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Abstract

Urban computing is a recent research topic that aims to obtain and analyze urban data from
various sources, such as traditional wireless sensor networks (WSNs) and emerging parti-
cipatory sensor networks (PSNs) to understand and address issues that cities face. PSNs
are particularly interesting because they rely on the participation of users in urban sensing,
allowing the observation of large-scale actions of people in (almost) real time over long
periods of time. PSN data increase our knowledge about different aspects of our lives in
urban scenarios, which can be very useful in developing more sophisticated applications to
various sectors, especially those related to the understanding of urban societies. The pur-
pose of this short course is to discuss the concept of urban computing and urban sensing
with participatory sensor networks. We aim to show the relevance of urban computing and
motivate the construction of new applications that address issues related to the dynamics
of cities and urban social behavior. In addition, this short course will discuss how to work
with PSNs, by analyzing their properties and their usefulness in the development of new
applications in urban computing.

Resumo

A computagdo urbana (urban computing) é um tema recente de pesquisa que visa obter e
analisar dados urbanos de diversas fontes, como as tradicionais redes de sensores sem fio
(RSSFs) e as emergentes redes de sensoriamento participativo (RSP), com o objetivo de
entender e tratar questoes enfrentadas pelas cidades. As RSPs sdo particularmente interes-
santes nesse caso, pois contam com a colaboragdo dos usudrios no sensoriamento urbano,
permitindo a observacdo das agoes das pessoas em larga escala em tempo (quase) real du-
rante longos periodos de tempo. Dados de RSPs aumentam o nosso conhecimento sobre
diferentes aspectos de nossas vidas em cendrios urbanos o que pode ser bastante iitil no
desenvolvimento de aplicacoes mais sofisticadas para diversos segmentos, principalmente
os relacionados com o entendimento de sociedades urbanas. O objetivo deste minicurso é
discutir o conceito de computagdo urbana e de sensoriamento urbano com redes de senso-
riamento participativo. Visamos mostrar a relevincia da computagcdo urbana e motivar a



construgdo de novas aplicagoes que sirvam para tratar questoes relacionadas com a dind-
mica de cidades e do comportamento social urbano. Além disso, este minicurso discutird
como trabalhar com RSPs, ao analisar as suas propriedades e a sua utilidade no desenvol-
vimento de novas aplicagdes na drea de computagdo urbana.

2.1. Introducao

A computacao urbana (urban computing) [Kindberg et al. 2007,
Kostakos and O’Neill 2008, Zheng et al. 2014a] é uma 4rea interdisciplinar que diz
respeito ao estudo e tratamento de questdes enfrentadas pelas cidades utilizando tecnologia
de computacdo. Por essa razdo, a computacao urbana conta com profissionais e aplica¢des
em campos que incluem: antropologia, planejamento urbano, engenharia civil, ciéncia da
computacao, entre outros.

Como mais de 50% da populagio do mundo hoje vive em cidades
[Martine et al. 2007], uma das consequéncias € uma enorme pressdo sobre as suas in-
fraestruturas, como transporte, habitacdo, dgua e energia, gerando dificeis desafios. Para
entender e tratar essas e outras questdes com o intuito de melhorar a qualidade de vida das
pessoas que vivem em cidades, na computacao urbana siao usadas diversas fontes de dados
sobre o ambiente urbano, alguns exemplos incluem: as tradicionais redes de sensores sem
fio (RSSFs) [Loureiro et al. 2003]; e as emergentes redes de sensoriamento participativo
(RSP) [Burke et al. 2006, Silva et al. 2014a].

As RSPs sdo particularmente interessantes nesse caso, pois contam com a colabo-
racdo dos usudrios no sensoriamento urbano e permitem a observacdo em larga escala das
acoes das pessoas em tempo (quase) real durante longos periodos de tempo, possibilitando
o entendimento da dindmica da cidade e do comportamento social urbano. Com isso, as
RSPs t€m o potencial de se tornarem ferramentas fundamentais para a computac¢io urbana.
Dados de RSPs aumentam o nosso conhecimento sobre diferentes aspectos de nossas vidas
em cendrios urbanos o que pode ser bastante util no desenvolvimento de aplicacdes mais
sofisticadas em diversos segmentos, principalmente os relacionados com o entendimento de
sociedades urbanas.

O objetivo deste minicurso € apresentar o conceito de computacdo urbana e de sen-
soriamento urbano com o auxilio de redes de sensoriamento participativo. Isso inclui uma
visdo geral de trabalhos especificos que ilustram as tendéncias de pesquisa e os principais
desafios e oportunidades da area.

O restante do capitulo estd organizado da seguinte forma. A Secdo 2.2 apresenta o
conceito de computacdo urbana, incluindo um arcabouco para o desenvolvimento de apli-
cacOes nessa area e algumas das principais fontes de dados. A Secdo 2.3 discute em mais
detalhes uma das fontes de dados urbanos: as redes de sensoriamento participativo. A Se-
cdo 2.4 discute o gerenciamento de dados urbanos, o que inclui a obtencdo e tratamento
desses dados. A Secdo 2.5 analisa dados urbanos de RSPs, apresentando algumas de suas
principais propriedades. A Secdo 2.6 apresenta as abordagens e modelos utilizados em diver-
sas aplicagdes e servigos relacionados ao estudo de sociedades urbanas utilizando dados de
RSPs. A Secdo 2.7 discute as principais técnicas utilizadas nos trabalhos mencionados nas
secOes anteriores, bem como algumas das tecnologias e ferramentas comumente utilizadas
para a andlise de dados. A Secdo 2.8 apresenta alguns dos principais desafios relacionados



com a utilizacdo de RSPs na computagdo urbana, ja a Secao 2.9 apresenta varias oportuni-
dades nessa mesma direcdo. Finalmente, a Secdo 2.10 apresenta as nossas conclusoes.

2.2. Computacao Urbana
2.2.1. Definicao

O termo “computac¢do urbana” foi introduzido pela primeira vez por Eric Paulos na edi¢io
de 2004 da conferéncia UbiComp [Eric Paulos and Townsend 2004] e em seu artigo The
Familiar Stranger [Paulos and Goodman 2004], publicado nesse mesmo ano.

Pode-se definir a computacao urbana como um processo de aquisi¢cdo, integracdo e
andlise de um grande volume de dados heterogéneos gerados por diversas fontes em espacos
urbanos, tais como sensores, veiculos e seres humanos, para ajudar na solugdo de diversos
problemas que as cidades enfrentam tais como congestionamento de transito, polui¢do do ar,
falta de 4gua e aumento do consumo de energia. Assim um dos principais objetivos dessa
area € ajudar a melhorar a qualidade de vida das pessoas que vivem em ambientes urbanos
[Zheng et al. 2014a].

A computacdo urbana também nos auxilia a compreender a natureza dos fendmenos
urbanos, bem como prever o futuro das cidades. Essa € uma drea bastante interdisciplinar
resultante da fus@o da drea de ciéncia da computacdo com dreas tradicionais, como trans-
porte, economia e sociologia no contexto dos espagos urbanos. No dominio da ciéncia da
computacgdo, a computagdo urbana tem intersecdo com, por exemplo, sistemas distribuidos,
interacdo humano-computador, redes de computadores, redes de sensores, sistemas coope-
rativos e inteligéncia artificial.

2.2.2. Arcabouco da Computaciao Urbana

Nesta secdo apresentamos um arcabougo para a computacdo urbana. A Figura 2.1 mostra
uma visdo geral desse arcabougo, destacando os trés componentes mais importantes: (i)
gerenciamento dos dados urbanos; (ii) andlise dos dados urbanos; e (iii) desenvolvimento
de servigos e aplicacgoes.
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Figura 2.1. Visao geral do arcabouco da computacao urbana.

Como ilustrado na figura, o componente gerenciamento de dados urbanos é com-
posto de alguns passos importantes. O primeiro deles é o processo de coleta de dados
urbanos, que podem ser obtidos de diversas fontes de dados, como discutido na préxima se-



cdo. O segundo passo refere-se ao processamento desses dados. Apds esse processamento
podemos modelar os dados em diversos formatos, por exemplo, no formato de grafos, como
discutido na Se¢do 2.4.

O componente andlise dos dados urbanos é composto pela etapa de edicdo e execu-
cdo de codigos, bem como a interpretacao de resultados. Essa parte é fundamental, pois para
utilizar dados urbanos € necessario conhecer suas propriedades. Mais detalhes sobre esse
componente € descrito na Se¢do 2.5. Apds a etapa de andlise, o préximo passo € o desenvol-
vimento de servicos e aplicagdes com o conhecimento obtido. Essas aplicacdes podem ser
de diversos tipos, como discutido na Se¢ao 2.6.

2.2.3. Fontes de Dados Urbanos

Nesta sec@o apresentamos algumas das principais fontes de obtencdo de dados urbanos. Es-
ses dados oferecem suporte no desenvolvimento de novos servigos e aplicacdes na drea de
computagdo urbana.

e Dados estatisticos oficiais: fornecem dados referentes a um estudo estatistico sobre
uma populacao, tais como dados demograficos, econdmicos e sociais relativos a um
momento determinado ou em certos periodos.

E possivel encontrar diversas fontes de dados na Web disponibilizando dados dessa
categoria para algumas localidades, como mostrado em [Barbosa et al. 2014]. No
entanto, nem sempre esses dados estdo disponiveis para a localidade que se deseja
estudar. Outra dificuldade € a diversidade dos formatos nos quais os dados estdo
disponiveis, como em tabelas, mapas, gréficos, calenddrios, formuldarios, entre ou-
tros [Barbosa et al. 2014].

e Redes de sensores tradicionais: fornecem dados que sdao obtidos através da instala-
cdo de sensores especificos para algumas aplica¢des, por exemplo, sensores de pre-
senca em ruas e avenidas para detectar o volume de trafego nesses locais, sensores
para monitoramento da qualidade do ar em diversos pontos da cidade ou sensores
para o monitoramento de niveis de ruidos.

Um problema com essa fonte de dados € a dificuldade de acesso aos dados. Além
do custo de constru¢do de uma rede de sensoriamento, geralmente, a implantacao de
sensores na cidade s6 € permitida pela prefeitura.

e Infraestrutura das cidades: fornecem dados que sdo capturados aproveitando as
infraestruturas existentes da cidade, que sdo criadas para outros propodsitos. Por exem-
plo, as redes de telefonia celular sdo construidas para comunica¢do movel entre os
individuos. No entanto, os sinais dos telefones celulares de um grande nimero de
pessoas podem ser usados para tentar predizer a mobilidade dos usudrios e melhorar
o planejamento urbano.

Outros tipos incluem a localizagio de veiculos que possuem GPS. E cada vez mais
comum Onibus, taxis, e veiculos privados possuirem GPS embutidos. Esse tipo de
dado contribui, por exemplo, para o entendimento do trifego de uma cidade. Além
disso, € possivel obter dados de utilizacao do sistema de transporte publico, ja que é



bem comum esse tipo de sistema utilizar cartdes RFID para registrar o uso de dnibus
e metr6 dos usudrios.

A dificuldade de acesso a dados € também um problema dessa fonte, uma vez que
somente a prefeitura ou empresas responsaveis, tipicamente, possuem acesso a esse
tipo de dado.

e Redes de sensoriamento participativos: fornecem dados urbanos, que possuem uma
escala bastante abrangente e podem ser mais faceis de obter do que as outras fontes
mencionadas, pois contam com a colaboraciao dos usudrios na coleta de dados. Além
disso, as RSPs podem possuir uma rede social online o que permite o estudo da estru-
tura social dos usudrios, como relacionamentos e interacdes entre 0s Usuarios.

2.3. Sensoriamento Urbano com Redes de Sensoriamento Participativo

Como apresentamos na Secdo 2.2, existem varias formas de obter dados urba-
nos, dentre elas podemos citar as emergentes redes de sensoriamento participativo
(RSPs) [Silva et al. 2014a, Burke et al. 2006]. O tema serd abordado da seguinte maneira:
a Secao 2.3.1 apresenta a definicdo de uma RSP; a Secdo 2.3.2 discute o funcionamento de
uma RSP, enquanto a Secdo 2.3.3 ilustra exemplos de RSPs.

2.3.1. O que é uma rede de sensoriamento participativo?

O sensoriamento participativo pode ser definido como um processo distribuido de coleta de
dados pessoais e sobre diversos aspectos da cidade. Tal processo requer a participacdo ativa
das pessoas para compartilhar voluntariamente informac@o contextual e/ou tornar seus da-
dos sensoriados disponiveis [Burke et al. 2006], ou seja, o usudrio determina manualmente
como, quando, o qué e onde amostrar. Assim, através das RSPs é possivel monitorar di-
versos aspectos das cidades, bem como o comportamento coletivo de pessoas conectadas a
Internet em tempo (quase) real.

As RSPs tém se tornado populares gragas ao aumento do uso de dispositivos porta-
teis, como smartphones e tablets, assim como a ado¢ao mundial de sites de midia social.
Com isso, um elemento central de uma rede de sensoriamento participativo € a existéncia
de um usudrio capaz de realizar um sensoriamento, por exemplo, da cidade, com um dispo-
sitivo computacional portétil. Nesse cendrio, as pessoas participam como sensores sociais,
fornecendo dados voluntariamente sobre um determinado aspecto de um local que impli-
citamente capturam as suas experiéncias de vida didria. Esses dados podem ser obtidos
com a ajuda de dispositivos de sensoriamento, como sensores incorporados a smartphones
(e.g., GPS, aceler6metro, microfone, e outros), ou por meio de sensores humanos (e.g.,
visdo). Nesse ultimo caso, os dados sdo observacdes subjetivas produzidas pelos usua-
rios [Silva et al. 2014a, Burke et al. 2006].

As RSPs oferecem oportunidades sem precedentes de acesso a dados de sensoria-
mento em escala planetdria. Essa grande quantidade de dados facilita a obtencdo de infor-
macodes que nao estdo disponiveis prontamente com a mesma abrangéncia global, podendo
ser usadas para melhorar os processos de tomada de decisdo de diferentes entidades (e.g.,
pessoas, grupos, servicos, aplicagoes).



Vale ressaltar que vdrios termos definidos recentemente como, por exemplo, Hu-
mans as Data Sources e Ubiquitous Crowdsourcing, refletem basicamente a definicao de
redes de sensoriamento participativo considerada neste documento [Srivastava et al. 2012,
Mashhadi and Capra 2011, Ganti et al. 2011]. E importante também mencionar que o termo
sensoriamento oportunista [Lane et al. 2010], que denomina uma forma de sensoriamento
que também utiliza dispositivos méveis dos usudrios no processo de sensoriamento, pode
gerar confusdo com o termo sensoriamento participativo. O sensoriamento participativo
difere de sensoriamento oportunista principalmente pela participacdo do usudrio, onde,
neste ultimo tipo, a etapa de coleta de dados € automatizada, sem a participagdo do usud-
rio [Lane et al. 2008, Lane et al. 2010].

O sensoriamento oportunista apoia o processo de sensoriamento de uma aplicagao
sem demandar esfor¢os do usudrio, determinando automaticamente quando os dispositivos
podem ser usados para atender as demandas especificas das aplicagdes. Desta forma, os apli-
cativos podem aproveitar as capacidades de sensoriamento de todos os dispositivos dos usua-
rios do sistema sem a necessidade de intervencdo humana neste processo [Lane et al. 2008].

2.3.2. O funcionamento de uma RSP

De forma similar as tradicionais redes de sensores sem fio (RSSFs) [Loureiro et al. 2003],
o dado sensoriado em uma RSP € enviado para o servidor, ou “nd sorvedouro”, onde os
dados podem ser acessados (usando, por exemplo, APIs, como a API do Instagram'). Mas,
diferentemente das RSSFs, as RSPs tém as seguintes caracteristicas: (a) nds sensores sao
entidades moveis autdnomas, ou seja, uma pessoa com um dispositivo mével; (b) o custo
da rede € distribuido entre os nds sensores, proporcionando uma escalabilidade global; (c)
o sensoriamento depende da vontade das pessoas participarem desse processo; € (d) nds
sensores ndo possuem severas limitacdes de energia.

As RSPs tém o potencial para complementar as RSSFs em diversos aspectos. As
tradicionais redes de sensores sem fio foram projetadas para sensoriar dreas de tamanho
limitado, como florestas e vulcdes. Em contrapartida, as RSPs podem alcancar areas de
tamanhos variados e de larga escala, como grandes metrépoles, paises ou até mesmo todo
o planeta [Silva et al. 2014a]. Além disso, uma RSSF esté sujeita a falhas, uma vez que o
seu funcionamento depende da correta coordenacdo das acdes dos seus nds sensores que
possuem severas restri¢cdes de energia, processamento € memoria. Ja as RSPs sao formadas
por entidades autdonomas e independentes, os seres humanos, o que torna a tarefa de sensori-
amento mais robusto a falhas individuais. Obviamente, RSPs trazem também varios novos
desafios como, por exemplo, o seu sucesso estd diretamente ligado a popularizacdo dos
smartphones, tablets e servicos que operam na Internet, principalmente as midias sociais.

A Figura 2.2 ilustra uma RSP constituida de usudrios com seus dispositivos mo-
veis enviando dados sensoriados sobre suas localiza¢des para sistemas na nuvem. A figura
mostra as atividades de compartilhamento (representados por pontos na nuvem) de qua-
tro usudrios em trés instantes diferentes no tempo, rotulados como “Tempo 17, “Tempo
2” e “Tempo 3”. Note que um usudrio ndo participa, necessariamente, no sistema em
todos os instantes. Apds um certo tempo, podemos analisar estes dados de diferentes
maneiras. Por exemplo, a parte inferior mais a direita da figura mostra, por meio de

Uhttp://instagram.com/developer.
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Figura 2.2. llustracao de uma rede de sensoriamento participativo [Silva et al. 2014a].

uma visdo agregada, um grafo dirigido em que os nds/vértices representam os locais onde
os dados foram compartilhados e com arestas que conectam localidades que foram com-
partilhadas pelo mesmo usudrio. Usando este grafo podemos extrair, por exemplo, pa-
droes de mobilidade dos usudrios que podem ser utilizados para efetuar um gerencia-
mento de carga de forma mais eficiente na infraestrutura urbana de redes sem fio. Na
verdade, a descoberta de conhecimento em RSPs caminha junto com o uso da teoria de
grafos/redes [Easley and Kleinberg 2010, Newman 2010, Newman 2003].

2.3.3. Exemplos de RSPs

As redes sociais baseadas em localizacdo, que sdo um tipo especial de midia social que com-
binam caracteristicas de rede social online® e a possibilidade de compartilhar dados com
informagdes espago-temporais®, podem ser consideradas os exemplos mais populares de
RSPs. E possivel encontrar varios exemplos de tais sistemas em funcionamento, tais como:
Waze, que serve para relatar condicoes de trafego em tempo real; Foursquare, para compar-
tilhar o local onde o usudrio estd visitando; e Instagram, para enviar imagens em tempo real
para o sistema. Em particular, o Instagram pode ser visto como uma das mais populares
RSPs atualmente, com 200 milhdes de usudrios [Instagram 2014]. Ao considerarmos essa
rede, o dado sensoriado € uma foto de um lugar especifico. Podemos extrair informacao
desse tipo de dado de diversas maneiras. Uma das possibilidades € visualizar em tempo real
como estd a situacdo de uma certa area da cidade. Outras possibilidades sao discutidas na
Secdo 2.6.

Note que todos os sistemas descritos anteriormente sao compostos de uma rede so-
cial online. No entanto, existem vérios exemplos de RSPs que ndo contém redes sociais
online. Por exemplo, o Weddar*, para relatar condi¢des meteoroldgicas, o NoiseTube’, para

ZPlataforma virtual que constréi e reflete as relacdes sociais da vida real entre as pessoas.
3Tipo de dado que permite, por exemplo, a construgio de servicos baseados em localizacdo.
“http://www.weddar.com.

>http://noisetube.net.



o compartilhamento de nivel de ruido em determinada regido da cidade ou o Colab®, para o
compartilhamento de problemas diversos das cidades.

Alguns outros tipos de midia social, como o Twitter’, que permite aos seus usui-
rios compartilhar atualizacdes pessoais em textos de até 140 caracteres, conhecidos como
tweets, podem também ser exemplos de RSPs. Twitter é considerado um exemplo de RSP
porque tweets podem, eventualmente, também permitir a monitorizacao de vdrios aspectos
das cidades, bem como o comportamento coletivo das pessoas quase em tempo real. Por
exemplo, as pessoas poderiam usar os seus dispositivos portdteis para compartilhar trweets
com informagdes em tempo real sobre manifestagdes ou acidentes na cidade. Além desses
exemplos, podemos também mencionar GarbageWatch [CENS/UCLA ] para monitorar as-
pectos de lixo de uma cidade. Este exemplo € particularmente interessante porque ilustra
que a utilizacdo da web ndo é obrigatéria em uma RSP. Dado de sensoriamento pode ser
enviado para um aplicativo especifico em execucao na Internet, mas fora da Web.

2.4. Geréncia de Dados Urbanos
2.4.1. Obtencao de Dados

Nesta secdo apresentamos trés das principais formas de obtencdo de dados de RSPs. A
primeira forma € através de APIs, como descrita na Secdo 2.4.1.1. A segunda forma ¢é
utilizando um Web crawler (Secao 2.4.1.2). Por fim, apresentamos na Secao 2.4.1.3 a forma
de obten¢do de dados que utiliza aplicacdes.

2.4.1.1. Utilizando APIs

A Web estd repleta de fontes de informacdo, o que representa uma grande oportunidade
para pesquisadores de diversas dreas coletarem dados em larga escala e a partir deles extrair
conhecimento [Benevenuto et al. 2011].

Algumas RSPs disponibilizam APIs que podem ser utilizadas para a extracdao de
dados. Através desse processo, € possivel obter dados de RSPs que podem ser utilizados
em outras aplicacdes ou em andlises especificas. Varias RSPs populares, como Foursquare,
possuem APIs de acesso aos dados compartilhados pelos usudrios. Entretanto, é comum
existirem regras diferentes para a sua utilizagao.

Podemos citar duas formas de funcionamento de APIs: (1) baseadas em streaming;
(2) baseadas em requisicoes. O método baseado em streaming permite coletar em tempo
(quase) real os dados que s@o publicados em uma determinada RSP. A API de streaming
do Twitter®, por exemplo, permite coletar em tempo (quase) real fweets ptiblicos 4 medida
que sdo publicados. J4 o método baseado em requisi¢des disponibilizam dados atendendo
a uma solicitagdo especifica, por exemplo, todos os seus dltimos 10 tweets. Tanto métodos
baseados em streaming quanto métodos baseados em requisi¢des podem sofrer limitagdes
na obtencdo do volume de dados. Por exemplo, o Flickr permite 5000 requisi¢des por hora
em sua API, ja a API de streaming do Twitter pode ndo fornecer todos os dados comparti-

Swww.colab.re.

Thttp://www.twitter.com.
8http://www.twitter.com.



lhados®. Isso pode inviabilizar alguns tipos de anélises que necessitam de um nimero maior
de amostras no periodo de uma hora, por exemplo.

De fato, o uso de APIs € uma forma bastante popular para a obtencdo de dados.
Dados obtidos através de APIs como a do Twitter foram utilizados das mais variadas formas,
desde medir a influéncia de usudrios na rede [Cha et al. 2010], até a previsao de terremotos
[Sakaki et al. 2010a].

Um exemplo de uso da API de streaming do Twitter, escrito na linguagem de progra-
magdo Python e utilizando a biblioteca TwitterAPI'?, é mostrado no algoritmo mostrado na
Figura 2.3. Nesse algoritmo fazemos acesso aos tweets buscando pela palavra-chave "4sq".
Como podemos ver, em poucas linhas de c6digo € possivel coletar facilmente dados do Twit-
ter. A Figura 2.4 ilustra esse resultado com dois tweets de resposta: tweetl e tweet2. Esses
tweets foram retornados no padrao JSON.

#Biblioteca que facilita a interacao com a API DO Twitter
from TwitterAPI import TwitterAPI

#Um registro no website da API fornece as credenciais indicadas aqui
twitter api = TwitterAPI(consumer Key='xxxxxx', consumer secret='xXxXxxxx',
access token key='xxxxxxx', access token secret="ixxxxxxx')

filters = {"track": ["4sq"]} #palavra que deseja buscar em tweets
stream = twitter api.request('statuses/filter', filters)

for item in stream.get iterator():
print item #exibe todo conteldo do tweet

Figura 2.3. Exemplo de obtencdo de dados do Twitter.

Existem RSPs que possuem APIs, mas com acesso bastante restrito aos dados. Esse é
o caso do Foursquare, pois poucos dados sdo possiveis de serem coletados sem a autorizagao
do usudrio. A maioria dos dados disponiveis através dessa API sdo referentes aos locais,
como dicas, listas, localizacao e fotos.

Essas limitacdes estimulam a obtencao de dados de forma indireta ou alternativa. Por
exemplo, em [Silva et al. 2014c¢] os autores obtiveram dados sobre os check-ins do Fours-
quare através de mensagens publicas compartilhadas no Twitter. Isso é possivel, pois o
Foursquare possibilita aos usudrios anunciarem seus check-ins nesse sistema. Esse procedi-
mento € mostrado na Figura 2.4. Essa figura ilustra um tweet proveniente do Foursquare que
possui uma URL que representa uma pagina Web com mais informacgdes sobre o check-in
anunciado. No exemplo da figura, a pdgina representa um check-in dado em um restaurante.
Para obter mais dados sobre o check-in disponiveis nessa pdgina € utilizada a técnica de
coleta Web crawler, apresentada a seguir.

2.4.1.2. Utilizando um Web Crawler

Nem todas as fontes de dados disponiveis na Internet fornecem acesso direto a esses dados
através de APIs. Por isso € necessdrio utilizar outras formas de obten¢do de dados. Uma

% Ao solicitar dados os dados compartilhados no Twitter estima-se que serd entregue 1%.
10https://github.com/geduldig/Twitter APL.
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Figura 2.4. Etapas de coleta de dados do Foursquare através de tweets.

dessas alternativas é a chamada Web crawler, que sdo programas que analisam paginas Web
em busca de dados relevantes [Benevenuto et al. 2011]. Um Web crawler funciona como
um robd que acessa paginas Web predeterminadas e recupera dados a partir dessas paginas.

A coleta através de Web crawlers depende da estrutura da fonte da qual desejamos
obter dados, bem como da abordagem utilizada. A estrutura da fonte € onde os dados que
queremos extrair estdo disponibilizados; nas paginas Web, por exemplo, sdo tags HTML
que apresentam os dados ao usudrio. Com isso a construcao de um Web crawler demanda
tipicamente a mineracao de texto para a extracdo dos dados necessarios na pagina Web es-
tudada. No entanto, outras formas ndo convencionais de extracdo de dados usando pédginas
Web sdo possiveis. Por exemplo, em [Tostes et al. 2014] os autores construiram um Web
crawler para coletar informacdes de trafego tirando fotos (screenshots) de mapas com essas
informacdes, como as disponiveis no Bing Maps'!. Mais informagdes sobre esse procedi-
mento sdo fornecidas em [Tostes et al. 2014].

i i e"}, venue" :{"nam=":"Bagkent Cafs","stat

import urllib {"checkinsCou £5,"usersCount" :40837,
L T A {"cily":"Pendik”,"crossStresL”: "Ankara

#url obtida através do tweet Salda dO C0d|90 Caddesi”," 9.23510850758732, "contex
_n . R ————————— w o w o ;

url = "http://4sq. com/ImhXj6u :"[stanbul”. "neighberhooc

:"Ankara Cad. Pendik","cc":"T

pagina = urllib.urlopen{url).read() cafer/S0acf230e4bdfhac22tensch

nt-cafel /503 A=4b0fha fea

print paginal [{"pluralifms" "rame” :

Figura 2.5. Exemplo de coleta de uma pagina de um check-in do Foursquare usando
a biblioteca URLLIB da linguagem Python.

A Figura 2.5 ilustra um c6digo de um simples Web crawler em Python. Esse Web
crawler utiliza a biblioteca URLLIB para realizar a coleta de uma péagina referente a um
check-in do Fousquare (a URL utilizada foi a encontrada no processo ilustrado na Figura
2.4). O resultado parcial da saida do cddigo é também ilustrado nessa figura. Repare que foi
assinalada uma informacdo relevante sobre o check-in: o tipo do local, informacao que ndao
¢ acessivel através da API do Foursquare.

2.4.1.3. Utilizando Aplicacoes

Uma outra alternativa para a coleta de dados € a criacdo de aplicacdes em plataformas ja
existentes. Alguns sistemas populares, como Facebook, Instagram e Runkeeper, permitem
a criacdo de aplicativos dentro de suas plataformas. Com isso, desenvolvedores podem
oferecer servicos utilizando dados que s@o compartilhados nesses aplicativos.

http://www.bing.com/maps.



O Facebook, por exemplo, ndo permite a coleta de informagdes direta de seus usué-
rios por APIs ou Web crawlers. No entanto, como permitem a criacdo de aplicacOes é
possivel obter dados compartilhados por seus usudrios. Quando o usudrio do Facebook ins-
tala um aplicativo e autoriza a leitura de seus dados, o desenvolvedor da aplicagdo pode
ler e armazenar diversos dados, como os disponibilizados pelos usudrios, por exemplo, o
conteddo compartilhado com seus amigos.

Em [Nazir et al. 2008] os autores utilizaram essa abordagem de coleta de dados. Eles
criaram aplicagcdes do Facebook especificamente para coletar dados que possibilitassem o
estudo do comportamento das pessoas que fazem uso desse tipo de aplicagdo. Outro exem-
plo foi o aplicativo utilizado em [Youyou et al. 2015]. Os autores criaram uma aplica¢do no
Facebook que captura os tltimos likes'? do usudrio para tracar um perfil de personalidade.

E possivel ainda a criacdo de aplica¢des que nido dependem de plataformas de siste-
mas existentes. Esse foi o caso da RSP NoiseTube [Maisonneuve et al. 2009]. Os autores
criaram uma aplica¢do que permite aos usudrios reportarem niveis de ruido na cidade. Es-
ses dados permitem identificar, por exemplo, quais dreas da cidade o nivel de ruido esta
acima dos limites estipulados por lei. Outro exemplo € o Colab, citado anteriormente. Re-
centemente foi proposta uma plataforma chamada ohmage'? para facilitar a construgio de
aplicagdes que desejam utilizar dados de sensoriamento participativo.

Dessa forma, de posse de dados de RSPs, que podem ser obtidos por alguma des-
sas maneiras citadas, podemos extrair conhecimento de diversas formas, como é melhor
discutido nas préximas segoes

2.4.2. Reformatacio e Limpeza dos Dados

Os dados brutos (sem tratamento) de RSPs podem nao sao estar em um formato conveniente
para executar uma andlise particular. Dependendo do tipo do dado € possivel encontrar erros
semanticos, entradas ausentes ou formatacao inconsistente. Nestes casos, eles precisam ser
“limpos” antes da anélise.

Programadores reformatam e limpam dados escrevendo scripts ou editando manual-
mente dados, por exemplo, numa planilha. Estas tarefas tendem a ser demoradas e tediosas,
pois sdo tarefas inevitdveis que ndo produzem novos conhecimentos. No entanto, a tarefa
de reformatacdo de dados e de limpeza pode proporcionar ideias sobre quais suposi¢des sao
seguras de serem feitas sobre os dados, quais peculiaridades existentes no processo de coleta
e quais os modelos e andlises sdo apropriados para serem aplicados.

A integracdo de dados € um desafio relacionado nesta fase, mas € discutido na Se-
cdo 2.8. Muitas vezes, a programacao envolve trabalhar os dados em diferentes ferramentas,
convertendo de um formato de dados para outro, extraindo dados numéricos a partir de um
texto, e administrando experimentos numéricos que envolvem um grande nimero de arqui-
vos de dados e diretérios. Tais tarefas sdo muito mais rdpidas para serem realizadas em
uma linguagem como Python do que em Java ou C++, discutimos mais sobre isso na Secao
2.7.10.

2Um like é uma interacdo do usudrio com o Facebook em que ele demonstra que gostou de um item
compartilhado.
Bhttp://ohmage.org.



2.4.3. Modelagem de Dados

Os dados gerados em espacos urbanos sdo geralmente associados com uma propriedade
espacial ou espago-temporais. Por exemplo, a localizacdo de estabelecimentos sao dados
espaciais; dados meteoroldgicos e consumo de energia sao dados temporais (também cha-
mados de séries temporais, ou stream). J4 os dados de RSPs possuem propriedades espago-
temporais simultaneamente.

Existem vérias formatos de dados para modelar dados de RSPs, sendo bastante po-
pular o uso de grafos [Zheng et al. 2014a]. Na Figura 2.2 ilustramos a criagdo de um grafo
dirigido em que os nds representam os locais onde os dados foram compartilhados e com
arestas que conectam localidades que foram compartilhadas pelo mesmo usudrio. Usando
este grafo podemos extrair diversas informacdes. De fato, a descoberta de conhecimento
em dados de RSPs caminha junto com uma vasta gama de estudos que utilizam a teoria de
grafos [Newman 2010, Newman 2003, Easley and Kleinberg 2010]. Como mostramos na
Secdo 2.6, técnicas bem conhecidas utilizadas para anélise de grafos podem ser aplicadas
diretamente para estudar grafos derivados de RSPs que refletem condic¢des das cidades.

Alguns dos desafios sobre questdes da dindmica temporal relacionados com dados
urbanos das RSPs sdo discutidos na Secdo 2.8.

2.5. Analise de Dados Urbanos Provenientes de RSPs

Como os dados urbanos provenientes de RSPs podem ser muito complexos, um passo fun-
damental em qualquer investigacdo € caracterizar os dados coletados, a fim de entender suas
limitagdes e utilidade. Com isso, nesta secdo vamos estudar as propriedades de trés RSPs
para compartilhamento de localizacdo (Foursquare, Gowalla e Brightkite!#); uma RSP para
compartilhamento de fotos (Instagram); bem como uma RSP para compartilhamento de
alerta de transito (Waze).

2.5.1. Descricao dos Dados

Nesta subsecdo apresentaremos todos os datasets aqui considerados. Todos os dados fo-
ram coletados através do Twitter. Além de tweets de texto simples, os usudrios também
podem anunciar dados a partir de uma integracdo com outros servi¢os, como o Instagram,
Foursquare e Waze. Neste caso, fotos do Instagram, check-ins do Foursquare ou alertas do
Waze anunciadas no Twitter passam a ficar disponiveis publicamente, o que por padrao nao
acontece quando o dado € publicado unicamente nos sistemas analisados.

Alguns dos datasets que foram analisados: Foursquarel (=5 milhdes de check-ins
em abril de 2012 - 1 semana); Foursquare2 (=12 milhdes de check-ins entre fev2010-
jan2011); Foursquare3 (=4 milhdes de check-ins em maio de 2013 - 2 semanas; Gowalla
(=6 milhdes de check-ins entre fev2009-out2010); Brightkite ( ~4 milhdes check-ins entre
abr2008-out2010); Instagram1 (=2 milhdes de fotos entre jun2012-jul2012); Instagram?2
(/2 milhdes de fotos em maio 2013 - 2 semanas); Waze (+212 mil alertas entre dez2012-
jun2013). Como podemos ver, os dados refletem diferentes periodos. Além disso, os data-
sets incluem uma quantia bastante significativa de dados: mais de 30 milhdes de registros
considerando todas as fontes.

14 As RSPs para compartilhamento de localizagio Gowalla e Brightkite nio estio mais em funcionamento.



Cada dado sensoriado (foto, check-in ou alerta) € composto de coordenadas GPS
(latitude e longitude), do horario do compartilhamento do dado e do ID do usuério compar-
tilhador. O dataset Foursquarel possui informacdes extras sobre o tipo de local: categoria
(por exemplo, comida) e um identificador do local. Mais informacdes sobre os datasets e
como eles foram obtidos podem ser encontradas em [Cheng et al. 2011, Silva et al. 2012,
Silva et al. 2013c, Silva et al. 2013d, Silva et al. 2013e].

2.5.2. Cobertura da Rede

Nesta se¢do, estudamos a cobertura das RSPs analisadas em diferentes granularidades es-
paciais, comecando por todo o planeta, depois cidades e, por fim, dreas especificas de uma
cidade. A primeira constatacdo ao analisar esses dados é que a cobertura € bastante abran-
gente e tem escala planetdria [Cheng et al. 2011, Silva et al. 2013a, Silva et al. 2013e].

(d) Nova lorque - Instagram (e) Cairo - Instagram (f) Rio de Janeiro - Instagram

Figura 2.6. Cobertura espacial da RSP do Foursquare e Instagram em 3 cidades
populosas ao redor do mundo [Silva et al. 2013a, Silva et al. 2013c].

Avaliamos agora a participacdo dos usudrios em diversas cidades grandes, localiza-
das em regides distintas, mostrando os resultados de algumas delas: Nova York, Rio de
Janeiro e Cairo. A figura 2.6 mostra o mapa de calor da atividade de sensoriamento para
cada uma dessas cidades. Mais uma vez, cores mais escuras representam um maior nimero
de fotos em determinada drea. Observamos uma alta cobertura para algumas cidades, como
mostrado nas Figuras 2.6a e 2.6d (Nova York). No entanto, como podemos observar nas
Figuras 2.6b e 2.6e, o sensoriamento no Cairo, que também possui um nimero elevado
de habitantes, € significativamente mais baixo. Tamanha diferenca na cobertura pode ser
explicada por diversos fatores. Além dos aspectos econdmicos, diferengas na cultura dos
habitantes desta cidade, quando comparadas com as culturas presentes nas outras cidades
estudadas, podem ter um impacto significativo na ado¢@o e uso desses sistemas considera-
dos [Barth 1969].



Figura 2.7. Cobertura espacial da RSP para compartilhamento de alerta de transito
no Rio de Janeiro [Silva et al. 2013e].

Além disso, pode-se observar que a cobertura em algumas cidades, como no Rio de
Janeiro (Figuras 2.6c e 2.6f), ¢ bem mais heterogénea quando comparada com a cobertura
de Nova York. Isto ocorre, provavelmente, por causa dos aspectos geograficos particulares
dessas cidades, ou seja, grandes dreas verdes e grandes por¢des d’dgua. O Rio de Janeiro
tem a maior floresta urbana do mundo, localizada no meio da cidade, além de muitas colinas
de dificil acesso humano. Estes aspectos geograficos limitam a cobertura do sensoriamento.
Além disso, os pontos de interesse publico, tais como pontos turisticos e centros comerciais,
sao distribuidos de forma desigual pela cidade. H4 grandes areas residenciais com poucos
pontos desse tipo, enquanto outras dreas tém grande concentragdo dos mesmos.

A cobertura espacial dos dados da RSP para alertas de transito ndo € tao abrangente,
como das RSPs para compartilhamento de localizacdo e de foto. Isso pode ser observado
na Figura 2.7, que mostra o nimero de alertas em diferentes regides do Rio de Janeiro por
um mapa de calor. Um fator que pode ajudar a explicar isso € a populacdo de usudrios do
dataset de alertas de transito, que € menor do que nos outros casos estudados. Outro fator
€ que os usudrios podem ter menos oportunidades para compartilhar alertas de transito em
comparacao com oportunidades para compartilhar fotos ou check-ins.

Como a atividade de participacdo pode ser bastante heterogénea dentro de uma ci-
dade, analisamos a cobertura de RSPs em dreas especificas de uma cidade. Para ter um ID
de uma drea especifica da cidade para os datasets do Instagram e Waze, propomos dividir
a drea das cidades em espagos retangulares menores, como em uma grade'>. Chamaremos
cada drea retangular de uma drea especifica dentro de uma cidade. Consideramos que uma
drea especifica possui a seguinte delimitacdo: 1-10~4° (latitude) x 1-10~*° (longitude). Isso
representa uma drea de aproximadamente 8 X 11 metros em Nova lorque e 10x 11 metros no
Rio de Janeiro. Para outras cidades, as dreas também podem variar um pouco, mas nao a
ponto de afetar significativamente as andlises realizadas.

A Figura 2.8 apresenta a funcdo de distribuicdo acumulada complementar (comple-
mentary cumulative distribution function - CCDF) do nimero de dados compartilhados
(check-ins, fotos ou alertas) por area especifica de todas as localidades em nossos data-
sets. Primeiramente, observe que, em ambos 0s casos, uma lei de poténcia16 descreve bem

SNote que nas dreas selecionadas nio sdo consideradas fronteiras.

oMatematicamente, uma quantidade x segue uma lei de poténcia se ela pode ser obtida de uma distribuicio
de probabilidade p(x) o< x~%*, onde o é um pardmetro constante conhecido como expoente ou parimetro
escalar, e ¢ um valor tipicamente entre 2 < o < 3 [Clauset et al. 2009].
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esta distribuic@o. Isso implica que, na maioria das dreas especificas, ha poucos dados com-
partilhados, enquanto existem algumas poucas areas com centenas de dados compartilhados.
Estes resultados estdo consistentes com os resultados apresentados em [Noulas et al. 2011a],
trabalho que estudou a participac@o de usudrios em sistemas de compartilhamento de loca-
lizacdo. Nos sistemas analisados, € natural que algumas dreas possuam mais atividade que
outras. Por exemplo, em dreas turisticas o nimero de fotos compartilhadas tende a ser maior
do que em um supermercado, apesar de um supermercado ser geralmente um local bastante
popular. Se uma determinada aplicacdo requer uma cobertura mais abrangente, € necessario
incentivar os usudrios a participarem em locais que eles usualmente nio o fariam. Micro
pagamentos ou sistemas de pontuacao sdo exemplos de alternativas que poderiam funcionar
nesse caso. Discutimos essas oportunidades na Se¢ao 2.8.3.

Mostramos que uma RSP pode ter uma cobertura em escala planetaria. No entanto,
essa cobertura pode ser bastante desigual, em que grandes dreas ficam praticamente desco-
bertas. Com isso em mente, a Figura 2.9 mostra a percentagem de locais distintos onde
os usudrios compartilharam dados em um determinado intervalo de tempo no Instagram e
Foursquare'”, que possuem 598.397 e 725.419 locais, respectivamente. O percentual ma-
ximo de locais distintos compartilhados por hora € inferior a 3% para todos os sistemas.
Isto indica que a cobertura instantanea destas RSPs é muito limitada quando consideramos
todas as localidades que poderiam ser sensoriadas no planeta (considerando todas as locali-
dades j4 sensoriadas pelo menos uma vez). Em outras palavras, a probabilidade de uma érea
especifica aleatdria ser sensoriada em um hordrio aleatério € bem baixa.

2.5.3. Rotinas e 0 Compartilhamento de Dados

Analisamos agora como a rotina dos humanos afeta o compartilhamento dos dados. A Fi-
gura 2.10 mostra o padrdo semanal de compartilhamento de dados em todos os tipos de
RSPs analisadas'®. Como esperado, os dados compartilhados nas RSPs apresentam um pa-
drdo diurno, o que implica que durante a madrugada a atividade de sensoriamento € bastante
baixa.

17Consideramos os datasets Instagram2 e Foursquare3, pois representam o mesmo intervalo de tempo.
80 hordrio do compartilhamento foi normalizado de acordo com o local onde o dado foi compartilhado,
utilizando para isso a informacao geogréfica do local.
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Figura 2.10. Padrdao do compartilhamento de fotos durante os dias da se-
mana [Silva et al. 2013a, Silva et al. 2013c, Silva et al. 2013e].

Considerando dias de semana, é possivel observar um ligeiro aumento da atividade
ao longo da semana, com poucas excecdes quando ha um pico de atividade. O traba-
lho [Cheng et al. 2011], que analisou sistemas para compartilhamento de localizacdo, foi
observado esse mesmo comportamento, sem nenhum dia como excegao.

Podemos ainda observar que alguns picos de atividade variam ao longo do dia de
acordo com o proposito da RSP. Como podemos ver na Figura 2.10, na RSP para compar-
tilhamento de localizagdes (Figuras 2.10a—c) existem trés picos evidentes por volta da hora
do café da manha, almocgo e jantar. Isso também foi observado em [Cheng et al. 2011]. Ja
na RSP para compartilhamento de fotos (Figura 2.10d) existem apenas dois picos evidentes,
que ocorrem por volta da hora do almoco e jantar. E no caso da RSP para compartilhamento
de alertas de transito (Figura 2.10e) também existem dois picos evidentes, um por volta de
7:00 e 8:00 da manha e outro por volta de 6:00 da tarde, coincidindo com horérios tipicos
de maior intensidade no transito.

Analisando os diferentes padrdes de comportamento para dias de semana e final de
semana podemos observar que o padrao ¢é significativamente diferente. Note que os picos
observados nos dias de semana ndo sdo evidentes nos finais de semana. A falta de rotina
bem definida nos fins de semana é uma das possiveis explicacdes para esse fato. Além disso,
as diferencas entre dias de semana e final de semana possuem relacao com o tipo de sistema
analisado. Por exemplo, como nos fins de semana muitas pessoas nao precisam dirigir, é
natural esperar um volume menor de dados no Waze.

A Figura 2.11 mostra o padrido temporal de compartilhamento para o Instagram e
o Foursquare considerando todos os datasets. Essa figura apresenta o nimero médio de
dados compartilhados por hora durante, durante os dias de semana (de segunda a sexta-feira)
e também durante o fim de semana (sdbado e domingo). Surpreendentemente, vemos o
mesmo padrao de compartilhamento para cada curva € muito semelhante, apesar do enorme
intervalo entre as coletas (aproximadamente um ano). Isso acontece para os dias de semana
e fins de semana, sugerindo que o comportamento do usudrio em ambos os sistemas tende
a se manter consistente ao longo do tempo. Esse é um resultado interessante e importante,
pois mostra que podemos usar diferentes datasets para propositos similares.

Mostramos agora como as rotinas impactam no comportamento de compartilha-
mento durante a semana. Para essa andlise, consideramos os datasets do Instagram e Fours-
quare para Nova York, Sdo Paulo e Téquio. Os resultados sdo mostrados na Figura 2.121°.

19Cada curva é normalizada pelo nimero maximo de contetido compartilhado em uma regido especifica
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Figura 2.11. Padrdao de compartilhamento temporal no Instagram e Fours-
quare [Silva et al. 2013d].

Em todas as figuras nés exibimos dados dos datasets do mesmo periodo (Instagram?2 e
Foursquare3) para duas cidades do mesmo pais, e dados de um dataset com periodo anterior
(Instagram1 e Foursquarel) para uma dessas cidades, como uma referéncia de comparacao.

Primeiramente, observe a distin¢cdo entre as curvas de cada cidade no mesmo sis-
tema (por exemplo, Instagram, Figuras 2.12a, c, ) e também em diferentes sistemas (por
exemplo, as Figuras 2.12a e 2.12b para Nova lorque). Em seguida, observe que o padrao de
compartilhamento para cada cidade no mesmo pais é bastante semelhante, o que pode ser
consequéncia dos padrdes culturais dos habitantes desses paises. Isso representa, de certa
maneira, uma assinatura de aspectos culturais, o que ilustra, mais uma vez, o potencial desse
tipo de dado para o estudo de dinamica de cidades e do comportamento social urbano.
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Figura 2.12. Padrao de compartilhamento temporal do Instagram e Foursquare para
Nova lorque, Sao Paulo e Téquio durante dias de semana [Silva et al. 2013d].

Podemos ainda analisar classes de locais especificos. As Figuras 2.13a e 2.13b%"
mostram o nimero de check-ins realizados em restaurantes ao longo das horas do dia, du-
rante os dias de semana, em diferentes cidades do Brasil e dos Estados Unidos. Estes resul-
tados capturaram diferencas importantes entre as culturas dos dois paises: enquanto o jantar
¢ a refeicdo principal para os americanos, o almoco desempenha um papel mais importante
nos hébitos alimentares dos brasileiros.

2.5.4. Comportamento dos Nos

Nesta secdo analisamos o desempenho dos nés da RSP (i.e., dos usudrios) quanto ao com-
partilhamento de dados. A Figura 2.14 mostra a distribui¢do do niimero de dados (fotos e

representando a cidade.
200s valores sido normalizados pelo valor maximo encontrado em qualquer hora para a cidade especifica.



[N

[N

—— Belo Horizonte,
Porto Alegre
— Sao Paulo

— Denver
Nova lorque
— Sao Francisco)

f

2 4 6 810121416182022 2 4 6 810121416182022
Hora

©
©

>

'S

o o o o
> o

# de check-ins
o o o o

# de check-ins
o

)

o
o

(a) Cidades brasileiras  (b) Cidades dos EUA

Figura 2.13. Numero médio de check-ins em restaurantes durante dias de semana
ao longo das horas do dia [Silva et al. 2014a].

10 O 10 .
< 107 —_
o 107 o
10°? : 107 ; ; : |
10° 10’ 10° 10° 10 10 10° 10
# fotos por usuario # alertas por usuario
(a) Instagram (b) Waze
Figura 2.14. Distribuicidio do numero Figura 2.15. Resultado
de dados compartilhadas pelos usua- da métrica raio de giro
rios [Silva et al. 2013c, Silva et al. 2013e]. [Cheng et al. 2011].

alertas) compartilhados por cada usudrio da nossa base de dados. Como podemos observar,
a distribui¢do possui cauda pesada, o que significa que a participacdo dos usudrios pode ser
muito desigual. Por exemplo, aproximadamente 40% dos usudrios contribuiram com apenas
uma foto no periodo considerado, enquanto somente 17% e 0,1% dos usudrios contribuiram
com mais que 10 e 100 fotos, respectivamente. E natural que essa variabilidade aconteca
por diversos motivos. Por exemplo, alguns usudrios podem dar mais importancia para que-
sitos de privacidade do que outros. Uma cauda pesada também € observada na distribui¢ao
do numero de check-ins, como foi mostrado em [Noulas et al. 2011a]. Cerca de 20% dos
usudrios realizaram apenas um check-in, 40 % acima de 10, ao passo que cerca de 10 %
realizaram mais de 100 check-ins.

Além disso, em [Silva et al. 2013c, Silva et al. 2013e, Silva et al. 2013a] mostramos
que hd momentos em que muitos dados sao compartilhados em intervalos de poucos minutos
e momentos em que ndo ha compartilhamento por horas. Isso pode indicar que a maioria do
compartilhamento de dados acontece em intervalos especificos, provavelmente relacionados
ao ciclo circadiano (ou rotina) das pessoas. Por exemplo, o compartilhamento de fotos em
restaurantes tende a acontecer mais nos hordrios de almogo e jantar. Aplicacdes baseadas
nesse tipo de sensoriamento devem considerar que a participacdo do usudrio pode variar
significativamente ao longo do tempo.

Observamos ainda que uma fatia significativa dos usudrios realiza compartilhamento
consecutivo de fotos num curto intervalo de tempo. Por exemplo, cerca de 20% de todo
o compartilhamento de fotos observado acontece em até 10 minutos. Isso sugere que os
usudrios tendem a compartilhar mais de uma foto na mesma drea. Em [Noulas et al. 2011a]
os autores também observaram que uma parcela significativa dos check-ins no Foursquare



sao realizados dentro de um curto intervalo de tempo. Por exemplo, mais do que 10% de
check-ins ocorrem dentro de 10 minutos.

Em [Cheng et al. 2011] os autores analisaram check-ins compartilhados em varios
servicos de compartilhamento de localizacdo. Eles descobriram que os usudrios possuem
padrdes simples e reproduziveis, e também que o status social, além de fatores geograficos
e econdmicos, colaboram com a mobilidade.

Para fazer essa anélise os autores usaram trés propriedades estatisticas para estudar e
modelar padrdes de mobilidade humana: deslocamento (displacement); raio de giro (radius
of gyration); e probabilidade de retorno (returning probability). Para ilustrar um de seus
resultados, a Figura 2.15 mostra o raio médio de giro dos usudrios em grandes cidades (com
mais de 100.000 habitantes) nos EUA. As bolhas vermelhas?! sdo cidades com um raio de
giro maior do que 500 milhas; as azuis s@o cidades com um raio maior do que 250 milhas;
as de cor ciano possuem um raio maior do que 125 milhas; e as amarelos sdo o resto das
grandes cidades analisadas. Usudrios em cidades costeiras tendem a ter um raio maior de
giro do que os usudrios em cidades do interior, e as pessoas em estados centrais tendem a ter
um alto raio de giro devido a viagens de longa distancia para o litoral [Cheng et al. 2011].

Da mesma forma, em [Cho et al. 2011] os autores investigaram padrdes de movimen-
tos e como os lacos sociais podem impactar nesses movimentos. Os autores observaram que
viagens de curta distincia sdo espacialmente e temporalmente periddicas e ndo sio afetadas
pela estrutura de rede social, enquanto as viagens de longa distancia sao mais influenciadas
por lagos da rede social.

2.5.5. Consideracoes Finais

Identificamos varias propriedades de RSPs em comum: (i) escala planetaria; (ii) frequéncia
altamente desigual de compartilhamento de dados, tanto espacialmente quanto temporal-
mente, o que € altamente correlacionado com a rotina tipica das pessoas; (iii) a participacao
do usudrio em relagdo ao nimero de dados compartilhados e onde esses dados sdo com-
partilhados pode variar significativamente; (iv) o padrdo temporal de compartilhamento ndo
varia consideravelmente ao longo do tempo para o0 mesmo tipo de sistema.

As propriedades identificadas revelam o potencial de RSPs para conduzir vérios es-
tudos sobre a dinamica da cidade e do comportamento social urbano. Além disso, o enten-
dimento do comportamento do usudrio € o primeiro passo para modeld-lo. Com modelos
que explicam o comportamento do usudrio podemos fazer previsdes de acdes e desenvolver
melhores sistemas para planejamento de capacidade de carga do sistema.

Na Secao 2.7.10 sao discutidas algumas das principais tecnologias e ferramentas
para a analise de dados de RSPs, que podem ser bastante titeis em futuras andlises de outros
dados.

2.6. Aplicacoes e Servicos Relacionados ao Estudo de Sociedades Urbanas

Nesta secdo, discutiremos as abordagens e modelos utilizados em diversas aplicagdes e ser-
vicos relacionados ao estudo da dinamica da cidade e do comportamento social urbano uti-
lizando dados de RSPs. Para a constru¢cdo de novos servicos e aplicacdes nessa drea € de

2IConsultar a versio digital disponivel online em cores.
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Figura 2.16. “Livehoods” encontrados em Nova lorque [Cranshaw et al. 2012].

suma importancia conhecer as propriedades dos dados da RSP em estudo.

Os estudos mostrados aqui foram agrupados em cinco classes: Funcionamento de
Cidades (Secdo 2.6.1); Mobilidade Urbana (Secdo 2.6.2); Padrdes Sociais, Econdmicos e
Culturais (Secdo 2.6.3); Deteccdo de Eventos e Interesses (Secdo 2.6.4); e Problemas das
Cidades (Secao 2.6.5).

2.6.1. Funcionamento de Cidades

As informagoes obtidas a partir de RSPs tém o poder de mudar os nossos limites fisicos
percebidos, bem como ajudar a compreender melhor a dindmica de cidades. Esta secdo
concentra na apresentacao de estudos nessas direcdes.

Usando dados do Foursquare, em [Cranshaw et al. 2012] os autores propuseram um
modelo para identificar regides distintas de uma cidade que refletem padrdes atuais de ati-
vidades coletivas, apresentando novos limites para os bairros. A ideia é expor a natureza
dindmica das dreas urbanas locais, considerando a proximidade espacial (derivado de coor-
denadas geograficas) e proximidade social (derivado da distribui¢c@o de check-ins) de locais.

Para isso, os autores utilizaram dados do Foursquare e desenvolveram um modelo
que agrupa locais semelhantes considerando caracteristicas sociais e espaciais. Cada cluster
representa diferentes fronteiras geograficas dos bairros. O método de agrupamento utilizado
€ uma variagdo do agrupamento espectral proposto por [Ng et al. 2002].

A Figura 2.16 mostra dois clusters (ou “livehoods”, nome usado pelos autores), en-
contrados em Nova lorque, representados pelos ntimeros 1 e 2. Nessa figura as linhas pretas
indicam os limites oficiais da cidade. Veja que os limites dos clusters sdo bastante dife-
rentes. Para tentar validar esses resultados os autores usaram resultados de entrevistas com
moradores da cidade. De acordo com as respostas coletadas, esses e outros clusters eram
esperados.

Em [Noulas et al. 2011b] os autores propuseram uma abordagem para classificar
areas e usudrios de uma cidade usando categorias de locais do Foursquare. Isso poderia
ser usado para identificar as comunidades de usudrios que visitam categorias semelhantes
de lugares, util para sistemas de recomendagdo, ou na comparacdo de dreas urbanas dentro
e entre as cidades. A abordagem utilizada é baseada em algoritmo de agrupamento espec-
tral [Ng et al. 2002].

Mais especificamente, os autores consideram a atividade dos usudrios do Foursquare



Figura 2.17. Atividade dos usuarios do

Foursquare para Nova lorque. A&E (ver- Figura 2.18. Visualizacao
melho); Edu (preto); Outd (verde); NL (ma- do agrupamento espectral.
genta); Shop (branco); and Trvl (ciano) Cada cor simboliza um clus-
[Noulas et al. 2011b]. ter. [Noulas et al. 2011b].

para Nova lorque, como mostrado pela Figura 2.17. Nessa figura, um circulo representa um
local e seu raio a popularidade em termos de nimero de checkins. Cada cor corresponde a
uma das oito categorias gerais introduzidas pelo Foursquare. Essa figura destaca a diversi-
dade da atividade humana sobre a drea considerada.

Em seguida, os autores dividiram uma cidade para ser analisada em dreas de tama-
nhos iguais, cada uma delas serd um dado de entrada para o algoritmo de agrupamento.
Para cada drea € calculada a atividade realizada pelos usudrios com base nas visitas em
locais dessa regido. Com isso, calcula-se a semelhanca entre duas areas utilizando a simila-
ridade do cosseno (cosine similarity), entre as atividades representadas. Apds esse processo,
os autores realizam um agrupamento espectral. O resultado desse processo para a cidade de
Nova lorque é mostrado na Figura 2.18.

Em [Silva et al. 2014d] propusemos uma técnica chamada City Image, que fornece
um resumo visual da dindmica da cidade com base nos movimentos das pessoas. Esta
técnica explora grafos de transi¢cdo urbana para mapear os movimentos dos usudrios entre
locais da cidade. O grafo de transi¢do urbana considerado é um grafo dirigido ponderado
G(V,E), em que um né v; € V € a categoria de um local especifico (por exemplo, food) e
uma aresta direcionada (i, j) € E marca uma transi¢do entre duas categorias. Ou seja, uma
aresta existe a partir do né v; para o nd v; se pelo menos um usudrio compartilhou um dado
em um local categorizado por v; logo apés compartilhar um dado em um local categorizado
por v;. O peso w(i, j) de uma aresta é o nimero total de transi¢des que ocorreram a partir de
v; para v;. Somente dados consecutivos compartilhados pelo mesmo usudrio dentro de 24
horas, com inicio as 5:00, sdo considerados no cédlculo de uma transicao.

A City Image é uma técnica promissora que permite uma melhor compreensao da
dinamica de cidades, ajudando na visualizacdo das rotinas comuns de seus cidaddos. Cada
célula da City Image representa o qudo favoravel é uma transi¢cdo de uma determinada cate-
goria em um determinado lugar (eixo vertical) para outra categoria (eixo horizontal), valores
que sdo calculados utilizando um modelo aleatério/nulo [Silva et al. 2014d]. As cores ver-
melhas representam rejeicdo, as cores azuis representam favorabilidade e a cor branca repre-
senta indiferenca. N6s exemplificamos a técnica City Image para duas cidades®?: Sdo Paulo

22Utilizando dados do dataset Foursquarel.



(Figures 2.19a and 2.19b); e Kuwait (Figures 2.19¢c e 2.19d). Para ambos os casos, consi-
deramos dias de semana durante o dia, que € o periodo tipico de rotinas, e fim de semana
durante a noite, que € um periodo representativo de atividades de lazer (fora da rotina).
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Figura 2.19. Images produzidas com a técnica City Image para Sao Paulo (SP) e
Kuwait (KU) em diferentes periodos. Abreviaturas das categorias de locais (Nomes
usados pelo Foursquare): Arts & Entertainment (A&E); College & Education (Edu);
Great Outdoors (Outd); Nightlife Spot (NL); Shop & Service (Shop); and Travel Spot
(Trvl) [Silva et al. 2014a].

Primeiramente, observe que transi¢des para office (locais de trabalho) s@o mais pro-
vaveis de acontecer nos dias de semana e durante o dia para ambas as cidades, como espe-
rado. No entanto, note que as imagens da cidade de Sao Paulo e Kuwait também tém dife-
rencgas significativas que refletem diversidades culturais entre ambas as cidades. Note, por
exemplo, que a imagem que representa transigoes nas noites do fim de semana (Figure 2.19d)
mostra a falta de transicdes favordveis para a categoria nightlife no Kuwait. Este ndo € o caso
de Sao Paulo (Figure 2.19b), em que a transi¢do food — nightlife € altamente favoravel de
acontecer. Isso sugere que em Sado Paulo as pessoas gostam de frequentar locais relacio-
nados com comida (food) antes de ir para casas noturnas (nightlife). No Kuwait, em vez
disso, as pessoas sdo provavelmente mais favordveis a realizarem as transicoes shop — food
e food — home nas noites do fim de semana.

Técnicas para facilitar a interpretacdo das rotinas de habitantes de uma cidade, tais
como as mencionadas aqui, sao ferramentas valiosas para ajudar os urbanistas a entender
melhor a dindmica de cidades e, consequentemente, tomar decisdes mais eficazes em relagao
a problemas das cidades, por exemplo.

2.6.2. Mobilidade Urbana

Nesta secdo apresentamos trabalhos que se concentram em estudar padrdes de mobilidade ur-
bana dos usudrios com dados de RSPs. Esses dados incluem informag¢des espaco-temporais,
por exemplo, check-ins e fotos com coordenadas geogréficas. O estudo da mobilidade é util
para muitas finalidades. Com dados de RSPs € possivel entender, por exemplo, como os
usudrios alocam tempo para diferentes atividades, sendo, portanto, uma questdo fundamen-
tal nas ciéncias sociais. Além disso, € possivel projetar novas ferramentas para ajudar os
engenheiros de trafego a entender o fluxo de pessoas na cidade.

A modelagem dos padrdes de mobilidade vem atraindo a atencdo de pesquisadores
em diferentes dreas, como fisica e computacdo [Brockmann et al. 2006, Zheng et al. 2009,
Gonzalez et al. 2008]. E importante ressaltar que os dados derivados das RSPs sio diferen-
tes de dados provenientes de traces de GPS ou de dados tradicionais do uso do telefone



(a) Caminho mais curto (b) Caminho mais bonito

Figura 2.20. Mapas mostrando diferentes caminhos entre os mesmos lo-
cais [Quercia et al. 2014].

celular, como ligacdes telefonicas, e apresentam caracteristicas especiais e variados contex-
tos. Por exemplo, os check-ins em servigos de compartilhamento de localizagao ou fotos em
um servico de compartilhamento de fotos trazem informagdes extras sobre um lugar parti-
cular. Por exemplo, um check-in estd associado com um tipo de local, e.g. bar, e uma foto
pode trazer informacdes sobre a situacao atual dentro deste local. Com isso, nosso foco aqui
sdo estudos que analisam dados de RSPs.

Em [Quercia et al. 2014] os autores propuseram uma metodologia para recomenda-
cdo de rotas que leva em considera¢do ndo somente o menor caminho, mas também carac-
teristicas emocionais, por exemplo, beleza. Nem sempre o menor caminho € o que gostaria-
mos de percorrer. Um turista, por exemplo, pode optar por um caminho mais bonito, mesmo
que a distancia seja um pouco maior. A Figura 2.20 mostra dois caminhos entre 0s mesmos
locais na cidade de Londres, em que um € o mais curto (Figura 2.20a) e o outro o mais
bonito (Figura 2.20b).

Para quantificar o quao localidades urbanas sio agradaveis, os autores usaram dados
de uma plataforma de crowd-sourcing que mostra duas cenas de ruas em Londres (conside-
rando centenas), e um usudrio vota em qual acha mais bonita, tranquila e feliz. Em seguida,
os autores traduzem os votos em medidas quantitativas de percepcao de localizacdo. De-
pois disso, os autores criam um grafo considerando essas localiza¢des. Para isso, os autores
dividiram a 4rea da cidade em células de 200x200 metros. Cada célula é um n6 no grafo
e cada nd possui arestas com nds que representam células vizinhas. Esse grafo permite a
descoberta de caminhos agraddveis.

Nguyen and Szymanski [Nguyen and Szymanski 2012] usaram dados do Gowalla
para criar e validar modelos de mobilidade e relacdes humanas. Nesse trabalho, os autores
propuseram um modelo de mobilidade baseado em amizade (FMM), que leva em conta os
lacos sociais, a fim de fornecer um modelo mais preciso da mobilidade humana. Com esse
modelo, os autores foram capazes de estudar a frequéncia com que amigos viajam juntos.
Ele pode melhorar a precisdo de um nimero variado de aplicacdes, tais como engenharia de
trafego em redes de comunicagdo, sistemas de transporte e planejamento urbano.

O modelo de mobilidade proposto utiliza um modelo de Markov, onde os estados
representam locais de check-ins e as ligagdes representam a probabilidade de ir de um lugar
para outro. Por exemplo, a probabilidade de ir do trabalho para bar é definida como a razdo
entre o nimero de vezes que um determinado usudrio executa um check-in em um bar logo
apos realizar um check-in no trabalho, e o niumero de vezes que o usudrio realiza um check-in
no trabalho.



Em [Zheng et al. 2012] os autores estudaram a mobilidade e padrdes de viagem de
turistas a partir de fotos compartilhadas no Flickr. A fim de extrair os padrdes de viagem,
os autores focaram as andlises no movimento de turistas de acordo com as regides atrativas
e caracteristicas topoldgicas de rotas de viagem feitas por diferentes turistas. Para isso,
primeiro é construido um banco de dados de caminhos turisticos com base no conceito de
entropia de mobilidade (considerando entropia de Shannon [Shannon 1948]), usada para
discriminar o0 movimento turistico do ndo turistico.

Em seguida, os autores propdem um método para descobrir regides atrativas em uma
cidade, usando para isso o algoritmo de agrupamento DBSCAN [Ester et al. 1996]. Para es-
tudar o movimento turistico, os autores consideraram um modelo de Markov criado a partir
da sequéncia de visitas nas regides atrativas. Com isso, os autores podem estimar as esta-
tisticas de visitantes que viajam de uma regido para outra. Para estudar as caracteristicas
topoldgicas de rotas de turismo, os autores realizam um agrupamento de rotas de viagem,
aplicando uma versdo modificada da maior subsequéncia comum (longest common subse-
quence), como uma métrica de similaridade para minimizar o ruido.

Esses esforcos ilustram o crescente interesse e o potencial de utilizacdo de dados
compartilhados em RSPs para estudar padroes de mobilidade de humanos em larga escala.

2.6.3. Padroes Sociais, Economicos e Culturais

Os dados de RSPs também podem ser usados para estudar aspectos sociais, econdomicos
e culturais dos habitantes de cidades. Por exemplo, pode-se argumentar que uma pequena
quantidade de dados compartilhados em uma area da cidade pode indicar uma falta de acesso
a tecnologia por parte da populagdo local, pois o uso de servicos de compartilhamento de
localizacdo muitas vezes dependem de smartphones e planos de dados 3G ou 4G que, ge-
ralmente, sdo caros. Nessa direcdo, em [Silva et al. 2013a] nés mostramos que a andlise de
dados de RSPs permitem a visualizagdo de fatos interessantes relacionados com questoes
socioecondmicas de uma cidade. Por exemplo, dados de uma RSP para compartilhamento
de localizagdo para a cidade do Rio de Janeiro sdo escassos em dreas pobres, incluindo as
que sdo localizadas muito perto de dreas ricas. Essa informagdo pode ser ttil para gerar
melhores politicas publicas nessas dreas. Note que a mesma informagdo pode ser obtida
utilizando métodos tradicionais, tais como questiondrios, mas esse processo € muito mais
lento e caro.

Com o intuito de melhor entender padrdes sociais a partir da andlise de dados de
RSPs, em [Quercia et al. 2012] os autores estudaram como comunidades virtuais, observa-
das nos sistemas analisados, se assemelham as comunidades da vida real. Os autores tes-
taram se teorias socioldgicas estabelecidas de redes sociais da vida real sdo validas nessas
comunidades virtuais. Eles descobriram, por exemplo, que os influentes (social brokers) no
Twitter sdo lideres de opinido que se arriscam compartilhando tweets sobre diferentes temas.
Eles também descobriram que a maioria dos usudrios t€ém redes geograficamente locais, e
que os influentes expressam nao apenas emocdes positivas, mas também negativas.

Para realizar este trabalho, os autores aplicaram métricas de rede que a literatura
afirma que podem estar relacionadas com relagdes sociais, como a reciprocidade e restri¢dao

da rede [Quercia et al. 2012]. A reciprocidade r € a propor¢do de arestas em uma rede que
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sdo bidirecionais L~~~ em relagdo ao nimero total de arestas L: r = LT Considerando



uma rede social focada em um vértice (“ego”) e vértices e arestas a quem o ego estd direta-
mente conectado, valores baixos de reciprocidade poderiam indicar, por exemplo, uma rede
social de uma celebridade. A restricao da rede mede as oportunidades de se tornar influente
(brokerage opportunities). Um alto valor de restri¢cdo da rede significa menos oportunidades.
Os autores usaram a formulacdo de Burt [Burt 1992] nesse caso especifico. Mais detalhes
sobre essas e outras métricas de rede que podem ser usadas para anélises de relacdes sociais
podem ser encontradas no livro: [Easley and Kleinberg 2010].

Numa dire¢@o similar, em [Joseph et al. 2012] os autores analisaram um conjunto
de dados do Foursquare para identificar grupos de pessoas e os lugares que elas visitam. O
modelo utilizado foi capaz de identificar grupos de pessoas que representam grupos espaci-
almente proximos e pessoas que parecem ter interesses semelhantes.

A abordagem utilizada se baseia na ideia de modelos probabilisticos para tépicos.
Para isso, eles usaram o modelo de alocacao latente de Dirichlet (LDA - Latent Dirichlet
Allocation) [Blei et al. 2003], que €, geralmente, utilizado para estudar documentos. Na
instancia¢do do modelo, cada check-in de um usudrio é encarado como uma palavra de um
“documento” que representa um usudrio, isso de forma andloga a documentos de texto, onde
um documento pode ter muitas palavras.

Além disso, ao estudar o comportamento social de areas especificas, uma das pri-
meiras perguntas que surgem €: o quao diferente uma cultura é de outra? Sabemos que os
habitos alimentares e de bebidas sdo capazes de descrever fortes diferengas culturais. Com
base nisso, em [Silva et al. 2014¢] propomos uma nova metodologia para a identificacao de
fronteiras culturais e semelhancgas entre sociedades, considerando hébitos alimentares e de
bebida. Para isso, foram usados check-ins do Foursquare para representar as preferéncias do
usudrio em relacao ao que se come e bebe localmente, por exemplo, em uma determinada
cidade.

Essa andlise surpreendentemente diz muito sobre as diferencas e semelhancas en-
tre as culturas. Para isso estudamos a correlacdo entre os check-ins dados em diferentes
tipos de restaurantes para vérias cidades ao redor do mundo. Observamos que as cidades
de um mesmo pais, onde os habitantes normalmente possuem cultura e hédbitos alimenta-
res semelhantes, t€ém as correlacdes mais fortes com relacdo as preferéncias de restaurante.
Além de preferéncias para as categorias de alimentos, também podemos ver diferencas nos
hordrios em que as pessoas vao a restaurantes e compartilham dados, como foi apresen-
tado na Secdo 2.5.3. Essas andlises permitiram a proposi¢do de uma metodologia para
a identificacdo de culturas semelhantes, que pode ser aplicada em regides de tamanhos
variados, como paises, cidades ou até mesmo bairros [Silva et al. 2014¢]. Nessa metodo-
logia € utilizado um algoritmo de agrupamento baseado em particionamento (k — means
[Hartigan and Wong 1979]), bem como a técnica de andlise de componentes principais
[Jolliffe 2002]. Os resultados para paises e cidades sao ilustrados nas Figuras 2.21ae 2.21b,
mostrando como culturas semelhantes sdo bem separadas. Nessas figuras foram usados os
dois principais componentes apenas para mostrar os resultados, no entanto a obten¢do do
resultado considerou todos os componentes.

As diferencas culturais utilizando dados de RSPs também foram estudadas
em [Hochman and Schwartz 2012], que investigaram as preferéncias de cores em fotos com-
partilhadas no Instagram. Os autores encontraram diferencas considerdveis entre imagens
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de paises com culturas distintas. Na mesma direcao, em [Poblete et al. 2011] os autores in-
vestigaram como o comportamento de divulgacdo de conteudo no Twitter varia entre alguns
paises, bem como as possiveis explicagdes para essas diferengas. A investigacdo das dis-
tingdes culturais entre diferentes cidades e paises € valiosa em muitas dreas e pode auxiliar
vdrias aplicac¢des. Por exemplo, como cultura € um aspecto importante por razdes econdmi-
cas, a identificacdo de semelhancas entre os lugares que estdo geograficamente separados
pode ser necessdria para empresas que possuem negdcios em um pais e querem avaliar a
compatibilidade de preferéncias entre diferentes mercados.

Relacionado com o aspecto econdmico das cidades, em [Karamshuk et al. 2013] os
autores estudaram o problema da alocac¢do 6tima de lojas de varejo na cidade. Eles usaram
dados do Foursquare para compreender como a popularidade de trés redes de lojas de varejo
em Nova lorque (veja a Figura 2.22) € definida em termos de nimero de check-ins.

Foram avaliadas um conjunto diversificado de caracteristicas (features), modelando
informacdes espaciais e semanticas sobre os locais e padroes de movimentos dos usudrios
na area ao redor do local analisado. Os autores observaram que a presenga de locais que
atraem muitos usudrios naturalmente, como estagdo de trem ou aeroporto, bem como lojas
de varejo do mesmo tipo das analisadas, que definem a concorréncia comercial local de um
area, sdo os indicadores mais fortes de popularidade.

2.6.4. Deteccao de Eventos e Interesses

A identificacdo de eventos e pontos de interesse através de dados de RSPs € beneficiada pela
natureza de tempo (quase) real das RSPs. Eventos podem ser naturais, tais como terremotos,
ou ndo naturais, tais como a identificacdo/previsao de mudancas no mercado de a¢des. Por
sua vez, um ponto de interesse € uma localizacio especifica que alguém pode achar util ou
interessante, como um restaurante ou um estadio de futebol.

Em relacdo a deteccdo de eventos, em [Gomide et al. 2011] os autores analisaram
como a epidemia de Dengue ¢ refletida no Twitter e em que medida essa informagao pode
ser usada na vigilancia dessa doenca. Os autores mostraram que o Twitter pode ser usado
para prever, espacial e temporalmente, epidemias de dengue. Eles analisam como dados do
Twitter refletem epidemias com base em quatro dimensdes: volume, localizagdo, tempo e
percepc¢ao do publico. Especificamente, os autores estudam como os usudrios se referem a
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dengue no Twitter com andlise de sentimentos [Gongalves et al. 2013] e usam o resultado
para focar em apenas tweets que, de alguma forma, expressam experiéncia pessoal sobre
a dengue. Em seguida, os autores construiram um modelo baseado em regressao linear
[Yan 2009] para a previsdo do niimero de casos de dengue. O resultado dessa pesquisa é
aplicado no projeto chamado Observatério da Dengue?®3.

Em [Sakaki et al. 2010b] os autores estudaram a interagao em tempo real de aconte-
cimentos no Twitter, por exemplo, terremotos, e propuseram um algoritmo para monitorar
mensagens no Twitter para detectar a ocorréncia de eventos. Para demonstrar a eficicia de
seu método, os autores construiram um sistema de aviso de terremoto no Japao, que foi ca-
paz de detectar 96% dos terremotos relatados pela Agéncia Meteoroldgica do Japao (JMA)
com escala de intensidade sismica de 3 ou mais. A notificacdo foi capaz de ser entregue
mais rapida do que os avisos que sdo transmitidos pela JMA. A abordagem utilizada é um
classificador de tweets com base em caracteristicas, tais como: palavras-chave em um tweet;
o nimero de palavras; e o seu contexto. Depois disso, os autores produziram um modelo
espaco-temporal probabilistico para o evento alvo que pode encontrar o centro e a trajetoria
do local do evento.

Em os autores [Bollen et al. 2011] estudaram se os estados coletivos de humor de-
rivados de mensagens do Twitter sdo correlacionados com o valor da bolsa Dow Jones ao
longo do tempo. Seus resultados indicam que € possivel obter uma boa precisao na previ-
sdo das mudangas didrias de alta e queda dos valores de fechamento dessa bolsa de valores.
Isso € possivel escolhendo dimensdes de humor especificos, mas nao todos os que foram
considerados.

Além de eventos que tendem a acontecer esporadicamente, toda cidade possui um
conjunto de dreas que desperta um maior interesse dos residentes ou visitantes, as aqui de-
nominadas pontos de interesse (PDI). Dentre os PDIs mais visitados, podemos mencionar
os pontos turisticos da cidade. No entanto, nem todos os PDIs de uma cidade sdo pontos
turisticos. Por exemplo, uma drea de bares pode ser bastante popular entre os residentes da
cidade, mas sem atrativos para turistas. Além disso, PDIs sdo dinadmicos, ou seja, areas que
sdo populares hoje podem ndo ser mais amanha. Assim, uma aplicagdo que emerge natural-
mente a partir da andlise de dados de algumas RSPs, por exemplo para compartilhamento

Z3http://www.observatorio.inweb.org.br/dengue.



de fotos ou localizagao, € a identificagao de PDIs. Isso é possivel porque cada foto ou check-
in representa, implicitamente, um interesse de um individuo em um determinado instante.
Com isso, quando muitas fotos de um determinado local sdo compartilhadas dentro de um
certo intervalo de tempo, esse local pode ser um PDI.

Uma vantagem de usar RSPs para identificar pontos de interesse na cidade é que
podemos obter resultados robustos a mudancas dindmicas. Ou seja, pelo fato das RSPs
fornecerem dados dinadmicos, elas podem capturar automaticamente as altera¢des nos inte-
resses das pessoas ao longo do tempo, ajudando a identificar rapidamente as dreas que por
ventura se tornem um PDI (por exemplo, devido a abertura de um novo restaurante) ou que
deixem de ser populares.

A identificacdo de pontos de interesse em uma cidade foi investigada
em [Crandall et al. 2009], onde os autores mostraram como inferir a localizacdo de uma foto
sem usar os dados geoespaciais. Na mesma dire¢do, em [Kisilevich et al. 2010] os autores
usaram fotos geolocalizadas para analisar e comparar eventos temporais que aconteceram
em uma cidade, e também para classificar locais turisticos.

Além disso, em [Silva et al. 2013b] nds também apresentamos uma técnica para
identificar PDIs e, a partir deles, identificar pontos turisticos. A técnica considera que
cada par i de coordenadas (longitude, latitude) (x,y); estd associada a um ponto p;, que
representa um dado compartilhado, e.g. uma foto. N6s comegcamos calculando distancia ge-
ografica entre cada par de pontos (p;, p;) (usando a férmula de Haversine [Sinnott 1984]) e
agrupamos todos os pontos p; que estdo proximos uns dos outros (utilizando um método
de agrupamento hierdrquico aglomerativo, usando como critério de ligacdo: ‘“‘complete-
linkage” [Sgrensen 1948, Kaufman and Rousseeuw 2009]). Para capturar os PDIs, usamos
um modelo nulo para excluir grupos que possam ter sido gerados por situagdes aleatorias
(ou seja, movimentos de pessoas aleatdrias), e, portanto, nao refletem a dindmica da cidade.
Para identificar os grupos, analisamos o nimero de compartilhamento de dados em cada
um deles e usamos métodos estatisticos simples. Em seguida, separamos os pontos turis-
ticos dos PDIs assumindo que turistas possuem rotas conhecidas na cidade (mais detalhes
em [Silva et al. 2013b]).

Quando aplicada para a cidade de Belo Horizonte considerando dados do Foursquare
e Instagram, essa técnica foi capaz de encontrar a maioria dos seus PDIs e pontos turisticos.
Os resultados também mostram que diferentes RSPs podem fornecer dados complementares,
pois nenhuma RSP encontrou todos os pontos turisticos. Tais diferencas podem refletir
mudancas na cidade durante o intervalo de tempo em que um dataset especifico foi coletado.
Por exemplo, durante a coleta do dataset Instagram1, Belo Horizonte ndo estava recebendo
jogos de futebol. Isso explica por que o estadio de futebol nao foi identificado como um PDI
utilizando esse dataset. Por outro lado, a analise de um dataset do mesmo sistema coletado
mais recentemente (Instagram?2), identificou corretamente o estddio como um ponto turistico
importante da cidade. Isso ilustra como os dados de RSPs podem capturar automaticamente
alteracdes da dinamica da cidade, sendo tteis para detectar locais incomuns e populares,
bem como descobrir possivelmente padrdes inesperados.
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2.6.5. Problemas das Cidades

A coleta de dados sobre problemas que as cidades enfrentam pode ser facilitada com o uso de
RSPs como o Colab.re. Essa RSP permite aos usudrios criar, visualizar e compartilhar pro-
blemas de diversas naturezas sobre a cidade. Além desse exemplo, existem outras RSPs para
o monitoramento de questdes especificas do meio ambiente urbano, como o nivel de ruido.
Por exemplo, NoiseTube [Maisonneuve et al. 2009], como apresentamos anteriormente.

Com base no NoiseTube, D’Hondt e Stevens [D’Hondt et al. 2013] conduziram um
experimento para mapear os niveis de ruido em Antwerp, Bélgica. Um dos objetivos era
avaliar a qualidade dos mapas de ruido obtidos por sensoriamento participativo, em compa-
racdo com os mapas de ruido oficiais baseados em simulagdo. Para isso, foram realizados
vdrios experimentos de calibragdo, investigando diversos aspectos dos padroes de ruido. Os
autores foram capazes de construir mapas de ruido com uma margem de erro de 5dB, o que
€ comparado com mapas de ruido oficiais baseados em simulagao.

Além dessas iniciativas, desde 2001, Nova lorque disponibilizou uma plataforma
chamada 311 para permitir que as pessoas reclamem de problemas da cidade usando um
aplicativo movel. Cada reclamacio estd associada a um local, data e hora, e, em alguns
casos, informacdo detalhada da reclamagdo, como musica alta ou barulho de construgdo
(para os problemas de ruido). Usando os dados do servigo 311, em [Zheng et al. 2014b] os
autores inferem a situacdo de ruido (consistindo de um indicador de polui¢do sonora), em
diferentes momentos do dia para cada regido de Nova lorque. De acordo com o indicador
de poluic@o sonora, € possivel verificar a composi¢cdo de ruido de um determinado local
mudando ao longo do tempo (por exemplo, Time Square), como mostrado na Figura 2.25.

Os autores modelaram a situa¢do de ruido de Nova Iorque com um tensor tridimen-
sional, em que as trés dimensdes representam regides, categorias de ruido e intervalos de
tempo, o que permite recuperar a situacdo do ruido em toda a cidade. A informacdo de
ruido ndo s6 pode facilitar a qualidade de vida de um individuo (por exemplo, ajudar a
encontrar um lugar tranquilo para se estabelecer), mas também auxiliar os responsaveis go-
vernamentais no combate a poluicdo sonora.

Focados nos problemas de transito da cidade, em [Tostes et al. 2014] os autores estu-
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daram a seguinte pergunta: € possivel utilizar dados de RSPs como uma caracteristica para
predicdo de transito intenso? Os autores observaram que os dados de RSP, especialmente
os provenientes do Instagram e Foursquare, sdo surpreendentemente bastante correlaciona-
dos com transito intenso e que podem ser utilizados para desenvolver modelos de previsao
de congestionamento mais eficientes. Para tratar a questdo, os autores desenvolveram uma
Web crawler para a coleta de condicdes de trafego do Google Maps e do Bing Maps. De
posse desses dados, bem como com dados de RSPs, os autores estudaram a cidade de Nova
Iorque, mais especificamente a drea de Manhattan. Conforme o estudo demonstra, os da-
dos de RSP sao bastante correlacionados com transito intenso, como mostrados na Figura
2.26. Ao comparar as Figuras 2.26a e 2.26b, podemos ver que a distribuicdo de transito
intenso e a distribui¢do de check-ins durante os dias de semana sdo bastante semelhantes, no
entanto as curvas sdo deslocadas no eixo x por um valor que pode ser calculado de acordo
com uma equacdo proposta no estudo. Essa descoberta € surpreendente e sugere que dados
de RSPs podem refletir as condicdes reais de trafego. Em [Tostes et al. 2013] os autores
propuseram também um modelo de previsao de trafego utilizando uma regressao logistica
[Freedman 2009].

MacKerron and Mourato [MacKerron and Mourato 2013] estudaram como o ambi-
ente local afeta a felicidade das pessoas. Para realizar esse estudo, os autores utilizaram
uma aplicagdo para smartphones que tinha a finalidade de permitir aos usudrios informarem
o seu grau de humor, localizacdo GPS e o nivel de ruido do ambiente. Analisando mais
de 3 milhdes de registros de 45.000 pessoas no Reino Unido, os autores constataram que,
em média, os participantes s@o significativamente mais felizes em ambientes externos, em
contato com a natureza, do que em ambientes urbanos.

Em [Quercia et al. 2015] os autores exploraram a possibilidade de utilizar dados
compartilhados em RSPs para mapear os cheiros percebidos em diversas regides da cidade.
Os resultados encontrados sdo promissores € mostram que essa pode ser uma nova forma
para classificar dreas de acordo com o seu cheiro mais caracteristico. Para realizar esse es-
tudo, os autores consideraram dados do Instagram, Flickr e Twitter. Eles combinaram tags
e tweets com as palavras de um “diciondrio de cheiro” ja existente. Em seguida, analisaram
essas ocorréncias na cidade. A Figura 2.27 mostra, utilizando um heatmap, a ocorréncia
de dados referentes a cheiros de natureza e emissao gasosa em Londres, Figuras 2.27a e
2.27b, respectivamente. E possivel notar que o cheio de natureza é fortemente observado
em parques, € o cheiro de emissdo gasosa em ruas com trafego intenso.



2.6.6. Discussao

As RSPs oferecem informacdes atualizadas sobre locais, bem como opinides e preferéncias
de seus usudrios. Além disso, elas t€ém o potencial de tratar as questdes acima mencionadas
em tempo (quase) real, atingindo um elevado niimero de regides do globo. Nesta secao mos-
tramos vérios estudos que servem como exemplos de como trabalhar com dados de RSPs.
As informacdes obtidas por esses estudos podem ser tteis para o desenvolvimento de ser-
vicos e aplicacdes mais inteligentes. Por exemplo, entender o padrdo de comportamento
em determinados locais na cidade, bem como a identificacio de comportamentos fora do
padrao esperado pode ser muito 1til para o planejamento de carga de uma rede celular ur-
bana. Estudos que visam oferecer solucdes para desafogar a transmissao de dados méveis
(mobile data offloading) podem ter grandes beneficios ao utilizar essas informacdes como
uma ferramenta para diminuir surpresas em demandas atuais, bem como novas demandas
que podem surgir, ja que a cidade estd em constante mudancgas. Vdrias outras oportunidades,
bem como os desafios associados a elas, sao discutidas na Secao 2.8.

2.7. Compilacao de Técnicas e Ferramentas

Nesta secao discutimos as principais técnicas utilizadas nos trabalhos exemplificados nas
secOes anteriores, bem como algumas das tecnologias e ferramentas comumente utilizadas
para a andlise de dados urbanos. O objetivo ndo € fazer uma revisao completa da literatura.
No entanto, acreditamos que os apontadores mostrados aqui podem ser bastante uteis no
desenvolvimento de novas aplicagdes e servicos na drea de computagdo urbana.

2.7.1. Algoritmos de Agrupamento

A realizacdo de agrupamentos pode ser muito util para a andlise de dados urbanos, permi-
tindo oferecer novos servicos por meio de agrupamento de caracteristicas espaciais. A se-
guir, apresentaremos os principais algoritmos de agrupamento mencionados anteriormente.

Agrupamento baseado em densidade. Um exemplo de algoritmo popular
dessa classe é o DBSCAN (Density-based spatial clustering of applications with noise)
[Ester et al. 1996]. Algumas defini¢des: a densidade é referente ao nimero de pontos den-
tro de um raio especifico (€); Um core point tem um nimero minimo de pontos especificados
pelo usudrio (minPts) dentro do raio (€); Um border point fica localizado na vizinhanca de
um core point; Um noise point é qualquer ponto que nao se classifica como core point nem
como border point.

A Figura 2.28 ilustra as definicdes mencionadas do DBSCAN, onde minPts = 3.
O ponto A € um core point, pois pelo menos trés pontos sao vizinhos dele em um raio €.
Existem varios outros core points e como todos sdo todos acessiveis a partir de um outro
core point, eles formam um udnico cluster. Os pontos B e C ndo sdo core points, mas sao
chamados de border points, porém sdo acessiveis a partir de A (que € um core point) e,
portanto, também pertencem ao cluster. O ponto N é um noise point, pois ndo € um core
point nem um border point.

Ideia do algoritmo: selecionar arbitrariamente um ponto p. Identificar todos os pon-
tos densamente conectados a p com relacdo aos parametros € e minPts. Se p é um core
point, um cluster € formado. Se p € um border point e ndo ha pontos densamente conecta-



Figura 2.28. Diagrama ilustrativo do DBSCAN?.

dos a p o DBSCAN visita o préximo ponto do conjunto de dados. O processo continua até
que todos os pontos tenham sido avaliados.

Agrupamento baseado em particionamento. Algoritmos de agrupamento desta
classe constroem varias particdes e as avalia usando algum critério. As parti¢cdes sdo criadas
a partir da segmentagdo de um conjunto de dados em um conjunto de k clusters. O objetivo
€ encontrar uma particao de k clusters que otimiza o critério de particionamento escolhido.

O k —means [Hartigan and Wong 1979] € um algoritmo bastante popular para agru-
pamento baseado em particionamento. Esse algoritmo divide um conjunto de N amostras
em k clusters disjuntos. Em linhas gerais, o algoritmo possui trés passos. O primeiro é
escolher os centroides iniciais, por exemplo, selecionando k amostras aleatorias do conjunto
N. Ap6s a inicializacdo, o k — means considera um lago de repeti¢do contendo dois outros
passos: atribuir cada amostra a um centroide mais préximo; e criar novos centroides calcu-
lando o valor médio de todas as amostras designadas a cada centroide anterior. Essas duas
etapas se repetem até que o centroide ndo se mova significativamente.

Agrupamento hierarquico. O agrupamento hierarquico € um método que visa criar
uma hierarquia de clusters. Estratégias de agrupamento hierdrquico geralmente caem em
dois tipos: (i) Aglomerativos: esta € uma abordagem “bottom up”, ou seja, cada observagao
comega em seu proprio cluster, e a cada passo combina-se clusters com alguma caracterfs-
tica comum: e (ii) Divisivos: esta € uma abordagem “top down”, ou seja, todas as observa-
cdes comegam em um cluster, e divisdes sdo realizadas de forma recursiva quando se desce
na hierarquia, até que cada cluster tenha somente registros semelhantes.

A fim de decidir quais clusters devem ser combinados (por métodos aglomerati-
vos), ou quando um cluster deve ser dividido (por métodos divisivos), € necessaria uma
medida de dissimilaridade entre os conjuntos de observacdes. Na maior parte dos métodos
de agrupamento hierdrquico, isto é alcancado pelo uso de uma medida apropriada de dis-
tancia entre pares de observacdo e um critério de ligacdo (linkage criteria). Esse critério
de ligagdo especifica a dissimilaridade dos conjuntos em funcdo das distancias entre pa-
res de observacgdes nos conjuntos. Um exemplo de critério de ligacao € o complete-linkage
[Sgrensen 1948, Kaufman and Rousseeuw 2009]: Dyp =max{d(a,b):a€ A, b € B}, onde
d é amétrica de distancia escolhida, por exemplo, distancia euclidiana, e A e B sdo conjuntos
de observacdes. Por exemplo, valores de Dyp abaixo de um limite predefinido resultariam
na aglomeragdo de A e B.

Agrupamento espectral. Em linhas gerais, o agrupamento espectral usa a similari-

Zhttps://en.wikipedia.org/wiki/File:DBSCAN-Illustration.svg.



dade entre os dados para definir os clusters. Para isso dois objetos matematicos sdo usados:
grafos de similaridade e grafos laplacianos (graph Laplacians). No grafo de similaridade
cada vértice v; do grafo representa um dado x; do conjunto de dados, e dois vértices sdo
conectados se a similaridade s;; entre os dados correspondentes € positiva ou maior do que
um certo limiar, com s;; sendo o peso das arestas. A ideia € achar parti¢des no grafo tal
que arestas de diferentes clusters tenha peso baixo, enquanto que arestas dentro do mesmo
cluster tenham pesos elevados [Luxburg 2007].

Os grafos laplacianos sdo as principais ferramentas para o agrupamento espectral.
Diferentes algoritmos espectrais existem, cada um utiliza um grafo laplaciano descrito por
von Luxburg. A ideia principal por tras do algoritmo espectral € aumentar as propriedades
de agrupamento dos dados em uma nova representacdo de maneira que os clusters sejam
trivialmente detectados utilizando, por exemplo, algoritmos de como o k — means, como
nos exemplos de [Luxburg 2007].

Outros métodos de agrupamento, bem como mais detalhes sobre as técnicas de
agrupamento mencionadas aqui podem ser encontrados nos livros: [Zaki and Meira Jr 2014,
Kaufman and Rousseeuw 2009].

2.7.2. Regressoes

Em estatistica, regressdo é uma técnica que permite explorar e inferir a relagdo de uma va-
ridvel dependente (varidvel de resposta) com varidveis independentes especificas (varidveis
explanatdrias). A regressdo linear foi o primeiro tipo de regressao a ser estudado rigorosa-
mente, bem como ser usado extensivamente em aplicagdes praticas, incluindo a predicao de
valores. A regressao linear € uma equacao para se estimar a condicional (valor esperado) de
uma varidvel y, dados os valores de algumas outras varidveis x. Com isso, em geral, a re-
gressdo linear trata da questdo de se estimar um valor condicional ndo esperado [Yan 2009].

Para se estimar o valor esperado usa-se a equagdo: Y; = o+ B X; + €, sendo que
Y; € a varidvel explicada; o € uma constante, que representa a interceptagcdo da reta com o
eixo vertical; B € outra constante, que representa o declive (coeficiente angular) da reta; X; é
uma varidvel explicativa (independente), que representa o fator explicativo na equagao; &; € a
varidvel que inclui todos os fatores residuais mais os possiveis erros de medi¢ao [Yan 2009].

Outra técnica utilizada nos trabalhos citados neste minicurso € a regressao logistica
[Freedman 2009]. A regressdo logistica € um tipo de regressdo que tem como objetivo
produzir, a partir de um conjunto de observacdes, um modelo que permita a predicao de
valores tomados por uma varidvel categérica a partir de uma série de varidveis explicativas
continuas e/ou bindrias.

Em comparagcdo com as técnicas conhecidas em regressdao, em especial a regres-
sdo linear, a regressao logistica distingue-se principalmente pelo fato da varidvel resposta
ser categdrica. Mais detalhes sobre outros modelos de regressdao, bem como os que men-
cionamos aqui podem ser encontrados nos livros [Harrell 2013, Chatterjee and Hadi 2015,
Freedman 2009].



2.7.3. Modelos Probabilisticos para Topicos

Modelos probabilisticos para topicos sao usados, tipicamente, para entender e estruturar
grandes colec¢des de documentos. O modelo de tépico mais comum é o modelo de alocacio
latente de Dirichlet (LDA — Latent Dirichlet Allocation), que utiliza a abordagem bayesiana
para aprender a estrutura latente de temas que compreendem cada um dos documentos. Esse
modelo vem sendo utilizado em muitos trabalhos de novas dreas, incluindo a computacao
urbana.

O LDA se baseia em um modelo generativo assumindo que cada um dos documentos
em particular na colecdo € uma mistura de temas. Num modelo LDA tipico, um documento
de texto € representado como um conjunto de palavras, onde cada palavra pertence a um
ou mais tépicos ocultos. Assim, cada documento pode ser descrito ao considerar o quanto
as palavras dentro dele se relacionam com os vdrios topicos ocultos e, cada topico oculto
pode ser descrito pelos termos que sdo mais fortemente associados a ele. Por exemplo, um
documento sobre a abertura de um novo restaurante italiano pode conter as palavras “restau-
rante” e “‘jantar”, associadas ao Tépico 1, e as palavras “pizza” e “spaghetti”, associadas ao
Topico 2. Nesse caso, o LDA nos daria informagdes sobre a forma como o documento € re-
lacionado aos dois tdpicos e, com isso, poderiamos entender sobre o que esses dois topicos
dizem respeito considerando as palavras que estio associadas a eles. Por exemplo, o Tépico
2 é provavel que seja sobre “alimentos” ou “comida italiana”.

Uma caracteristica bastante interessante do modelo LDA é o minimo de intervengao
humana requerida para sua aplicacdo. O modelo LDA € capaz de descobrir topicos relaciona-
dos a documentos e estabelecer links entre documentos, mesmo quando ndo temos nenhuma
informacao anterior sobre estes topicos. Além disso, os documentos nao sdo obrigados a ser
rotulados com tépicos ou palavras-chave na inicializacdo do modelo LDA.

2.7.4. Reducao de Dimensionalidade

O objetivo dessa classe de técnicas € sumarizar os dados que contém muitas varidveis por
um conjunto menor de varidveis compostas derivadas a partir do conjunto original. Uma
das motivacdes para o uso destas técnicas € a compressao dos dados, o que permite eco-
nomizar espaco em disco e memoria, bem como aumentar o desempenho de processos de
aprendizado de maquina. Outra motivagao é proporcionar uma maneira melhor de visualizar
resultados que possuem um grande nimero de caracteristicas (dimensoes).

A técnica andlise de componentes principais (principal components analysis - PCA
[Jolliffe 2002]), € uma técnica estatistica amplamente utilizada para a reducdo de dimensao
nao supervisionada. O objetivo € encontrar k vectores uD u@ | uE) e R para projetar
os pontos de dados de modo a minimizar o erro de projecdo. Em outras palavras, dado
um conjunto de pontos de dados em um espaco dimensional, o objetivo é projeta-los em
um espaco de dimensdao menor, preservando o maximo possivel de informagdes. A Figura
2.29 ilustra uma proje¢ao ortogonal dos dados para uma dimensdo menor: 2-D para 1-D. As
linhas pontilhadas entre os pontos originais (fundo branco) e os pontos projetados na linha
sOlida (fundo preto) representam os erros de projecao que devem ser minimizados. Podemos
utilizar o PCA, por exemplo, para encontrar a melhor aproximacio planar de dados trés
dimensdes, ou a melhor aproximacdo de doze dimensdes dos dados com 10* dimensdes.
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Figura 2.29. Exemplo de projecao ortogonal dos dados para uma dimensao menor:
2-D para 1-D.

Implementagdes para PCA podem ser encontradas em varias ferramentas. No R?°,
as fungdes princomp®’ e prcomp®® podem ser usadas para PCA. Em Matlab®®/Octave’® a
fungio princomp?! calcula os componentes principais.

2.7.5. Analise de Sentimento

A andlise de sentimento (também conhecida como minera¢do de opinido) refere-se ao uso
de processamento de linguagem natural, andlise de texto e linguistica computacional para
identificar e extrair informagdes subjetivas de materiais textuais. De um modo geral, a
andlise de sentimento tem como objetivo determinar a atitude de um autor com relagcdo a
algum tema ou a polaridade contextual global de um documento. A atitude pode ser o
julgamento ou avaliag¢do do autor, o seu estado afetivo (ou seja, o estado emocional quando
estava escrevendo), ou a sua comunicacido emocional pretendida (ou seja, o efeito emocional
que se deseja ter no leitor) [Reis et al. 2015, Gongalves et al. 2013].

A tarefa basica na andlise de sentimento € classificar a polaridade da opinido expressa
pelo autor em positiva, negativa ou neutra. Existem varios métodos que permitem a anélise
de sentimentos. No entanto, o método SentiStrength [Thelwall et al. 2010] é o exemplo aqui
ilustrado, ja que € bastante utilizado, possui boas taxas de precisdo e foi desenvolvido para
textos curtos (tamanho comumente encontrado em redes de sensoriamento participativo)
[Gongalves et al. 2013].

O SentiStrength atribui um sentimento positivo de for¢a 1 (nenhum sentimento po-
sitivo) a 5 (sentimento positivo muito forte) e um sentimento negativo de forca -1 (nenhum
sentimento negativo) a -5 (sentimento negativo muito forte) para cada texto. Uma parte prin-
cipal do SentiStrength é uma lista de varias palavras associadas a uma determinada forca de
sentimento positivo ou negativo. Por exemplo, “bom” possui valor 3 e “medo” possui valor
-4, assim a frase “Eu estava com medo, mas foi bom” pode resultar 3 na escala positiva e -4
na escala negativa. Além disso, existem regras especiais para lidar com negagdes, perguntas,
palavras de reforco (por exemplo, muito), emoticons, e uma série de outros casos especiais.
Se for necessario um tnico nimero global para a forca sentimento entdo o niimero positivo
pode ser adicionado ao nimero negativo para dar uma pontuacdo no intervalo de -4 a 4

26http://www.r-project.org.
ZThttp://stat.ethz.ch/R-manual/R-patched/library/stats/html/princomp.html.
Z8http://stat.ethz.ch/R-manual/R-patched/library/stats/html/prcomp.html.
2http://www.mathworks.com/products/matlab.
Ohttp://www.gnu.org/software/octave.

31 http://octave.sourceforge.net/statistics/function/princomp.html.
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Figura 2.30. Resultados de centralidade considerando varias métricas para o
mesmo grafo’>.

[Thelwall et al. 2010].

2.7.6. Teoria de Grafos/Redes

Estruturas que podem ser representadas por grafos/redes estdo em toda parte e muitos
problemas de interesse pratico podem ser formulados como questdes sobre certos grafos
[Newman 2010]. Os “grafos de transicdo urbana” (G(V,E)) representam um exemplo de
grafo bastante informativo sobre a dinamica da cidade e do comportamento social urbano.
Esse tipo de particular de grafo representa, por exemplo, um conjunto V de locais na cidade
(denominados vértices) € um conjunto E de pares ndo ordenados de V que representam a
movimentacdo dos usudrios na cidade (as chamadas arestas).

A teoria de grafos € bastante rica, oferecendo varias métricas e conceitos, como mé-
tricas de centralidade. Em particular, essas métricas determinam a importancia relativa de
um vértice ou aresta no grafo, que no contexto de grafos de transi¢dao urbana representam o
quanto um determinado local é importante. Algumas das medidas de centralidade que sdao
amplamente utilizadas na andlise de grafos: centralidade de grau (degree centrality), centra-
lidade de intermediacdo (betweenness centrality) e centralidade de proximidade (closeness
centrality) [Newman 2010].

A centralidade de grau € definida como o nimero de ligacdes incidentes sobre um
vértice, ou seja, seu grau. Em um grafo de transicao urbana, um vértice com grau elevado
indica um local onde as pessoas podem chegar e sair com uma alta probabilidade. Assim, a
centralidade de grau é uma boa medida para identificar lugares populares da cidade. Estes
locais podem ser vistos como “hubs” da cidade.

A centralidade de intermediacdo mede a importancia de um vértice dentro de um
grafo (existe também a intermediacdo das arestas, que nao € discutida aqui). A centralidade
de intermediacdo quantifica o nimero de vezes que um vértice age como ponte ao longo
do caminho mais curto entre dois outros vértices s € t. A intermediagdo de um vértice v
pode ser calculada assim: Cp(v) = ¥4, 4y Ggftv), onde, Oy € o nimero total de caminhos
curtos desde o vértice s ao vértice 7 e Oy (v) € o nimero desses caminhos que passam por
v. Essa métrica pode ser util, por exemplo, para indicar os locais mais interessantes para
atuarem como pontes para disseminar informagdes entre diferentes lugares ou regides de

lugares (conjunto de lugares) na cidade.

3https:/fupload.wikimedia.org/wikipedia/commons/thumb/1/14/Centrality.svg/600px-Centrality.svg.png.



A centralidade de proximidade estd relacionada com a proximidade de um vértice
para todos os outros vértices na rede, ou seja, o nimero de arestas que separam um vértice a
partir dos outros. No contexto de divulgacao de informacdes, quanto maior a proximidade de
um local, maior € a probabilidade de que a informacao a ser disseminada a partir desse local
alcance toda a rede na menor quantidade de tempo. Na perspectiva de um grafo de transi¢ao
urbana, a centralidade de proximidade pode indicar locais estratégicos para instalar centros
publicos para antncio de informacdes a populacdo. Uma ilustrag@o do resultado de todas as
métricas mencionadas aplicadas a um mesmo grafo é mostrada na Figura 2.30.

Existem vdrias outras métricas e conceitos de teoria de grafos além dos que foram
mencionadas no texto do minicurso. Uma revisdo detalhada das principais métricas e con-
ceitos pode ser encontrada em [Newman 2010, Newman 2003, Easley and Kleinberg 2010]

2.7.7. Validacoes

Dados de RSPs podem possuir vdrias limitacdes. Em primeiro lugar, eles podem refle-
tir o comportamento dos cidaddos que utilizam as RSPs: usudrios que tendem a ter me-
nos de 50 anos, donos de smartphones e moradores urbanos [Brenner and Smith 2013,
Duggan and Smith 2014]. Além disso, os usudrios podem ndo compartilhar dados em to-
dos os seus destinos, por exemplo, hospitais e motéis. Em segundo lugar, os dados podem
ser baseados em uma amostra limitada de dados. Isso significa que podemos ter apenas uma
amostra das atividades realizadas. Fatores externos, tais como mds condi¢des meteoroldgi-
cas, podem afetar o nimero total de dados que s@o coletados para alguns lugares, especial-
mente locais ao ar livre. Por isso, antes de tirar conclusdes com dados de RSPs, € necessario
realizar uma comparagdo com dados obtidos de maneira tradicional (offline). Existem vdrias
fontes de dados disponiveis na Web que permitem realizar validagdes, algumas delas foram
ilustradas em [Barbosa et al. 2014].

Para investigar a precisio do método para a identificacdo das fronteiras cultu-
rais [Silva et al. 2014c¢], os autores compararam os resultados obtidos com os resultados
do World Values Surveys (considerado o mais importante da drea disponivel publica-
mente), que utilizou dados coletados de forma tradicional: questiondrios. Além disso,
em [Silva et al. 2013c] os autores utilizaram dados do TripAdvisor (um popular website de
turismo), para verificar se os resultados dos pontos turisticos encontrados eram relevantes
na cidade estudada. Outro exemplo pode ser encontrado em [Cranshaw et al. 2012], onde
os autores entrevistaram moradores da cidade estudada para validar os resultados obtidos.

2.7.8. Tratamentos Estatisticos

No estudo de propriedades de grafos, um modelo nulo (null model) é um grafo que corres-
ponde a um grafo especifico em algumas das suas propriedades estruturais, mas que também
€ considerado um exemplo de um grafo aleatério. O modelo nulo é usado, geralmente, como
um termo de comparacdo para verificar se o grafo em questdo apresenta alguma caracteris-
tica, como a estrutura de uma comunidade, ou ndo. Nem todos os modelos nulos sio iguais.
A criacdo de cada um depende de quais propriedades serdo preservadas no grafo original e,
também, qual € a hipdtese nula sendo feita. Nas técnicas City Image e identificagdo de POls,
mencionadas anteriormente, foram utilizados modelos nulos que mantinham os vértices de
grafos de transi¢do urbana e distribuiam o mesmo nimero de arestas originais de forma
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Figura 2.31. Grafo de transi¢ao urbana original e um modelo nulo.

aleatoria (procedimento ilustrado na Figura 2.31, onde a espessura da aresta representa o
seu peso). Esses modelos serviram para identificar transi¢des que poderiam ser geradas de
forma aleatdria, bem como identificar transicdoes populares. Além disso, este procedimento
¢ importante porque pode nos impedir de usar dados que nao tém relacdo com os fendmenos
que estamos interessados.

Outro procedimento necessario para comparar propriedades de diferentes regides
(por exemplo, cidades), € realizar uma normalizacdo dos dados [Freedman 2009]. Além
disso, também € interessante verificar a razdo de dados por habitantes, valor que, ideal-
mente, deve ser similar para todas as regides estudadas. Existem vdrias outras técnicas para
realizar validagdes e tratamento estatistico de dados de RSPs para estudar o funcionamento
de cidades e o comportamento urbano. A principal mensagem aqui € ter em mente que esses
procedimentos sdo extremamente necessarios € devem ser usados sempre que possivel.

2.7.9. Aterfatos para o Estudo de Mobilidade

Nesta secdo, apresentamos mais detalhes sobre algumas das principais técnicas que foram
utilizadas para o estudo de mobilidade em trabalhos citados anteriores.

Raio de Giro. O raio de giro mede a frequéncia e o quao longe um usudrio se
move. Um baixo raio de giro normalmente indica um usudrio que viaja principalmente
localmente (com poucos compartilhamentos de dados de longa distancia), enquanto um alto
raio de giro indica um usudrio com muitos compartilhamento de dados de longa distincia
[Cheng et al. 2011]. O raio de giro de um usudrio pode ser formalizado como:

2 . . L. .
re = \/ % Y (ri—rem)", onde n é o nimero de dados do usudrio, e r; —rem € a
distancia entre um determinado dado r; e centro de massa do usudrio r¢p, (que € uma média
simples da localizacdo de todos os dados).

Modelo de gravidade. Na sua formula¢do mais simples, o modelo de gravidade
(Gravity Model [Zipf 1946]) afirma que a interagdo T; ; entre dois locais i e j € proporcional
ao produto das suas populagdes P; e P; sobre a sua distancia d; ;:

P(Xﬁ

P ~ n .
T ;= k%, onde os expoentes @, 3, v e o fator de escala k sdo parimetros ajus-

taveis, praticamerlijte escolhidos de modo a ajustar os dados empiricos que estdo sendo mo-
delados. Ao longo dos anos, este modelo simples foi ampliado e refinado em uma vari-
edade de maneiras, e sua aplicagdo tem ocorrido além do dominio de transportes, o que
mostra o seu potencial. Por exemplo, ele foi usado para modelar telefonemas interurbanos



[Krings et al. 2009] e a propagac¢ao de doencas infecciosas [Balcan et al. 2009].

Férmula de Haversine. A férmula de Haversine € uma importante equagdo usada
em navegacao, fornecendo distancias entre dois pontos de uma esfera a partir de suas latitu-
des e longitudes, podendo ser calculada como:

d =2rarcsin (\/sin2 (@) + cos(¢1) cos(¢,) sin’ (@) ) ,onde d é a distancia

entre os dois pontos (ao longo de um grande circulo, great circle, da esfera); r € o raio da
esfera (raio da Terra = 6372,8 km); ¢y, ¢: latitude do ponto 1 e latitude do ponto 2 € Ay, A;:
longitude do ponto 1 e longitude do ponto 2.

Existem vdrias outras técnicas € modelos que auxiliam o estudo de mobilidade ur-
bana utilizando dados de RSPs, além dos trabalhos citados, mais informagdes podem ser
encontradas em outras dreas que também realizam estudos neste campo, como geografia,
planejamento urbano e fisica.

2.7.10. Tecnologias e Ferramentas para a Analise de Dados

A anélise dos dados urbanos € fundamental, pois para utilizar esses dados € necessario co-
nhecer suas propriedades. O objetivo desta sec@o € apresentar algumas das tecnologias e
ferramentas comumente utilizadas para essa finalidade.

Quando se trata de andlise de dados, a linguagem Python tanto quanto as linguagens
Matlab/Octave ou R sdo relativamente faceis para comecar a codificar. A seguir mostramos
algumas das vantagens de cada uma destas ferramentas.

Quando usar as linguagens Matlab ou R: Matlab e R possuem uma longa e con-
fidvel histéria, uma comunidade forte e com uso na industria. Isto significa que se pode
contar com o apoio online de outros usudrios, caso precisar de ajuda ou tenha dividas sobre
a utilizacdo da linguagem. Além disso, ha uma grande variedade de pacotes extras dispo-
niveis publicamente. Quando € necessdrio fazer uma andlise estatistica pesada ou gréficos,
Matlab ou R sdo as melhores opgdes. Operacdes matemdticos tipicas como multiplicagdo
de matrizes funcionam de forma bem simples e direta, bem como a visualizacdo de dados.

Quando usar a linguagem Python: Se € necessario realizar uma limpeza e forma-
tacdo dos dados, ou obter dados de websites, arquivos ou outras fontes de dados, a melhor
escolha é Python. Em geral, devido a facilidade de transformar ideias em c6digo e pela sim-
plicidade de manipular strings, Python € uma das principais linguagens para a construgdo
de scripts para o gerenciamento de dados. Como ilustramos anteriormente, existem varias
APIs desenvolvidas para a linguagem Python que facilitam a coleta de dados de RSPs.

Outras ferramentas uteis na analise de dados de RSPs:

e Estudo de grafos/redes: Uma boa opgio é o NetworkX>*. NetworkX é um pacote
para Python que permite a criacdo, manipulacdo e estudo de grafos de forma bem
simples;

e Visualizaciio de grafos: Para essa finalidade, duas boas opcdes sio o Gephi® e o Cy-

3https://networkx.github.io.
3http://gephi.org.



toscape’®. Ambos sio gritis, e além de possibilitar a construgio de boas visualizacdes,
também oferecem suporte basico para a andlise do grafo;

e Manipulacio de dados: Como mencionamos anteriormente, muitas fontes de dados
urbanos oferecem um volume muito grande de dados (Big Data). Com isso, o uso de
bancos de dados NoSQL [Pokorny 2013], como o0 MongoDB?’, se tornam interessan-
tes, pois sdo projetados para oferecer escalabilidade na manipulacdo de um volume
grande de dados;

e Analises estatisticas e visualizacdo de dados (nao espaciais) em Python: Assim
como as linguagens Matlab ou R, a linguagem Python também pode ser utilizada para
realizar andlises estatisticas e visualizacdo de dados. Para que a linguagem Python
tenha funcionalidades similares a linguagem Matalb ou R é necessério a instalacao de
pacotes especificos, por exemplo: NumPy?8, SciPy?, Matplotlib*’ e Scikit-learn*';

e Processo de geocodificacao (geocoding): Processo de conversao de enderecos (por
exemplo, "1600 Amphitheatre Parkway, Mountain View, CA") em coordenadas geo-
gréficas (por exemplo, latitude 37.423021 e longitude -122.083739), que podem ser
usadas para a andlise espacial de dados urbanos. O Google*?, Bing Maps*?, Yahoo** e
Mapquest* oferecem APIs para essa finalidade. Existem bibliotecas para linguagens
de programacao que auxiliam nessa tarefa, por exemplo, a biblioteca para Python Ge-

Opy46 .

e Verificar existéncia de lei de poténcia (Power law): Como mostramos an-
teriormente, ao analisar dados de RSPs podemos querer verificar se uma de-
terminada distribuicio de dados pode ser explicada por uma lei de poténcia.
Para isso, existe um conjunto de ferramentas bastante util disponibilizado em:
http://www.santafe.edu/~aaronc/powerlaws. Mais detalhes sobre este processo, pode
ser obtido também em [Alstott et al. 2014];

e Analise e visualizacao de dados especiais: Existem varias ferramentas para essa fina-
lidade, no entanto mencionamos aqui apenas algumas delas. Uma das possibilidades é
utilizar um Sistema de Informacgao Geografica (GIS - Geographic Information System
[Sutton et al. 2009]). Uma aplicagio GIS, por exemplo o QGIS*’, auxilia no processo
de manipulacdo de dados espaciais, possibilitando a visualiza¢do de informagdes em
um mapa e a realizacdo de andlises espaciais diversas. Além disso, existem vérias
bibliotecas em diversas linguagens de programacdo que permitem a manipulacdo de

3Shttp://www.cytoscape.org.

3Thttps://www.mongodb.com.

Bhttp://www.numpy.org.

Fhttp://www.scipy.org.
“Ohttp://matplotlib.sourceforge.net.
“lhttp://scikit-learn.org.
“https://developers.google.com/maps/documentation/geocoding/?hl=pt-br.
https://msdn.microsoft.com/en-us/library/ff701715.aspx.
4https://developer.yahoo.com/boss/placefinder.
“http://www.mapquestapi.com/geocoding.
4https://github.com/geopy/geopy.

“Thttp://www.qgis.org.



Tabela 2.1. Comparando diferente alternativas para visualizar e manipular dados espaciais.

GIS (por exemplo, | Python R

QGIS)
Instalacao e | Facil instalagdo. | Geralmente possui | Depende da instala-
Configuracao Interfaces  graficas | dependéncias de pa-| cdo de pacotes, pro-
do ambiente de | relativamente intuiti- | cotes na instalacdo. | cesso que € geral-
trabalho vas. Disponivel para | Independente de SO. | mente facil. Inde-

0s principais siste- pendente de SO.

mas
(SOs).

operacionais

Analise de dados

Bom para iniciantes.

Tende a ser a plata-
forma estatistica pre-
ferida para cientistas
com elevado conhe-
cimento de progra-
macdo. Oferece fle-
xibilidade.

Tende a ser a plata-
forma estatistica pre-
ferida para cientistas
de dreas diversas que
usam R. A curva de
aprendizado € a mais
baixa. Oferece flexi-
bilidade.

Criacdo de um
mapa

Opc¢ao mais facil.

Requer vontade de
aprender fundamen-

Bom para cientistas
que ja usam R.

tos de programacao.

dados espaciais. Por exemplo, o pacote ggmap [Kahle and Wickham 2013] baseado
em R disponibiliza um conjunto de fun¢des para visualizar dados e modelos espaci-
ais em cima de mapas estaticos a partir de varias fontes online (por exemplo, Google
Maps). Virias bibliotecas da linguagem Python também oferecem suporte para essa
tarefa. Por exemplo, a biblioteca Cartopy*® facilita a visualizacdo de dados espaciais
em mapas estaticos, jd a bilioteca Folium facilita a visualiza¢do de dados espaciais
um mapa interativo, com o suporte da biblioteca Leaflet**. Especificamente sobre he-
atmaps, a biblioteca Python Heatmaps (jjguy)>’, oferece heatmaps compativeis com
Google Earth e a Python Heatmaps (sethoscope)®!, oferece heatmaps baseados no
OpenStreetMap>2. Virios outras bibliotecas baseadas em Python para trabalhar com
dados espaciais pode ser encontrada aqui: [Jung 2015]. Como temos muitas op¢des
para realizar as mesmas tarefas, a Tabela 2.1 visa apresentar mais algumas caracteris-
ticas das alternativas mencionadas com o intuito auxiliar numa eventual escolha de
uso.

2.8. Desafios

Esta secdo apresenta diversos desafios sobre tépicos de pesquisa atuais relacionados com
computacdo urbana utilizando dados de redes de sensoriamento participativo.

“Bhttp://scitools.org.uk/cartopy.
http://leafletjs.com.
Ohttp://jjguy.com/heatmap.
Shttp://www.sethoscope.net/heatmap.
2 https://www.openstreetmap.org.
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Figura 2.32. llustracao do compartilhamento de dados em trés RSPs ao longo do
tempo, resultando em camadas de sensoriamento [Silva et al. 2014b].

2.8.1. Camadas de Sensoriamento

Uma camada de sensoriamento consiste de dados descrevendo aspectos especificos de uma
localizacdo geografica. O conceito de camada de sensoriamento € bastante amplo: ele re-
presenta dados, com seus atributos, provenientes de uma determinada fonte de dados, por
exemplo uma RSP particular. Cada RSP fornece acesso aos dados relacionados a certo as-
pecto de uma regido geogréfica predefinida (por exemplo, condi¢des de trafego, fotos de
locais, etc.), e, com isso, cada RSP distinta pode ser representada como uma camada de
sensoriamento [Silva et al. 2014b].

Além de RSPs, outras fontes de dados podem ser: dados disponiveis na Web ndo
gerados por usudrios, como a condi¢do climética fornecida pela empresa Clima Tempo?; ou
dados de redes de sensores sem fio tradicionais. Discutimos aqui o conceito de camadas de
sensoriamento para as RSPs. No entanto todos os conceitos discutidos podem ser utilizados
para outras fontes de dados associadas a regides geograficas predefinidas, com as adaptacdes
necessarias.

A Figura 2.32 ilustra o conceito de camadas de sensoriamento. Essa figura mostra
dados compartilhados em trés RSPs diferentes (p1, p2 e p3), por trés usudrios distintos em
diferentes instantes de tempo. Como discutimos na Sec¢ao 2.3, esses dados devem ser cole-
tados (por exemplo, usando uma API) e processados, passo que inclui as tarefas de anélise
e padronizacdo dos dados. Cada plano na figura representa uma camada de sensoriamento
para uma regido especifica, por exemplo o centro de Belo Horizonte, com dados provenien-
tes de trés fontes distintas. Com isso, as camadas de sensoriamento ilustradas sdo: check-ins
(r1), proveniente, por exemplo, do Foursquare; alertas de trdfego (r2), proveniente, por
exemplo, do Waze; e fotos de lugares (1r3), proveniente do Instagram, por exemplo.

O uso de camadas de sensoriamento de forma independente pode ser muito util. Por
exemplo, uma camada contendo informacdes de transito pode possibilitar a identificagdo
em tempo real de rodovias com acidentes e buracos, cuja deteccao € dificil com sensores
tradicionais, mas torna-se mais factivel quando os usudrios participam do processo de sen-
soriamento. Os exemplos mencionados na Secao 2.6 também contribuem para esse ponto.
No entanto, a grande motivagao € realizar uma andlise conjunta de multiplas camadas para
a constru¢do de aplicacdes mais sofisticadas.

Sabemos que uma queixa comum dos habitantes das grandes cidades € o congestio-

3http://www.climatempo.com.br.



namento. Com isso, uma aplicacdo que emerge naturalmente é uma que possui o objetivo
de inferir as causas de congestionamento, passo fundamental para tratar o problema. Esta
nao € uma tarefa facil de realizar, e o resultado pode variar entre diferentes cidades, uma vez
que dependem de aspectos geograficos, culturais, econdmicos, dentre outros. No entanto, a
andlise conjunta de diferentes camadas de sensoriamento na cidade poderia contribuir para
essa aplicacdo. Por exemplo, poderiamos cruzar as informacdes fornecidas pelas camadas
alertas de trafego, check-ins e fotos de lugares. A primeira camada fornece dados em tempo
(quase) real sobre onde estao acontecendo congestionamentos, a segunda fornece dados so-
bre os tipos de lugares localizados nas dreas dos congestionamentos, com isso € possivel
entender melhor as dreas de interesse, por exemplo, identificando o tipo da drea e, final-
mente, através da andlise da camada fotos de lugares n6s podemos obter evidéncia visual do
que acontece em tempo real proximo das dreas durante os congestionamentos. Ao analisar
conjuntamente dados destas trés camadas podemos detectar, por exemplo, carros bloque-
ando cruzamentos, e inferir as possiveis causas disso. Obviamente, outras camadas podem
também ser utilizadas, tal como a condi¢ao do clima.

Ha varios desafios ao lidar com dados de varias camadas simultaneamente, como 0s
descritos a seguir.

1. Combinacao de dados: A fim de realizar a combinagdo de dados nds temos que
certificar que estes sdo consistentes em todas as camadas. Esta é uma condi¢do obri-
gatdria para a correta extracdo de informagdes. Por exemplo, para combinar dados
compartilhados pelo mesmo usudrio em diferentes camadas pode ser um problema
em RSPs, pois 0 mesmo usudrio pode participar em diferentes camadas com diferen-
tes identificadores. Vamos supor que queremos combinar dados de um mesmo usudrio
compartilhados na camada check-ins e na camada fotos de lugares. Como os dados
dessas camadas sao de sistemas independentes os usudrios possuem identificacoes di-
ferentes. Uma forma de tentar contornar esse problema € verificar outros sistemas com
o intuito de mapear o ID do usudrio de uma camada em outra. Sabemos, por exemplo,
que os usudrios do Foursquare e Instagram tendem a ser também usudrios do Twitter.
Dessa forma, a chave do processo de combinagdo poderia ser a identificagao usada no
Twitter.

Além disso, os sistemas de computacio urbana sdo, tipicamente, obrigados a respon-
der rapidamente a consultas dos usudrios (por exemplo, para prever condi¢des de tra-
fego). Sem técnicas de gerenciamento de dados que permitem organizar varias cama-
das de sensoriamento heterogéneas, torna-se impossivel realizar processos de extracao
de conhecimento de forma rapida. Esses s@o apenas alguns dos desafios relacionados
a esse topico.

2. Validade dos dados: Diferentes camadas podem se referir a dados vélidos para dife-
rentes intervalos de tempo. Isso € natural porque algumas fontes de dados fornecem
dados em tempo (quase) real, outras ndo. Por exemplo, um alerta no Waze refere-se
a uma situacdo de transito que pode ndo existir cinco minutos mais tarde. No entanto,
dados do censo geralmente sdo vdlidos por um grande intervalo de tempo, meses ou
anos, até o proximo censo ser publicado. Temos de estar cientes de todas essas ques-
tdes ao projetar novas aplicagdes.



2.8.2. Dinamica Temporal

Um aspecto pouco explorado nas analises dos dados de RSPs é o temporal. Nesse con-
texto, a andlise de caracteristicas temporais permite aprimorar tais aplicacdes, bem como
gerar novas oportunidades de pesquisa [Gao et al. 2013, Yuan et al. 2013]. A maioria dos
estudos encontrados na literatura consideram que os dados compartilhados por usuarios for-
mam RSPs estéticas, sendo a dindmica temporal negligenciada. Isso pode acarretar em
perda de informag¢des importantes. Por exemplo, enquanto duas regides de uma cidade po-
dem apresentar comportamento similar nos dados agregados durante um dia, elas podem ter
diferengas quando uma perspectiva temporal € considerada na andlise das atividades mais
populares em cada turno.

Para ilustrar algumas iniciativas nesse sentido, em [Zhang et al. 2013] os autores
analisaram atividades urbanas a partir de dados do Foursquare considerando a dinamica
temporal, a partir da divisdo dos dados em periodos do dia. Os autores identificaram, por
exemplo, que a atividade “comida” pode ndo ser tdo ativa no periodo da tarde, mas sim, nos
periodos da manha e noite, de forma que na visdo agregada nao se perceba essa diferenca.
Essa abordagem ¢ interessante para mostrar que determinadas atividades sdo pertinentes
em um determinado periodo do dia, mas quando analisadas de forma agregada podem nado
ser relevantes ou podem ndo capturar o real comportamento dos usudrios. Outro exemplo
¢ a técnica City Image que apresentamos na Se¢do 2.6.1. No exemplo da Figura 2.19, a
perspectiva temporal utilizada é a divisdo dos dados em dias de semana/final de semana
durante o dia e a noite, a partir disso foi feita uma andlise dos dados por particdes. Podemos
perceber com o auxilio dessas imagens que existe variacdo significativa entre dia e noite
nas duas cidades analisadas. Além disso, a imagem agregada (sem considerar particdes) é
bastante diferente das desagregadas, como foi mostrado em [Silva et al. 2012].

Os trabalhos descritos anteriormente fornecem indicios das vantagens da utilizagao
de informacdo temporal dos dados obtidos de RSPs. No entanto, se por um lado investigar
a dindmica temporal de uma RSP € uma oportunidade para obtenc¢do de informag¢des mais
proximas da realidade do comportamento da rede, por outro, surgem novos desafios ao
adicionarmos uma dimensao temporal ao estudo, como os descritos a seguir:

1. Janelas de tempo: Trabalhos que analisam a questdo temporal geralmente fragmen-
tam os dados em intervalos de tempo (e.g., manha, tarde e noite) denominados janelas.
No entanto, a defini¢do adequada do tamanho da janela € um problema, pois € neces-
sério definir um tamanho de janela que capture dindmicas relevantes. Nesse caso,
existem inimeras oportunidades para novas abordagens que consideram janelas com
tamanhos flexiveis;

2. Modelagem: Geralmente, dados de uma RSP sdo representados como um conjunto de
entidades, por exemplo, usudrios ou PDIs (pontos de interesses), e suas relacdes (e.g.,
transicdes ou comunicac¢do). Como a contribui¢do desses dados pode variar muito
ao longo do tempo um modelo baseado em grafos estiticos pode ndo ser suficiente
para capturar essa dinamicidade. Por exemplo, dados obtidos a partir do Foursquare
possuem informagdes espago-temporais, tais como posicionamento dos usudrios e os
momentos de interacdo. Portanto, um desafio € modelar a dinamica espaco-temporal
a fim de entender melhor, por exemplo, diversos aspectos dessa participagdo dos usué-



rios. Nesse sentido, grafos temporais [Kostakos 2009] surgem como alternativa pro-
missora que pode ser utilizada para entendimento da dinAmica espaco-temporal. Em
um grafo temporal, as relacdes entre as entidades podem ser modeladas como arestas
que podem ser criadas e destruidas ao longo do tempo. Por exemplo, entender aspec-
tos temporais de interacdes entre usudrios com certos locais na cidade. Dessa forma,
utilizando grafos temporais para modelar uma RSP, podemos aplicar tanto conceitos
de grafos (e.g., componentes conectados e caminhamento) como métricas de centrali-
dade (e.g., centralidade de intermediagdo e centralidade de proximidade) para auxiliar
no entendimento da dindmica das RSPs [Nicosia et al. 2013].

2.8.3. Mecanismos de Incentivos para a Aquisi¢ao de Dados

Um ponto fundamental para as RSPs € a colaborac¢do dos usudrios, pois as aplicacdes em
uma RSP dependem de que os usudrios estejam dispostos a coletarem, processarem e trans-
mitirem os dados sensoriados [Lee and Hoh 2010]. A colaboracdo entre os participantes de
uma RSP reflete diretamente na qualidade e quantidade dos dados sensoriados e, consequen-
temente, na melhoria dos servigos oferecidos com esses dados.

No entanto, como estas aplicacdes consomem recursos do dispositivo do usudrio,
o mesmo pode ser relutante em contribuir com a rede. Diversos sdo os motivos que
podem fazer um usudrio usufruir, porém ndo colaborar com a RSP, tais como poupar
bateria, evitar gastos com a transmissdo de dados, ou mesmo por questdes de privaci-
dade [Lee and Hoh 2010].

Nos tltimos anos, foram propostos dezenas de mecanismos de incentivo e realizados
diversos experimentos para entender o comportamento cooperativo. Alguns desses mecanis-
mos podem recompensar o participante por meio de pagamentos reais, virtuais ou outros
prémios. Outros mecanismos visam transformar a tarefa de sensoriamento em uma tarefa
mais prazerosa e estimulante para o usudrio, adicionando elementos comuns em jogos, como
elementos de disputa entre os usudrios (mecanismos conhecidos como baseados em gamifi-
cacdo).

Existem mecanismos que visam permitir que o usudrio participe da decisao sobre a
tarefa que ird realizar e sobre o pagamento que ird receber da RSP. Outros visam melhorar a
qualidade dos dados obtidos e minimizar os custos com sensoriamento. Podemos mencionar
também mecanismos em que o usudrio negocia com a plataforma o valor da recompensa
pelos dados sensoriados antes de envid-los e, ainda, os que a plataforma decide quanto ird
pagar pelos dados ja enviados pelo usudrio.

Um mecanismo de incentivo € eficiente se ele recruta mais participantes para a RSP
e mantém esses participantes ativos no sistema. Com isso alguns dos desafios relacionados
aos mecanismos de incentivos para as RSPs sdo:

1. Custos: Para que o desenvolvimento de mecanismos de incentivo monetarios sejam
eficientes, deve-se considerar os custos para a plataforma da RSP e os ganhos para o
participante da rede. Esses mecanismos utilizam um custo mdximo para a plataforma
RSP que serd pago aos participantes ativos da rede. No entanto, encontrar e decidir
um valor que minimize o custo para plataforma e, a0 mesmo tempo, motive o usudrio
requer investigacdes futuras [Gao et al. 2015].



2. Validacao das propostas: A maioria das propostas de mecanismos de incentivo utili-
zam uma validagdo tedrica ou pequenos experimentos controlados. No entanto, estes
experimentos podem nao predizer com alta precisdo a participagdo dos usudrios ao
longo do tempo na plataforma. No caso de mecanismos baseados em gamificagdo,
embora diversas RSPs de sucesso no mercado utilizem este conceito, aplicar uma es-
tratégia com sucesso prévio em uma nova RSP nao € garantia que funcionara. Talvez
exista alguns elementos que funcionem para determinados tipos de RSPs e outros nio.

2.8.4. Qualidade de Dados

A qualidade de dados é um tépico amplamente estudado pela comunidade cientifica. No
entanto, ainda existem desafios tnicos para controlar a qualidade dos dados compartilhados
quando se lida com contribui¢des de usudrios ubiquos.

Em geral, como discutimos anteriormente, os dados coletados de RSPs sdo, apds
processados, utilizados para a extracdo de informacdes contextuais, que sao fundamentais
para os sistemas sensiveis ao contexto [Dey and Abowd 2000].

Alguns dos principais desafios relacionados a qualidade dos dados em uma RSP sao:

1. Erros de leitura: Um desafio que pode afetar a precisdo dos dados das RSPs sdo
possiveis erros de leitura de equipamentos. Por exemplo, um GPS pode estar mal
calibrado e gerar dados cuja imprecisdo estd além do limite aceitdvel para este tipo
de dado. Embora alguns erros possam parecer totalmente tolerdveis, dependendo dos
requisitos de uma aplicacao, € possivel que os limites mais restritos de precisdo sejam
fundamentais para sua correta operacao.

2. Auséncia de estrutura: Os dados compartilhados em RSPs, em alguns casos, sdo de
texto livre, ndo apresentando uma estrutura semantica nem codificadas. Essa liber-
dade dada aos usudrios permite que eles postem o que querem, mesmo informacgdes
incorretas, e em diferentes formatos. Por exemplo, um usudrio poderia descrever um
acidente em outra lingua ou utilizando girias através de algum microblogging como
o Twitter. Com isso, o processamento dos dados se torna complexo e suscetivel a
erros, uma vez que ha a possibilidade de dados distintos serem confundidos como um
mesmo dado, ou ainda a duplicidade de dados, isto €, dados idénticos serem identifi-
cados como distintos devido a diferengas no preenchimento dos campos.

3. Poluicao dos dados: Este desafio diz respeito a possibilidade dos dados estarem in-
corretos devido a um comportamento malicioso dos usudrios
[Coen-Porisini and Sicari 2012, Mashhadi and Capra 2011]. Podemos encontrar com-
portamentos maliciosos em varias esferas sociais, € 0 mesmo também pode ocorrer
nas RSPs. Por exemplo, usudrios de sistemas para compartilhamento de alertas de
transito, como o Waze, podem gerar falsos alertas de congestionamento ou acidentes,
com o intuito de incentivar os demais usudrios a ndo utilizar determinadas vias de
seu trajeto. Este comportamento malicioso poderd ocasionar em falsos positivos, por
exemplo, na detec¢do de eventos.



2.8.5. Outros Desafios

Outra questdo importante € lidar com um grande volume de dados que as RSPs podem ofe-
recer, impondo desafios para armazenamento, processamento e indexa¢do em tempo real
usando ferramentas de gerenciamento de banco de dados tradicionais ou aplica¢des de pro-
cessamento de dados. Isso faz com que a oferta de servicos em tempo real usando uma rede
de sensoriamento participativo seja um desafio. Para resolver esta questdo, precisamos de
métodos para armazenar, mover e processar de forma eficaz grandes quantidades de dados.
Novos paradigmas algoritmicos devem ser projetados, bem como técnicas de mineracdo de
dados especificas devem ser criadas de acordo com esses novos paradigmas. Outros méto-
dos devem contemplar abordagens de engenharia de dados para grandes redes com milhdes
ou bilhdes de nds/arestas, incluindo compressao eficaz, pesquisa e métodos para casamento
de padrdes [Giannotti et al. 2012].

Felizmente, a pesquisa sobre os desafios de grandes dados é muito ativa, e recen-
temente fez grandes avangos, por exemplo, com base em plataformas paralelas (como o
Hadoop>*), para o processamento de um grande volume de dados.

Podemos ainda mencionar que as RSPs sdo muito dindmicas. Usudrios contam com
RSPs, como o Twitter ou Waze, para transmitir seus dados sensoriados. De posse desses
dados podemos extrair conhecimento. Sistemas, como o Waze, por sua vez, podem ser
realimentados com esses conhecimentos obtidos e, a partir disso, eles podem fornecer in-
formacodes uteis para os usudrios. Esses conhecimentos também podem ser gerados por
aplicativos de terceiros. Para exemplificar, na Secao 2.6 € descrito um exemplo de aplicagao
que permite a identificacdo de regides de interesse de uma cidade. Apds usar este aplicativo,
os usudrios podem optar por mudar o seu comportamento, como para visitar preferencial-
mente dreas populares, o que pode vir a afetar o nimero de dados compartilhados nesses
locais. Isto dd uma ideia do dinamismo de uma rede de sensoriamento participativo e os
desafios que surgem nessas condicoes.

Além desses desafios, existe ainda a questdo da privacidade do usudrio. Essa ques-
tdo € bastante ampla e estd presente em muitas camadas do sistema. Privacidade de da-
dos em sistemas de midia social atualmente tem sido discutida em varios estudos, como
em [Pontes et al. 2012, Toch et al. 2010, Brush et al. 2010].

2.9. Oportunidades

Nesta secdo ilustramos algumas das oportunidades relacionadas com o estudo de sociedades
urbanas utilizando dados de RSPs.

Deteccao/previsao de transito: De forma geral, dados de RSPs sdo pouco explo-
rados em modelos de deteccao/previsao de transito. Alguns dos trabalhos mais proximos
dessa direcao sdao: [Silva et al. 2013e, Tostes et al. 2014]. Tostes et al. analisaram condi-
coes de transito em relagdo aos dados sensoriados por duas RSPs, Foursquare e Instagram.
Como vimos na Secdo 2.5 os sensores de RSPs fornecem informagdes importantes para o
melhor entendimento da dindmica das cidades. Por exemplo, uma mensagem geolocalizada,
seja no Foursquare, Instagram ou Twitter, pode ser utilizada para melhor entendermos as
condic¢des de transito, como foi mostrado em [Tostes et al. 2014] (trabalho discutido na Se-

S*http://hadoop.apache.org.



¢d0 2.6.5). Além disso, imagine que um usudrio faca um check-in em casa e depois va para
o trabalho. Quando chegar no trabalho, por algum motivo, ele faz outro check-in. Indepen-
dente se for na mesma rede social ou ndo, existe uma informacao intrinseca no intervalo de
tempo entre esses check-ins que consiste no desempenho do transito. Se o transito estiver
mais congestionado, esse intervalo entre check-ins serd maior do que o tempo de viagem
sem congestionamento, que € facilmente calculado pela distancia e velocidade méxima das
vias. Além disso, os autores também levantaram vérias questdes nessa direcdo: (i) como
coletar dados de mapas online em tempo real?; (i1) € possivel utilizar dados de RSPs como
uma caracteristica para previsao de transito intenso?

Modelagem de camadas de sensoriamento: Temos ainda oportunidades com rela-
cdo a modelagem das camadas de sensoriamento, pois numa mesma camada as entidades
podem possuir relagdes distintas entre elas. Para ilustrar essa oportunidade considere a
camada de check-ins. Como ilustramos anteriormente, essa camada pode representar a mo-
bilidade urbana considerando a relacdo entre lugares e pessoas, sendo util para entender,
por exemplo, a frequéncia de transi¢do entre diferentes lugares (entidades). Outra possibi-
lidade é modificar a modelagem do problema, para, por exemplo, estudar as preferéncias
de pessoas. Nesse caso, a entidade a ser analisada passa a ser o usudrio. Note que dados
de uma mesma camada podem ser modelados de formas distintas para responder perguntas
diferentes. Alguns arcabougos, como o apresentado em [Silva et al. 2014b], oferecem su-
porte bésico para essa questdo. No entanto, existem vdrias oportunidades para desenvolver
extensoes desse arcabouco a fim de oferecer servicos mais sofisticados.

Muiltiplas estratégias de mecanismos de incentivo: A maioria das propostas para
incentivar a colaboracdo nas RSPs focam em apenas uma estratégia. Porém, como obser-
vado em [Reddy et al. 2010], a utilizagdo de mais de uma estratégia simultaneamente pode
apresentar melhores resultados. Esses autores concluem que os incentivos funcionaram me-
lhor quando os pagamentos (recompensas) foram combinados com outros fatores, como o
altruismo do usudrio e quando havia competi¢ao entre os participantes. Além disso, mostra-
ram que um pagamento justo para todos os participantes os mantinham mais motivados do
que micro pagamentos.

Confiabilidade de um determinado usuario: Dados gerados por usudrios mais
confidveis provavelmente terdo maior qualidade. Uma possivel direcdo nesse sentido esta
relacionada com a identificacdo de padroes comportamentais dos usudrios das RSPs. Como
apresentado na Figura 2.10, quando grandes quantidades de dados sdo agregadas, € possivel,
claramente, identificar padrdes de comportamento no compartilhamento de dados durante
diferentes dias da semana. Assumindo que este conhecimento prévio seria uma referéncia do
comportamento esperado dos usudrios de uma dada RSP, uma possibilidade seria comparar
o comportamento de um determinado usudrio com este padrao de referéncia. Por exemplo,
usudrios que possuem um padrao de compartilhamento muito distinto dos demais poderia
representar um usudrio ndo confidvel (e.g., um robd malicioso).

Essa abordagem discutida acima, pode ser caracterizada como uma espécie de fil-
tragem colaborativa [Adomavicius and Tuzhilin 2005]. Esta € uma estratégia utilizada por
sistemas de recomendacio quando ndo se possui um conhecimento prévio do usudrio ao qual
devera se recomendar um item. Por exemplo, utilizando as preferéncias de outros usudrios
similares a este, assumindo de que suas preferéncias também sejam similares.



Estudo de areas desprivilegiadas: Regioes que fornecem uma pequena quantidade
de dados em comparacido com outras regides de uma mesma cidade pode indicar uma falta
de acesso a tecnologia por parte da populagdo, uma vez que o uso de RSPs geralmente neces-
sita smartphones e planos de dados 3G ou 4G, que sdo caros em alguns paises. Os resultados
preliminares sobre o uso de RSPs nesses cendrios demonstram boas oportunidades para a
visualizacdo de fatos interessantes. Por exemplo, analisando os dados para a cidade do Rio
de Janeiro, mostrados na Figura 2.33, observa-se que € comum encontrar dreas muito pobres
ao lado de dreas ricas. Repare que a atividade de sensoriamento € pequena nas dreas indica-
das como dreas pobres. Esta informac¢do pode ser ttil de diversas formas, como para nortear
melhores politicas publicas nessas dreas. A mesma informacdo pode ser obtida usando mé-
todos tradicionais, tais como questiondrios, mas nessa possivel nova maneira podemos ser
capazes de obter esses dados de forma automética e mais barata usando RSPs. Para esse
propésito, os algoritmos semelhantes ao proposto em [Cranshaw et al. 2012] poderiam ser
aplicados.

s - i Poor areas
i %Wealthy areas

Figura 2.33. Exemplo de possivel oportunidade para classificar areas considerando
a falta de dados [Silva et al. 2013a].

Classificacio de areas: Existem oportunidades de classificar areas quando se consi-
dera conjuntamente o tempo e o local onde os check-ins sdo executadas. Pode ser possivel
visualizar multidoes em uma cidade em tempo real. Além disso, os seres humanos possuem
padrdes sazonais, devido as suas rotinas. Esta sazonalidade tem um grande potencial para
aplicacdes de previsdo, uma vez que ¢ muito provavel que as pessoas repitam periodica-
mente suas atividades. NOs acreditamos que existem muitas oportunidades para previsao
considerando o ritmo circadiano das pessoas, possibilitando a previsdo, por exemplo, de
multiddes. Este tipo de informacgdo é valiosa em muitos cendrios, como em Servigos para
cidades inteligentes para evitar o trdfego em determinadas dreas e oferecer rotas alternativas
para os usudrios. Por exemplo, em [Hsieh et al. 2012] os autores propuseram um modelo
que considera o tempo para recomendar rotas baseado em informagdes de RSPs para com-
partilhamento de localizagdes.

Além disso, com a utilizacdo de dados sensoriados pelas pessoas através de RSPs é
possivel classificar dreas de diversas maneiras. Algumas delas foram discutidas aqui, como
com relacdo ao cheiro, ruido e aspectos visuais. Isso pode ser ttil para diversas novas
aplicagdes e servicos. Um exemplo seria uma nova ferramenta de sugestdo de rotas que
sugere o menor caminho que é também o mais olfativamente agraddvel (as pessoas que
praticam corrida de rua podem querer evitar ruas com fortes niveis de emissdo de gases).

Grafos de transicao urbana: Figura 2.34 mostra arestas ponderadas e nés impor-



tantes (50 maiores pesos de arestas e graus de nd) para Belo Horizonte, Cidade do México,
Nova Iorque e Téquio (considerando grafos de transicdo urbana, como os apresentados na
secdo 2.6.1, s6 que os nds agora sdo localidades individuais, ao invés de categorias de lo-
cais). Estrelas representam locais bastante visitados, setas pretas representam as arestas e
circulos pretos representam self-loops. Quanto maior o simbolo, maior o valor. Repare que
para Belo Horizonte e Cidade do México a maioria das arestas importantes sao self-loops e
de baixa distancia, o que implica que as pessoas tendem a realizar atividades no bairro onde
elas estdo. Por outro lado, para Nova lorque e Téquio, cidades que sdo conhecidas por seus
rapidos sistemas de transporte publico, existe a tendéncia de algumas arestas ponderadas
pesadas de longa distancia ao longo de ligacdes de transporte publico. Repare o potencial
para servigos que dao suporte ao planejamento urbano.

SR [

(a) Belo Horizonte (b) Cidade do México (c) Nova lorque (d) Téquio

Figura 2.34. Arestas e nds importantes nos grafos de transicao urbana de diversas
cidades [Silva et al. 2013a].

(a) BH - Day (b) NY - Day (c) BH - Night (d) NY - Night

Figura 2.35. Betweenness dos nos de grafos de transicao urbana para Nova lorque
e Belo Horizonte [Silva et al. 2014d].

Nessa mesma dire¢do, podemos estudar métricas de centralidade nessa rede. Por
exemplo, na Figura 2.35, mostramos os valores de centralidade de intermediacdo para os nds
da rede. Cada cor € relacionada com uma categoria de local, e o tamanho do simbolo reflete
a propor¢ao do valor calculado. Esta abordagem pode ser utilizada para apoiar diversas
aplicagdes, por exemplo, se for verificado um fluxo incomum e constante de pessoas entre
dois locais de negocios independentes em uma cidade, os proprietdrios poderiam assinar
um acordo comercial para aumentar suas receitas, como fazendo propaganda entre suas
empresas.



Além disso, a técnica City Image, mencionada anteriormente, pode ser expandida
para considerar subcategorias de locais, em vez de categorias principais. Como os dados
de RSPs sdo altamente enviesados, algumas das transi¢cOes mais populares entre as subcate-
gorias devem ser bons indicadores da dinamica da cidade. Essa técnica pode ser ttil como
uma forma de medir a distancia entre duas cidades, permitindo a comparagdo de cidades e
um agrupamento mundial que poderia ser interessante para sistemas de recomendacao.

2.10. Conclusao

Neste minicurso, discutimos o conceito de computag@o urbana. Mostramos a relevancia da
drea e motivamos a construcdo de novas aplicacdes para tratar questdes relacionadas com
a dindmica da cidade e do comportamento social urbano. Discutimos também o sensoria-
mento urbano com redes de sensoriamento participativo. Mostramos que as RSPs oferecem
oportunidades sem precedentes de acesso a dados de sensoriamento em escala planetdria,
dados que nos ajudam a entender melhor sociedades urbanas.

Estudamos também as principais técnicas utilizadas em trabalhos da drea de compu-
tacdo urbana, bem como algumas das tecnologias e ferramentas comumente utilizadas para
a andlise de dados urbanos. Além disso, apresentamos diversos desafios sobre topicos de
pesquisa atuais relacionados com computacio urbana utilizando dados de RSPs. Ressalta-
mos também vdrias oportunidades relacionadas ao uso de dados de RSPs em novos servicos
e aplicacoes da drea de computacdo urbana.
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