022 2 32,59% 67,41%
2022 4 40,91% 59,09%
2022 8 41,99% 58,01%
2022 16 42,05% 57,95%
2022 32 42,06% 57,94%

Tabela 1. Quantidade de usuários
classificados em Returners e Ex-
plorers

conjunto de dados de 2022 também é um fator que afeta essa métrica.

A Figura 4(b) apresenta a entropia dos usuários. A entropia dos usuários no ano
de 2022 é maior que a de 2021, o que indica uma menor previsibilidade do deslocamento.
Portanto, os padrões de visitas em 2022 são mais difı́ceis de serem previstos, pois os
usuários se deslocam com maior variabilidade ao longo dos dias. Enquanto em 2021 a
maioria das pessoas ainda estava seguindo alguma medida de restrição devido à pandemia.
Em contrapartida, em 2022 essas pessoas passaram a se deslocar mais, mesmo que seja
para locais próximos.

Além disso, realizou-se o cálculo do k-raio de giro com k sendo igual a 2, 4, 8, 16
e 32. Na Figura 5, é notável que o k-raio de giro tende a ser menor em 2022. Como mais
locais são visitados, os k locais mais frequentes tendem a ter uma relevância menor. De-
vido ao maior número de usuários no conjunto de dados de 2022, a variabilidade também
é maior nesse ano.

Analisando a Tabela 1, é possı́vel observar que, em 2021, a relação de usuários
classificados como returners é maior do que explorers, o que mostra que os usuários



tendem a retornar a locais já conhecidos. Por outro lado, essa relação se inverte em 2022,
sendo a proporção de explorers maior, indicando que os usuários passaram a frequentar
mais locais após a flexibilização das restrições da pandemia.

4.3. Motifs Semânticos
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Figura 6. Frequência dos motifs semânticos

H
O

H
W O
H

O
W

W
H

W
O

H
O

H
H

W
H

O
W

O
W

O
W

H
O

W
W

H
O

O
H

O
W

O
H

O
H

W
H

W
O

W
H

W
H

O
W

H
H

O
H

W
H

W
O

H
W

H
O

W
W

H
W

O
W

H
W

H
H

O
H

O
H

W
H

W
O

W
O

W
W

H
O

H
W

O
W

O
H

W
O

W
H

O
O

H
O

WOW

OWO

HWH

HOH

WO

WH

OW

OH

HW

HO
0.00

0.05

0.10

0.15

0.20

0.25

Figura 7. Transição dos motifs semânticos mais frequentes em 2021 e 2022.
Eixo y representa os motifs frequentes de 2021, e o eixo x os de 2022. Os valo-
res apresentados indicam a proporção das regiões que tinham um padrão como
mais frequente em 2021 e passaram a ter outro como mais frequente em 2022.

Ao analisar a Figura 6 com a frequência de cada padrão de motifs semânticos,
notam-se algumas mudanças. Em 2021 é possı́vel observar a predominância de desloca-
mentos caracterı́sticos de Casa-Trabalho (‘HW’) e Trabalho-Casa (‘WH’). Em contrapar-
tida, é possı́vel notar a diversificação dos motifs em 2022, com padrões que não aparecem
como mais frequentes em 2021, como ‘OHO’, ‘HWO’, ‘WOH’. É perceptı́vel também a
influência do ano no padrão de deslocamento ‘WOW’, sendo em 2022 um padrão mais
frequente em relação a 2021, esse padrão que pode ser exemplificado como um desloca-
mento no horário de almoço, o que não era comum durante a pandemia de COVID-19.



Com essas diferenças entre os padrões, é interessante conhecer os motifs
semânticos mais frequentes de cada região e observar se mudaram ao longo desse inter-
valo de tempo, após as restrições impostas pela COVID-19. A Figura 7 mostra a transição
dos motifs mais frequentes das regiões do ano 2021 para 2022. Observa-se que a principal
diferença do ano de 2021 para o ano de 2022 foi mudança do padrão ‘WH’, para ‘WO’.
Nesse caso, essa alteração relata a mudança de comportamento dos usuários em 2022 que
preferem sair após o horário de trabalho ao invés de voltar para suas casas. A alteração
do padrão ‘HWH’ para ‘HWO’ também segue a mesma caracterı́stica.

Além desse comportamento importante ressaltado nessa matriz, é observável que
aconteceu a diversificação de padrões de deslocamento, como também mostrado na Fi-
gura 6. Nesse caso, essas alterações podem ser identificadas na parte direita da matriz de
transição. Motifs como, ‘OHO’, ‘HWOW’, ‘HOHO’, são em 2022 padrões que se tor-
naram mais frequentes da rotina de alguns usuários. Note que em 2021, nenhum desses
padrões são observados como mais frequentes. Além disso, essa diversificação também
pode ser vista pela quantidade de deslocamentos diários, visto que em 2022 alguns motifs
mais frequentes são maiores em tamanho quando comparado a 2021.

4.3.1. Agrupamento dos Motifs

A análise dos grupos dos padrões de mobilidade de cada perı́odo tem o objetivo de in-
vestigar as caracterı́sticas dos deslocamentos em cada ano. Primeiramente, é necessário
extrair caracterı́sticas numéricas dos motifs semânticos de cada usuário. [Yao et al. 2022,
Bouzaghrane et al. 2024] consideram a similaridade entre a sequência de deslocamento,
contudo não capturam as caracterı́sticas latentes em um padrão de mobilidade complexo
de um usuário móvel [Song et al. 2010].

Portanto, para esta análise, adotou-se que cada motif é uma ‘palavra’ e a sequência
de motifs é um ‘texto’. Sendo assim, é possı́vel extrair a representação vetorial do padrão
de mobilidade do usuário com o algoritmo Doc2Vec [Le and Mikolov 2014]. Nesse
sentido, um usuário u é caracterizado pelo padrão de mobilidade extraı́do dos motifs
semânticos.

Após a aplicação do algoritmo Doc2Vec, a sequência ordenada temporalmente,
vmu = {mu

i ,m
u
i+1, . . . ,m

u
n}, em que mu

i é o iésimo motif do usuário u, é representada
pelo vetor caracterı́stico vmu

emb ∈ Rd, onde d é a dimensão do vetor vmu
emb.

Dessa forma, para esta análise, os anos e seus respectivos usuários foram agrupa-
dos de acordo com cada vetor caracterı́stico de motifs, utilizando o algoritmo K-Means
com k igual a 2. O k foi escolhido com base na silhueta do agrupamento, que determina
a proporção da distância entre os elementos do mesmo grupo e os elementos de grupos
distintos. Para k = 2, a silhueta é igual a 0,32.

Para o ano de 2021, o grupo 0 possui 71,54% dos usuários, enquanto o grupo
1 possui 28,46% dos usuários. O grupo 0 em 2021 é caracterizado por usuários que
possuem deslocamentos mais conservadores. Analisando a composição dos motifs desse
grupo, nota-se que 93% possuem deslocamentos para o Trabalho, 66% para Casa e 43%
para outra localização. Para o grupo 1, 63,3% dos motifs possuem deslocamentos para o
Trabalho, 51,2% para Casa e 92,6% para outra localização. Ainda é possı́vel observar que



o tamanho de um motif também é importante para diferenciar os grupos; para o grupo 0,
90,7% representam apenas 1 deslocamento (e.g., HW) e 6% representam 2 deslocamen-
tos (e.g., OWO). Para o grupo 1, 68,7% dos motifs possuem 1 deslocamento e 26,6%
representam 2 deslocamentos.

Em 2022, a configuração dos grupos se inverte. O grupo 0 possui 36,14%
dos usuários, enquanto o grupo 1 possui 63,86% dos usuários. A partir da análise da
composição dos motifs, observa-se a semelhança entre os grupos do ano de 2021. Para
o grupo 0, 97,3% dos motifs possuem deslocamentos para o Trabalho, 79,5% apresenta
deslocamentos para Casa e 28,7% para outra localização. Para o grupo 1, 67,1% dos mo-
tifs possuem deslocamentos para o Trabalho, 59,5% apresenta deslocamentos para Casa e
77,6% para outra localização. Com isso, nota-se uma diversificação dos destinos na mo-
bilidade dos usuários do grupo 1. Esse comportamento também é observado no tamanho
dos motifs. Para o grupo 0, 87,2% dos motifs possuem 1 deslocamento e 7,4% possuem
2; enquanto para o grupo 1, 65,8% dos motifs possuem 1 deslocamento e 29,6% possuem
2 deslocamentos.

5. Discussão

Com os resultados obtidos da análise semântica da mobilidade dos usuários, é possı́vel
considerar os motivos da mudança do padrão de deslocamento após as restrições da pan-
demia de COVID-19 serem amenizadas.

O raio de giro de 2022 é parecido com o raio de giro de 2021, porém existiram
muitas mudanças semânticas em 2022. Esse resultado pode ser explicado pelo fato de
usuários terem mudado o seu padrão de deslocamento após a pandemia de COVID-19.
Durante a pandemia era necessário conhecer lugares próximos a sua casa/trabalho, para
que o vı́rus não se espalhasse, observação também feita em [Iio et al. 2021].

Analisando a Figura 4(b), observa-se que a entropia dos usuários, em geral, au-
mentou em 2022, o que demonstra que a previsibilidade de suas rotinas diminuiu. Esse
comportamento pode ser corroborado pelos percentuais da Tabela 1 que mostra que existe
uma maior parcela de usuários exploradores em 2022 do que em 2021 para todos os va-
lores de k. Tal fato representa que usuários mudaram o seu comportamento, visitando
muitos locais desconhecidos pela primeira vez, ou seja, se deslocando para locais que não
são Casa e Trabalho.

Os motifs semânticos frequentes de 2021 e de 2022 possuem diferenças. O padrão
‘HW’ em 2021 é o quarto mais frequente, já em 2022 é o primeiro. Essa alteração pode
ser entendida também como uma variação nos padrões de mobilidade do usuário. Quando
se analisa essa mudança juntamente à matriz de transição, observa-se uma alteração nos
padrões de trabalho para a gradual mudança de home office e educação à distância para
um modelo hı́brido, como também observado em [Santana et al. 2023, Rowe et al. 2023].
Durante a pandemia de COVID-19, foi necessário a adoção de trabalho remoto ou modelo
de trabalho hı́brido.

A mudança do padrão de mobilidade com o relaxamento das restrições da pan-
demia do COVID-19 é mostrado também pela análise dos grupos dos motifs semânticos
dos perı́odos analisados. Nota-se que em 2021 os usuários são mais conservadores, o
grupo 0, constituı́do por motifs caracterizados com mais deslocamentos Casa-Trabalho,



possui mais usuários que o grupo explorador. O comportamento explorador, grupo
1, no ano de 2021, pode ser explicado pela condição socio-econômica relatada por
[Iio et al. 2021, Boz et al. 2024], pessoas que possuı́am uma alta renda per capita con-
seguiram se adaptar às imposições da pandemia e reduzir a mobilidade. Em 2022, com o
relaxamento das restrições, é possı́vel perceber uma diversificação da mobilidade entre os
usuários, o grupo explorador se torna o grupo com maior quantidade de usuários móveis.
Além disso, no grupo conservador uma maior parte dos motifs possuem deslocamentos
para uma localização diferente de Casa e Trabalho. Portanto, nesse perı́odo, os usuários
começaram a se deslocar mais e para diferentes lugares.

Portanto, a análise do padrão de deslocamento dos usuários móveis revela que
a mobilidade mudou para um comportamento menos previsı́vel devido ao relaxamento
das restrições impostas pelo governo durante a pandemia. O impacto da pandemia na
mobilidade, portanto, é entendido como não permanente devido à população mudar seu
comportamento conservador visto em 2021 para um comportamento explorador obser-
vado em 2022. Esses resultados se mostram consoantes ao estudo feito em Barcelona,
Espanha [Nello-Deakin et al. 2024], demonstrando que a análise semântica do desloca-
mento é importante para a extração de conhecimento de padrões de mobilidade.

6. Conclusão
Nesse trabalho, foi proposto um método de extração de motifs semânticos a partir de da-
dos móveis coletados provenientes de GPS. Além disso, foi definido, formalmente, uma
região de parada e sua classificação semântica. Com esse método é possı́vel analisar
o padrão de mobilidade em um perı́odo, ou utilizar a definição da matriz de transição,
para avaliar a mudança do comportamento do usuário em dois perı́odos distintos. Ainda
foi apresentado como extrair caracterı́sticas numéricas a partir da sequência de motifs
semânticos, para analisar o comportamento dos usuários móveis em um nı́vel coletivo.
Portanto, diante dos resultados apresentados, nota-se a importância do estudo da mobili-
dade dos usuários para entender o contexto de sua rotina e preferências ao se deslocar.

No entanto, a semântica é ainda um grande desafio. Apesar dessa análise ser fun-
damental para o entendimento do comportamento da mobilidade do usuário, não é claro
definir como o usuário alterou sua rotina. É preciso ainda identificar mais categorias de
locais, ou seja, explorar mais profundamente a semântica. Com essa definição, é possı́vel
traçar um perfil mais assertivo dos padrões de comportamento móvel das pessoas. Por-
tanto, como trabalhos futuros, pretende-se propor um novo método que classifique o tipo
do local visitado em diversas categorias. Assim, será possı́vel ter maior assertividade
em determinar a preferência do usuário por um tipo de local especı́fico, como comércio,
alimentação e educação.

Agradecimento
Os autores gostariam de agradecer, pelo suporte financeiro, as instituições Capes, CNPq
e FAPEMIG.

Referências
Barbosa, H., Barthelemy, M., Ghoshal, G., James, C. R., Lenormand, M., Louail, T.,

Menezes, R., Ramasco, J. J., Simini, F., and Tomasini, M. (2018). Human mobility:
Models and applications. Physics Reports, 734:1–74.



Benita, F. (2021). Human mobility behavior in covid-19: A systematic literature review
and bibliometric analysis. Sustainable Cities and Society, 70:102916.
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