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Resumo

A mobilidade dos cidadaos ao longo do tempo e espaco esta na origem de mulltiplos problemas
que afetam o espaco urbano e guem nele habita. Congestionamentos de trafego constantes, poluicdo
ambiental nas grandes cidades, sistemas de transporte sobrelotados ou desadequados, sao alguns
desses problemas.

Recentemente tém sido muitos os trabalhos focados na analise de padrdes de mobilidade com
0 objetivo de ajudar na resolucdo destes problemas. Com recurso a diferentes tipos de sensores, estes
trabalhos pretendem estudar varios aspetos relativos as dinamicas urbanas.

O recurso a diferentes tipologias de sensores e consequentemente diferentes estruturas de
dados tem dificultado a estruturacdo de conceitos e o0 uso da informacdo na representacao da
mobilidade humana.

No ambito deste trabalho foi desenvolvida uma estrutura de conceitos de mobilidade e
processos de transformacdo de modo a acomodar dados espacotemporais obtidos a partir de
diferentes sensores, cujos dados sdao muito diferentes entre si. Esta estrutura de conceitos foi
posteriormente validada com duas experimentacoes distintas.

A primeira experimentacao teve por base o desenvolvimento de um modelo probabilistico cujo
objetivo principal visa permitir a fusao de dados de mulltiplos sensores e a partir destes, a extracao dos
diferentes conceitos definidos na estrutura desenvolvida.

0 desenvolvimento da segunda experimentacao focou a utilizacao de dados de redes sociais e
a analise sobre o potencial dos mesmos na sua utilizacdo em analises de mobilidade humana.

As duas experimentacdes, realizadas para diferentes fontes de dados, permitiram a validacao
da integracdo de dados geométricos e simbdlicos associados a informacao de posicionamento dos

artefactos.



Uma visao do que poderia ser um Ecossistema Urbano de apoio ao planeamento e decisao
com base na analise de mobilidade humana é também apresentado como forma de incentivo a
colaboracao dos decisores e analistas na resolucéo de problemas e anomalias existentes nos espacos
urbanos. Nesta visao € dado particular destaque a criacdo de mapas individuais e globais de
mobilidade, quer nas vantagens e desvantagens das duas abordagens, quer nos resultados que se
conseguem obter. A inclusao no mesmo estudo de mapas obtidos através de dados agregados e de
observacdes individuais de artefactos permite enriquecer a informacdo que estd em analise

potenciando a extracao de conclusdes mais ricas, mais proximas da realidade e mais abrangentes.



Abstract

The mobility of citizens over the time and space is the source of many problems that affect the
urban space and those living in it. Recurrent traffic jams, environmental pollution in large cities,
overcrowded or inadequate transport systems, are some of these problems.

Recently, there have been many studies focused on the analysis of mobility patterns in order
to help solve these problems. Using different types of sensors, these works intend to study various
aspects relating to urban dynamics.

The use of different types of sensors and consequently different data structures have hampered
the structuring of concepts and the usage of the information in the representation of human mobility.

In this work it was developed a framework of mobility concepts and transformation processes,
to accommodate spatiotemporal data from different sensors, whose data are very different. This
structure of concepts was subsequently validated using two distinct experiments.

The first experiment was based on the development of a probabilistic model whose main
purpose is to allow the data fusion of multiple sensor and from these, the extraction of different concepts
associated to the developed framework.

The development of second experiment was focused in the use of social networking data and
the analysis of the potential of their use in human mobility analysis.

The two experiments, conducted for different sources of data, allowed the validation of the
integration of geometric and symbolic data associated with the position information of the artefacts.

A vision of what could be an Urban Ecosystem to support decision and urban planning based
on the human mobility analysis is also presented in this work, as a way to encourage the collaboration
between decision-makers and analysts in solving problems and anomalies that exist in urban areas. In

this vision, particular emphasis is given to the creation of individual and global mobility maps,

Xi



highlighting the advantages and disadvantages of both approaches, as well as the results that can be
achieved. The inclusion in the same study of mobility maps obtained through aggregated data and
individual observations of artefacts allows to enrich the information that is being analysed, potentiating

the extraction of richer conclusions, closer to reality and more comprehensive.
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Glossario

BACKGROUND - termo aplicado a aplicacdes em execucdo em segundo plano, sem
necessidade de intervencao do utilizador.

BIKE SHARING - sistemas de partilha de bicicletas.

CARPOOLING - solucao de partilha de carro com outros passageiros com destinos e horarios
coincidentes. O proprietario da viatura partilha total ou parcialmente o seu trajeto com outros
passageiros.

CHECK-IN - ato de assinalar a entrada/chegada a lugar especifico.

CHECK-OUT - ato de assinalar a saida de um lugar especifico.

CLUSTER - aglomerado de coisas semelhantes.

CLUSTERING - algoritmo usado para agregacao de coisas semelhantes.

DATASET - conjunto de dados.

ELEMENTARY MOVEMENT - conceito que caracteriza movimentos realizados num intervalo de
tempo de tal forma reduzido que é possivel extrapolar a trajetoria com exatidao.
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FINGERPRINT - no contexto deste trabalho ¢ uma amostra composta por dados de um ou
mais sensores, onde a estrutura de dados de cada sensor é regra geral muito propria e com
reduzidas semelhancas entres sensores, e que caracterizam de forma Unica um determinado
local.

FOOTPRINT - pegada eletronica deixada ao longo do tempo pelos utilizadores.

HEATMAP - representacao grafica com base em classificacéo por cores (cores quentes e cores
frias), com aplicacao para a representacdo da ocupacao do espaco urbano.

LOCATION - no contexto deste trabalho, define uma posicdo/local num determinado
referencial geografico ou geométrico.

MERGE - acdo de agregar, neste caso em particular, agregar dois ou mais locais num unico
local.

OBSERVATION - no contexto deste trabalho, caracteriza o momento e o local onde um objeto
ou pessoa foi observado do ponto de vista da mobilidade.

OPEN DATA - conceito aplicado a dados que podem ser livrvemente utilizados, reutilizados e
redistribuidos por qualquer pessoa.

OUTLIERS - termo utilizado frequentemente nos algoritmos de clustering, para definir um valor
discrepante do(s) aglomerados que foram identificados.

OVERFITTING - termo utilizado para classificar um modelo que se ajusta demasiado ao
conjunto de dados usados.

PARSER - interpretador e/ou conversor de dados.

PLACE - lugar ou area geografica identificado como relevante ou candidato de acordo com o
efetivo significado para o utilizador, onde este permaneceu por um periodo de tempo.

PLACE LEARNING - algoritmos desenvolvidos para a extracdo automatica de Places.



PROXY - no contexto deste trabalho refere-se a objetos ou aplicacdes que por acompanharem
as pessoas no seu dia-a-dia refletem através da sua observacdo uma realidade ao nivel da
mobilidade muito semelhante a mobilidade desses individuos.

QUERY - comando SQL que permite a consulta, adicao e alteracao de dados e tabelas num
motor de base de dados.

RANDOM WALK MODEL - modelo que descreve um trajeto com base numa sucessao de
movimentos aleatorios.

RAW DATA - dados em bruto obtidos diretamente dos sensores, sem qualquer processamento.

SNAPSHOT - registo instantaneo, que no ambito deste trabalho, refere-se a uma foto/imagem
gue carateriza naquele momento o espaco urbano.

SPACE LEAP - conceito que define um salto no referencial geométrico/geografico, que por
falta de observacdo da pessoa/objeto durante esse periodo, ndo permite com exatiddo
extrapolar se houve ou ndo movimentacao.

SPLIT - acao de dividir, neste caso em particular, dividir um local em varios.

SQL - linguagem estruturada para gestao de dados dentro de um motor de base de dados.

STAY - conceito que define o periodo de tempo em que uma pessoa/objeto permaneceu num
determinado Place, nao havendo por isso evidéncias de movimentacao.

TIMESTAMP - instante temporal (data e hora) onde um objeto/pessoa foi observado.

TIME LEAP - conceito que define um periodo temporal alargado durante o qual ndo existem
evidéncias de que tenha havido qualquer movimento do objeto/pessoa, por nao existir
informacao relativa a sua observacao.

TRACES (GPS) - rasto de movimentos obtidos, neste caso em particular, através dos recetores
GPS.

TRAJECTORY - conceito que no ambito deste trabalho representa uma lista ordenada de
movimentac6es de uma pessoa/objeto ao longo do tempo.

TRUNCATED POWER LAW - distribuicao estatistica com base na lei de poténcias.



xXii

TWEET - publicacao realizada na rede social 7witter.

VISUAL ANALYTICS - processo de analise visual com base na manipulacao dos dados de forma
a realizarmos um conjunto de validacdes ou testes de hipoteses.

WIRELESS - rede sem fios.
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Capitulo 1. Introducao e objetivos

1.1. Enquadramento

Nos ultimos anos, conceitos e trabalhos realizados na area da mobilidade urbana e cidades
inteligentes foram alvo de grande evolucdo. A maior consciencializacdo para os problemas existentes
nas nossas cidades e a forma como estes influenciam a qualidade de vida das pessoas levou a que
este tipo de problematica fosse cada vez mais explorado.

O custo na criacdo ou modificacao de infraestruturas dentro de um espaco urbano é outro dos
motivos de interesse para o estudo da mobilidade urbana. Qualquer infraestrutura urbana tem
normalmente um grande impacto financeiro, pelo que o investimento apenas se justifica se
efetivamente constituir uma mais-valia para os cidadaos e para o proprio espaco. Apenas a titulo de
exemplo, em 2013 a cidade de Londres estimava gastar, até 2023, cerca de mil milhdes de euros na
rede de ciclovias da cidade (Authority, 2013). Atendendo a dimensao do investimento, seria imprudente
que a infraestrutura fosse inadequada a realidade da mobilidade desta cidade. No entanto, na maioria
das situacdes de planeamento de cidades e outros espacos urbanos nao existe uma real nocao das
necessidades e comportamentos de mobilidade, sendo cada vez mais comum o aparecimento de
aplicacoes isoladas ou plataformas mais elaboradas visando a compreensao da mobilidade urbana.

Uma das formas de tentar compreender o movimento humano passa pela analise estatistica
de dados provenientes de varias fontes, como o trabalho apresentado por Gonzalez (Gonzalez, Hidalgo
e Barabasi, 2008) que concluiu que as trajetérias humanas apresentam um padrao e, em particular,
gue por norma o ser humano passa cerca de metade do seu tempo em apenas dois locais e que 0s
locais mais frequentados por cada individuo séo na sua maioria apenas cinco. Estes resultados sao

interessantes nao so6 pela caracterizacdo que foi feita ao nivel dos locais e trajetorias entre eles, mas
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porque indiciam que o movimento humano é repetitivo sendo possivel a sua previsao com base na
analise do seu passado.

Esta hipotese tem motivado outros investigadores para a analise do movimento humano em
espacos urbanos. Um dos primeiros trabalhos nessa area passou pela caracterizacao do movimento
humano ao longo de diferentes dias para diferentes locais de uma cidade (Reades et a/., 2007). Com
este trabalho, Reades demonstrou diferentes padrdes de ocupacdo do espaco de acordo com a
tipologia do local e padrdes diferentes no espaco urbano para os dias Uteis comparativamente com o
fim de semana. Assim como Reades, também Andrienko é outro investigador com trabalho relevante
na caracterizacdo do movimento humano em espacos urbanos. Quer através de analise dos locais com
maior concentracdo de individuos num espaco urbano (G. Andrienko, Andrienko, Bosch, et al., 2013);
através da representacao de locais de congestionamento de trafego com base na velocidade média de
veiculos equipados com recetor GPS (Andrienko ef a/., 2010) e respetivas trajetorias (Andrienko ef a/.,
2011); ou ainda pela representacdo de locais relevantes para os individuos e trajetérias entre esses
locais (G. Andrienko, Andrienko, Fuchs, ef al,, 2013).

Além dos autores referidos anteriormente, a observacao das dinamicas das cidades, e
respetivas analises e visualizacdes, tém suscitado muito interesse na comunidade cientifica, existindo
por isso diversos trabalhos com técnicas de observacao e técnicas de representacao e visualizacao
diferentes.

Atécnica mais antiga de observacao da mobilidade humana passa pela realizacao de inquéritos
ou questionarios a populacao. Embora seja uma técnica com um custo significativo e os dados possam
rapidamente ficar desatualizados, ainda existem trabalhos onde este mecanismo de recolha de dados,
ou observacao do espaco urbano, é aplicado (Jiang, Ferreira e Gonzalez, 2012).

No entanto, o avanco tecnolégico tem permitido a utilizacdo de outros mecanismos de
sensorizacdo do espaco urbano. Desde a utilizacao de dados de recetores GPS (Andrienko et al., 2010),
redes Wi-Fi (Sevtsuk e Ratti, 2005), redes celulares (Reades et a/., 2007), passando pelas redes sociais
(MacEachren e Robinson, 2011), e terminando em dados de bilhética (Liu, Biderman e Ratti, 2009),
S0 ja varias as tecnologias usadas para a observacao de artefactos e respetivas movimentacoes ao

longo do espaco urbano.
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1.2. Objetivos e contribuicdes da tese

Embora exista atualmente uma variedade de abordagens e trabalhos realizados com o objetivo
de estudar a mobilidade urbana e suas implicacdes, a falta de conceitos e estratégias para a
representacdo da mobilidade levou a que cada autor definisse a sua propria nomenclatura, muitas
vezes ajustada apenas ao seu problema concreto.

A existéncia de diferentes técnicas de observacdo do espaco urbano suportadas por uma
recolha de dados utilizando diferentes tecnologias origina diferentes representacdes de informacao e
dificulta a uniformizacéo de conceitos associados & mobilidade humana.

O objetivo principal desta tese visa colmatar essa dificuldade na representacédo da informacao
de mobilidade, através da definicdo e desenvolvimento de uma estrutura de conceitos suficientemente
capaz de incluir os conceitos basicos associados a descricdo do que é a mobilidade humana, bem
como representar informacao espacotemporal oriunda de multiplos e diferentes sensores.

Como resultado deste trabalho, em particular com o desenvolvimento da estrutura de conceitos
apresentada no capitulo 4, pretendemos contribuir para uma clarificacao de conceitos e processos de
transformacao de dados/informacao ao nivel da representacdo da mobilidade urbana, algo que estava
ainda muito disperso e sem uma estrutura clara nos varios trabalhos desenvolvidos na area.

Com a implementacdo da estrutura de conceitos e processos de transformacéo associados,
descrita ao longo do capitulo 5, tanto para dados obtidos pela monitorizacao intensiva de utilizadores
como para dados recolhidos a partir da publicacado intermitente nas redes sociais, demonstrou-se que
esta estrutura tem os conceitos necessarios para a representacdo da mobilidade humana em ambos
0s cenarios, ficando ainda demonstrado que a informacdo estruturada de acordo com esta
representacao permite a criacao de diferentes vistas da mobilidade a partir de diferentes ferramentas
de visualizacao.

Além de nao existir um consenso comum para a definicdo da estrutura base de informacéao de
mobilidade, como Yu (Yu e Shaw, 2004) refere, as ferramentas mais usadas no planeamento do espaco
urbano (GIS) ndo tém capacidade de resposta adequada a componente temporal existente nos dados
obtidos pela observacdo da mobilidade dos artefactos. Nesse sentido, um outro contributo deste
trabalho passou pela definicao dos conceitos com suporte para dados espacotemporais. Assim, todos
os fendmenos associados a mobilidade humana, com correspondéncia nos varios conceitos definidos

pela estrutura, tm na sua representacao, informacéao tanto espacial como temporal.
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Ao nivel espacial é de salientar ainda um contributo relativamente ao estado da arte, com a
adicdo e distincdo entre o posicionamento simbolico e o posicionamento geométrico dos artefactos.
Com a inclusao de multiplos sensores na observacao dos artefactos houve necessidade de contemplar
na estrutura de conceitos duas formas distintas de representacao da posicao, posicdo esta diretamente
relacionada com a tecnologia usada para a observacao.

E de salientar ainda que o modelo probabilistico implementado na validaco da estrutura de
conceitos permitiu concluir que ao adicionarmos mais sensores, e como tal mais dados relativos ao
mesmo artefacto, os resultados melhoram e como tal a nossa estrutura de conceitos é nesse ponto de
vista também um contributo relevante para o estado da arte.

Outro resultado relevante deste trabalho esta descrito no capitulo 3. Este contributo ndo é tanto
ao nivel da investigacdo, mas mais uma visao futura do que poderia ser o Ecossistema Urbano, no
entanto muito relevante para a problematica associada a mobilidade humana. Estudar padrées de
mobilidade, formas de visualizacdo e procurar explicacdes para a origem dos problemas associados a
mobilidade sera sempre um esforco inglorio se ndo existirem equipas multidisciplinares compostas por
elementos que analisem os dados e produzam resultados, bem como elementos responsaveis pelo
planeamento e decisdo sobre as alteracdes no espaco urbano. Com a constante mutacao do espaco
urbano e seus intervenientes, este ecossistema composto entdo por estas equipas deveria nao so6
trabalhar em cooperacao como em permanéncia, tentando avaliar e testar novas hipdteses bem como
estudar os efeitos produzidos pelas alteracdes no espaco urbano.

Com a realizacdo das duas experimentacdes apresentadas no capitulo 5 verificamos um
fenomeno digno de relevancia. Ao compararmos os resultados de analise de mobilidade, primeiro
obtidos a partir da monitorizacao continua de individuos com recurso a um smartphone, com o0s
resultados obtidos posteriormente a partir de dados recolhidos de redes sociais, verifica-se que as
conclusdes extraidas a partir de ambas as analises de mobilidade tém importancia e peso diferente
para quem pretender com elas planear alteracoes no espaco urbano. Enquanto no primeiro caso (secao
5.2) & possivel “seguir” os individuos de forma mais frequente e como tal mais proximo do real
movimento humano, no segundo caso (secdo 5.3) devido a publicacdo esparsa nas redes sociais é
necessario ter alguns cuidados e reservas relativamente as conclusdes que sao inferidas a partir da
analise de mobilidade realizada apenas com recurso a esta forma de observacdo do movimento

humano.
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1.3. Organizacao do documento

Este documento encontra-se estruturado por capitulos e respetivas seccdes e subseccoes,
onde neste primeiro capitulo o foco ¢ a descricdo do enquadramento do problema a ser alvo de trabalho
ao longo do documento e os resultados que foram atingidos.

No capitulo 2 sado apresentados alguns exemplos existentes na literatura, entre os quais as
areas de aplicacao do estudo da mobilidade humana, como se caracteriza 0 movimento humano,
diferentes formas de visualizacdo da mobilidade quer seja individual ou global (coletiva), diferentes
tipos de dados recolhidos a partir da observacdo dos artefactos, as técnicas mais comuns de analise
de mobilidade e por ultimo os desafios que ainda existem relativamente ao estudo da mobilidade
humana em si e das técnicas e ferramentas necessarias para esse estudo.

O capitulo 3 descreve uma visdo do que seria idealmente o Ecossistema Urbano para apoio e
decisao sobre a mobilidade humana, um ecossistema baseado em equipas multidisciplinares de
observacao e acao sobre o espaco urbano. Descreve ainda uma proposta para a adequada realizacao
da analise de mobilidade retirando partido da informacéo que consta nos mapas individuais de
mobilidade complementada pela informacao extraida da agregacao destes mapas individuais em
mapas globais ou dos mapas globais produzidos a partir de dados agregados.

O capitulo 4 apresenta a estrutura de conceitos desenvolvida para o mapeamento dos dados
associados a mobilidade humana. Esta estrutura, composta por diferentes conceitos e processos de
transformacao, visa a homogeneizacao da informacao de mobilidade independentemente da tipologia
de dados usada na observacao e nas técnicas ou formas de visualizacao da mobilidade.

O capitulo 5 contem duas implementacdes dos conceitos e processos de transformacao da
estrutura desenvolvida com tipologia de dados distinta permitindo a validacao da estrutura apresentada
no capitulo 4. As duas implementacdes permitem ainda verificar as diferencas nas conclusdes que sao
possiveis de extrair a partir de monitorizacao continua de individuos ou de dados recolhidos a partir de
redes sociais.

Finalmente, no sexto e ultimo capitulo sao apresentadas as conclusdes obtidas com o trabalho

desenvolvido e sao deixadas algumas propostas para trabalho futuro de investigacao.
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1.4. Contributos originais

Como resultado do trabalho desenvolvido e apresentado nos proximos capitulos desta tese,
em Junho de 2012 foi defendido publicamente na conferéncia ICCSA em Salvador da Bahia, Brasil,
um artigo intitulado Dealing with multiple source spatio-temporal data in urban dynamics analysis
(Peixoto e Moreira, 2012) onde pela primeira vez se apresentou a estrutura de conceitos assim como
0 algoritmo de place learningbaseado num modelo probabilistico para a integracao de observacdes de
diferentes sensores: GPS, Wi-Fi e GSM.

Posteriormente em 2013, e como resultado da implementacdo apresentada na secéo 5.2, foi
publicado um segundo artigo na revista /nfernational Journal of Agricultural and Environmental
Information Systems intitulado Human movement analysis using heterogeneous data sources (Peixoto
e Moreira, 2013) onde o foco principal ¢ a validacdo da implementacdo dos varios processos de
transformacdo da estrutura de conceitos e possibilidades de representacdo visual com base nos
resultados obtidos no mapeamento dos dados nos diferentes conceitos.

Em Outubro de 2016, foi submetido a revista Journal of Ambient Intelligence and Smart
Environments, o artigo A Survey on Urban Mobility Analysis cujo objetivo visa a apresentacdo de uma
revisdo bibliografica sobre as diferentes perspetivas relacionadas com a observacao e analise da
mobilidade humana.

Igualmente em Outubro de 2016, foi ainda submetido a conferéncia AG/LE 2017, o artigo
Limitations on Human Mobility Analysis from Social Networks Data cujo tema aborda a utilizacdo de
dados recolhidos a partir de redes sociais € 0 seu potencial de utilizacao na analise de mobilidade
humana, procurando-se extrair indicadores sobre que conclusdes se podem ou nao inferir a partir das

diferentes analises que se obtém com base nesta fonte de dados.
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humana

A mobilidade humana despertou e desperta o interesse da comunidade cientifica em diferentes
perspetivas. Se por um lado alguns autores aceitaram o desafio de tentar reproduzir, com modelos
probabilisticos ou outras representacdes, os padrdoes comportamentais dos movimentos humanos,
outros autores procuraram formas tecnologicas de recolher informacao de mobilidade de artefactos
(quer sejam individuos; equipamentos associados aos individuos, como os smartphones; ou mesmo
outros objetos que possam ser usados como proxies' da mobilidade dos individuos).

Por existirem ja muitos trabalhos e diferentes perspetivas, neste capitulo serao apresentados
alguns exemplos desses trabalhos como forma de ilustrar de forma alargada as diferentes vertentes
associadas a mobilidade humana.

Este capitulo encontra-se assim organizado em 6 secdes: areas aplicacionais da analise da
mobilidade; a natureza do movimento humano; diferentes formas de visualizacdo do movimento
humano; diferentes tipos de sensores e formas de observacao; algumas das técnicas de analise e, por

ultimo, os desafios ainda sem resposta.

10 conceito de proxy neste trabalho refere-se a objetos ou aplicacées que por acompanharem as pessoas no seu
dia-a-dia refletem através da sua observacdo uma realidade ao nivel da mobilidade muito semelhante & mobilidade desses

individuos.
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2.1. Areas aplicacionais

Em 1995, Louis Alfeld (Alfeld, 1995) considerava que num futuro préximo (que corresponde a
data atual) a observacdo das dindmicas urbanas deveria auxiliar os decisores ou planeadores das
cidades e outros espacos urbanos. A razao principal prendia-se com a visao que tinha para o ano 2020,
onde a populacdo mundial, poluicdo e recursos naturais iriam, segundo o autor, atingir valores
problematicos sendo por isso importante o estudo das dindmicas urbanas de forma a serem
identificados os problemas e através da sua identificacdo procurarem-se solucdes para os resolver ou,
pelo menos, minimizar os seus efeitos.

Nos ultimos anos varios trabalhos tém procurado atingir esse objetivo - analisar as dinamicas
das cidades - de forma a auxiliar os decisores na sua tomada de decisdo e/ou revelar situacoes
anomalas nas cidades que de outra forma poderiam nao ser visiveis de forma simples.

Estas analises estdo direcionadas para diferentes areas aplicacionais. A literatura apresenta ja
um conjunto alargado e nesta seccao temos uma amostra de algumas dessas areas aplicacionais como
ilustracao da aplicabilidade da analise de dinamicas humanas.

A detecao de todo o tipo de situacdes de emergéncia (Mathioudakis e Koudas, 2010) ou,
apenas situacdes de catastrofes (por exemplo: terramotos e furacdes) (Sakaki, Okazaki e Matsuo,
2010), ou ainda a gestdo posterior de situacdes de crise em resultado de emergéncias (MacEachren e
Robinson, 2011) sdo algumas das varias aplicacdes da observacdo e interpretacdo de fenomenos
existentes nos espacos urbanos.

Mas a seguranca de uma cidade ndo sdo apenas situacdes anomalas de emergéncia ou
catastrofe. E também importante para o decisor saber quais as zonas da cidade onde existe, por
exemplo, uma maior probabilidade de ocorréncia de alteracdo da ordem publica. Por este motivo, uma
area de interesse para a analise de dinamicas da cidade é a compreensao e mapeamento de zonas
com comportamentos de risco (Young, Rivers e Lewis, 2014) ou zonas da cidade onde existe maior ou
menor atividade em diferentes momentos do dia (propiciando esse tipo de situacdes), recorrendo por
exemplo a analise de ruido existente na propria cidade (D’Hondt, Stevens e Jacobs, 2013).

A analise de atividade em diferentes zonas da cidade pode ser focada em determinadas
caracteristicas como, por exemplo, a detecdo de eventos culturais em zonas geograficamente reduzidas
(pracas, ruas, ...) (Xia et al, 2014). A extracao de informacao sobre atividades/eventos pode

inclusivamente ser usada pelo decisor para identificar areas geograficas com comportamentos
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distintos: zonas residéncias; zonas comerciais/industriais; ou ainda zonas onde a atividade mais
intensa ocorre durante a noite (Frias-Martinez e Frias-Martinez, 2014).

Até ao momento vimos como exemplo duas grandes areas aplicacionais da observacao da
dindmica das cidades, no entanto ndao podemos esquecer a area que mais tem cativado os
investigadores nos ultimos tempos: o planeamento urbano.

Esta grande area aplicacional ¢ de verdadeira importancia, pois como refere Diaz (Diaz-
Palacios-Sisternes, Ayuga e Garcia, 2014) a dinamica das cidades tem que ser analisada na perspetiva
de uma relacdo entre os fenomenos urbanos e as infraestruturas. Por esse motivo o planeamento de
atuais e novas infraestruturas tem de ser sempre analisado de acordo com as atuais dinamicas
existentes nas cidades.

O planeamento na criacdo ou alteracdo de infraestruturas pode ser feito num ambito mais
alargado quer ao nivel do tempo, quer ao nivel do espaco, como Diaz (Diaz-Palacios-Sisternes, Ayuga
e Garcia, 2014) fez para compreenderem a evolucdo das areas urbanas através do aparecimento ou
desaparecimento de zonas rurais e habitacionais. Este tipo de analise pretende descrever como foi o
crescimento urbano e/ou que modificacdes se verificaram na forma de uso do terreno (Nassar, Alan
Blackburn e Duncan Whyatt, 2014), possibilitando desta forma uma melhor planificacdo da potencial
evolucao futura do espaco urbano.

A evolucao do crescimento urbano, como area aplicacional, permite ao decisor ter uma base
de conhecimento interessante sobre a forma como os espacos urbanos cresceram/diminuiram e quais
as transformacdes no uso/ocupacao desse mesmo espaco. No entanto, quando se pretende instalar
novas infraestruturas numa cidade é muito importante conhecer as necessidades dos cidadaos que
utilizam diariamente essas infraestruturas. Como Andrienko (G. Andrienko, Andrienko, Fuchs, et a/,
2013) refere, o planeamento dos espacos urbanos deve ter em consideracdo os movimentos e
comportamentos existentes nestes mesmos espacos, sempre com o objetivo de adequar a melhor
resposta ao nivel do planeamento as necessidades dos habitantes desses espacos.

No entanto, muitas vezes essa informacao sobre movimentos e comportamentos nao chega

sequer aos decisores, porque na maioria dos casos a mesma simplesmente nao existe. Por esse motivo
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tem-se verificado o aparecimento de aplicacées colaborativas, como € o caso da WeCycle?, cujo objetivo
& conhecer as necessidades dos ciclistas de forma a ajudar no planeamento de novas infraestruturas
(neste caso em particular no planeamento de ciclovias para o municipio de Londres).

Mas n&o é sé no planeamento de novas infraestruturas que a observacao da mobilidade e o
seu mapeamento sao importantes para o decisor do espaco urbano. Uma outra area aplicacional muito
importante no planeamento esta associada aos problematicos congestionamentos de trafego, que sao,
infelizmente, atualmente fendmenos “naturais” das médias e grandes cidades de todo o mundo, com
elevados custos economicos e que afetam negativamente a qualidade de vida das populacdes que
diariamente tém que lidar com este tipo de fenémeno.

Assim a identificacdo e compreensao de fendomenos de congestionamento de trafego tem sido
a area aplicacional a que a comunidade cientifica tem dado mais destaque, seja através do recurso as
redes sociais (Ribeiro ef al., 2014) ou a analise de dados de GPS (Gennady Andrienko ef a/., 2013).

Este tipo de observacao de mobilidade permite a identificacdo de diferentes tipos de situacoes:
determinar zonas de congestionamento de trafego (Andrienko ef a/., 2011), ou periodos do dia em que
o transito tem comportamentos anémalos (Andrienko et a/., 2010).

Enquanto alguns dos trabalhos focam a mobilidade ao nivel da cidade, Liu (Liu ef a/,, 2014)
tenta extrair padrdes de mobilidade coletiva entre grandes cidades, onde o objetivo ndo é tanto a
consequéncia (congestionamentos de trafego) mas sim a origem, isto ¢, compreender entre que
cidades existe uma forte mobilidade e quais as cidades que desta forma tém uma maior interacao.

Em concluséo, existem neste momento um conjunto relevante de areas aplicacionais da
observacao da dinamica das cidades, tendo sido apresentadas nesta seccao apenas alguns desses
exemplos. A Figura 2.1 resume as varias areas aplicacionais anteriormente referidas, existindo, no

entanto, outros exemplos.

2 http://www.fastcoexist.com/3034313/a-new-app-tracks-where-cyclists-actually-ride-to-help-plan-better-paths

(visitado em Agosto de 2016)
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Figura 2.1 - Exemplos de algumas Areas Aplicacionais

2.2. Natureza do movimento humano

Com base nas vivéncias e crencas do nosso dia-a-dia verificamos que o homem é um ser de
habitos. Tem por habito realizar os mesmos trajetos entre, por exemplo, casa-trabalho e trabalho-casa;
visitar com alguma frequéncia locais com o0s quais mais se identifica ou pelos quais tem maiores

preferéncias; realizar um conjunto de rotinas nos dias de semana e outras apenas aos fins de semana;
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entre outros exemplos de comportamentos que com maior ou menor frequéncia se repetem ao longo
do tempo.

Por este motivo, o conhecimento baseado no senso comum leva-nos a considerar que as
caracteristicas humanas e o caracter repetitivo com que vivemos o nosso dia-a-dia, mantendo uma
coeréncia ao nivel do nosso comportamento espacotemporal, pode e é uma forma muito interessante
de, com base no passado, reproduzirmos ou prevermos de alguma forma o futuro. Observando as
movimentacdes que realizamos num passado recente, podemos assim extrapolar quais poderao ser
as movimentacdes num futuro proximo desde que mantidas as mesmas condicoes.

Mas o conhecimento baseado no senso comum nem sempre coincide com o conhecimento
cientifico e apenas a nossa experiencia diaria ndo é suficiente para podermos generalizar os padroes
da mobilidade humana.

No trabalho realizado por Brockmann (Brockmann, Hufnagel e Geisel, 2006) as conclusdes
foram precisamente contrarias a esta hipdtese. Com base no estudo dos movimentos de notas
bancarias ao longo dos Estados Unidos, as conclusdes a que chegaram relativamente ao movimento
humano indicavam que este apresentava um comportamento aleatorio (random walk model) ndo sendo
por isso conclusdes animadoras quanto a possibilidade de poderemos explicar e/ou replicar, com um
grau de certeza elevado, as movimentacdes humanas futuras com base na analise do passado.

Posteriormente Gonzalez (Gonzalez, Hidalgo e Barabasi, 2008) tentou com outra abordagem
ao nivel dos dados (dados sobre a utilizacdo de rede moveis celulares), avaliar se as trajetorias
humanas seriam entao aleatdrias ou se, pelo contrario, apresentavam alguma regularidade ou padrao.
Como resultado deste trabalho, publicado na revista Nature, demonstraram que existe uma forte
tendéncia para o ser humano retornar aos locais anteriormente visitados de forma recorrente e com
alguma periodicidade temporal; verificaram ainda que existe um conjunto reduzido de locais onde
passamos a maior parte do tempo sendo que dois deles sao normalmente a nossa casa € o local de
trabalho. Verificaram também que nos dois locais mais visitados os utilizadores passavam cerca de
40% do seu tempo e que os locais mais frequentemente visitados seriam cerca de 5, pelo que os
restantes locais (que poderiam chegar aos 50 locais distintos) eram visitados com uma frequéncia que
ia regularmente diminuindo (Figura 2.2).

Estas conclusdes permitem dar uma indicacdo de que o movimento humano pode ser

reproduzido e que o0 mesmo segue uma distribuicao probabilistica.
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Figura 2.2 - Frequéncia das visitas aos locais (Gonzalez, Hidalgo e Barabasi, 2008)

A Figura 2.2 descreve o padréo de visitas a locais distintos por quatro diferentes utilizadores,
representados por diferentes simbolos. O eixo horizontal representa o nimero de diferentes locais
visitados L de acordo com a frequéncia de visita, isto &, do 1 ao 5 estdo os cinco locais mais visitados
ordenados de acordo com a frequéncia de visita. No eixo vertical encontra-se o calculo da probabilidade
do utilizador P(L) se encontrar num desses locais. Assim a probabilidade P(L) de um utilizador se
encontrar num determinado local pode ser descrita de forma aproximada por /L (reta descendente
apresentada na figura), o que indica que o aumento de locais visitados influencia naturalmente a
probabilidade de acerto relativamente a localizacdo do utilizador. Complementarmente, o grafico de
dimensdes mais reduzidas apresentado na mesma figura descreve a forma como os individuos
permanecem no tempo nesses locais. De acordo com este estudo, os individuos passam a maior parte
do tempo nos locais com maior frequéncia de visita.

Posteriormente, em 2010, Song (Song et a/, 2010) pretendeu demonstrar que nao s6 o
comportamento humano ao nivel da mobilidade ¢ um fendmeno previsivel, como € possivel quantificar
essa previsibilidade, chegando a conclusao que se consegue prever, com uma certeza acima dos 80%,
quais os locais visitados pelos utilizadores. Este estudo releva ainda, em adicao aos resultados obtidos
por Gonzalez (Gonzalez, Hidalgo e Barabasi, 2008), que dois dos locais com maior nimero de visitas
(segundo os autores muito possivelmente correspondentes a casa e ao local de trabalho) ttm uma
previsibilidade de serem visitados a rondar os 60% e que a previsibilidade aumenta até muito proximo

dos 80% para os 5 locais mais visitados (Figura 2.3).
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Figura 2.3 — Relacao entre os 10 locais mais visitados e a sua previsibilidade (Song et al. 2010)

Nos resultados obtidos por Gonzalez (Gonzalez, Hidalgo e Barabasi, 2008) e atestados por
Song (Song et al.,, 2010) verifica-se a existéncia de um valor indicativo - 5 locais distintos - como os
locais mais visitados devido a frequéncia da visita e como os locais onde o tempo de presenca é
também predominante.

Comparativamente com os resultados obtidos por Brockmann (Brockmann, Hufnagel e Geisel,
2006) verificam-se conclusdes distintas se ndo mesmo contraditorias quanto a possibilidade de ser ou
nao previsivel o movimento humano. Uma possivel explicacdo para as diferencas nas conclusdes
prende-se com a escala espacial e temporal da analise realizada. Enquanto no trabalho de Brockmann
(Brockmann, Hufnagel e Geisel, 2006), quando se estudam as trajetérias de curta distancia, o intervalo
de tempo entre a origem e destino da trajetdria ¢ de um a quatro dias, no caso do trabalho de Gonzalez
(Gonzalez, Hidalgo e Barabasi, 2008) estes intervalos de tempo sdo reduzidos (um dos datasets usado
tinha intervalos de tempo de amostragem igual ou inferior a duas horas). Desta forma, no trabalho de
Brockmann (Brockmann, Hufnagel e Geisel, 2006) é muito provavel que os dados e consequente
analise de mobilidade nao reflitam assim todas as trajetorias realizadas durante o nosso dia-a-dia uma
vez que o intervalo minimo era de um dia. A escolha do tipo de dados usados na analise da mobilidade
humana condiciona o periodo de amostragem com que os dados sao recolhidos e como tal estamos
perante cendrios de mobilidade distintos (ao nivel da escala espacial e temporal) o que podera ser um
dos motivos para a diferenca nas conclusdes destes dois trabalhos.

O trabalho realizado por Lind (Lind e Moreira, 2015) é um exemplo que corrobora esta
hipotese. Neste trabalho, onde a area geografica do estudo foca um espaco territorial reduzido, com

trajetdrias e respetivas distancias numa escala muito menor quando comparadas com os trabalhos
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anteriores e onde a duracao das trajetorias € por isso também reduzida, os resultados obtidos vao no
sentido de que a distancia das trajetdrias é um fator importante na caracterizacdo da mobilidade. Uma
das conclusdes deste trabalho refere que o tipo de escala da analise (se alargada ou mais reduzida)
afeta a caracterizacdo da tipologia de mobilidade uma vez que aumentando a dimensdo geografica da
analise da origem ao aparecimento de trajetorias mais longas e com maior frequéncia, contrariamente
ao que acontece em area geograficas mais reduzidas onde essas trajetérias sdo em numero reduzido
ou inexistentes. Relativamente aos padrées de mobilidade, neste trabalho é demonstrado que as
movimentacdes em espacos pequenos tendem a seguir uma distribuicdo Browniana, onde as
movimentacdes sao aleatorias, em semelhanca ao descrito no trabalho de Brockmann (Brockmann,
Hufnagel e Geisel, 2006).

Na mesma linha do trabalho anterior, Krumm (Krumm, Caruana e Counts, 2013) observa que
uma caracteristica importante na escolha dos locais que visitamos & a distancia a que nos encontramos
desse local. De um conjunto de 61 caracteristicas usadas para descrever uma zona geografica, entre
elas fatores demograficos como: a idade, a raca, a média de idades por habitacdo, entre outras, a
caracteristica com maior peso na decisao sobre o proximo local a visitar € a distancia entre esse local
e a nossa habitacdo. O algoritmo de classificacdo implementado nesse trabalho obteve uma taxa de
acerto de 91% quando se considerou apenas para o treino e teste do algoritmo a caracteristica
distancia. Se adicionadas as 61 caracteristicas, a percentagem de acerto subia ligeiramente para os
95%.

Ainda no trabalho de Brockmann (Brockmann, Hufnagel e Geisel, 2006) existe uma outra
conclusao igualmente interessante para descrever a mobilidade humana: a frequéncia com que se
realizam as trajetorias diminui com o aumento da distancia (Figura 2.4). A medida que o deslocamento
relativamente a um ponto inicial aumenta, a frequéncia com que se realiza esse deslocamento diminui.
Com base no numero de movimentacdes que foram realizadas pelas notas bancarias, os autores
constataram que até ao maximo de 10 kms de raio, a probabilidade de se observar uma movimentacao
¢ bastante alta e que a partir desta distancia/deslocamento, a probabilidade de se observar uma
movimentacao tende a diminuir a medida que a distancia entre locais aumenta.

Esta conclusao é particularmente util para a analise de mobilidade ao nivel da cidade, uma vez
que reforca a ideia presente no senso comum de que os locais mais visitados estao geograficamente

proximos e como tal as distancias percorridas entre esses locais sao relativamente curtas. Como
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podemos verificar pela Figura 2.4, a partir dos 10 km de raio, o numero de trajetorias realizadas inicia

uma fase descendente de probabilidade de ocorréncia.
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Figura 2.4 - Distribuicao das distancias (Brockmann, Hufnagel e Geisel, 2006)

Os diferentes trabalhos descritos anteriormente, embora possam ter conclusdes contrarias
entre eles, em virtude ndo do trabalho de investigacao, mas sim dos dados a disposicao para a
realizacao dos estudos, permitem resumir algumas caracteristicas interessantes relativas a natureza
do movimento humano:
e Existem cerca de b locais de relevancia para cada cidadao;
e (s locais mais relevantes tendem a ficar circunscritos a um raio de 10 km de distancia;
e A caracterizacao da mobilidade humana é influenciada pelas distancias entre a origem
e o destino;
e O comprimento das deslocacdes entre os diferentes locais visitados por um individuo
segue uma distribuicdo que pode ser aproximada por uma lei de poténcias truncada
(truncated power law);
e Independentemente do modelo probabilistico, existem indicios da previsibilidade na

natureza do movimento humano.
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2.3. Visualizacao do movimento humano

Porque “uma imagem vale mais do que mil palavras”, a analise da mobilidade humana recorre
frequentemente a representacdes, estaticas ou dindmicas, dos movimentos humanos, quer estes
sejam individuais ou coletivos.

Uma simples representacdo usando séries temporais, como Reades (Reades ef a/., 2007)
fez para descrever a ocupacao do espaco ao longo do dia e em diferentes dias para 6 locais distintos,
& um bom ponto de partida para extrair conclusdes sobre quais 0s locais mais povoados por individuos

e em gue momentos temporais 0s mesmos ocorrem (Figura 2.5).
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Figura 2.5 - Visualizacao da ocupacao do espaco ao longo do tempo (Reades et al., 2007)

No entanto, embora a representacéo anterior ja transmita indicadores importantes sobre a
evolucao da ocupacao do espaco urbano ao longo do tempo, falta-lhe uma componente geografica de
forma a contextualizar a informacéo. Por este motivo, de forma complementar ou em substituicdo
destas séries temporais, sdo usadas frequentemente visualizacdes com base geografica que ilustram

a distribuicdo dos individuos ao longo do espaco urbano (Figura 2.6).
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Monday to Thursday

Salurday

Figura 2.6 - Visualizacao da cidade de Roma em diferentes horas do dia (Reades et al., 2007)

Aparecem assim visualizacdes do movimento humano com recurso a imagens estaticas que
descrevem o estado momentaneo da ocupacao do espaco por parte dos individuos. De salientar que a
representacdo da ocupacdo de espaco apenas indica que um conjunto de individuos foi observado em
determinado local durante um certo intervalo de tempo, nao ilustra a movimentacao dos individuos
mesmo que tenhamos uma sequéncia de imagens como acontece na Figura 2.6. Existe uma diferenca
significativa em analisar padrdes de ocupacdo de espaco e padrdées de movimentacdes. Enquanto no
primeiro caso temos a identificacdo de locais de maior ou menor densidade espacial de pessoas, no
segundo caso o foco é a identificacdo de trajetérias mais ou menos frequentes com base no inicio e
fim do movimento.

Estas representacdes, conhecidas por smapshots, sdo uma “fotografia” do estado da cidade
apenas no momento (um periodo muito curto de tempo) sendo por este motivo comum serem extraidos
varios snapshots em diferentes momentos temporais permitindo desta forma ter uma sequéncia de
imagens simulando desta forma a dinamica existente, como acontece com a figura anterior.

A utilizacdo de snapshots, mesmo sendo das primeiras abordagens a surgirem como
metodologia de visualizacao de dinamicas humanas, é ainda hoje uma das opcdes com grande
utilizacao na ilustracao da ocupacao do espaco urbano.

De forma a tornar mais legivel a informacao representada pelos snapshots € comum a
utilizacdo de uma representacéo grafica denominada de heatmap (Figura 2.6), onde com o recurso a
codificacao das cores é feita uma classificacdo dos dados apresentados. Na figura anterior, por
exemplo, o azul e verde representam “zonas frias” com menores ocorréncias, enquanto o laranja e
vermelho representam “zonas quentes” onde as ocorréncias sdo elevadas (neste caso, as cores

representam a densidade espacial de pessoas).
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Com recurso a esta técnica de representacéo grafica torna-se mais intuitiva a compreenséo
de, por exemplo, zonas de maior concentracado de pessoas. A titulo de exemplo, se compararmos a
Figura 2.6 e a Figura 2.7 verificamos que ambas representam a distribuicao de individuos ao longo do
espaco, embora apenas na primeira figura seja evidente a supremacia com que determinado espaco
esta a ser ocupado relativamente aos outros locais em analise.

No entanto, nao é sé pelo facto de termos ou ndo uma classificacdo dos dados que estas duas

figuras se distinguem. Sdo também distintas relativamente ao periodo de analise que representam.

Figura 2.7 - Visualizacao de zonas com maior concentracao de pessoas (G. Andrienko, Andrienko, Bosch,

et al., 2013)

Enquanto a Figura 2.6 representa informacdo momentanea, resultante da analise de periodos
temporais muito curtos, ja a Figura 2.7 representa um agregado de informacdo, neste caso em
particular relativo a um dia de fweefs publicados. Nao seria por isso correto apelidar esta forma de
visualizacdo também de snapshot fazendo por isso mais sentido apelidar a mesma de footprint

A opcao por esta terminologia prende-se pelo facto de que cada individuo, através do que
publicou na rede social 7witter, ir ao longo do tempo deixando no espaco urbano a sua pegada

eletrénica composta por um rasto de publicacoes realizadas na rede social em questao.
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Temos assim na figura anterior um footprint global, proveniente de varios individuos, ao longo
de um dia circunscrito a uma area geografica.

A distincao entre a terminologia snapshot e footprint é entdo feita de acordo com o periodo
temporal da analise em questao. Em periodos temporais reduzidos (até ao maximo de algumas horas)
a visualizacdo apresenta o momento, enquanto ao representarmos por exemplo um dia ou mais de
movimentacles, estamos perante um resumo/acumulado do que aconteceu e ndo o estado
momentaneo do espaco urbano.

Por sua vez, a utilizacao de heatmaps como representacéo grafica classificadora de dados esta
presente em varias técnicas de visualizacao, nao sendo exclusiva nem dos snapshots, nem dos
footprints, apresentados anteriormente.

Nos exemplos da Figura 2.6 e Figura 2.7 as visualizacdes ilustram a ocupacdo do espaco
urbano num periodo de tempo e espaco. Mas a ocupacao do espaco urbano nao € so descrita pela
“quantidade de pessoas por metro quadrado”. Jiang (Jiang, Ferreira e Gonzalez, 2012) recorre também
a heatmaps para descrever a ocupacao do espaco mas de acordo com o tempo que as pessoas passam
em determinados locais. A Figura 2.8 representa a ocupacao do espaco de acordo com os tempos de
estadia nos locais, isto &, as zonas “quentes” do featmap referem-se a locais com forte presenca
temporal dos individuos. Nao significa que haja muitos individuos nesses locais, mas sim, que esses
individuos passam nesse local muito do seu tempo diario quando comparado com as restantes

estadias.

Figura 2.8 — Densidade temporal (Jiang, Ferreira e Gonzalez, 2012)

A titulo meramente ilustrativo, comparativo das representacoes anteriores, a nossa casa ou 0
nosso local de trabalho seriam com grande probabilidade dois locais com forte presenca temporal
(uma zona “quente” semelhante as da Figura 2.8 no nosso mapa individual de mobilidade) no entanto

ndo significa que o sejam relativamente a perspetiva representada na Figura 2.6.
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Da mesma forma que a ocupacdo do espaco podera ser descrita, ou pela quantidade de
individuos por area geografica, ou pela quantidade temporal da estadia numa area geogréfica, as
visualizacdes apresentadas anteriormente podem ser utilizadas para mais do que a representacao da
ocupacao do espaco.

Andrienko (Andrienko et af/, 2010) utilizou uma representacdo ligeiramente diferente da
combinacao de snapshots com heatmaps que permite a visualizacao da velocidade média ao longo da
cidade de Mildo (que permitira inferir, por exemplo, potenciais zonas de congestionamento de trafego)

com base numa representacdo geografica incluindo também a componente temporal (Figura 2.9).

Figura 2.9 - Visualizacdo de velocidades médias ao longo do tempo e no espaco (Andrienko et al., 2010)

Na Figura 2.9 estamos perante uma representacao distinta da representacao da ocupacao do
espaco urbano. A representacdo da ocupacao do espaco recorre ou descreve principalmente o estado
imovel dos artefactos, isto €, representa os momentos em que os individuos se encontram imoveis
num local (nao se considera para o efeito os movimentos realizados dentro dos edificios). No entanto,
descrever onde o individuo esta e por quanto tempo esse mesmo individuo esta num local nao é em si
mobilidade. A mobilidade dos individuos acontece porque os individuos deslocam-se de um ponto para
outro no espaco, através de um determinado percurso, com um determinado perfil de velocidade e ao

longo de um certo tempo.
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Embora na Figura 2.9 ndo sejam claros esses movimentos ou as trajetorias realizadas pelos
individuos, estao nela representadas as consequéncias desses mesmos movimentos ou da mobilidade
humana. A representacdo que Andrienko faz das velocidades médias dos veiculos que circulam ao
longo da cidade sao resultado das movimentacées dos individuos e consequentes implicacdes ao nivel
do trafego.

A Figura 2.9 introduz uma necessidade, a de encontrar uma forma de representacdo da
mobilidade humana que va para além da ocupacdo do espaco. Uma das formas encontradas para
descrever os movimentos entre os locais visitados pelos individuos passa pela representacao de
trajetorias.

Andrienko (Andrienko et al,, 2011) recorre a informacdo de GPS para ilustrar por um lado as
trajetdrias mais usadas pelos condutores numa cidade (Figura 2.10a) e por outro, com base na mesma
informacdo, para inferir situacdes em que a velocidade é reduzida sendo por isso um potencial

indicador de congestionamento de trafego (Figura 2.10b).

(a) (b)

Figura 2.10- Trajetorias de veiculos (a) e zonas de velocidade baixa (b) (Andrienko et al., 2011)

A Figura 2.10a apresenta um footprint coletivo das trajetorias realizadas pelos condutores
numa cidade durante um dia. Esta representacdo nao ilustra onde e quando as pessoas passam a
maior parte do seu tempo ao longo do espaco urbano, mas sim, e sendo esta representacdo muito
rigorosa, as vias mais utilizadas pelos condutores e que, como tal, potenciadoras de originar os
congestionamentos de trafego ilustrados na Figura 2.10b. De salientar que a Figura 2.10b ndo é em si

uma representacdo propriamente dita de movimentos e consequentes trajetorias, mas sim uma
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conclusao extraida desse movimento. No entanto com recurso a esta representacdo temos uma forma
auxiliar de caracterizar o espaco, com a distincdo de zonas de maior ou menor congestionamento. A
Figura 2.10b enquanto representativa de um dia de analise de dados permite a obtencdo de um
footprint com o resumo das zonas mais criticas da cidade devido aos fortes congestionamentos. Se
pelo contrario for realizada em intervalos de tempo de maior granularidade permite a producéo de
varios snapshots que permitem ilustrar como as zonas congestionadas variam ao longo do dia.

A Figura 2.10a ¢ ainda um bom exemplo para a ilustracdo da nocdo de footprint e distincao
relativamente aos snapsfots uma vez que estamos perante um somatorio de varios momentos
(momentos esses que correspondem as trajetérias realizadas). Este somatorio é neste caso
demonstrado na intensidade de cor das trajetdrias. As trajetdrias com maior ocorréncia ficam com
maior definicdo e maior intensidade de cor, enquanto as trajetorias realizadas em menor numero
aparecem mais esbatidas na figura.

No exemplo da Figura 2.10a verificamos que a representacdo das trajetérias realizadas num
espaco urbano torna mais evidente a dinamica humana existente na cidade quando comparado com
a analise através da ocupacao de espaco.

Embora a Figura 2.10 faca uma representacdo geograficamente rigorosa das trajetérias, no
entanto, nem sempre esse rigor podera ser assegurado, existindo por isso exemplos de representacdes
de trajetdrias onde apenas a origem e destino das movimentacdes sao representados com rigor (Figura

2.11).

Figura 2.11 - Trajetorias de voos (Andrienko et al., 2011)
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Na Figura 2.11 os autores (Andrienko et a/., 2011) ilustram trajetdrias de voos realizados, neste
caso em particular, em Franca e arredores. Nesta representacao o rigor cinge-se apenas a localizacao
dos aeroportos e aerdodromos, sendo que a representacdo do movimento ndo é de modo algum fiel a
realidade.

Esta figura, embora sendo também uma representacdo do movimento através de trajetdria,
representa a dindmica de movimentos de uma forma diferente, com recurso a representacdo grafica
através de grafos.

Brockmann (Brockmann e Theis, 2008) apresenta uma visualizacdo interessante da
mobilidade humana recorrendo também a representacao de trajetorias através de grafos (Figura 2.12).
Com base na informacao da circulacao de notas® ao longo dos Estados Unidos, e considerando que a
mobilidade das notas esta correlacionada com a propria mobilidade humana, fizeram o mapeamento
dos movimentos das notas ao longo do espaco permitindo assim, em certa medida, inferir os

movimentos humanos nesse mesmo espaco.

Figura 2.12 - Representacio das trajetorias de notas (Brockmann e Theis, 2008)

0 que torna interessante este trabalho nao é a representacao em si das trajetorias através de
grafos, mas sim a informacéo que foi usada para a representacdo das mesmas. Em vez de serem
usados dados de, por exemplo, dispositivos moéveis, como proxy da mobilidade humana, neste caso

foram utilizados os registos dos locais “visitados pelas notas”.

3 www.wheresgeorge.com (visitado em Agosto de 2016)
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Song (Song et al,, 2010) faz uma representacéo de trajetorias através de grafos ligeiramente

diferente da apresentada anteriormente (ver Figura 2.13).
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Figura 2.13 — Representacao baseada em grafos (Song et al., 2010)

Nesta figura sdo representados dois comportamentos de mobilidade humana para dois
utilizadores respetivamente, onde os vértices dos grafos representam as células GSM onde foram
realizadas chamadas pelos utilizadores (o diametro do vértice estd associado ao valor numeérico das
ocorréncias) e as arestas representam as transicdes entre as células GSM (onde a espessura das
arestas ¢ igualmente representativa do maior ou menor nimero de transicées), que em certa medida
refletem os movimentos realizados.

Com base nos exemplos anteriores de representacao de trajetorias de mobilidade humana
verificam-se duas formas de representacao: geograficamente mais rigorosa (maior detalhe espacial),
quando sdo utilizados dados de GPS para ilustrar as trajetérias; ou uma forma mais resumida de
representacao de trajetorias com base em grafos. Mais uma vez, como acontecia com a representacao
da ocupacao de espacos, a opcao por uma ou outra forma de representacao de trajetorias esta mais
dependente do objetivo da representacao e dos dados utilizados, do que propriamente de uma ou outra
representacao ter maior ou menor complexidade ou ser visualmente mais ou menos ilustrativa.

Andrienko (G. Andrienko, Andrienko, Fuchs, ef a/, 2013) apresenta uma representacao
diferente de movimentacao humana e ocupacao de espaco para um individuo ao longo de um dia.
Neste caso agregam na mesma representacdo informacao que permite ilustrar temporal e
geograficamente as estadias de um individuo, assim como as trajetérias realizadas entre os varios

locais visitados pelo individuo. Na Figura 2.14 sao assim apresentadas as trajetorias que o individuo
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realizou num dia (a verde), os locais visitados por este (pontos azuis) e uma representacdo do tempo
de estadia em cada um dos locais (grafico a amarelo). Segundo os autores, o grafico maior (amarelo)
corresponde possivelmente a habitacao do individuo, enquanto o grafico na parte inferior da imagem
corresponde possivelmente ao local de trabalho. O grafico apresentado no meio da imagem é
possivelmente uma paragem diaria do individuo com duas ocorréncias no dia, uma de manha e outra
ao final da tarde que, segundo os autores, devido a curta duracdo dessa paragem, pode ser por exemplo

uma paragem para deixar ou levar um familiar.

Figura 2.14 - Representacao de locais visitados e trajetorias (G. Andrienko, Andrienko, Fuchs, et al.,

2013)

Ainda no mesmo trabalho da Figura 2.14, os autores (G. Andrienko, Andrienko, Fuchs, et al.,
2013) apresentam uma forma ainda mais complexa de representacao de trajetdrias realizadas por um
individuo mas em diferentes dias, onde cada camada do grafico corresponde a um desses dias (Figura
2.15). Este tipo de representacao permite avaliar comportamentos diferentes de acordo com os dias
da semana.

Embora ndo seja de todo uma representacdo de facil leitura, este tipo de representacao,
denominada de cubo espaco-tempo, estd direcionada para uma analise de possiveis alteracoes
comportamentais ao longo do tempo, onde o referencial tempo se encontra representado no eixo
vertical.

No exemplo da figura seguinte constata-se que nos primeiros 5 dias, quer as trajetorias, quer

os locais visitados sao bastante semelhantes mantendo assim o individuo um comportamento idéntico,

26



Capitulo 2 — Perspetivas sobre a mobilidade humana

acabando por o mesmo ser totalmente distinto no sexto dia (topo da figura) onde se verifica uma

alteracao dos locais visitados e por consequéncia nas trajetorias realizadas.

Figura 2.15 - Representacio espacotemporal de trajetérias e locais (G. Andrienko, Andrienko, Fuchs, et

al., 2013)

A utilizacao de imagens estaticas para a representacao de trajetérias e ocupacao de espaco
sao importantes para a compreensao de determinados momentos temporais num espaco urbano. Para
analises comparativas, por exemplo: periodos diurnos versus periodos noturnos ou dias da semana
versus fins de semana; este tipo de visualizacdo ¢ uma grande mais-valia. No entanto, pelo facto de
serem visualizacOes estaticas, perdemos a nocao de atividade, de movimento, da vida que existe na
propria cidade.

O recurso a videos para a visualizacdo da mobilidade humana visa ilustrar as transformacoes
que ocorrem, por exemplo, ao longo de um dia num espaco urbano, que de outra forma nao seriam
transmitidas pelos snapshots ou footprints. Os footsprints pelo facto de serem acumulados de um
periodo ndo poderiam pela sua natureza ilustrar as transformacdes ao longo do tempo, quanto muito
ilustrariam sim as transformacdes mais significativas durante o periodo de analise. Vejamos por
exemplo o caso de footprints de trajetorias (que sao mais ilustrativas da mobilidade que as analises de

ocupacao de espaco), neste caso, as movimentacdes ou transformacdes realcadas sao referentes a
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todo o periodo de analise, ndo sendo possivel observar apenas as transformacdes de um segmento de
tempo especifico. No caso dos snapshots, mesmo tendo varios ao longo do tempo e com curtos
intervalos de tempo de duracao (por exemplo uma hora), nunca se aproximam da natural continuidade
temporal que permita representar as movimentacdes e transformacdes existentes num espaco urbano.
Para termos o maximo de informacdo sobre as transformacdes existentes numa cidade seria
necessitario ter snapshots extraidos com uma periodicidade ao nivel dos segundos, o que muito se
assemelha a termos um video construido pela sequéncia temporal de snapshots. Esta € uma das
formas mais comuns de produzir um video ilustrativo dos movimentos humanos, recorrendo a
producao de snapshots e a sua apresentacao sequencial.

Uma das ferramentas usadas para o desenvolvimento de projetos e trabalhos exploratérios na
visualizacdo de dados espacotemporais recorre a metafora das peliculas dos filmes, onde o efeito de
movimento é originado pela rapida troca de imagens estaticas. A ferramenta de desenvolvimento
Processing* tem na sua sintaxe dois blocos que demonstram bem a ideia de producéo de animacdes
e videos com base na imagem do momento (método araw) e na apresentacdo sequencial dessas

imagens (método sefup).

void setup (){
size(640,360);
frameRate(30);

}

void draw(){
background(0);

Figura 2.16 — Cédigo exemplo de um projeto em Processing

Como podemos ver no exemplo de cddigo anterior, a animacao ou video é feita com imagens
geradas a cada 1/30 segundos e a imagem sera composta com as caracteristicas adicionadas no

método draw.

4 https://processing.org/ (visitado em Agosto de 2016)
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Um dos primeiros videos/animacao que maior visibilidade teve, desenvolvido em Processing
por Aaron Koblin® em 2006, apresenta uma visualizacdo de um dia de trajetorias (embora de forma
geograficamente pouco rigorosa) realizadas por avides comerciais de, para e dentro dos Estados Unidos

da América. A Figura 2.17 ilustra um snapshot extraido do video disponivel online®.

Figura 2.17 — Voos comerciais realizados num dia nos EUA

No video anterior é possivel visualizar quer os periodos do dia em que o trafego aéreo é mais
intenso, quer os momentos em que este mesmo trafego diminui significativamente. Como esta
visualizacao tem por base a representacao das trajetorias dos avides, conseguimos ainda extrair
informacao relativamente aos aeroportos com maior afluéncia tanto ao nivel das partidas como das
chegadas.

A grande vantagem dos videos relativamente aos snapshots é conseguirmos extrair a mesma
informacao destes se pararmos o video em pontos-chave (por exemplo, de hora a hora) e em adicao

temos ainda a no¢do de como a mobilidade evolui ao longo do tempo e do espaco.

5 http://www.aaronkoblin.com/ (visitado em Agosto de 2016)
6 Disponivel em: http://www.aaronkoblin.com/work/flightpatterns/FPWeb_Final_3.mov (visitado em Agosto de

2016)
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Uma das referéncias ao nivel da visualizacdo de mobilidade com recurso aos videos é o M/T
SENSEable City Lab ™. Este grupo de investigacdo tem um conjunto alargado de videos de mobilidade
humana e ocupacdo de espaco. Um dos trabalhos iniciais com maior destaque refere-se ao projeto
Real Time Rome. Num dos videos produzidos neste projeto® é feita uma visualizacdo da ocupacéo do
espaco com base na informacao da utilizacdo da rede celular para dois eventos em particular: o
campeonato do mundo de futebol e um concerto de uma estrela da musica. Com base na analise do
video é percetivel quais as zonas da cidade com maior concentracao de individuos de acordo com o
evento (localizacao deste e tempo em que o mesmo ocorre). Embora as conclusdes sobre a analise
possam parecer obvias, isto &, é perfeitamente normal que de acordo com este tipo de eventos exista
uma correlacao com a ocupacao do espaco, a inovacao e o que distinguiu esta visualizacao das
existentes até entdo foi permitir sentir de que forma a cidade (em particular os seus individuos)
respondem a ocorréncia de dois eventos importantissimos. Esta visualizacdo permite verificar como é
a ocupacao do espaco antes, durante e apos os eventos e com a comparacao de dois eventos distintos,
quais os locais de relevo tendo em consideracao o tipo de evento que esta a ocorrer. No ambito do
projeto Wiki City Rome foi disponibilizada® uma visualizacdo em video, tendo por base o projeto anterior,
gue uma vez mais ilustra como a ocupacao da cidade evolui ao longo do tempo de acordo com os
eventos que estao a acontecer nessa cidade (neste caso de menor importancia relativamente aos dois
do projeto anterior) e com a taxa de utilizacdo de uma rede celular disponivel. Com base na informacao
dos autocarros é ainda possivel inferir (com base no rasto representado no video) quais as artérias
com maior ou menor fluxo de transito.

Nos dois projetos referidos anteriormente o foco foi mais a forma como a ocupacdo do espaco
evolui com o tempo. Mas, como vimos na Figura 2.17, os videos também podem constituir uma forma
de visualizacdo interessante para a representacao de trajetdrias. No projeto City Motion no ambito do
programa MIT Portugal, um dos resultados produzidos em video!® com maior destaque faz a

representacdo de trajetdrias realizadas pelos taxis na cidade de Lisboa (com base em informacéo de

7 Pagina do grupo de investigaco: http://senseable.mit.edu/ (visitado em Agosto de 2016)
8 Disponivel em: https://www.youtube.com/watch?v=SghCgA3006s (visitado em Agosto de 2016)
9 Disponivel em: https://www.youtube.com/watch?v=4DnRm3n6sco (visitado em Agosto de 2016)

10 Disponivel em: https://www.youtube.com/watch?v=ODR5M564-6k (visitado em Agosto de 2016)
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GPS: localizacdo e velocidade) e com base nessa representacdo é possivel ao longo do tempo
percecionar quais as areas da cidade com maior fluxo de transito e como o fluxo ou congestionamento
aumenta e diminui com o tempo.

A utilizacdo do video como visualizacdgo do movimento humano permite ter ganhos
relativamente as imagens estaticas: analisar de forma rapida, momentos temporais diferentes e
percecionar de que forma o espaco se transforma ou se adapta a mobilidade e sua ocupacao por parte
dos individuos. No entanto existe uma rigidez comum quer nos videos quer nas imagens estaticas.
Apds a sua producdo nao é possivel fazer qualquer manipulacado dos dados de forma a alterarmos o0s
parametros da nossa analise. Até uma simples tarefa de aproximar ou afastar o mapa para revelar
mais ou menos detalhe (e muitas das visualizacdes sdo baseadas em representacdo geografica) é
totalmente impossivel de realizar.

Uma forma de minimizar esta rigidez é adicionar interatividade as visualizacdes. Nesse sentido
temos uma diferente técnica de visualizacdo que poderemos apelidar de demonstracoes

interativas.

© ®——O0—0

Highway congestion (hours per weekday) I ———

?

-90/94 Dan Ryan &Chicago Skyway

Figura 2.18 - Congestionamento na cidade de lllinois (Planning, 2014)

As demonstracdes interativas sdo assim uma visualizacdo que pode ou nao ser animada (no
tempo) semelhante ao video ou que apenas permite a interacdo com os objetos de analise, com a
vantagem de permitir o controlo ou do proprio tempo da visualizacao ou das componentes que estamos

a analisar.
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Um desses exemplos?! esta ilustrado na Figura 2.18. Nesta demonstracao interativa é possivel
controlar a via urbana que pretendemos estudar ao nivel do congestionamento de trafego e manipular
0 momento temporal. Desta forma conseguimos uma analise mais detalhada do que a pura analise de
um video com a sequéncia temporal de eventos. Neste caso é ainda possivel manipular o objeto que
pretendemos analisar e 0 momento temporal da analise. As duas figuras seguintes demonstram como
a manipulacdo que fazemos do tempo e espaco nestas demonstracdes interativas permitem extrair
conclusdes interessantes que possivelmente de outras formas as mesmas seriam e permaneceriam
ofuscadas pelos dados*2. Enquanto na Figura 2.19 verificamos que a populacdo de uma cidade do
Estado de Nevada sai de casa para o trabalho maioritariamente antes das 5h da manha, na Figura
2.20 uma outra cidade, neste caso do Estado de Dakota do Sul, tem habitos diferentes e

maioritariamente a populacdo sai para o trabalho entre as 7h30m e as 8h da manha.

Select a segment of time or pressplay.  RESUME »

500am- 5:30am- 600am- 6:30am- 7.00am- 7:30am- 8:00am- 8:30am-  9:00am-  10:00am-  11:00am-  Noon-3:59pm  4:00pm-11:59
529 559 629 6:59 729 7:59 829 8:59 959 10:59 11:59

|

Humboldt County, Nevada
About 7,255 commuters overal per dé,

Pet. of
commuters

I 50%
0%
o

Figura 2.19 - Saida para o trabalho, caso 1 (Yau, 2014)

11 Disponivel em: http://www.cmap.illinois.gov/mobility/explore#/topic/roads/congestion (visitado em Agosto
de 2016)

12 Disponivel em: http://flowingdata.com/2015/02/04/when-do-americans-leave-for-work/ (visitado em Agosto

de 2016)
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Figura 2.20 - Saida para o trabalho, caso 2 (Yau, 2014)

Um outro exemplo de uma demonstracao interativa com multiplas hipdteses de combinacdes

é o projeto ManyCities'® (Grauwin et al., 2014) (Figura 2.21).
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Figura 2.21 - Projeto ManyCities (Grauwin et al., 2014)

Nesta demonstracdo interativa é possivel testar as nossas teorias em trés diferentes cidades,

comparando diferentes comportamentos de acordo com diferentes zonas da cidade, através da selecéo

de caracteristicas e manipulacdo dos dados disponibilizados.

13 Disponivel em: http://www.manycities.org/ (visitado em Agosto de 2016)

33



Capitulo 2 — Perspetivas sobre a mobilidade humana

No entanto nem sempre acontece termos demonstracdes interativas onde seja possivel
manipularmos em simultdneo os objetos de analise e o tempo. Estas podem ser mais simples e
contemplar apenas uma das duas vertentes referidas anteriormente. Podem, por exemplo, apenas

permitir a selecéo do objeto que pretendemos analisar sem ter a componente temporal.

World Flights

Visualize major airfines fight routes.

Figura 2.22 - Exemplo da selecdo dos objetos de analise (Cabalero e Belmonte, 2013)

No caso da Figura 2.22 é possivel apenas selecionar quais os operadores de aviacdo comercial
gue pretendemos visualizar, enquanto na Figura 2.23 a possibilidade de selecao esta restrita as varias

regides administrativas existentes nos Estados Unidos.

Inbound migration 3,3
==
: . I II II
lect year (Apnl-April)
dty

Enter a county or major

Boone County (Harrison), Ark

e

Figura 2.23 — Migracao ao longo dos Estados Unidos da América (Bruner, 2012)

Ou entdo permitir que se possa manipular apenas a componente temporal, como acontece na

Figura 2.24 em que podemos visualizar a informacédo de acordo com os dias da semana e intervalos

de tempo pré-definidos.
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Figura 2.24 - Fluxo de taxis ao longo do tempo (Bloch, Fessenden e Carter, 2009)

A Figura 2.25 apresenta um outro exemplo da manipulacao apenas da componente temporal,

em particular, uma perspetiva da utilizacdo do metro ao longo de um dia.

Figura 2.25 - Taxa de utilizacdo do metro ao longo do tempo (ESRI, 2016)

A visualizacao do movimento humano, quer através da representacao de trajetorias dos
movimentos realizados pelos artefactos, quer através da representacédo da ocupacao do espaco urbano,
pode atualmente ser realizada de diversas formas de acordo nao s6é com os objetivos em si da
representacao, mas também dependentes da informacao disponivel para a elaboracao da visualizacao.

Nao se pode afirmar que exista uma visualizacdo diferenciadora e com qualidades superiores

as restantes, mas sim que, de acordo com os requisitos da visualizacao e das caracteristicas da
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informacdo, existem visualizacdes mais adequadas que outras, fomentando assim a diversidade de

visualizacdes apresentadas ao longo deste capitulo.

2.4. Observacao do movimento humano

Estudar as dindmicas das cidades pressupde a existéncia de informacdo sobre as
movimentacdes dos artefactos no espaco urbano. Logo, a aquisicdo de dados que diretamente ou
indiretamente reflitam essas movimentacdes ¢ um fator importante e que condiciona em muito o
estudo que se pretende realizar.

Relativamente & forma como sdo adquiridos os dados usados nos estudos de mobilidade
humana, a literatura apresenta um conjunto alargado de possibilidades, cada uma delas com as suas
vantagens e desvantagens.

Uma das formas mais antigas e que ainda se tem usado (Jiang, Ferreira e Gonzalez, 2012)
para a recolha de dados passa pela realizacao de questionarios/inquéritos a populacdo que se pretende
estudar. Embora seja uma metodologia com um custo elevado tendo em consideracédo a necessidade
de recrutar quem faca os inquéritos/entrevistas aos cidadaos; ser um processo moroso uma vez que
em alguns casos esses inquéritos sao manuais e é necessario realizar todo um processo de insercao
dos dados para posterior tratamento; na perspetiva do estudo das dinamicas existem ainda assim um
conjunto alargado de desvantagens. Primeira delas, a duracao da validade dos resultados que se
obtém, ndo porque os resultados em si sejam menos validos, mas porque os dados que sao recolhidos
sao estaticos e como tal com o avancar do tempo torna-se cada vez mais inadequada a sua utilizacao.
Imaginemos que temos um conjunto de respostas a um questionario de mobilidade que foi realizado
ha 10 anos atras: muito possivelmente, com as transformacdes que acontecem diariamente nos
espacos urbanos, a informacéao recolhida ja nao reflete a situacao atual e como tal as conclusées que
possamos vir a extrair podem estar ligeiramente desalinhadas com a realidade. Esta concluséo esta
relacionada com a segunda grande desvantagem, a resolucao temporal. Os inquéritos sao realizados
com uma frequéncia temporal alargada, pelo que nao é facil obter dados com periodos de amostragem
muito curtos e assim dificilmente se consegue estudar as variacdes ao longo de meses. Terceira grande
desvantagem, a resolucao espacial. Dificilmente nos inquéritos conseguimos ter uma resolucao
espacial na ordem dos metros, contrariamente ao que conseguimos com um recetor GPS. Quarta

desvantagem, a abrangéncia espacial. Realizar inquéritos para grandes areas geograficas torna o seu
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custo elevadissimo ndo sendo por isso aceitavel a sua realizacdo. E poderiamos continuar a descrever
mais algumas das desvantagens desta abordagem para a observacao do movimento humano, no
entanto as que foram apresentadas anteriormente séo suficientes para justificar o porqué de em varios
trabalhos de mobilidade terem surgido alternativas a recolha manual e a observacao estatica da
realidade, optando-se assim por abordagens que permitam automatizar a recolha de dados,
simplificando ao maximo este processo, e adicionando a caracteristica dindmica aos préprios dados,
isto &, permitir ter o mais possivel dados recentes. Estes dados ndo tém que ser recolhidos e analisados
em tempo real, nao tem que ser um estudo ao instante, mas que permitam que a distancia temporal
(entre a recolha e a andlise) seja relativamente curta garantindo-se desta forma uma maior adequacao
dos dados e consequentes conclusdes, face ao momento atual.

Uma abordagem muito usada por varios autores recorre a utilizacao de dados gerados pelas
redes sociais e a partir destes inferirem potenciais movimentacées no espaco de acordo com a
informacao publicada ao longo do tempo. A utilizacdo das publicacdes em redes sociais como base
para a observacdo de fendmenos é atualmente muito usada. Sdo varios os exemplos e nas mais
variadas areas, como por exemplo, marketing e vendas (Huberman, Romero e Wu, 2009), onde estas
sd0 usadas, por exemplo, para extrair a percecdo que os compradores tém de uma marca (Jansen et
al., 2009).

Relativamente ao estudo da mobilidade humana e consequente dinamica das cidades, uma
das redes sociais utilizada como “fornecedora” de dados que permite inferir a mobilidade é o Twitter.
Como Sakaki refere (Sakaki, Okazaki e Matsuo, 2010) este tipo de sensor social embora nao esteja
ativo em permanéncia, pois a publicacao de fweefs esta dependente da ocorréncia de um qualquer
evento (mesmo que irrelevante para a comunidade) e que este sensor possa estar inoperacional
durante os periodos em que os utilizadores estao offline, o facto de existirem milhdes de potenciais
sensores a publicar tweets pelo mundo, em conjugacéo com a possibilidade de um #fweetf poder ser
descrito num referencial temporal e geografico, torna esta rede social como uma forte candidata a
utilizacdo da sua informacao para a caracterizacdo da mobilidade humana.

Sakaki alerta para uma questao importante relativamente a representacao geografica nas redes
sociais: muitas vezes a informacao da localizacao refere-se ao registo do utilizador e nao ao local onde
foi realizada a publicacdo na rede social.

Cada tweet permite extrair um minimo de informacéao (Tabela 2.1), contextualizando o local e

o0 instante em que o fweet foi publicado na rede social e o texto publicado no respetivo fweet:
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id_user time latitude | longitude text

Tabela 2.1 — Informacao minima extraida de um tweet

Nem sempre estes cinco atributos contém informacéo valida, podendo existir por exemplo
tweets sem localizacao, ou existir informacdo que, dependendo da andlise de mobilidade que se
pretende, esta em excesso, como por exemplo o texto do fweet, e como tal nao ser utilizada.

A recolha de dados oriundos do 7witter passa normalmente pela utilizacao da propria AP/ desta
rede social. Nesse sentido poderao ser recolhidos dois conjuntos distintos: dados georreferenciados
(Frias-Martinez e Frias-Martinez, 2014) onde se da importancia ao momento temporal e posicao
geografica da publicacao, ou aos conteudos textuais das publicacdes (G. Andrienko, Andrienko, Bosch,
et al., 2013), onde se faz a interpretacéo do texto publicado.

Como MacEachren (MacEachren e Robinson, 2011) refere, a utilizacdo dos dados recolhidos
do T7witter pode ser feita das seguintes formas, partindo da mais basica e aumentando a sua
complexidade: simples representacdo dos fweets num mapa; contagem e/ou agregacao dos fweets
por local ou area geografica; por ultimo, representacao espacotemporal dos fweets.

Uma outra rede social cujos dados também sao utilizados para a caracterizacéo da ocupacéo
do espaco e/ou mobilidade humana é o Facebook. Chang (Chang, Sun e Ave, 2010) realizaram um
estudo usando dados recolhidos a partir do Facebook Places (check-ins e Pontos de Interesse) e com
base apenas nestes dados estudaram a cidade de Sdo Francisco. Com este trabalho nao so
conseguiram identificar “o quando” e “o onde” os individuos se encontram fisicamente, e com base
nessa informacao construir Aeatmaps de ocupacao de espaco, como também desenvolveram um
modelo que permite prever com bastante precisao os proximos check-ins com base particularmente
nos check-ins realizados anteriormente e nos check-ins realizados pelos amigos.

Além das duas redes sociais referidas até aqui existem outras duas que pelas suas
caracteristicas também podem e sao usadas para inferir questdes associadas a mobilidade humana,
sao elas o Foursquare e o Instagram. Ribeiro (Ribeiro ef al., 2014) recorre a dados destas duas
redes sociais (check-ins) e correlacionam os mesmos com os dados de transito obtidos do Bing Maps
(os dados nao sao acedidos de forma simples, mas através da captura de imagem e tratamento das
mesmas no sentido de obter informacao sobre o fluxo de transito). A correlacdo entre os resultados
obtidos através das duas redes socias e os resultados obtidos pelo processamento das imagens dos
mapas ¢ significativa ndo se verificando uma diferenca relevante, apenas se notando um desfasamento

temporal com um atraso que podera chegar aos 30 minutos. Este desfasamento temporal seria
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expectavel uma vez que depende sempre do momento em que sao feitas as publicacdes nas redes
sociais (normalmente feitas nos locais de check-in e nao durante o periodo em que os individuos se
encontram em transito).

As redes sociais nao tm como principal objetivo a localizacdo de pessoas no espaco e no
tempo. Estes dados sdo produzidos de forma indireta decorrente da atividade de publicacdo nas redes.
Sao assim Sistemas Indiretos de Observacao. Dentro deste grupo de sistemas podemos ainda
incluir outros tipos de sensores que mais uma vez ndo sao diretamente vocacionados para a analise
de mobilidade, mas pelos dados que produzem tém condicdes para que 0S Mesmos possam ser
usados para inferir aspetos relevantes da mobilidade humana. Incluem-se nesta categoria os dados
obtidos a partir da utilizacdo de infraestruturas de telecomunicacdes, como é o caso das redes
celulares.

As redes celulares tém como principal proposito disponibilizar servicos de voz e dados aos
seus utilizadores pelo que o foco nao passa por estudar a mobilidade humana. No entanto existem
trabalhos que partindo dos dados gerados pela utilizacao destas redes conseguem extrair conclusdes
relevantes para caracterizar movimentos e/ou ocupacao de espaco. Nesta area nao podemos falar de
redes celulares sem falar do trabalho de Reades (Reades ef a/., 2007). Possivelmente dos primeiros
trabalhos a usar dados de redes celulares para este fim, 0s seus autores conseguiram demonstrar a
evolucéo da ocupacado do espaco ao longo do tempo para 6 espacos com caracteristicas distintas,
permitindo assim ilustrar as variacoes entre 0s espacos e dentro de cada espaco.

Gonzalez (Gonzalez, Hidalgo e Barabasi, 2008) com recurso também a dados recolhidos da
atividade natural das redes celulares extrairam conclusoes interessantes quer ao nivel da utilizaco ou
nao deste tipo de dados quer referentes a mobilidade humana. Relativamente ao primeiro aspeto
verificaram que o facto de transportarmos connosco os telemaoveis durante as nossas rotinas diarias
torna os telemoveis, e consequentemente os dados gerados diretamente ou indiretamente por estes,
um dos melhores proxies para capturar as trajetorias humanas. Ao nivel da mobilidade, os autores
concluiram que existe uma forte tendéncia para os individuos estudados retornarem a locais
previamente visitados e que estes individuos passam a maior parte do seu tempo num numero reduzido
de locais, como verificado anteriormente na secao 2.2.

Andrienko (G. Andrienko, Andrienko, Fuchs, et al., 2013) conclui, com base também em dados
da utilizacdo das redes celulares, que a informacédo extraida ndo permite representar pequenas

mudancas espaciais e como tal pequenas estadias. Esta limitacao, quando usados dados das redes
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celulares isoladamente, pode camuflar visitas de curta duracdo a locais, mas que pelo caracter
repetitivo de visita poderao ser locais relevantes para os individuos.

Relativamente aos dados recolhidos a partir da utilizacdo das redes celulares, estes podem
medir a taxa de utilizacdo das estacdes base, usando como unidade de medida o Erlang’* e desta
forma ter um indicador da densidade de individuos que se encontram nas proximidades de uma
determinada antena de rede moével (Reades et al., 2007), ou podem descrever o instante em que existe
alguma atividade nas comunicacdes (iniciar ou receber uma chamada e enviar ou receber uma
mensagem de texto) e a localizacdo geografica da antena que esta associada ao equipamento
(Gonzalez, Hidalgo e Barabasi, 2008). A representacdo dos dados recolhidos a partir da utilizacdo das
redes celulares podera ser proxima da Tabela 2.2:

time | cellid | erlang | latitude @ longitude

Tabela 2.2 - Potencial informacao obtida das redes celulares

onde potencialmente se podera saber a taxa de utilizacdo (erfang num instante #ime, de uma
determinada cellid, cuja localizacdo é dada pela /atitude e longitude. Ou como Gonzalez descreveu,
uma representacdo mais proxima da Tabela 2.3:

time  cellid  latitude | longitude mobile_user

Tabela 2.3 — Outra potencial representacao dos dados das redes celulares

onde para cada mobile_user anonimizado se consegue identificar o instante temporal #ime e a
localizacao da cellid em que ocorreu um evento de comunicacao.

Uma das grandes dificuldades dos dados das redes celulares é a sua disponibilidade. Como
sao dados operacionais obtidos da atividade dos operadores, a sua disponibilizacéo é dificultada por
questdes de privacidade e 0 acesso aos mesmos por parte da comunidade cientifica é excessivamente
complexa. Principalmente por esse motivo os investigadores exploram outras potenciais fontes de

dados, como é o caso, por exemplo, das redes Wi-Fi.

14 Como unidade de medida da intensidade de trafego das redes de comunicacao, 1 Erlang corresponde a uma

pessoa a falar ao telemoével durante uma hora ou duas pessoas a falarem por meia hora (Reades et a/., 2007)

40



Capitulo 2 — Perspetivas sobre a mobilidade humana

Sevtsuk (Sevtsuk e Ratti, 2005) num trabalho realizado com dados da rede Wi-Fi do campus
do MIT apresentam resultados de ocupacéo do espaco em diferentes momentos temporais com base
no numero de utilizadores a utilizarem esta rede sem fios. A Tabela 2.4 ilustra parte da informacao
recolhida para a realizacdo do trabalho, em particular o instante temporal (Zime) em que a recolha foi
realizada, a informacéo relativa ao ponto de acesso Wi-Fi (4A que esta a ser observado e o numero de
utilizadores ativos (vsage) ligados no momento a esse AP.

time AP usage

Tabela 2.4 — Informacéo parcial recolhida sobre a utilizacao da rede Wi-Fi

Relacionando a informacéo da utilizacdo da rede com a categorizacdo dos espacos, os autores
conseguem ainda caracterizar no tempo os locais com maior ou menor taxa de ocupacao. Um dos
exemplos referidos é relativo a cafetaria onde, entre as 7h e as 11h da manh3, se verifica a maior taxa
de utilizacao da rede.

No trabalho de Sevtsuk os dados recolhidos referem-se a utilizacdo da rede Wi-Fi, muito
semelhante a informacéo usada por Reades relativa a utilizacdo das redes méveis celulares. Embora o
trabalho de Sevtsuk ndo indique de forma explicita a representacdo da localizacdo dos pontos de
acesso, tudo leva a crer que a mesma seja simbolica uma vez que realizaram a associacao da
localizacdo dos varios pontos de acesso da rede Wi-Fi com as diferentes divisdes (salas, cafetaria, entre
outros) existentes nos diferentes edificios do campus do MIT.

Como a mobilidade humana estd muito relacionada com a forma ou meio como nos
deslocamos na cidade, varios autores exploram assim dados oriundos de diferentes meios de
transporte, em particular transportes publicos, na tentativa de extrair conclusdes relativamente a
mobilidade. Foi o que Liu (Liu, Biderman e Ratti, 2009) fez utilizando dados de bilhética baseados
em cartdes de viagem que podem ser usados em autocarro e metro. Os dados recolhidos seguem
a mesma estrutura independentemente do modo de transporte:

Timestamp Cardld Tradetype Terminalid Trademoney

Tabela 2.5 — Dados de bilhética (Liu, Biderman e Ratti, 2009)

Os dados relativos ao modo de transporte autocarro que sdo registados tém a ver com a hora
de entrada no autocarro (timestamp), o identificador da paragem (ferminalid) e a tarifa da viagem

(trademoney). No caso dos dados relativos ao metro sdo registados os locais e tempo de entrada e
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saida das paragens (ferminalid). Neste Ultimo caso, cada viagem tera dois registos contrariamente aos
dados relativos ao autocarro.

Com base nos dados recolhidos verificaram a existéncia de padrdes temporais na utilizacdo
destes dois modos de transporte publico. No caso das viagens de autocarro verificaram: para os dias
de semana um pico no inicio do dia e outro no final do dia; ao sabado estes picos mantém-se,
possivelmente porque grande parte da populacdo alvo trabalha também nesse dia; e um
comportamento diferente, como seria de esperar, ao domingo. Comparativamente com os padrdes
detetados nos dados referentes ao metro estes mantém-se, apenas se verifica um desfasamento
temporal nos picos. Como os dados associados aos autocarros nao tém registo da saida,
contrariamente ao que acontece com os do metro, ndo é possivel perceber a origem e destino dos
movimentos. Assim neste trabalho foi apenas estudado de forma espacotemporal os dados relativos a
utilizacdo do metro. Foi possivel assim revelar entre que zonas da cidade os individuos se deslocam
com diferentes padrdes ao longo da semana, com natural diferenca para o domingo (neste caso
particular o sabado é também um dia de trabalho para a maioria da populacdo). Bhattacharya
(Bhattacharya ef a/,, 2013) usando apenas dados de bilhética de autocarros da cidade de Lisboa,
pretendeu caracterizar os padrdes de viagem dos utilizadores de autocarro de forma a explicar a
dindmica da cidade. Neste trabalho os autores com a informacao de bilhética criaram um modelo
baseado em informacao contextual onde por exemplo além da informacao de bilhética, o estado do
tempo era também um dos critérios usados para caracterizar a utilizacdo deste meio de transporte.
Utilizando o mesmo conjunto de dados de Lisboa, Foell (Foell ef a/, 2014) conclui ainda que as
previsdes com maior grau de certeza sao as que consideram para o seu calculo: o historico pessoal
das viagens realizadas pelo individuo e os padroes de mobilidade dos restantes individuos.
Demonstram assim, em certa medida, o caracter repetitivo da mobilidade deste tipo de utilizadores de
transporte publico. Anteriormente, com base na informacéao de autocarros, mas neste caso com dados
de GPS e nao de bilhética, Pinelli (Pinelli et a/., 2009) desenvolveu um algoritmo de extracéo das
linhas/trajetos realizados por estes e respetivas paragens usando para tal a informacao de localizacao
GPS de cada autocarro, composta por uma sequéncia de registos com informacao do instante
temporal e localizacdo, semelhante a estrutura apresentada na Tabela 2.6.

timestamp latitude Longitude

Tabela 2.6 - Estrutura de dados GPS
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Esta é a estrutura minima associada a informacéo extraida de um recetor de GPS, suficiente
para caracterizar um artefacto no tempo e no espaco, podendo no entanto ser adiciona outra
informacao como por exemplo: velocidade, orientacao, entre outros.

Atualmente a tecnologia GPS ndo serve apenas como ferramenta de orientacdo e navegacao,
mas também como ferramenta para capturar as viagens realizadas (Van der Spek et a/., 2009). Com
a sua divulgacdo cada vez mais ampla: smartphones, camaras fotograficas, sistemas de navegacao
dos veiculos, entre outros; cada vez mais os movimentos que realizamos (no exterior) podem ser
recolhidos com recurso a esta tecnologia. De forma a validarem a estrutura desenvolvida, Andrienko
(Andrienko et al, 2010) utilizou dados de GPS circunscritos a cidade de Mildao com o objetivo de
encontrarem padrdes temporais no transito. Usando apenas esta tipologia de dados conseguiram
demonstrar o que seria do conhecimento do senso comum, o transito € complicado durante as manhas
dos dias da semana com repeticao ao final do dia, durante a noite existe pouca afluéncia de trafego e
ao fim de semana o padrao é distinto comparativamente aos dias da semana. Estas conclusdes
confirmam assim o que seria esperado. Como resultado deste trabalho foi possivel identificar os
padrdes de transito ao longo do dia e consequentes variacdes, assim como, identificar espacialmente
quais as zonas da cidade com maior ou menor concentracao de trafego. Dando continuidade ao seu
trabalho, Andrienko (Andrienko ef a/., 2011) recorre novamente a dados de GPS provenientes de cerca
de 8 mil carros, referentes a apenas um dia. Com base nestes dados extrairam apenas as ocorréncias
em que a velocidade instantanea era baixa de forma a serem calculados clusters baseados na
localizacdo e no tempo (informacéo proveniente também dos dados de GPS). Estes c/usters permitiram
identificar zonas de congestionamento e periodos temporais em que as mesmas ocorreram.
Posteriormente, Andrienko (G. Andrienko, Andrienko, Fuchs, et a/., 2013) recorre mais uma vez a
traces de GPS neste caso para extrair padrdes de mobilidade individual. Como referem nesse trabalho,
se a recolha de dados de GPS for feita durante um longo periodo temporal, é possivel identificar trés
tipos de comportamentos: rotineiros, esporadicos ou fora do habitual. A utilizacao dos dados de GPS,
além de permitirem a reconstrucao dos movimentos realizados, permite também a extracédo dos locais
visitados. Zheng (Zheng ef al., 2009) utiliza esta informacao para extrair pontos de interesse visitados
pelos individuos observados e as respetivas sequéncias de visita.

A grande dificuldade da utilizacdo e recolha de dados através da tecnologia GPS prende-se
principalmente com o consumo de energia. Mesmo com os recentes avancos ao nivel da autonomia

energética dos dispositivos, por exemplo dos smartphones, tal nao é suficiente para garantir um dia
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inteiro de recolha de dados GPS. No entanto existem cenarios onde a recolha de dados GPS pode ser
feita uma vez que esse entrave & minimo. Eo caso, como vimos anteriormente, da integracdo desta
tecnologia nos autocarros ou, por exemplo, nos taxis.

Na literatura existem alguns exemplos onde fraces GPS provenientes de taxis foram ja utilizados
para o0 estudo da mobilidade humana. Um desses exemplos é o trabalho realizado por Liu (Liu,
Biderman e Ratti, 2009) que utilizaram no seu estudo dados gerados durante um més por taxis
equipados com GPS. Uma conclusdo interessante deste estudo é o periodo temporal em que a
utilizacdo dos taxis & maior. Com base nos resultados os autores verificaram que o dia da semana de
maior atividade dos taxis € o sabado, considerando assim que os taxis naquela cidade eram usados
para viagens recreativas e/ou compras e nao tanto para a deslocacéo para os locais de trabalho. Além
desta conclusdo foi possivel ainda caracterizar a utilizacao do taxi de acordo com a hora do dia.

0 trabalho anterior foca apenas a componente temporal na analise de mobilidade. No entanto
como Ferreira (Ferreira, Poco e Vo, 2013) refere, as viagens realizadas pelos taxis sdo interessantes
ao nivel da analise de mobilidade porque os seus dados podem conter a componente temporal e
geografica. Neste trabalho os dados usados eram compostos pela informacao (localizacdo e tempo)
relativa as acoes de recolher e largar clientes deste meio de transporte, sendo assim a analise ¢é feita
com base na viagem. A adicdo de informacao da viagem a informacédo comum do GPS permite assim
definir de onde e para onde a mesma se realizou e em que momentos temporais. Desta forma foi
possivel aos autores identificar padrées no tempo e no espaco associados a mobilidade baseada nas
viagens de taxi.

Até ao momento verificamos que os dados gerados por diferentes infraestruturas de transporte
publico podem com sucesso ser utilizados para caracterizar a mobilidade num espaco urbano. Mas as
cidades estado cada vez mais preocupadas com as questdes ambientais e congestionamento de trafego,
surgindo por isso, felizmente, um numero crescente de cenarios de partilha de meios de transporte
ecolodgicos, como as bicicletas. Froehlich (Froehlich, Neumann e Oliver, 2009) desenvolveu um
trabalho interessante na analise espacotemporal da cidade de Barcelona tirando partido das
infraestruturas existentes na cidade. Esta ¢ uma tipologia de dados distinta de todas as outras referidas
até ao momento, que utiliza o sistema de bike sharing da cidade como fonte de dados. Os dados
gerados pela infraestrutura, em particular, relacionados com o check-ine check-outno levantamento e
entrega das bicicletas nos varios parques disponiveis, permitiram aos autores estudar padroes de

mobilidade. Nao sé conseguiram compreender a dinamica da cidade ao longo do tempo e espaco
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como conseguiram criar modelos preditivos da utilizacdo das bicicletas e parques, sendo possivel
prever com 80% de certeza a evolucdo destes nas préximas duas horas. A estrutura dos dados
recolhidos a partir da infraestrutura é a seguinte:

timestamp station available bycicles parking slots

latitude | longitude

Tabela 2.7 — Dados obtidos da infraestrutura de bike sharing

Neste caso a novidade sao os atributos available bycicles e parking slots, que indicam
respetivamente quantas bicicletas e quantos lugares de parqueamento estao disponiveis na station.

Mas ndo sdo sé as infraestruturas associadas as bicicletas que podem ser usadas como fonte
de dados para a observacao de movimentacdes dentro do espaco urbano. As portagens, embora
tenham um objetivo especifico, produzem dados que identificam as entradas e saidas de veiculos ou
a passagem destes por determinadas zonas, sendo por isso uma fonte de dados aliciante para a analise
do movimento humano. Como refere Bennett (Bennett, Raab e Regan, 2003) esta forma de “vigilancia”
adiciona inteligéncia a gestao de trafego.

Os tipos de dados obtidos pela utilizacdo das infraestruturas até agora apresentados sdo
adquiridos de forma indireta, resultantes da propria operacéo de uma infraestrutura criada para outros
fins. No entanto estas infraestruturas nao foram desenvolvidas com o objetivo final de recolherem
dados de mobilidade. Por seu lado, o GPS, embora tenha como principal objetivo a orientacéo e
navegacao, tém pela sua natureza de funcionamento dados de mobilidade. A informacdo sobre
localizacdo (latitude e longitude), velocidade e tempo, disponibilizada por esta tecnologia tem as
caracteristicas necessarias para uma analise espacotemporal da mobilidade de artefactos. Mas, além
da rede de satélites que permite a navegacdo através de GPS, existem outras infraestruturas nao
geoestacionarias baseadas também em satélites cujo objetivo passa em certa medida pela recolha
de dados que poderao diretamente ser usados para analise de mobilidade humana.

Ramachandra (Ramachandra, Bharath e Sowmyashree, 2014) apresenta no seu trabalho uma
forma diferente de compreender as alteracdes existentes no espaco urbano, através da utilizacdo de

imagens de satélite!>. Com base na analise destas imagens, neste caso em particular observando as

15 Neste trabalho foram usados dados provenientes da rede de satélites Landsat
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transformacdes nas zonas rurais ao nivel da ocupacdo do espaco, conseguem monitorizar de que forma
as cidades estdo ou ndo a crescer e para que zonas as mesmas tendem a crescer. Anteriormente
Taubenbock (Taubenbdck et af., 2012) tinha desenvolvido idéntico trabalho para diferentes cidades
utilizando a mesma rede de satélites complementada por mais satélites da rede alema TerraSAR-X.
Outra tipologia de infraestruturas criadas especificamente para a observacdo dos movimentos
existentes dentro de um espaco urbano sao os foops indutivos, instalados nas estradas que se
pretendem monitorizar. Tirando partido da interpretacao das variacdes no campo magneético produzido
por estes /oops e influenciado pela estrutura metalica dos automéveis, é possivel identificar quando
um veiculo se encontra sobre este sensor. Com a identificacao da presenca/passagem de um veiculo,
este sensor permite assim contabilizar o numero de veiculos que realizaram passagens em
determinada via de comunicacdo (Perttunen et a/, 2015). A Figura 2.26 ilustra de que forma a
passagem de trés veiculos sobre um destes sensores altera significativamente o campo magnético,

permitindo com base na variacao deste campo detetar quando ocorre a passagem de um veiculo.

Magnetic Field Amplitude

Time

Figura 2.26 — Assinatura magnética apés trés passagens de veiculos (Ahdi et al., 2012)

Bacon (Bacon et al., 2011) refere além dos /oops indutivos uma outra tecnologia usada como
infraestrutura fixa para a realizacdo de contagem de veiculos em vias de comunicacao, os detetores
de infravermelhos. Estes detetores quando instalados numa via de comunicacdo permitem a
identificacao de veiculos, permitindo assim saber o numero de veiculos que circulou num determinado
periodo temporal em cada umas das direcoes.

A Figura 2.27 apresenta do lado esquerdo o resultado da detecao automatica dos veiculos com
recurso a infravermelhos e no lado direito o comparativo real sobre o estado da via de comunicacao
no momento. Como Bacon refere ainda no trabalho, como os detetores de infravermelhos ofuscam os
detalhes mais importantes dos veiculos (como os seus ocupantes e a matricula), este método de

observacao de mobilidade garante a privacidade dos individuos observados.
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Figura 2.27 - Detecdo automatica de veiculos por infravermelhos (Bacon et al., 2011)

Uma outra forma de realizar a contagem de veiculos num espaco urbano passa pela instalacao
de camaras de vigilancia com mecanismos de identificacdo e contagem de veiculos (Figura 2.28)
(Koller, Daniilidis e Nagel, 1993). A instalacao destas cAmaras nas varias vias de comunicacdo permite
ndo s6 monitorizar e facilitar a gestao de trafego, como produzir dados interessantes que podem ser

usados para a compreensao da mobilidade dos veiculos ao longo do espaco urbano.

Figura 2.28 - Exemplo da identificacio de veiculos com recurso a imagem video (Koller, Daniilidis e

Nagel, 1993)

Dodge (Dodge e Kitchin, 2006) refere outro cenario de utilizacdo de imagens de video obtidas
a partir das redes de camaras instaladas em diferentes cidades britanicas. Neste caso sdo usados
sistemas automaticos de reconhecimento de matriculas com o objetivo de reduzir o congestionamento

de trafego no centro da cidade de Londres através da implantacao de um sistema de pagamento. Neste
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caso em particular estamos perante um misto de portagens e camaras de vigilancia. Tanto no exemplo
de Koller como de Dodge, a utilizacao das camaras de vigilancia para a realizacao de contagem de
veiculos ¢ muito semelhante, o que os distingue ¢ a metodologia de identificacdo dos veiculos. No
primeiro caso é identificada a forma do veiculo enquanto no segundo caso o reconhecimento passa
pela forma da matricula e seu conteldo, uma vez que é relevante para aquele tipo de sistema a
associacao da matricula ao proprietario do veiculo.

Embora tenhamos até agora visto um conjunto alargado de tipologias de dados com potencial
para o seu uso na observacao do movimento humano, € normal que pelas caracteristicas das analises
que se pretendem realizar ou pela maior ou menor dificuldade em obter os dados, ou mesmo a
inexisténcia de determinada informacéo, seja necessario o desenvolvimento de aplicacdes (onde as
pessoas sao envolvidas no processo de recolha de observacdes do seu proprio movimento) ou sistemas
destinados principalmente a recolha de informacdo de mobilidade.

Com o objetivo de organizarmos adequadamente os conceitos relativos a recolha de dados
baseada em aplicacdes é importante fazer nesta fase a distincdo entre dois conceitos de
observacdo/sensorizacao: participativo e oportunista. Lane (Lane e Eisenman, 2008) apresenta de
forma muito clara o que distingue estes dois conceitos: uma colaboracao participativa implica que o
utilizador de forma consciente opte por utilizar uma aplicacao ou dispositivo, sabendo de anteméao que
0s seus dados vao ser partilhados e que o utilizador podera ter algum retorno (pessoal ou financeiro)
nessa partilha; pelo contrario, numa colaboracdo oportunista o utilizador pode nem ter conhecimento
que os seus dados sao partilhados, uma vez que o processo de recolha de dados nao exige por parte
do utilizador nenhuma intervencao manual, e muitas vezes nem sequer tem conhecimento que a
aplicacao que o esta a observar esta no momento ativa.

Existem inclusivamente processos de recolha oportunista de dados em que o utilizador nao
esta consciente sobre a recolha e partilha de dados, porque a informacao sobre o processo esta
“escondida” no meio dos longos textos que constituem as condicdes de utilizacdo de certas aplicacoes
ou sistemas operativos para dispositivos moveis.

Ao nivel da interacao exigida ao utilizador também existem diferencas: no primeiro caso existe
uma interacao explicita com vista a recolha de dados, enquanto no segundo caso nao é necessaria
uma intervencao explicita do utilizador, até porque a existir necessidade de interacao, o utilizador seria

alertado para a execucao de uma determinada aplicacao sem o seu conhecimento.
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Como refere e bem Lane , este ultimo tipo de colaboracao deve ter em atencdo duas questdes
importantes: a privacidade dos utilizadores, uma vez que estao a ser recolhidos e partilhados dados
que podem ser considerados pelos utilizadores como informacéo sensivel (até porque a recolha dos
dados ¢ feita de forma dissimulada e como tal o utilizador pode nao ter conhecimento sobre que dados
estdo a ser recolhidos) e o impacto que este tipo de sistemas de observacdo tém nas rotinas do
utilizador (ndo é conveniente que afete ou altere o dia-a-dia do utilizador).

Um dos exemplos de aplicacdes desenvolvidas especificamente para a recolha de dados,
orientada para a analise de mobilidade humana é a MOVE®. Esta aplicacdo desenvolvida pela
Universidade de Coimbra para dispositivos Android tem como principal objetivo a recolha de trés tipos
de dados: GPS, Wi-Fi e rede celular. Como esta aplicacdo é instalada em smartphones, e como estes
acompanham os individuos nas suas atividades diarias, os dados recolhidos sdo uma representacao
fiel das movimentacdes realizadas pelos individuos. O grande inconveniente desta aplicacdo, assim
como de outras para o0 mesmo efeito, € o consumo energético. A utilizacdo perioddica destes trés
sensores obriga a que os mesmos estejam permanentemente ligados, diminuindo assim a autonomia
dos equipamentos. Esta aplicacao, como apenas recolhe dados com um fim especifico e implica o
conhecimento do utilizador que a instala e utiliza, poder-sesia enquadrar assim na observacao
participativa, no entanto como nao obriga a uma intervencao explicita dos utilizadores também pode
ser considerada de oportunista. Dentro deste conjunto de aplicacées importa referir como outros
exemplos as aplicacdes: LifeMap (Chon e Cha, 2011), SenseMyCit*?, Radwende® e WeCycle®®.
Enquanto as duas primeiras aplicacdes recolhem informacé&o relativamente ao contexto envolvente do
utilizador, as duas ultimas sao responsaveis por recolher dados de mobilidade apenas direcionados
aos ciclistas de forma a permitir determinar padrées de mobilidade e nesse sentido garantir que as
alteracdes ou adaptacdes futuras que existam no espaco urbano tenham em conta as necessidades

desta alternativa ecologica de mobilidade.

16 Aplicacao para dispositivos Android gentilmente cedida pela Universidade de Coimbra com vista a recolha de
dados de mobilidade.

17 Disponivel em: http://cloud.futurecities.up.pt/sensemycity/ (visitado em Agosto de 2016)

18 Disponivel em: https://www.radwende.de/en/ (visitado em Agosto de 2016)

19 Disponivel em: http://www.travelai.info/wecycle-safer-cycling.html (visitado em Agosto de 2016)
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Em contraste com as aplicaces de observacdo participativa esta por exemplo a aplicacao
GeoAnuncios ?° que de forma oportunista recolhe dados espacotemporais. Esta aplicacdo desenvolvida
na Universidade do Minho e cuja principal funcionalidade para o utilizador é a publicacdo e pesquisa
de anuncios com base na georreferenciacao tanto dos anuncios como do utilizador, guarda também
dados de localizacao temporal e espacial dos utilizadores.

Mas ndo sdo apenas as aplicacdes desenvolvidas em ambiente académico e com fins
meramente investigacionais que de forma dissimulada recolnem dados, neste caso dados com
aplicabilidade nos desafios atuais de compreensao e padronizacdo da mobilidade humana.

A Google, por exemplo, monitoriza a nossa localizacao recolhendo dados nas varias aplicacdes
e servicos que disponibilizam com claros objetivos comerciais, em particular, para a apresentacao
contextualizada de anuincios. Nao se pode dizer que esta recolha seja participativa, antes pelo contrario,
¢ oportunista e dissimulada uma vez que a informacéo ao utilizador sobre a recolha de dados esta
também ela “incompleta” nas configuracdes da nossa conta. A informacdo sobre o histérico de
localizacdes apresentada pela Google (Google, 2015) refere:

“O Histdrico de localizacdes cria um mapa privado dos locais para onde se desloca com os
seus dispositivos com sesséo iniciada para obter melhores pesquisas no mapa, lrajetos para
deslocacoes didrias e muito mais.”

No entanto a mais-valia deste histdrico ndo é de todo apenas para o utilizador. De qualquer
forma podemos sempre cancelar a partilha das nossas localizacées com o Google e ainda consultar a
informacao recolhida no Google Location History (Google, 2015).

Ja vimos que a recolha de dados por aplicacdes pode e é feita com maior ou menor
conhecimento do utilizador. Mas possivelmente o que a maioria dos utilizadores de dispositivos moéveis
nao sabe é que o0s proprios sistemas operativos méveis monitorizam a nossa localizacao.

Mais uma vez com o argumento de mais-valia para o utilizador, neste caso para o /OS (Apple
Inc., 2015): “Por exemplo, uma aplicacdo podera utilizar os seus dados de localizacdo e as consultas
de localizacdo para o ajudar a encontrar cafés ou cinemas nas proximidades. O dispositivo podera

ainda definir automaticamente o fuso hordrio com base na sua localizacao atual.”

20 Disponivel em: http://geoanuncios.dsi.uminho.pt/ (visitado em Agosto de 2016)
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Certo é que neste caso a Apple também tem interesse nas nossas localizacées (Apple Inc.,
2015): “Se os Servicos de localizacdo estiverem ativos, o dispositivo irda enviar periodicamente as
localizacoes geograficas de hotspots Wi-Fi e torres de comunicacdes nas imediacoes para a Apple, de
uma forma anonima e cifrada, para aumentar a base de dados de hotspots Wi-Fi e forres de
comunicacoes. Para além disso, se estiver em viagem (por exemplo, num automovel) e os Servicos de
localizacdo estiverem ativos, um dispositivo iOS com GPS ativado ird também enviar petiodicamente
localizacoes de GFS e informacdes relativas a velocidade para a Apple, de uma forma anonima e
cifrada, para aumentar a base de dados de transito. Os dados de localizacdo recolhidos pela Apple ndo
fdentificam pessoalmente o utilizador.”

Como seria de esperar esta pratica ndo é exclusiva do /0S, no caso do sistema operativo
Android o procedimento de recolha de dados mantem-se, estando neste caso mais acessivel 0 acesso
aos dados diretamente a partir do equipamento. Neste sistema operativo 0 acesso ao sistema de
ficheiros é facilitado comparativamente ao /OS, onde o acesso ndo ¢ permitido. No caso do sistema
operativo Android os dados de localizacdo encontram-se em:

/data/data/com.google.android.location/ files

onde estao disponiveis os ficheiros com os dados contendo informacao sobre as redes Wi-Fi, por

exemplo:
key Accuracy conf. latitude longitude time
50:63:13:57:42:7e | 80 92 57.689354 11.994763 04/11/11 10:03:51
eO:ch:4e:7e:cc:53 | 75 92 57.689340 11.994495 04/11/11 10:03:51

Tabela 2.8 — Exemplo dos dados Wi-Fi recolhidos?’

ou informacao sobre a rede celular:

key accuracy conf. latitude Longitude time
240:5:15:983885 | 1186 75 57.704031 11.910801 04/11/11 20:03:14
240:5:15:983882 | 383 75 57.706322 | 11.911692 | 04/13/1101:41:29

Tabela 2.9 — Exemplo de dados da rede celular®

21 Dados extraidos de: https://github.com/packetlss/android-locdump (visitado em Agosto de 2016)
22 Dados extraidos de: https://github.com/packetlss/android-locdump (visitado em Agosto de 2016)
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A Figura 2.29 ilustra um resumo dos varios exemplos de formas de observacdo do movimento

humano.
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Figura 2.29 - Tipologias de observacoes

Existirao com toda a certeza outros exemplos quer para os tipos apresentados ao longo desta
secdo, assim como para outras formas de observarmos o movimento humano (e.g. a circulacdo de
notas bancarias). Esta diversidade de observacdes origina uma diversidade nos dados recolhidos,
existindo por isso dados e respetivos atributos, com caracteristicas diferentes dependentes das

tecnologias utilizadas na observacao dos artefactos.

2.5. Técnicas de analise

Planear um espaco urbano requer um minimo de conhecimento sobre as caracteristicas da

mobilidade humana. Compreender se existe algum relacionamento entre locais, se a maioria dos
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movimentos € de curta ou longa distancia, quais os momentos temporais em que ocorrem a maioria
desses movimentos, entre outras caracteristicas, sdo conhecimentos fundamentais para uma
adequada atuacao.

Uma das formas de obtermos entéo este conhecimento é através de analise estatistica dos
dados de mobilidade disponiveis. Foi exatamente isso que Brockmann (Brockmann, Hufnagel e Geisel,
2006) fez ao analisar estatisticamente a mobilidade humana com base neste caso particular na
movimentacao de notas bancarias ao longo dos Estados Unidos, permitindo assim extrair conclusées
relativamente a natureza do movimento humano em espacos geograficos alargados. Dois anos depois
Gonzalez (Gonzalez, Hidalgo e Barabasi, 2008) recorrendo também a analise estatistica, neste caso
de dados de redes celulares, conseguiu extrair conclusdes interessantes nos padroes de mobilidade
humana para peguenas e longas distancias. Além de analises de padrdes para areas geograficas de
dimensao nacional ou citadina, Lind (Lind e Moreira, 2015) realizou um estudo baseado em analise
estatistica de onde extrairam padrdes para distancias muito curtas, principalmente entre edificios de
campus universitarios.

Os padrdes de mobilidade humana identificados a partir de analise estatistica permitem obter
uma visao global dos comportamentos dentro das cidades e entre cidades. No entanto, possivelmente
nao sao das técnicas de analise mais adequadas se pretendermos obter, por exemplo, os locais
relevantes, individuais (Zhou ef a/., 2007) ou globais (Andrienko et al,, 2011).

Marmasse (Marmasse e Schmandt, 2000) realizou possivelmente um dos primeiros trabalhos
que explorava a descoberta de locais relevantes (p/aces) realizando a detecdo dos mesmos com base
na perda de sinal GPS. Se o sinal GPS estivesse ausente durante trés periodos temporais consecutivos,
0 sistema marcava a préxima posicdo GPS valida como a localizacdo a considerar. Como os autores
constataram, a perda de sinal GPS era frequente em zonas urbanas, onde os edificios dificultam a
visibilidade dos satélites, dificultando assim a aquisicdo de coordenadas validas de GPS e por
consequéncia a correta inferéncia de locais. A extracdo de locais neste trabalho ndo contemplava
grandes mecanismos de agregacao, contrariamente ao trabalho realizado anos depois por Ashbrook
(Ashbrook e Starner, 2002) que, também com recurso a dados de GPS, recolhidos durante quatro
meses para um unico utilizador, desenvolveu um algoritmo de clustering, uma variante do algoritmo
k-means, que permitiu extrair os locais relevantes para esse mesmo utilizador com base em dois

critérios de distancia: raio e tempo. Uma nova coordenada GPS so seria adicionada a um c/uster se a
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distancia geografica fosse inferior ao raio estipulado e se a distancia temporal fosse inferior a 10
minutos; caso contrario, seria criado um novo c/uster.

Usando também a extracdo de c/usters como técnica de andlise, Kang (Kang et a/., 2005)
concluiu ser importante que a agregacao dos acontecimentos fosse baseada ndo sé na componente
geografica, mas também no tempo, isto porque verificaram que existem dois tipos de locais relevantes
para os individuos: aqueles onde passamos a maior parte do nosso tempo e 0s que visitamos
frequentemente com reduzidos tempos de permanéncia. Por este motivo os autores consideraram ser
necessario uma distincdo no momento de agregacdo para ser possivel contemplar estas duas
situacoes, devendo assim serem usados valores distintos para o critério temporal.

Kang (Kang et al, 2005) concluiu ainda que os algoritmos tradicionais de c/ustering ndo sdo
os mais adequados a este tipo de andlises, com componentes temporais. E assim comum que sejam
feitas adaptacdes aos algoritmos originais ou que a sua utilizacao seja feita integrando estes algoritmos
de clustering em outros algoritmos. Foi o que Andrienko (Andrienko et a/., 2011) fez quando elaborou
um algoritmo para calculo da distancia espacotemporal e aplicou o algoritmo de c/ustering a essa
funcao de distancia. Neste ultimo trabalho os dados importantes para a agregacao sao o tempo e o
espaco. Num outro trabalho, Andrienko (G. Andrienko, Andrienko, Bosch, et a/, 2013) recorreu
novamente a algoritmos de clustering para extrair locais relevantes nao pelos acontecimentos em si,
mas pela agregacdo de palavras extraidas dos tweets. Com base na identificacdo de termos
provenientes dos fweets e respetiva agregacao, foi possivel aos autores caracterizar ao nivel semantico
0 espaco, identificando zonas de servicos, habitacionais, entre outros. Estamos neste caso perante um
objetivo diferente da extracao de locais relevantes, a caracterizacdo automatica do espaco. Santos
(Santos et al, 2012) no ambito do projeto TICE.Mobilidade realizou semelhante trabalho, onde
procurou enriquecer semanticamente locais considerados relevantes (Pontos de Interesse) com base
em informacao disponivel na Web.

Estes dois ultimos trabalhos de Andrienko, além de contemplarem analises baseadas em
clustering, consideram ainda, e possivelmente é o aspeto mais relevante nestes dois trabalhos, uma
técnica de analise baseada na visualizacdo e manipulacdo dos dados. Esta técnica de analise
denominada visual analytics tem como objetivo permitir de forma manual a manipulacéo dos dados
disponiveis de forma a realizarmos um conjunto de validaces ou testes de hipoteses. Esta
manipulacao dos dados, quando realizada por um especialista, permite a realizacdo de um conjunto

de hipdteses confirmadas ou nao através da inspecao visual. E natural que por vezes no exista uma
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clara definicdo das hipoteses a testar que, no entanto, com a validacdo visual e consequente
modificacdo dos parametros permite a descoberta ou confirmacao de hipoteses. Como refere Thomas
(Thomas e Cook, 2005), esta técnica de analise recorre a ferramentas para sintetizar informacdes em
analises visuais procurando identificar o esperado e descobrir o inesperado.

No trabalho de MacEachren (MacEachren e Robinson, 2011) é apresentada uma ferramenta
de visual analytics apelidada SensePlace 22 que permite de forma visual explorar hipdteses variando,
neste caso em particular, os termos de pesquisa associados as publicacdes na rede social 7witter. A
construcao dos elementos a pesquisar podera ter em conta a identificacdo de um local e/ou uma data.
Ferreira (Ferreira, Poco e Vo, 2013) apresenta no seu trabalho o 7ax/Vis, uma ferramenta de visual
analytics que utilizando dados das viagens de taxis permite a manipulacao dos mesmos no sentido de
ser possivel a exploracdo visual de diferentes combinacdes e/ou hipbteses relativas a atividade dos
taxis. Os autores acreditam que os padrdes de mobilidade dos taxis refletem em certa medida os
padrdes globais das cidades.

De acordo com Kim (Kim ef a/., 2009) os algoritmos de place learning tém como objetivo
descobrir locais importantes para um individuo ao qual esta associado um significado semantico, por
exemplo: “casa”, “trabalho”, entre outros. Anteriormente, quando referimos os algoritmos de
clustering, tinhamos ja visto trabalhos onde o objetivo era idéntico, a extracdo mais ou menos
automatica de locais relevantes para os individuos. No entanto existe uma grande diferenca entre os
algoritmos de clustering e os algoritmos de place /earning. Estes ultimos tém como /nput os dados
obtidos por diversos sensores de acordo com uma ordem cronologica e como owfput uma estrutura de
dados que podera ser composta, por exemplo, pelos momentos temporais de entrada e saida desse
local (Kim ef a/., 2009). Assim, um “place” ndo é apenas caracterizado por um conjunto de atributos
espaciais, mas também por atributos temporais (duracdo das estadias, tempo médio de estadia, perfil

temporal de ocupacao, etc.). Ao contrario dos exemplos de algoritmos de clusteringcuja agregacao era

23 Disponivel em: http://www.geovista.psu.edu/SensePlace2/ (visitado em Agosto de 2016)
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baseada em distancias temporais e/ou geométricas, nos casos dos algoritmos de place learning a
agregacao/associacao é feita de acordo com a semelhanca a uma fingerprint ?*.

No caso do trabalho de Kim (Kim et a/., 2009) ¢ apresentado o PlaceSense, um algoritmo de
place learning que utiliza informacao Wi-Fi ou celular para inferir os momentos de entrada e de saida
de um local. No caso dos dados Wi-Fi, as fingerprints recolhidas tém na sua composicdo os diferentes
enderecos MAC dos varios APs visiveis.

Embora exista ja trabalho significativo na area de analise do movimento humano, verifica-se
um leque muito restrito de abordagens, donde as que recebem maior destaque sdo as quatro

apresentadas anteriormente.

2.6. Desafios ainda sem resposta

Ao longo deste capitulo verificamos a existéncia de diferentes formas de observacao, a que
correspondem diferentes tipos de dados, com niveis variaveis de resolucdo espacial e temporal, assim
como diferentes formas de visualizacéo e analises de padrdes de mobilidade humana. No entanto,
existem desafios e questdes que necessitam ainda de atencao e que por isso merecem ser explorados
ao nivel académico.

A quantidade de dados recolhidos para uma analise de mobilidade humana, mesmo que seja
de um espaco urbano com uma dimensao reduzida, resulta em datasets de elevadas dimensdes para
gue 0s mesmos possam ser usados ou trabalhados em tempo real de forma agil e podendo até originar
questdes quanto ao seu registo fisico em disco ou outros dispositivos. Como MacEachren (MacEachren
e Robinson, 2011) refere, os dados produzidos pelas redes sociais, como exemplo, sdo em tdo grande
numero que o desafio passa por conseguir realizar uma analise a um volume tao elevado de dados.

Temos assim um desafio em aberto, o arquivo e processamento de grandes volumes de dados.

24 Fingerprint é neste contexto uma amostra composta por dados de um ou mais sensores, onde a estrutura de
dados de cada sensor é regra geral muito propria e com reduzidas semelhancas entres sensores, e que caracterizam de

forma unica um determinado local.
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Mas esta problematica sé acontece quando efetivamente temos dados, porque a auséncia ou
inadequacdo dos dados também sdo em si um problema. Caso nado existam, poderemos sempre
desenvolver aplicacdes ou sistemas para os recolher, com o esforco de desenvolvimento e limitacdes
de escala associadas (poderemos ter disponivel uma amostra reduzida ndo sendo por isso conclusiva
a analise). A inadequacdo também é um problema quer por faltarem caracteristicas aos dados ou por
os dados ndo estarem atualizados. A utilizacdo de questionarios ou dados obtidos pelos Censos, por
exemplo, podem ter uma antiguidade tal que a analise que se pretende realizar podera nao fazer
sentido. Portanto um desafio ainda existente é o acesso ou disponibilidade de dados em quantidade
e qualidade para analise de mobilidade humana, quer no momento da recolha dos dados ou mesmo
no pré-processamento dos dados. Muitas vezes os dados existentes resultam entao dos questionarios
e, pelo facto de estes estarem em papel e ndo em formato eletronico, exige logo a partida um esforco
extra. Jiang (Jiang, Ferreira e Gonzalez, 2012) sentiu esta dificuldade quando realizou um estudo de
mobilidade, uma vez que usaram informacdo recolhida de forma manual proveniente de diarios das
viagens realizadas pelos habitantes de lllinois.

A problematica acessibilidade aos dados poderia em parte ser resolvida com a massificacdo
das iniciativas open data, como acontece por exemplo em cidades como Nova lorque?® ou Londres?.
No entanto, pelo menos em Portugal onde estas iniciativas nao sao ainda uma realidade, torna-se
demasiado burocratico sendo mesmo impossivel conseguir o acesso a informacao existente e que faria
todo o sentido ser publica. Um exemplo flagrante desta realidade aconteceu ao longo do projeto
mobilizador TICE.Mobilidade?” onde os maiores operadores na area de transportes mesmo tendo dados
relevantes para o projeto, e com claros beneficios para os proprios, ndo mostraram abertura para a
sua disponibilizacao.

A recolha de dados com base em diferentes formas de observacdo da mobilidade humana,
assim como as diferentes técnicas de analise e de visualizacao, dificultam a comparacao de resultados

obtidos por diferentes investigadores. A criacdo de uma estrutura uniforme para a representacao

25 NYC OpenData: https://nycopendata.socrata.com/ (visitado em Agosto de 2016)
26 | ondon Datastore: http://data.london.gov.uk/ (visitado em Agosto de 2016)
27 Mais informacao em: http://tice.mobilidade.ipn.pt/ (visitado em Agosto de 2016)
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da informacado de mobilidade com suporte para dados espacotemporais obtidos por mdultiplos e
distintos sensores torna-se assim um desafio, relevante tanto para a extracdo de conclusdes sobre a

mobilidade, como para o suporte a visualizacao coerente da informacéo.
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No capitulo anterior estao descritos alguns exemplos de observacdes de mobilidade humana
recorrendo a diferentes sensores e consequentemente diferentes tipologias de dados (Figura 3.1). Com
maior ou menor dificuldade na extracao e uso desses dados, verificamos ser possivel inferir algumas
conclusdes acerca dos padrdes de mobilidade e identificacdo de potenciais dificuldades ou

constrangimentos existentes no espaco urbano.

7

Outros Redes
sensores celulares

Observacgao

Redes

Sociais
L

Figura 3.1 - Observacao e sensores
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3.1. Observacao e Analise

A observacdo em si de artefactos?® pode, de forma superficial, resumir-se apenas a recolha de
dados provenientes de um ou mais sensores, como por exemplo: GPS, rede celulares, redes sociais,
Wi-Fi, entre outros. A observacédo consiste assim em identificar através dos dados recolhidos onde e
guando um determinado artefacto foi detetado. Os dados utilizados para a observacao de um artefacto,
podem nao estar, e muitas vezes nao estdo, num formato adequado para servirem de base ao estudo
da mobilidade humana, sendo por isso necessario uma fase de processamento e transformacao desses
mesmos dados (nos capitulos seguintes esta fase é alvo de maior detalhe tendo em conta o trabalho
desenvolvido). Se a informacao incluida nos dados obtidos pela observacao é relevante para a analise
que se pretende realizar, sdo igualmente relevantes as fases de tratamento e processamento dos

dados, uma vez que culminarao na criacao de mapas/vistas de mobilidade individual ou global.

Redes Processamento
Celulares Dados Agregados

Mapas Globais

Processamento Mapas Individuais
Dados Individuais p
Redes
Sociais
Processamento :
Artefacto Dados Agregados Mapas Globais

Observacgéo Processamento
Individual Dados Individuais

Mapas Individuais

(1) (2) (3)
Figura 3.2 — Exemplos do processo de criacao de mapas de mobilidade
Embora exista a data uma quantidade relevante de trabalhos direcionados para a analise de

mobilidade humana, os mesmos ficam um pouco aquém do que seria a visado completa da mobilidade

humana existente no espaco urbano, isto é, alguns dos trabalhos analisam a mobilidade de forma

28 Denominamos de artefactos os objetos e/ou individuos observados. Muitas vezes ndo observamos em si 0s

individuos, mas outros objetos, como por exemplo: autocarros, taxis, bilhetes, publicacées em redes sociais, entre outros.
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parcial ndo contemplando ou representando toda a verdadeira mobilidade existente nesse mesmo
espaco.

A Figura 3.2 ilustra, com base nos trabalhos apresentados no capitulo anterior, alguns
exemplos das varias fases do processo de criacdo de mapas de mobilidade. Tendo em consideracao
os dados recolhidos a partir da observacdo dos artefactos (1) e de acordo com as proprias
caracteristicas dos mesmos, sejam eles dados individuais ou dados agregados, o seu processamento
(2) e consequente extracdo de mapas individuais ou globais (3), produz apenas uma visdo parcial dos
diferentes fendmenos de mobilidade existentes no espaco urbano. Aprofundando apenas como
exemplo o trabalho realizado por Reades (Reades ef a/,, 2007), as observacdes obtidas neste caso tém
origem em dados agregados da utilizacao de redes celulares nao permitindo uma distingao clara sobre
que utilizadores da rede foram ou estao a ser observados, sendo impossivel a producdo de mapas de
mobilidade individuais a partir deste sensor, pelo que apenas sera possivel a criacdo de mapas de
mobilidade globais.

Da mesma forma que as caracteristicas dos dados influenciam o tipo de mapas produzidos,
também a tipologia dos mapas gerados influencia a analise e interpretacdo da mobilidade humana. A
Figura 3.3 apresenta, de forma nao exaustiva, como os dados e mapas influenciam o estudo que se

pode realizar.

Mapas Globais

Mapas Individuais
Trajetorias

Figura 3.3 — Representacao dos resultados da analise de mobilidade

Como os mapas individuais e globais tém informacao distinta, produzem consequentemente
resultados distintos e conclusdes diferentes. Enquanto os mapas globais obtidos a partir de dados
agregados permitem ilustrar de que forma os artefactos estao distribuidos ao longo do espaco urbano
(representando zonas de maior ou menor densidade populacional), ja 0os mapas individuais potenciam
a extracdo de informacdo mais detalhada, como por exemplo: os locais visitados pelo individuo; as
estadias que realizou nesses locais; ou as trajetorias realizadas entre locais (com maior ou menor rigor

geomeétrico dependendo do(s) sensor(es) utilizado(s)).
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Os exemplos dos resultados obtidos de acordo com a tipologia dos mapas, como ilustra a
Figura 3.3, podem facilmente ser verificados com dois dos trabalhos apresentados no capitulo anterior.
Mais uma vez recorrendo ao trabalho de Reades (Reades et af/, 2007) verificamos um excelente
exemplo de ilustracao da ocupacdo do espaco urbano com base nas observacoes; enquanto por
exemplo o trabalho de Andrienko (G. Andrienko, Andrienko, Fuchs, ef a/, 2013) que recorre a
representacao através de cubos espaco-tempo para a producao de mapas individuais de mobilidade,
permite a extracao de locais visitados pelos individuos, as suas estadias, bem como as trajetdrias
realizadas entre os diferentes locais visitados. Temos assim diferentes resultados em funcdo da
tipologia dos mapas de mobilidade gerados, mapas estes dependentes das caracteristicas das
observacdes recolhidas.

Estudar a mobilidade humana ao longo do espaco urbano partindo apenas da ocupacéo do
espaco tem as suas vantagens, como por exemplo: perceber locais de maior densidade de individuos
com ou sem componente temporal. No entanto dificulta a percecdo de movimentos no espaco, uma
vez que nao existe nesta abordagem uma descricdo da origem e destino dos movimentos dos
individuos. Ambas as componentes sao relevantes para a compreensao quer da mobilidade humana,
quer dos seus reflexos na qualidade de vida dos cidadaos, ndo sendo por isso aconselhavel a sua
dissociacao ou a sua utilizacao apenas parcial.

S6 com o recurso a mapas individuais de mobilidade é possivel identificar os locais relevantes
para o individuo e as trajetorias realizadas entre esses locais. A utilizacdo de apenas mapas globais
obtidos a partir unicamente de dados agregados ofuscam fatores e caracteristicas da mobilidade
humana. No entanto os mapas individuais analisados de forma isolada (se analisados um a um) nao
demonstram a complexidade da mobilidade em termos da densidade dos efeitos da mobilidade dos
individuos num referencial espacotemporal. Nao € a movimentacdo de um ou dois individuos que
geram dificuldades, mas sim quando um conjunto alargado de individuos, num mesmo referencial
espacotemporal, realizam semelhantes movimentacoes.

Com base nas vantagens e desvantagens que ambos 0s mapas apresentam, a abordagem
com maior potencial para agregar no mesmo processo as mais-valias dos mapas individuais e mapas

globais deveria incluir as seguintes fases:
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Extracdo de Mapas de Agregacao de Mapas de Mapas de Mobilidade
Mobilidade Individual Mobilidade Individual Globais

Observagao

Extracdo de Mapas de Mapas de Mobilidade
Mobilidade Global Globais

Visao Global de P
Mobilidade

Figura 3.4 - Proposta para a elaboracao de estudos de mobilidade

A proposta apresentada na Figura 3.4 visa clarificar os passos/processos minimos necessarios
para a criacao de estudos de mobilidade que permitam a obtencdo de uma viséo global, o mais
completa possivel, do espaco urbano. Esta visdo devera contemplar sem duvida os mapas de
mobilidade globais obtidos a partir de dados agregados, mas também contemplar mapas de mobilidade
globais obtidos pela agregacao de mapas individuais de mobilidade. A inclusao no mesmo estudo de
mapas obtidos através de dados agregados e de observacdes individuais de artefactos permite
enriquecer a informacao que esta em analise potenciando a extracdo de conclusdes mais ricas, mais
proximas da realidade e mais abrangentes. E através da conjugacéo dos pontos fortes destes dois tipos
de mapas na mesma analise que se consegue ter uma descricdo o mais realista possivel dos
fendmenos associados a mobilidade existentes num espaco urbano.

A observacao individual e consequente processamento de mapas individuais de mobilidade
tém como seria de esperar uma desvantagem de peso, ser um processo longo e moroso tanto na
recolha como no processamento para conjuntos alargados de artefactos suficientes para ser possivel
a extrapolacao de conclusdes relevantes. Uma centena de artefactos observados pode nao ser relevante
para uma cidade de centenas de milhares de habitantes, no entanto podera ser ilustrativo de alguns
padrdes existentes, padrdes esses que nao se revelariam se recorréssemos apenas a mapas globais
baseados em dados agregados. Por exemplo, imaginando que temos mapas individuais de mobilidade
de um conjunto de alunos e de um conjunto de docentes da Universidade do Minho, muito
possivelmente conseguimos identificar padroes comuns na mobilidade de e para a Universidade, mas
distintos nos restantes momentos temporais. Se a este exercicio adicionarmos um mapa individual de
um outro individuo que nao interaja com a Universidade do Minho, com certeza que identificaremos

um perfil completamente distinto dos dois anteriores. A identificacao de diferentes perfis de mobilidade
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€ apenas possivel com mapas individuais uma vez que apenas com estes mapas se torna visivel a
mudanca de locais visitados ao longo do espaco.

A comparacao de padrdes nos mapas individuais ndo tem que ser apenas entre individuos, um
mapa individual de mobilidade quando realizado para um periodo de tempo consideravel, permite
identificar padrdes distintos para o mesmo individuo. O caso mais ébvio é o facto de os nossos padrées
de mobilidade nos dias uteis ndo serem equivalentes aos padrdes realizados durante os fins de
semana. A Figura 2.15 (G. Andrienko, Andrienko, Fuchs, et al, 2013) referenciada na seccao 2.3
(Visualizacdo do movimento humano) é a melhor ilustracao desta distincdo comportamental bem como
da proépria nocdo de mapa individual de mobilidade.

Outro facto relevante que justifica o fluxo de processos proposto na Figura 3.4 prende-se com
a confianca ou falta dela relativamente aos resultados obtidos a partir da analise de mobilidade tendo
por base apenas em observacdes recolhidas pela utilizacao, por exemplo, de redes celulares e/ou
redes sociais. Em ambas, as observacdes ocorrem e estao condicionadas pela realizacao de atividades,
sociais ou nao, podendo as observacOes serem esparsas no tempo e no espaco dependendo da
frequéncia com que se realizam as atividades.

Como indica Hasan (Hasan ef a/., 2013) as grandes fontes de dados relativas a observacdes
de artefactos (redes celulares, uso de cartao de crédito, entre outros) embora sejam uma oportunidade
Unica para identificar padrdes de mobilidade humana para conjuntos alargados de individuos tém
informacao muito incompleta sobre as viagens individuais, uma vez que a observacdo apenas €
registada quando se realiza uma atividade, nao sendo recolhida a informacao de forma continua.

Em concluséao, para que uma analise de mobilidade relativa a um espaco urbano seja a mais
completa possivel e reflita ao maximo os comportamentos verdadeiramente existentes, € necessario
ter especial cuidado com dois requisitos: os dados recolhidos na observacao dos artefactos
corresponderem o mais possivel a mobilidade diaria, isto &, refletirem ao maximo os movimentos e
paragens dos individuos; e recorrer sempre que possivel a dupla abordagem dos mapas globais

apresentados na Figura 3.4.

3.2. Atuacao

As analises de mobilidade humana feitas quer sobre os mapas individuais, ou através dos

mapas globais/coletivos, permitem revelar fendomenos/padrées andmalos ou indesejados existentes
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num espaco urbano. Um dos exemplos mais ébvio sdo os congestionamentos de trafego. Ao longo do
capitulo anterior surgem visualizacdes onde os congestionamentos de trafego estdo bem presentes.
Assim, ao analisarmos a mobilidade humana conseguimos muito possivelmente extrair conclusdes
sobre, por exemplo, os periodos do dia e areas geograficas especificas onde existem dificuldades
resultantes do congestionamento de trafego.

No entanto, as analises de mobilidade embora cumprindo as suas funcdes, limitam-se a
demonstrarem algo como: congestionamento de trafego nos locais X e com maior impacto nos periodos
temporais Y. Identificam e bem as anomalias, mas ndo as causas das mesmas e como tal dificilmente
se conseguem corrigir. Sabemos assim, quando e onde o problema ocorre, mas muito dificilmente
saberemos o porqué do problema ocorrer e 0 ecomeo o resolver. A correcdo ou minimizacao das
anomalias e respetivos efeitos nas vidas dos cidadaos deve ser feita por quem tem o poder de decisao
ou pelo menos o poder de influenciar a decisao.

E neste momento que devera entrar a atuacdo sobre o espaco urbano. Com base nos
resultados da observacao e analise da mobilidade humana, o planeador/atuador/decisor devera
atuar de forma a explorar solucbes que no minimo minimizem os problemas ou que no melhor dos
casos eliminem o problema.

Embora seja uma pratica pouco ou nada explorada, a utilizacdo dos resultados da observacao
como apoio nas tomadas de decisao relativamente ao planeamento atual e futuro, das nossas cidades
em particular e do espaco urbano em geral, serd sempre uma mais-valia para uma adequada atuacao.
E sempre preferivel que as tomadas de decisao sejam sustentadas por informacao, de preferéncia o
mais atual possivel, de modo a que a resposta ao nivel do planeamento va ao encontro das atuais e
reais necessidades dos cidadaos que frequentam esses espacgos urbanos.

Infelizmente para todos nds, sao raros os exemplos em que existe uma consciencializacao
sobre a forma adequada de planear de acordo com as reais necessidades. Um desses exemplos foi

implementado em Londres através do desenvolvimento de uma aplicacdo mével, WeCycle?®=°, que

2% http://www.fastcoexist.com/3034313/a-new-app-tracks-where-cyclists-actually-ride-to-help-plan-better-paths

(visitado em Agosto de 2016)
30 http://road.cc/content/news/ 126952-wecycle-app-aims-provide-planners-useful-cycling-data-free (visitado em

Agosto de 2016)

65



Capitulo 3 - Ecossistema Urbano

observava os padrdoes de mobilidade dos ciclistas com o objetivo de colmatar a falta de informacéao
sobre as necessidades deste publico-alvo em particular, visando o planeamento futuro de novas
ciclovias. Este € um dos bons exemplos em que se procurou atuar no espaco urbano de acordo com

as necessidades observadas.

3.3. Ecossistema de Mobilidade Urbana

0 planeamento urbano é sem duvida uma tarefa ardua e complexa. Primeiro, porque envolve
normalmente grandes investimentos; segundo, porque ao modificarmos o espaco urbano irdo surgir
boas ou mas consequéncias; terceiro, porque a mudanca deve ser feita com o menor impacto no que
atualmente existe; quarto, porque o ser humano é avesso a mudanca; quinto, o planeamento exige
equipas multidisciplinares e em alguns casos de diferentes organizacdes; e poderiamos continuar a
enumerar argumentos que sustentam a complexidade do planeamento. Na mesma linha de raciocinio,
Hamilton (Hamilton ef a/, 2005) afirma que as tomadas de decisdo sobre o planeamento urbano
deverao ter em consideracao: a estrutura fisica da cidade, juntamente com fatores econémicos, sociais
€ ambientais.

No entanto, o planeamento das cidades tem que ser feito e de preferéncia bem feito. Embora
repetida anteriormente a ideia, nunca é demais voltar a referir: ndo se faz um bom planeamento sem
uma boa analise das necessidades e dificuldades atuais. Por esse motivo é fundamental a observacao
da mobilidade humana.

Um bom exemplo demonstrativo da “falha de comunicacao” entre quem planeia/gere, e quem
usa o espaco urbano, € o aparecimento de iniciativas como por exemplo: “No meu bairro”3%, “A minha
rua”®2e “Mais cidadao!”®3. Nestas plataformas os cidaddos podem reportar problemas existentes no

espaco urbano, sendo uma forma de apresentar as necessidades e dificuldades as entidades

31 http:/ /www.nomeubairro.pt/ (visitado em Agosto de 2016)
32 http://cidadania20.com/projectos/a-minha-rua/ (visitado em Agosto de 2016)
33 http://cidadania20.com/projectos/mais-cidadao/ (visitado em Agosto de 2016)
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responsaveis. Nao é garantido que as informacdes reportadas cheguem efetivamente aos responsaveis
e gque 0s mesmos atuem em consonancia, no entanto ¢ uma forma de observacdo do espaco urbano.

Outro fator que ndo poderemos descurar ¢ a constante mutacdo e dindmica que existe nos
espacos urbanos. As nossas cidades estdo em constante transformacdo: novas habitacdes; novos
centros comerciais ou zonas industriais; uma industria ou comércio que fecha; obras ou manutencao
nas infraestruturas da cidade; enfim, situacdes que podem originar a mudanca de habitos de
mobilidade humana. O que até ai servia para colmatar as necessidades passa a ser escasso € como
tal & necessario novo planeamento.

De forma a contribuir para a resposta a estas questdes é proposta uma arquitetura base para

0 ecossistema de mobilidade urbana (Figura 3.5).

Sobre—}m—F Existem Observacao
enomenos
Espaco Urbano

Acgbes Produz

Planeamento

Recomendacbes /

. N Usados na
Orientagdes

Produz

Figura 3.5 — Ecossistema de mobilidade urbana

A Figura 3.5 ilustra a proposta do que poderiam ser as entidades e interacdes minimas para
garantir, por um lado a continua observacdo do espaco urbano, e por outro a adequada atuacao de
acordo com a mais recente informacdo disponivel. Comecando pelo espaco urbano, este e os
individuos que com ele interagem estdo na origem de fendmenos associados a mobilidade humana
que deverao ser observados; a Observacdo destes fendmenos através dos mais variados sensores

produz um conjunto mais ou menos alargado de Dados; por sua vez estes dados sao a base da Analise
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que se pretende realizar; durante a analise dos dados séao produzidos Mapas de mobilidade humana,
individuais e globais, dos quais surtirao recomendacdes ou preocupacdes relativamente a
constrangimentos/anomalias identificados; estas recomendacdes permitirdo um adequado
Planeamento e conjunto de acdes a realizar; e € com base nestes resultados que se realiza a Atuacao
sobre 0 espaco urbano.

Este processo ciclico € consecutivamente repetido uma vez que apos as intervencdes no
espaco urbano é perfeitamente normal que sejam alterados os comportamentos e como tal, os
mesmos devam agora ser identificados. Também é natural que, com o tempo e devido as dinamicas
existentes nos espacos urbanos, seja necessario com alguma periodicidade medir o estado atual da
mobilidade humana.

A disponibilizacdo e facil utilizacdo de dados gerados pelos dispositivos eletrénicos, que nos
acompanham ou que equipam as nossas cidades, torna possivel a utilizacdo destes dados para a
extracdo de analises sobre o estado atual da cidade, permitindo compara-los com analises anteriores,
analises essas que podem quase ser feitas em tempo real, possibilitando um estudo de curto prazo
sendo possivel testar e avaliar o efeito de alteracées no espaco urbano. Desta forma elimina-se a
necessidade de realizarmos dispendiosos e morosos questionarios ou censos que ao fim de algum
tempo ficam desatualizados e como tal nada adequados no apoio a deciséo.

A aplicacao de uma arquitetura igual ou proxima a apresentada anteriormente & de enorme
relevancia no planeamento dos espacos urbanos pois fecha um ciclo com inicio na observacao,
passando pela decisdo e culminando na atuacdo. O que tem sido pratica comum é decidir e intervir
sem o minimo de informacao necessaria para a correta tomada de decisao, muitas vezes decidindo
mesmo sem se conhecer as reais necessidades quer da cidade quer dos seus habitantes.

Sao muitos os exemplos que poderiam ser usados para justificar a razéo das varias entidades
incluidas nesta arquitetura, mas vejamos apenas dois exemplos para a correta contextualizacao:

e A mais antiga autoestrada portuguesa (A1) tinha até ha poucos anos ao longo da sua
extensdo, em regra, duas faixas de rodagem para cada um dos sentidos. Com o
aumento de trafego o planeador decidiu pela adicao de mais uma faixa em cada

sentido, passando assim de um total de quatro para seis faixas.
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e Mais recentemente®* (Junho de 2015) foi divulgada a proposta de uma nova
autoestrada que complementara o atual Itinerario Principal 3 (IP3) que liga as cidades
de Viseu e Coimbra.

Estes dois exemplos tém muito em comum, quando se identifica um aumento de trafego e
consequentemente constantes congestionamentos, a solucdo adotada pelos planeadores é a mais facil
e possivelmente também a mais dispendiosa para toda a populacao, aumentar a capacidade das
infraestruturas.

Combate-se o problema ndo na origem mas na consequéncia. Como o trafego aumentou entao
aumenta-se a capacidade, sem nunca se questionar o porqué deste aumento de trafego. Porque motivo
os cidadaos sentiram necessidade de usar mais estas infraestruturas? O que mudou e que originou
esta necessidade? E como nao existe informacao que sustente os verdadeiros motivos que modificaram
as necessidades dos cidadaos qualquer planeamento de extensao da capacidade sera sempre mais
ou menos aleatorio. Por exemplo, se ndo sabemos qual foi 0 aumento de veiculos que circulam no IP3
nos ultimos anos, dificilmente conseguiremos planear a capacidade da nova infraestrutura a médio e
longo prazo. Conclusao, esta infraestrutura podera ficar ou subdimensionada ou sobredimensionada,
com claras implicacdes no erario publico.

Em conclusao, de forma a mudarmos o atual paradigma de solucionar algumas das questoes
da mobilidade humana através da construcao ou reforco de infraestruturas, é fundamental decidir com
base na observacao e analise da mobilidade. Tal apenas sera possivel se tivermos um ecossistema de

verdadeira cooperacao entre os cidadaos, os planeadores e 0 espaco urbano.

34 http://www.asbeiras.pt/2015/06/ governo-garante-projeto-para-construcao-de-corredor-alternativo-do-ip3-

entre-coimbra-e-viseu,/ (visitado em Agosto de 2016)
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0 ecossistema de mobilidade humana descrito no capitulo 3 necessita para a sua adequada
implementacdo e correto funcionamento, de uma participacao efetiva tanto dos decisores como dos
cidadaos em dois momentos: observacdo e atuacdo. Estes dois atores sdo fundamentais para a
continua avaliacao do espaco urbano e respetiva atuacao. De nada serve observar se ndo se intervém,
assim como nao se deve intervir se ndao conhecermos a verdadeira realidade dos problemas ou
necessidades.

Dada a importancia da observacdo da mobilidade humana e tendo em consideracao que o
leque de sensores que permitem essa observacdo é cada vez mais alargado, é relevante que se faca
uma representacao uniforme dos dados recolhidos através da observacao e que os dados de diferentes
fontes e formatos possam ser representados segundo a mesma estrutura facilitando posteriormente a

analise e a visualizacao da informacao disponibilizada.

4.1. Estrutura de Conceitos

Com o objetivo de contribuir para a uniformizacao da estrutura de informacéo associada a
mobilidade humana, ao longo desta seccdo serdo apresentados o0s conceitos e processos de
transformacao dos dados que caracterizam a estrutura de conceitos desenvolvida. Estes conceitos
foram pensados e desenhados para se adequarem aos dados desde a fase de aquisicdo até a
representacao homogénea de informacéao relativa a mobilidade humana de um unico individuo ou de
um grupo de individuos. Os nomes dos conceitos e atributos que os caracterizam foram mantidos em

inglés de forma a ser mais coerente com outros trabalhos da area existentes na literatura.
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4.1.1. Dados em bruto

A base da observacao da mobilidade humana esta nos dados recolhidos a partir de um
conjunto distinto de sensores, dados estes obtidos em bruto diretamente dos sensores e sem qualquer
processamento relevante, conhecidos como raw data, que refletem a movimentacéo de um artefacto
ao longo do tempo. Até ha algum tempo atras os recetores GPS eram a principal fonte de dados
associados ao movimento. No entanto, com os recentes avancos tecnoldgicos, em particular nos
dispositivos moveis, surgiu uma nova oportunidade de recolhermos quantidades avultadas de dados
acerca da mobilidade dos utilizadores. Estes dispositivos, para além de recolherem dados
georreferenciados através dos recetores GPS (a Tabela 4.1 ilustra um exemplo de dados disponiveis)
gue se encontram atualmente integrados em toda a gama de smartphones, permitem também a
recolha de dados relativos ao uso das redes Wi-Fi (Tabela 4.2) e GSM (Tabela 4.3), detecéo de
dispositivos préximos (individuos), registo de dados gerados pelos acelerometros e outros dados

oriundos dos mais variados sensores que equipam atualmente estes dispositivos.

Timestamp Latitude Longitude @ Altitude Velocidade
2011/06/29 15:25:07 | 1,297077 103,7808 93,5 0,75
2011/06/29 15:25:18 @ 1,297077 103,7808 108,2 0,75
2011/06/29 15:25:31  1,297213 103,7806 134,4 1

Tabela 4.1 — Dados em bruto do sensor GPS

Timestamp BSSID RSSI SSID

2011/06/29 15:25:08 00:27:0d:07:d6:c0 90 NUS
2011/06/29 15:25:11 00:27:0d:07:d6:c0 -88 NUS
2011/06/29 15:25:12 00:27:0d:07:d6:c0 -88 NUS

Tabela 4.2 — Dados em bruto do sensor Wi-Fi

Timestamp CID LAC MNC  SIGNAL_STRENGTH
2011/06/29 15:25:08 962335 441 3 9
2011/06/29 15:25:10 962335 441 3 8
2011/06/29 15:25:11 962335 441 3 8

Tabela 4.3 — Dados em bruto do sensor GSM

Mas os dados de mobilidade nao se restringem apenas aos que podemos e conseguimos

recolher dos smartphones. As infraestruturas urbanas também tém contribuido para o aumento das
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capacidades sensoriais. Por exemplo, os operadores de transporte publico podem tirar partido dos
dados recolhidos dos sistemas de bilhética (registos de entradas e saidas dos passageiros) quer sejam
autocarros ou metro, de forma a adaptar a oferta as necessidades dos cidaddos. As autoridades
publicas podem também, por exemplo, recolher dados de intensidade de trafego em determinadas
artérias de uma cidade.

Quer seja entdo através dos dispositivos mdveis ou de infraestruturas urbanas, entre outros
exemplos, os ambientes urbanos estao atualmente tecnologicamente equipados para, do ponto de vista
da analise de mobilidade humana, serem uma rede de sensores gigante produtora de elevada
quantidade de dados.

0 desafio particular dos conjuntos de dados em bruto recolhidos no ambiente urbano prende-
se com o facto de os mesmos serem heterogéneos: quer no formato usado para a representagéo dos
dados de mobilidade; quer na resolucdo e precisdo da detecdo da posicdo do artefacto; quer na
precisdo do registo temporal; quer na frequéncia com que os dados sao recolhidos; e por ultimo, no
referencial espacial que é usado para a representacdo dos pontos ou locais no espaco.

A heterogeneidade do referencial espacial € de grande relevancia quando pretendemos
relacionar ou associar dados oriundos de diferentes tipos de sensores (fusdo de dados). Vejamos o
seguinte exemplo, meramente ilustrativo para a descricao da localizacao da Universidade do Minho em
Guimaraes, usando dois dos maiores referenciais espaciais:

1. Universidade do Minho, Campus de Azurém, 4800-058 Guimaraes

2. Latitude: 41.4521216; Longitude: -8.2913494
No primeiro temos uma descricao da localizacdo baseada no nome e endereco do local, no segundo
uma descricao de acordo com coordenadas GPS no referencial WGS-84 (National Imagery and Mapping
Agency (NIMA), 2000). Além da distincao relativamente ao referencial utilizado para descrever o local,
0 mais significativo ainda € o modelo de representacdo usado. Enquanto no primeiro caso temos um
modelo de representacao simbolica, no segundo ¢ um modelo de representacao geomeétrica.
Relativamente a este modelo geométrico, € 0 mais vulgarmente usado, pelo que nao levanta em si
grandes dificuldades; contrariamente ao modelo simbdlico onde a diversidade é grande: endereco
postal, codigo postal, identificadores de redes celulares, identificadores de paragens de autocarros e
metro, entre outros.

De forma a ser viavel agregar ao maximo esta heterogeneidade dos dados num modelo o mais

genérico e homogéneo possivel foi elaborado um conjunto de conceitos para a representacao da
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informacdo de mobilidade. As subseccdes seguintes descrevem os varios conceitos que foram

identificados e respetiva fundamentacéo.

4.1.2. Observacao

Um artefacto moével pode ser observado de diferentes perspetivas através de diferentes
sensores. Cada um desses sensores pode recolher dados sobre os artefactos com diferentes atributos
e funcionalidades. Como os dados em bruto incluem diferentes atributos é necessaria uma forma de
0s normalizar.

Com base nesta necessidade um dos primeiros conceitos associados a mobilidade é o conceito
de Observation. Este conceito tem assim como objetivo a realizacdo de um primeiro passo na
normalizacdo, definindo um conjunto basico de informacao necessaria para caracterizar onde e quando
foi observado o artefacto a partir do ponto de vista da mobilidade. Independentemente do sensor
utilizado para a aquisicao dos dados de mobilidade em bruto, estes dados refletem a observacao de
um fenomeno. A observacdo de um Unico artefacto pode ser descrita de forma abstrata da seguinte

forma:
A presenca de um artefacto num ponto especifico do referencial espacotemporal
e representado pelos seguintes atributos:
(Id_ Observation, Artefact, Location, Timestamp)

O primeiro atributo permite a distincao entre as observacdes do mesmo artefacto no mesmo
local e tempo quando realizada por multiplos sensores. O atributo Arfefactidentifica o artefacto que foi
observado, facilitando a criacdo de vistas individuais. O 7imestamp regista 0 momento no tempo em
que a observacao se realizou. O atributo Location descreve, com diferentes niveis de detalhe, a
localizacdo do artefacto no momento em que foi observado. Como os dados em bruto obtidos de
diferentes sensores podem definir a localizacdo de um artefacto de acordo com referenciais simbolicos
ou geomeétricos, o atributo Location combina assim ambas as representacdes: geométrica, quando a
representacdo da localizacdo é baseada em coordenadas cartograficas, e simbdlica, quando a
localizacdo é caracterizada pela sua prépria descricdo, por exemplo, nome do edificio, uma morada,
um identificador de uma célula da rede GSM, entre outros.

Relativamente a dimensao temporal de uma observacao existe um referencial e uma definicao

quase universal da mesma, pelo que a definicao do atributo 7imestarmp numa observacao nao causa
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grandes dificuldades. Deveremos ter alguns cuidados relativamente aos fusos horarios, por exemplo,
e aspetos relacionados com sincronizacao deste referencial ao longo dos diferentes sensores usados.
Lidando de forma consciente com estas questdes, a dimensao temporal ndo levanta assim grandes
preocupacoes.

No entanto, 0 mesmo nao se verifica com a dimensdo espacial, onde esta uniformidade nao
existe, uma vez que o espaco pode ser descrito de forma geométrica ou simbdlica e consequentemente

utilizar diferentes e independentes referenciais (Figura 4.1b).

4.1.2.1. Localizacao

Independentemente do tipo de sensor e consequentes dados recolhidos, usados para a
obtencao de uma observacao, cada registo de observacao descreve um artefacto como um ponto num
referencial espacotemporal (como apresentado na Figura 4.1a). Um artefacto é assim descrito segundo

duas dimensdes: tempo e espaco.
\

espago

Referencial Simbolico 2 l
l Referencial Simbdlico 1

»

tempo r

(a) (b)
Figura 4.1 — Observacoes num referencial espacotemporal (a) e a multiplicidade das dimensdes

espaciais (b)

Com o objetivo de normalizar diferentes referenciais numa observacao, foi necessario definir o
conceito Jocation como um ponto num referencial espacial arbitrario, seja ele geométrico e/ou

simbadlico, e representado da seguinte forma:

location = {symbolic name, position}

onde o atributo position é representado por um par de coordenadas na forma:
position = (latitude, longitude) ou position = (X,Y)

Além de serem representados de forma diferente, os referenciais simbdlicos e geométricos

tém ainda diferentes caracteristicas no que se refere a analise de movimento. Enquanto os espacos
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geomeétricos sao regra geral continuos, 0s espacos simbolicos sdo usualmente discretos.
Inclusivamente, a nocdo de distancia num referencial geométrico é de simples calculo recorrendo a
uma de varias funcdes de distancia: Euclidiana, Manhattan, entre outras; enquanto o calculo de

distancias em dominios simbolicos nao é direto.

4.1.3. Lugar

Na literatura sdo usados varios termos para descrever a dimensao espacial no contexto de
analise de mobilidade: posicdo, localizacdo, local, lugar, entre outros. Uma /ocation como definida
anteriormente, ndo € em si muito relevante para a caracterizacao da mobilidade de um individuo
especifico, uma vez que apenas representa um ponto num referencial espacial, geométrico ou
simbolico. O que é relevante para a caracterizacdo de um individuo, do ponto de vista da mobilidade,
¢ 0 Place. O conceito de Place estd muito mais préximo do conceito mental de uma regido ou area
num espaco real com efetivo significado para um individuo: a casa, o local de trabalho, uma praca ou
parque, um centro comercial, ou até mesmo uma cidade. Um Place é assim uma regido no espaco
real e nos modelos mentais humanos de espaco, regido esta com uma fronteira por vezes indefinida e
caracterizada por ser relevante ou a um individuo ou a um grupo de individuos.

No contexto da estrutura de conceitos que foi desenvolvida, um Place é definido através da
agregacao de Observations proximas, e pode este conceito ser descrito de forma abstrata da seguinte
forma:

Conjunto de Observacodes que caracterizam uma regiio relevante
e representado pelos seguintes atributos:
(Id_Place, List of Observations)

Um Place deixa de ser apenas um ponto especifico num referencial espacial, mas antes uma
regido no espaco definida pela agregacdo de um conjunto de Locations que fazem parte das
Observations, independentemente de as localizacdes serem simbolicas ou geométricas.
Adicionalmente a dimensao temporal das Observations agregadas definem o perfil temporal de um
Place, contrariamente a uma Unica Observation que é apenas uma representacdo instantanea da
presenca de um artefacto algures no tempo e espaco.

A necessidade de agregarmos as Locations pode ser demonstrada pela seguinte realidade.
Considerando que a localizacdo de um artefacto numa sequéncia de observacdes é descrita de forma

geomeétrica (por exemplo, através de pares de coordenadas GPS), um artefacto imével pode reportar
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diferentes pontos no dominio espacial, ao longo de consecutivas observacdes, devido ao erro/ruido no
sensor. Cada um destes pontos (localizacdes) individualmente ndo tém qualquer significado para a
caracterizacao da mobilidade, pois mesmo diferentes, nds sabemos que o artefacto ndo se moveu. Um
fendmeno semelhante pode ser observado num dominio de representacdo simbdlica da localizacao,
por exemplo, o artefacto podera estar igualmente imdvel mas a informacéo extraida por exemplo de
um sensor Wi-Fi pode estar a reportar observacdes consecutivas com diferentes identificadores de
pontos de acesso.

A agregacao de localizacdes ndo é tao significativa nos referenciais simbaélicos, uma vez que
estes s@o normalmente discretos, contrariamente aos referenciais geométricos que, sendo regra geral
continuos, sao mais sensiveis ao ruido nos sensores e como tal onde a agregacdo se torna mais
relevante. Por exemplo, se tivermos, mesmo que pequenas, alteracdes na posicdo do artefacto, ao
realizarmos o processo de agregacao e consequente detecao e extracao do Place, obtemos uma melhor
caracterizacado geografica do artefacto e consequentemente um numero menor de lugares distintos
visitados pelos artefactos.

A Figura 4.2 ilustra o conceito de Place como uma agregacdo de varias Observations. A area
identificada na figura composta por varias observacées circunscritas pelo contorno, define um Place
extraido e os circulos sdo a representacdo da Location das Observations. A selecdo de quais as

localizacdes que pertencem ou nao a um determinado lugar baseia-se em critérios de proximidade.

Figura 4.2 - Extracao de um Lugar

Extrair Places a partir de um conjunto de Observations, uma atividade conhecida como place
learning, requere diferentes processos para lidar com dados geométricos e com dados simbdlicos.
Além disso, os processos de agregacao estdo também dependentes da aplicacdo especifica da
informacao, uma vez que cada area de aplicacao requere diferentes niveis de detalhe na informacao.
Por exemplo, considerando a analise da mobilidade humana do ponto de vista dos transportes, de
nada serve tentarmos distinguir diferentes lugares dentro de um edificio de pequenas dimensdes. As
movimentacdes dentro de um edificio podem ser relevantes para caracterizar o perfil de mobilidade

individual, mas para a area aplicacional dos transportes € irrelevante uma vez que sao trajetos
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realizados sem a necessidade de meios de transporte. Por outro lado, para sistemas de navegacao
dentro de edificios, a distincdo entre diferentes divisdes ou pisos no mesmo edificio sdo de enorme
importancia. Por estes motivos, pode ser necessario definir e aplicar diferentes critérios de agregacao
no momento de decisao pela adicao ou ndo de uma observacao a um determinado lugar.

A maioria dos processos de place learning descritos na literatura sao baseados em variantes
dos algoritmos de c/ustering. Um desses exemplos é o trabalho de Andrienko (Andrienko ef al, 2011).
Quando aplicados a um conjunto de Locations, estes processos classificam cada uma das localizacdes
como parte de um c/uster ou como ruido (outliers). Idealmente cada um dos clusters obtidos devera
corresponder a um dos locais visitados pelo artefacto que esta a ser observado, e os elementos
identificados como ruido corresponderem a observacdes obtidas durante a movimentacao do artefacto.
Na pratica, mesmo os melhores algoritmos de place learning tendem a detetar mais locais do que
aqueles reconhecidos pelo artefacto observado. Um dos motivos deve-se ao facto destes algoritmos
terem que estabelecer um compromisso entre as taxas de falsos positivos e falsos negativos. Outro
motivo € o facto da maioria dos individuos ndo reconhecerem como relevante alguns dos locais que
foram detetados. Exemplos desses casos sao as paragens em semaforos, ou locais que foram visitados
apenas uma vez. Uma possivel solucdo para esta questao podera ser assumir como “candidatos” ou
“potenciais” todos os lugares identificados pelos c/usters e destes extrair um subconjunto de lugares
que sao efetivamente “relevantes” ou “significativos” para o individuo ou para um grupo de individuos.
A classificacéo e distincdo entre locais relevantes e locais candidatos pode ser feita com base num
conjunto de métricas, como por exemplo a quantidade de tempo passado em cada um dos locais ou
entdo a frequéncia com que os locais sao visitados. Mais uma vez, as métricas e critérios a serem
adotados para classificar os locais como relevante ou nao esta dependente do dominio aplicacional.
Como exemplo, consideremos o caso de um individuo que viaja de carro para um local distante todos
0s meses e a sua estadia nesse local € de apenas uns minutos. Este local ndo é relevante para o
individuo nem devido ao tempo total de presenca no local, nem pela frequéncia das visitas. No entanto,
se considerarmos que o local fica longe de sua casa, ja podera ser relevante uma vez que 0s custos
de viagem sao elevados. Este exemplo demonstra que, em alguns casos, a relevancia de um local nao
pode ser definida apenas a partir das caracteristicas intrinsecas do local, mas devem também incluir
o relacionamento com outros lugares e viagens realizadas entre eles.

A relevancia dos locais pode ainda ser diferente se considerarmos a perspetiva pessoal, coletiva

ou espacial. A nossa casa é certamente um dos locais mais relevantes na perspetiva pessoal, mas
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cada um desses locais, individualmente, nao é relevante para a populacao de toda uma cidade. Por
outro lado, um bar visitado ocasionalmente por um individuo pode nao ser nada relevante para este na
perspetiva pessoal, mas podera ser relevante, por exemplo, para a analise de propagacao de doencas,
uma vez que representa um local onde um conjunto alargado de individuos se concentra. Existem
outros locais que sao apenas relevantes na perspetiva da organizacao e planeamento do espaco. Um
desses exemplos pode ser uma rotunda onde um conjunto de veiculos converge em determinado
periodo temporal do dia. O facto de um local nao ser relevante para o individuo ou grupo de individuos,
pode ser relevante para o planeamento de trafego de uma cidade. Neste contexto, os locais candidatos
de um individuo podem, apos agregacao, passar a ser locais relevantes numa perspetiva coletiva ou
espacial.

Até ao momento vimos o Place como uma agregacao de um conjunto de Locations extraidos
a partir das Observations. No entanto vimos anteriormente que podemos ter multiplos sensores e como
tal multiplas observacdes de um individuo em simultaneo, e muito provavelmente com referenciais
espaciais diferentes. Neste caso a agregacdo ndo podera ser feita com base na proximidade espacial,
uma vez que nao é possivel associar diretamente localizacdes com caracteristicas diferentes. Por
exemplo, se tivermos uma observacao através de um sensor GSM e uma observacdo de um sensor
GPS, é totalmente impossivel medir a distancia espacial entre estas duas observacdes uma vez que
temos uma localizacao simbolica e outra geométrica. Mesmo que as localizacdes sejam simbdlicas,
por exemplo de um sensor GSM e de um sensor Wi-Fi, como estas usam referenciais diferentes nao ¢
possivel estabelecer uma proximidade entre as observacdes. Por este motivo, a detecao de Places
podera ser, neste caso, feita ndo com base na proximidade espacial, mas sim na proximidade temporal
(Hightower, Consolvo e LaMarca, 2005).

Da mesma forma que varias Locations extraidas de Observations consecutivas, quando
agregadas, dao origem a um Place (com base na distancia ou critérios de proximidade), o mesmo se
aplica a agregacao de Observations oriundas do mesmo sensor ou de sensores diferentes com base
no seu atributo 7imestamp. Assim a agregacao ¢ feita com base em critérios de proximidade temporal
e um Place passa a ser descrito por multiplas Locations mesmo que estas tenham representacoes

simbdlicas e geomeétricas.
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4.1.4. Suspensao do movimento

Analisando um conjunto de observacdes consecutivas {..., 01, 0;, ...} de um artefacto ao longo
do tempo, este artefacto pode ser classificado como estando em um de dois estados possiveis: em
movimento ou imével. Um artefacto esta no estado imovel quando, nas observacdes mais recentes

e consecutivas, o Place (P) é o mesmo, independentemente do valor presente no atributo Location (1):
(Liep) A (li-a € By) (1
Se, pelo contrario, tivermos observacdes consecutivas a que correspondem Places diferentes

ou inexistentes, entdo o nosso artefacto estd em movimento.

A presenca de um artefacto durante um periodo de tempo no mesmo FPlace permite definir um

novo conceito de Stay, ou estadia, que de forma abstrata podera ser descrito como:

Intervalo de tempo entre a primeira e tiltima Observacao de um artefacto no mesmo

Lugar
e pode ser representada pelos seguintes atributos:
(Id_Stay, Artefact, Place, Timestamp_/Initial, Timestamp_Final)

Uma Stay ocorre assim quando para um conjunto de observacdes consecutivas do mesmo
artefacto o Place mantém-se o mesmo. O niimero e duracdo das Stays depende quer dos Places que
foram identificados, e consequentemente, depende também da forma como as Observations sao
agregadas. No caso de representacdes simbolicas dos Places, o processo de transformacdo que
permitem a extracdo das Stays a partir das Observations é simples, contrariamente as representacoes
geomeétricas, devido a flutuacao da informacéo relativo ao posicionamento do artefacto (ruido). Varios
autores deram particular atencao ao problema da detecao de Stays nos Places (por vezes apelidados
de sfops ou regides de suspensdo de movimento), em particular para os casos em que temos
informacdo GPS. O conceito aqui apresentado e a problematica associada a extracdo de Stays esta
orientada ndo apenas para informacdo de GPS, mas para multiplos tipos de dados oriundos de
multiplos tipos de sensores.

A definicdo de uma Stay tem, no entanto, duas restricées formais. Primeiro, o intervalo de
tempo devera ser sempre maior que zero, de outra forma nao seria uma estadia, mas uma observacao
instantanea possivelmente originada pela movimentacao do artefacto. Segundo, o maior intervalo de

tempo entre duas Observations consecutivas (a partir das quais a Sfay emerge) deve ser curto o
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suficiente de forma que se possa assumir que o artefacto ndo abandonou, entretanto, o correspondente
Place entre Observations. De outra forma, se o intervalo entre as Observations for longo, nédo
poderemos extrair uma Stay uma vez que nao é razoavel inferir observacoes intermédias (ao longo de
uma linha reta que ligue duas observacdes no referencial espacotemporal). Este tipo de situacdes
ocorre, por exemplo, quando um artefacto entra dentro de um edificio e a partir desse instante
perdemos o seu posicionamento através do GPS. A auséncia de observacdes ndo significa que o
artefacto tenha abandonado o edificio. De forma a darmos resposta a este tipo de situacdes foi definido

um novo conceito, Time Leap, que pode ser descrito da seguinte forma:

Longo periodo de tempo entre duas Observacées consecutivas do mesmo

artefacto no mesmo Lugar
e representado pelos seguintes atributos:
(Id_TimeLeap, Artefact, Place, Timestamp_Initial, Timestamp_Final)

Quando comparada a representacdo do conceito 7ime Leap com a representacdo do conceito
Stayverificamos que sdo formalmente idénticas, no entanto com semanticas distintas. No caso de uma
Stay temos observacoes que permitem sustentar que o artefacto se manteve efetivamente no mesmo
Place. No caso de um 7ime Leap pela auséncia de observacdes apenas poderemos afirmar que o
artefacto foi identificado num Place e mais tarde voltou a ser identificado no mesmo Place, mas por
falta de observacdes durante esse periodo & impossivel saber se o artefacto se movimentou ou nao.
De forma abstrata, poderemos afirmar que o conceito 7ime Leap corresponde a um “salto temporal”

dentro do mesmo Place (Figura 4.3).

Figura 4.3 — Um Place com quarto Observations diferentes e um 7imeLeap entre duas delas

4.1.5. Movimento

Os conceitos Staye Time Leap focam situacdes em que os artefactos se encontram no estado
imovel, mesmo que existam ligeiros movimentos, mas irrelevantes na perspetiva da mobilidade. No

entanto, a origem de alguns dos problemas ou dificuldades nas cidades esta precisamente na
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mobilidade dos individuos. Assim um artefacto diz-se que se encontra em movimento quando existe

uma mudanca de Location (I) entre duas Observations consecutivas, e estas ndo estdo associadas ao

mesmo Place (P) (uma ou ambas as observacées podem inclusivamente nao estar associadas a
nenhum Place em particular):

(L # L) AV A Lioy) € P (2)

Assim quando um artefacto se encontra em movimento, esperamos observar variacdes no

atributo Location ao longo do tempo. Tendo em conta esta constatacao & necessario termos um

conceito que represente esta variacdo, o Elementary Movement, descrito da seguinte forma:

A mudanca da Localizacao de um artefacto observada entre Observacoes

consecutivas

e representada pelos seguintes atributos:

(ld_Movement, Artefact, Location_Start, Location_End, Timestap_/Initial,

Timestap_Final)

Este conceito tem uma amplitude muito restrita, pelo que ndo se considera qualquer mudanca
de Location como um Elementary Movement. Apenas se pode considerar que um Elementary
Movement existe quando para um par de Observations consecutivas com diferentes valores para o
atributo Location é razoavel inferir (por interpolacdo) uma posicdo intermédia no intervalo de tempo
entre as duas observacdes. Apenas em situacdes onde podemos assumir que o artefacto se moveu de
uma Location inicial para uma Location final ao longo de uma linha reta a uma velocidade constante,
ou que o movimento real é razoavelmente assim representavel. O melhor exemplo desta situacao é
guando transformamos um conjunto de observacdes consecutivas obtidas de um recetor de GPS numa
linha representativa da trajetoria realizada pelo artefacto. Se o artefacto que estamos a observar realiza
um percurso pedestre e adquirimos dados de GPS com uma frequéncia de um segundo é bastante
razoavel inferir que o artefacto realizou uma sequéncia de Elermentary Movements, por ser razoavel
inferir posicdes intermédias entre duas observacdes consecutivas no tempo. Agora, se tivermos uma
outra situacao onde o intervalo de tempo entre observacdes consecutivas for na ordem de um minuto,
ndo é adequado afirmar que estamos perante Elementary Movements, uma vez que 0 espaco
percorrido neste intervalo de tempo podera ser bastante significativo, ndo permitindo a inferéncia de

posicdes intermédias entre as duas localizacdes (inicial e final).
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O conceito Elementary Movement deve ser usado com algum cuidado e de acordo com o
cenario aplicacional. Por exemplo, se para um percurso pedestre ter observacées com intervalos de
tempo de um minuto ndo permite de forma razoavel inferir este tipo de movimentos, por outro lado, se
as observacdes se referirem a um voo de um avido, o intervalo de tempo de um minuto podera ser um
valor adequado para extrairmos Elementary Movements. Assim os critérios associados a inferéncia
deste conceito deverao ter em conta as tipologias dos dados e areas aplicacionais.

A Figura 4.4 ilustra o conceito de Elernentary Movement, neste caso como uma sequéncia de

setas que interligam entre si Observations consecutivas.

Figura 4.4 - Sequéncia de Elementary Movements entre Locations

De salientar, pela definicao, que os Elementary Movements nao podem ser extraidos a partir
de um par de Observations em que ambas sao membros do mesmo Place. No entanto, se for apenas
uma Observation a fazer parte do Place, nesse caso pode ser usada para definir um Elermentary
Movement.

Como vimos na definicao do conceito, em momentos onde o intervalo de tempo entre
observacdes consecutivas de um artefacto nao permite inferir as posicdes intermédias devido ao grande
espaco de possibilidades, entdo nao poderemos afirmar que um Elementary Movement ocorreu. No
entanto poderemos definir um novo conceito, 0 Space Leap. O conceito de Space Leap pode ser

descrito como:

Uma mudanca da Localizacao de um artefacto observada entre Observacoes

consecutivas
e poderemos representa-lo pelos seguintes atributos:

(ld_Spaceleap, Artefact, Location_Start, Location_End, Timestap_Initial,

Timestap_Final)

Como acontecia com as representacoes de Stay e 7ime Leap também as representacdes dos
conceitos Space Leap e Elementary Movement sao similares na forma, embora, mais uma vez, com

semantica diferente. A Figura 4.5 ilustra de forma abstrata o conceito de Space Leap, neste caso como
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um “salto” entre dois locais diferentes. De modo geral, um Space Leap ocorre entre duas Observations

consecutivas desde que as mesmas nao estejam associadas ao mesmo Place.

Figura 4.5 — Um exemplo de um Space Leap

4.1.6. Trajetoria

O conceito Trajectory ¢, provavelmente, o conceito mais complexo usado na analise de
mobilidade. Muitas vezes, a trajetdria é vista como o caminho percorrido ao longo do tempo. Esta
definicao encaixa bem com a natureza continua, tanto nos dominios do espaco e do tempo no mundo
real, mas nao tdo bem com a natureza da observacao tecnologica, discreta, do artefacto observado.
Na grande maioria das situacdes, as tarefas de analise de movimento sao feitas por
manipulacao/tratamento de dados gravados digitalmente. Os registos de dados correspondentes, que
representam pontos do referencial espacotemporal (que foram apelidadas de Observations) sao,
frequentemente, obtidos em intervalos irregulares no tempo ou no espaco, ou em ambos.

Além disso, enquanto se observa o movimento de individuos durante longos periodos de tempo,
podem ocorrer falhas temporais no processo de observacdo. Como consequéncia, o conceito de
trajetdria no contexto de analise de movimento deve acomodar essas imperfeicdes do processo de
observacao, de modo a ser possivel extrair conclusdes significativas a partir de dados reais.

A definicao do conceito de 7rajectory foi baseada na ideia de alternancia entre os estados de
movimento e suspensao de movimento. Uma vez que a suspensao de movimento esta associada a
Stays e Time Leaps em Places, qualquer outro evento entre o abandonar de um Place e o entrar no
mesmo ou em outro Place é considerado entdo como uma 7rgjectory. O conceito é entdo descrito da

seguinte forma:

Lista ordenada no tempo de Movimentos Elementares e Saltos Espaciais que ocorrem

entre a saida de um Lugar e a entrada num Lugar
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e representado pelos seguintes atributos:

(Id_Trajectory, Artefact, Place_Start, Place_End, List of Elementary Movements
and Space Leaps)

A Figura 4.6 ilustra o conceito de 7rajecfory, descrevendo os trés diferentes tipos de
trajectérias: (i) descrito por uma lista de Elementary Movements, (i) descrito por uma lista de Space
Leaps; (iii) e por ultimo, descrito por uma mistura de Elementary Movements e Space Leaps. De
salientar que o exemplo ilustrado para o segundo caso, confunde-se com o conceito de par origem-

destino (onde a origem define o ponto de partida de uma deslocacéo e o destino o ponto de chegada).

(i1

Figura 4.6 — O conceito de Trajectory

No trabalho apresentado por Brockmann (Brockmann e Theis, 2008), a representacao de
trajetorias recorrendo a pares origem-destino é provavelmente a abordagem mais apropriada dado o
problema que estava a ser abordado. Uma vez que, neste tipo de cenario de mobilidade urbana, o
objetivo é descobrir de onde e para onde as pessoas se movem, 0s pares origem-destino fornecem
uma representacao conveniente do movimento. Uma abordagem semelhante pode ser usada em
outros cenarios aplicacionais, tais como o suporte para carpooling. Tendo em consideracao que, neste
cenario, o objetivo ¢é identificar a origem e destino das viagens dos individuos, para avaliar em que
medida eles podem compartilhar o mesmo carro, a descricao das trajetérias através desta abordagem
¢ perfeitamente adequada. No entanto, existem outros cenarios de mobilidade onde representar o
movimento através da utilizacao de pares origem-destino nao é suficiente, e em que o trajeto percorrido
também é importante. As areas de seguros, ecoeficiéncia e planeamento de trafego sao apenas alguns
desses exemplos. Para este tipo de cenarios, descrever as trajetorias apenas através de pares origem-
destino nao ilustram os comportamentos de mobilidade dos cidadaos ou dos verdadeiros e reais
problemas que existem no espaco urbano e que afetam significativamente o espaco e as pessoas que

interagem com ele.
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Por existirem diferentes perspetivas relativamente a nocao de trajetéria e o que a caracteriza,
houve a preocupacao de que a definicdo do conceito 7rajectory abrangesse ao maximo os diferentes
pontos de vista. Quando disponivel, as observacdes obtidas através de métodos de amostragem de
alta frequéncia podem ser usadas para representar as trajetorias utilizando sequéncias de Elementary
Movements, obtendo assim resultados com abundancia de detalhe espacial e temporal. Além disso,
estas trajetérias detalhadas podem ser simplificadas para um conjunto mais pequeno de Space Leaps,

ou um unico par origem-destino, se a representacao for suficiente para a aplicacao prevista.

4.1.7. Processos de transformacao

Como resultado final da definicao dos varios conceitos que compdem a estrutura de conceitos
desenvolvida, foi desenhada uma representacdo em camadas com os diferentes conceitos
complementada com 0s necessarios processos de transformacdo dos dados entre os diferentes
conceitos.

A Figura 4.7 ilustra assim em camadas a estrutura de conceitos desenvolvida:

TRAJECTORY

SPACE LEAP > MOVIMENTO
ELEMENTARY MOVEMENT

TIME LEAP

> SUSPENSAO DO MOVIMENTO

OBSERVATION

.

Figura 4.7 — Estrutura em camadas dos conceitos de informacao

. SENSORIZACAO

A camada associada aos raw dafanao encerra em si um conceito e por esse motivo € apresenta

de cor diferente. No entanto como ¢ a base de todo o processo evolutivo da informacédo de mobilidade
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seria sempre fundamental a sua inclusdo. Lateralmente aos conceitos, aparecem ilustrados, através
de setas direcionadas, os varios processos de transformacdo de dados necessarios para adequar 0s
dados disponiveis nos conceitos que pretendemos atingir. Do lado direito da figura foi adicionada uma
classificacdo dos varios conceitos de acordo com o seu enquadramento, como exemplo, o conceito
Observation esta intimamente associado aos dados obtidos dos sensores. Os restantes conceitos foram
subdivididos de acordo com o estado do artefacto, se sdo conceitos relativos ao movimento ou a
suspensao de movimento.

Como referido anteriormente na definicdo do conceito de Place existe muitas vezes
necessidade de classificar os Places como relevantes ou ndo para os individuos ou grupos de
individuos. Como tal foi necessario aprofundar a representacao grafica da estrutura de conceitos de
forma a contemplar por um lado os locais que sao identificados numa primeira fase e que sdo
candidatos a Place e por outro, os locais que sdo efetivamente relevantes tendo em conta o cenario
aplicacional em causa. Assim a Figura 4.8 ilustra com maior detalhe os dois conceitos associados ao

Place e processos de transformacao.

PLACE

CANDIDATO

OBSERVATION

Figura 4.8 — Conceito Place detalhado

Todos os Places extraidos inicialmente a partir das Observations sao considerados como
candidatos. Posteriormente e com base nos locais que foram extraidos sdo geradas as Stays para cada
um desses locais, onde consta o tempo de estadia em cada um dos locais candidatos. De seguida e
com base nos critérios de elevacao de um Place de candidato a relevante, que podera ser por exemplo,
o tempo total da estadia ou o numero de ocorréncias desse local (equivalente ao numero de visitas),

0s Places ficam assim classificados como relevantes ou candidatos.

87
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5.1. Introducao

A estrutura de conceitos desenvolvida e apresentada no capitulo anterior visa primordialmente
a integracao de diferentes tipologias de dados de mobilidade e adequar os mesmos de acordo com o0s
conceitos definidos. Homogeneizar a informacdo de mobilidade de acordo com uma estrutura que
possibilite multiplos sensores, necessita além dos conceitos, de processos de transformacéo dos
dados, dados estes que fluem ao longo desses mesmos conceitos.

Ao longo deste capitulo pretende-se apresentar dois exemplos da implementacao dos
processos de transformacao e algoritmos associados a estes, e respetivos owfputs, de acordo com
dados de diferentes sensores e diferentes utilizadores, de forma a demonstrar a aplicabilidade dos
conceitos de forma individual e da estrutura de conceitos como um todo para a representacao de dados
espacotemporais.

As duas secOes seguintes permitem ainda ilustrar as vantagens e desvantagens, bem como as
potencialidades, da analise da mobilidade humana quer através de dados recolhidos de forma

individual, quer com base em dados extraidos de redes sociais.

5.2. Dados individuais — miltiplos sensores

A primeira experimentacao realizada para validacao e aperfeicoamento da estrutura de
conceitos proposta teve por base dados recolhidos de forma individual para um conjunto de diferentes
utilizadores (foram recolhidos dados de cinco utilizadores diferentes com duracéo que variou entre um

més e trés meses consecutivos). Nas proximas subseccOes estdo descritas as varias fases de
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implementacao e respetivos processos de transformacado dos dados, assim como potenciais resultados
gue se conseguem atingir com recurso a analise de dados individuais de mobilidade. A realizacao de
analises individuais e consequente geracao de mapas individuais de mobilidade permitem demonstrar
na perfeicao a verdadeira nocdo de mobilidade, um misto de movimento e paragens. O recurso a dados
agregados ao invés de dados individuais apenas permite analisar parcialmente a mobilidade, uma vez

gue permitem no maximo a descricao espacotemporal da ocupacao do espaco associado as paragens.

5.2.1. Aquisicao dos Dados

Muitos dos trabalhos existentes na literatura sobre visualizacdo de mobilidade humana
recorrem a colecdes de leituras obtidas a partir de recetores GPS. Estes registos incluem dados além
da prépria posicdo, como a informacao temporal do momento em que essa posicao foi adquirida (o
timestamp), a velocidade, e a orientacdo (bearing entre outros atributos. Uma vez que este tipo de
dados ¢ frequentemente usado no estudo da mobilidade humana e como sao dados faceis de obter
(de forma direta a partir de um recetor GPS), a nossa estrutura de conceitos devera entdo adaptar-se
a esta tipologia de dados de mobilidade. Por outro lado, a utilizacdo de dados de GPS para representar
a mobilidade humana origina outras preocupacdes. A primeira delas € a cobertura temporal dos dados,
uma vez que ¢é extremamente dificil recolher dados GPS em ambientes interiores e a maioria dos seres
humanos passa grande parte do seu tempo nestes ambientes (Klepeis ef a/, 2001). Assim, a maioria
do tempo de observacdo n&o seria assim registada. O segundo problema é a dificuldade técnica em
recolher dados de GPS em situacdes reais do nosso dia-a-dia. Uma das abordagens passa por atribuir
aos individuos recetores de GPS (Van der Spek ef a/,, 2009) durante um periodo de tempo especifico
em que dura a experiéncia, mas que podera provocar alteracées nas rotinas diarias dos individuos.
Esta abordagem tem a limitacao do numero de individuos observados nao ser muito consideravel e o
tempo de observacao ter de ser limitado. Como alternativa poderemos utilizar os dispositivos moveis,
uma vez que atualmente os smartphones integram multiplos sensores e estes sensores podem ser
usados para observar os comportamentos dos individuos num referencial espacotemporal.

Na implementacao realizada, baseada na abordagem dos dados recolhidos por smartphones,

pretendeu-se ultrapassar as limitacdes da recolha de dados baseada apenas em GPS. Foi entao pedido
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a um grupo de cinco utilizadores que instalassem uma pequena aplicacdo (MOVE %) nos seus
smartphones Android permitindo recolher dados durante longos periodos de tempo e a partir de
multiplos sensores: coordenadas de GPS, os pontos de acesso de redes Wi-Fi nas proximidades e as
células GSM as quais o smartphone se encontra associado. Uma das vantagens desta abordagem é
nao alterar os comportamentos habituais dos individuos, uma vez que nao necessitam de prestar
atencdo a aplicacao pois esta encontra-se em funcionamento (em backgrounad) sem necessidade de
intervencao do utilizador. A segunda vantagem é a possibilidade de recolhermos dados tanto de
ambientes exteriores (recorrendo aos trés tipos de sensores) como interiores (apenas Wi-Fi e GSM).
De forma a existir um termo de comparacdo dos dados recolhidos com a realidade do dia-a-
dia de cada utilizador, durante os dias em que se realizaram as recolhas de dados, os utilizadores
foram preenchendo um diario com a descricao do instante de entrada e saida de cada um dos locais
visitados (com o objetivo de ser possivel ter uma validacdo dos resultados dos processos de
transformacédo e identificacdo das situacdes anomalas na recolha). Com base num desses diarios foi
possivel ter uma indicacdo do comportamento de mobilidade de um utilizador em particular (Figura
5.1), onde fica explicito que na maioria do tempo deste utilizador (cerca de 94%), este se encontra

dentro de edificios.

Em
viagem
(6%)

Imével
(94%)

Figura 5.1 — Comparativo entre o tempo Imével e em Viagem

Os diarios resumem assim os locais visitados e as viagens realizadas pelo utilizador durante o
periodo de recolha de dados. A titulo de exemplo, apenas para contextualizar o perfil de mobilidade de
um dos utilizadores, verifica-se que num periodo temporal de um més, este visitou 22 locais distintos,

realizando um total de 127 viagens entre esses mesmos locais. Com base ainda no diario foi possivel

35 Aplicacdo desenvolvida pela Universidade de Coimbra
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identificar os cinco locais mais relevantes para este utilizador (onde a estadia foi maior tendo em conta
o tempo acumulado ao longo do més). A Figura 5.2 resume o tempo de estadia nos 5 locais mais
relevantes quando comparado com os restantes 17 locais também visitados nesse mesmo més.

2 (2%) restantes

1)
7 (11%) locais (7%)

5 (18%gS

0,
" (38%)

(24%)

Figura 5.2 — Percentagem de tempo nos 5 locais mais relevantes e restantes locais

A imagem anterior indica o identificador de cada um dos locais mais relevantes e percentagem
de tempo passado nesse local.

Na seccao 2.2 verificamos que a mobilidade humana é um fendmeno repetitivo no sentido que
visitamos com regularidade alguns locais e que existe um conjunto de locais onde passamos grande
parte do nosso dia-a-dia. Embora ndo seja objeto deste trabalho o estudo e compreensao/explicacao
da mobilidade humana em si, como exemplo e usando os dados anteriores do diario, verificamos que
estdo de acordo com os resultados obtidos por Gonzalez (Gonzalez, Hidalgo e Barabasi, 2008), 93%
do tempo deste utilizador foi passado em apenas 5 dos 22 locais visitados.

Os dados recolhidos pela aplicacédo instalada nos smartphones refletem a mobilidade dos
individuos nas suas normais atividades diarias. Realizarmos a recolha de dados de diferentes sensores
para 0os mesmos instantes temporais visa, além da validacao da estrutura de conceitos, validar a
hipotese de a fusdo de dados de diferentes sensores ser uma mais-valia para a construcao de uma
vista de mobilidade o mais completa possivel quando comparada com a utilizacdo Unica de apenas
uma tipologia de dados.

As tabelas seguintes apresentam exemplos dos dados que foram recolhidos para um utilizador

em particular, de acordo com a respetiva tipologia do sensor.
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Timestamp Latitude Longitude Altitude Precisio @ Velocidade
1338505272359 41.44869614 -8.29673100 295.600 12 0
1338505273495 41.44869614 -8.29673100 295.600 8 0
1338505274332 41.44869614 -8.29673100 295.600 8 0
1338754377428 @ 40.75639343 -8.53647900 129.100 4 16.1

Tabela 5.1 — Exemplo dos dados GPS recolhidos

Os dados do sensor GPS incluem o fimestamp em que foi registada a observacdo, as
coordenadas latitude e longitude, a altitude a que se encontrava o artefacto naquele instante, a precisao
da estimativa de calculo das coordenadas e, por ultimo, a velocidade instantanea.

Timestamp RSSI SSID BSSID Extra

1339151022344 81 BUFFALO 00:16:01:a2:1b:74 b0:48:7a:¢c8:a8:f0,SaoPaio-TP,-88,2412

1339151027413 | 86 BUFFALO 00:16:01:a2:1b:74 b0:48:7a:c8:a8:f0,SaoPaio-TP,-88,2412

1339151057826 95 BUFFALO 00:16:01:a2:1b:74 b0:48:7a:¢c8:a8:f0,SaoPaio-TP,-88,2412

1339151226739 94 BUFFALO 00:16:01:a2:1b:74 b0:48:7a:c8:a8:f0,SaoPaio-TP,-88,2412
Tabela 5.2 — Exemplo dos dados Wi-Fi recolhidos

Relativamente aos dados Wi-Fi obtidos diretamente do sensor, mais uma vez contém o instante
da aquisicdo, o RSSI (indicador da forca do sinal recebido), o SSID que identifica a rede a qual o
artefacto estd no momento conectado, o BSSID que indica o endereco MAC do ponto de acesso ao
qual o artefacto se encontra ligado e por ultimo um campo denominado de Extra que guarda a
informacao dos pontos de acesso nas proximidades. Como uma rede Wi-Fi pode ser composta por
multiplos pontos de acesso ¢ conveniente reter nos dados nao so a identificacao da rede (SSID) como
o ponto de acesso (BSSID). A manutencao destes dois atributos sdo uma mais-valia para a inferéncia
de por exemplo, zonas ou areas dentro de um edificio, considerando que para o edificio em causa sao
necessarios varios pontos de acesso de modo a uma total cobertura da rede Wi-Fi.

Os dados GSM que foram recolhidos pela aplicacdo eram compostos pelos seguintes atributos:
0 ltimestamp, mais uma vez para registar o momento temporal em que a observacao se verificou; o
CID que corresponde a identificacéo da célula GSM & qual o equipamento esta associado; o LAC que
identifica o cddigo da area onde a célula se encontra instalada; o RSS que indica a poténcia do sinal
recebido no equipamento. Além destes, foram ainda recolhidos outros atributos que, no entanto, por
nao terem dados ou por ndo serem relevantes para a representacao da mobilidade, ndo foram por isso

considerados para o efeito.
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Timestamp LAC CID RSS
1338505407902 @ 8480 7944 21
1338505416897 @ 38480 7944 20
1338506602417 @ 8480 7942 -1
1338507557742 | 8480 7942 19

Tabela 5.3 — Exemplo dos dados GSM recolhidos

Como os varios raw data recolhidos, provenientes de diferentes utilizadores e diferentes
periodos, encontravam-se em varios ficheiros, e de forma a facilitar o seu processamento, foi realizado
um processamento intermédio (embora 0 mesmo n&o esteja descrito na estrutura de conceitos) que
visou o carregamento destes ficheiros para uma base de dados MySQL, composta por trés tabelas,
uma por cada tipologia de dados. Como se trata de um processo simples de carregamento de dados,
este processo ndo é considerado como um processo de transformacao relevante (uma vez que nao
existe qualquer transformacédo ou adaptacdo dos dados) e como tal ndo é tido em consideracdo no

desenho e definicdo da estrutura de conceitos.

Wi-Fi
12%

Figura 5.3 - Distribuicao dos dados de acordo com a tipologia

Uma dificuldade no processamento e arquivo de dados espacotemporais de mobilidade
prende-se com a enorme quantidade de dados que sao recolhidos e necessarios para a caracterizacao,
mesmo que individual, da mobilidade humana. A titulo de exemplo, com a aplicacdo MOVE uma recolha
de quinze dias de apenas um utilizador produziu 194.997 registos, tendo sido usados apenas trés
sensores. A Figura 5.3 ilustra a distribuicao dos dados de acordo com a tipologia.

Embora a Figura 5.1 indique que o utilizador em analise passe a grande maioria do seu tempo
dentro de edificios, no entanto, devido principalmente a frequéncia de amostragem de cada um dos
sensores, a Figura 5.3 poderia sugerir precisamente o contrario. Os dados associados a suspensao do

movimento sao assim em menor numero quando comparados com os dados de GPS, associados ao
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movimento. De facto, com uma frequéncia de amostragem de cerca um segundo para o sensor GPS,
potencia um maior peso nos dados por parte deste sensor relativamente aos dois restantes. Mas ao
analisarmos com mais atencao, pelo menos os dados relativos ao Wi-Fi, verifica-se que houve periodos
confirmados pelo didrio, de presenca dentro de um edificio com pontos de acesso conhecidos e
permitidos, que ndo resultaram em qualquer registo na recolha de dados. Posteriormente verificou-se
gue este fendmeno ocorria devido as configuracdes por defeito das ligacdes wireless dos dispositivos
com sistema operativo Android. Sempre que o dispositivo verificava que as redes wireless nao estavam
a ser usadas para comunicacao estas eram desativadas pelo sistema de forma a otimizar a bateria.
Relativamente a recolha de dados GSM era de esperar também um numero maior de registos e mais
uma vez verificamos longos periodos em que nao existe informacdo GSM. Neste caso ndo foi possivel
determinar o motivo do nao registo, uma vez que o dispositivo estaria continuamente com cobertura e
associado a uma célula GSM. Estes casos ilustram bem a realidade da observacdo da mobilidade
humana no sentido em que é comum ocorrerem falhas e erros no processo de recolha de dados dos

varios sensores.

5.2.2. Dos Dados em bruto as Observacoes

Com os dados carregados para uma base de dados especifica, antes de iniciarmos o primeiro
processo de transformacéo foi necessario criar dentro do MySQL uma nova base de dados exclusiva
para a representacdo da estrutura de conceitos. A separacao dos raw data dos restantes conceitos da
referida estrutura visa manter os dados dos raw data intactos, sendo usados apenas para leitura
durante o primeiro processo de transformacao nao voltando a ser necessaria a sua utilizacao.

Assim o primeiro processo de transformacao consiste no mapeamento dos dados de GPS, Wi-
Fi e GSM num conjunto de Observations. Este processo é relativamente simples uma vez que consiste
na leitura dos registos que estao disponiveis na base de dados dos raw data e na associacao dos
valores aos atributos de acordo com a tipologia dos dados. Isto é, partindo da definicao apresentada
no capitulo anterior, a estrutura de dados relativa ao conceito Observation seria a seguinte:

Id_Observation Artefact Timestamp Location

Tabela 5.4 - Estrutura de dados do conceito Observation

sendo que o atributo Location poderia ser simbdlico ou geométrico. Assim para que o processo de

transformacado possa contemplar de forma especifica cada um dos tipos de dados, com atributos
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distintos para cada um dos sensores (em particular relativamente ao atributo Location) a estrutura da

tabela de dados implementada no MySQL e respetivos dados foi a seguinte:

Id_Observation | Artefact | Timestamp Latitude Longitude BSSID CID
1 289 1338508811 NULL NULL 00:26:5b:2f:45:8 NULL
23471 289 1338515429 NULL NULL NULL 7944
76060 289 1338810443 41.16278839 | -8.63966084 NULL NULL

Tabela 5.5 — Exemplo do resultado do primeiro processo de transformacao

O atributo Location foi subdividido neste caso em quatro atributos (Latitude, Longitude, BSSID
e CID) de forma a acomodar convenientemente os dados relativos ao posicionamento de acordo com
cada um dos sensores utilizados. Esta adaptacdo em nada interfere com a definicdo do conceito e
respetiva representacao, e foi apenas realizada com o objetivo de facilitar e minimizar o tempo de
acesso aos dados. Como esta tabela de dados é a mais volumosa em termos de quantidade de registos,
a realizacdo de consultas a base de dados com guerys mais complexas iria originar um tempo de
acesso muito elevado, dificultando assim o processamento da informacao e a geracdo dos restantes
processos de transformacao.

Como em qualquer processo de aquisicdo ou recolha de dados, a existéncia de erros ou falhas
na recolha ou mesmo no registo em ficheiro dos dados é uma situacdo habitual e com a qual teremos
sempre que conviver. Neste trabalho, para ndo ser a excecdo a regra, também existiram falhas na
aquisicao de dados originados pelas mais variadas razdes: ou porque o smartphone ficou sem bateria
e como tal nao recolheu dados; ou recolheu dados, mas foram nulos, por exemplo, se recolheu dados
de GPS em locais sem linha de vista com os satélites; ou a rede wire/ess foi desativada pelo sistema
operativo (como vimos anteriormente), entre outras razdes. Relativamente a falta de dados como seria
de esperar nao foi possivel fazer nada em contrario. No entanto foi feita uma limpeza (ou um descartar
de dados) no momento em que foi aplicado o primeiro processo de transformacdo. Se verificarmos

gue um registo apenas tem como valido o fimestamp entdo nao nos é util para a analise.

5.2.3. Lugares e Estadias

A detecao automatica de p/aces que possam ser relevantes para um individuo (por exemplo, a
sua casa ou o local de trabalho) ou para um grupo de individuos (por exemplo, um local popular numa
localizacdo urbana) é conhecida por place learning. Embora seja um conceito relativamente recente,

na literatura & possivel encontrar algumas implementacdes. No entanto, na sua maioria, estas
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implementacdes recorrem apenas a um Unico tipo de observacao de cada vez, por exemplo, ou GPS
ou GSM. Mais recentemente o place learningtem vindo a ser aplicado em integracdes de observacoes
de multiplos sensores (Chon e Cha, 2011).

Na implementacao que foi realizada neste trabalho também houve necessidade de desenvolver
um algoritmo de place learning que permitisse a utilizacao de observacdes obtidas dos trés sensores:
GPS, Wi-Fi e GSM. Este algoritmo, baseado num modelo probabilistico, inova na vertente de
processamento simultaneo dos trés tipos de observacao, realizando desta forma uma fusao de dados
enquanto agrega as observacdes de forma a identificar um Place. Esta abordagem é uma alternativa
aos algoritmos de c/ustering, como por exemplo o0 DBSCAN (Ester ef al., 1996) ou SNN (Ert e Steinbach,
2003). Estes algoritmos definem a similaridade entre dois pontos multidimensionais utilizando funcdes
de distancia. Para conjuntos de dados onde cada um dos pontos sejam descritos por um par de
coordenadas, a funcao de distancia mais popular ¢ a distancia Euclidiana. No ambito deste trabalho,
enquanto as observacoes obtidas a partir do GPS incluem uma posicao (par de coordenadas) 0 mesmo
ndo acontece com as observacdes obtidas do sensor Wi-Fi e GSM que sao posicdes simbdlicas. Por
este motivo era necessario definir uma funcao de distancia diferente. A abordagem para a definicao da
funcao de distancia teria que ter em consideracdo o conceito Observation. uma observacdo descreve
0 que um determinado sensor mediu num instante temporal e localizacdo em particular, e ndo a
localizacdo em si. Considerando como exemplo uma observacdo baseada em GSM: a observacdo
descreve que, num determinado instante, a célula GSM com maior poténcia de sinal nas proximidades
é a célula C, e ndo que a observacao foi obtida na localizacdo da torre celular C. Como as células GSM
tém uma cobertura alargada, a consequéncia é que duas observacdes baseadas em GSM mesmo
obtidas em locais distantes podem mesmo assim ser semelhantes. No entanto, no processo de place
learning, estas duas observacdes podem estar associadas a locais diferentes, o que significa que a
célula C é “visivel” a partir destes dois locais. De forma a considerarmos todas estas particularidades,
0 modelo escolhido para a funcao de distancia nao foi o Euclidiano, mas sim probabilistico. A

probabilidade de dois pontos (observacoes O; e 0;) pertencerem ao mesmo local:

Pmesmolocal (Oir Oj) (3)

¢ definida por um conjunto de 6 diferentes funcdes probabilisticas de forma a contemplar os trés tipos

diferentes de observacdes simultaneas:
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Funcao Prob. ¥ GPS @ Wi-Fi GSM

GPS P, P 2
Wi-Fi P, P, P;
GSM P, Ps P,

Tabela 5.6 — Matriz de probabilidades entre duas observacoes

Para a probabilidade Py, entre duas observacdes GPS, a distancia Euclidiana pode ser um bom
indicador. Se duas observacdes estdo geometricamente préximas, entdo provavelmente referem-se ao
mesmo local e, como tal, P; podera ser descrito como:

p1 (Oiroj) — e—ED(Oi’Oj)/R1 (4)
onde ED() ¢ a distancia Euclidiana entre as observacdes O; e O;, € R, € um parametro que relaciona
a disténcia Euclidiana com a proximidade das duas observacdes. De salientar que P;toma o valor de
1 se as duas observacdes forem obtidas exactamente na mesma posicao e tende para O se a distancia
Euclidiana tender para infinito.

Para as probabilidades P, e P3, a distancia geométrica ndo poderia ser usada uma vez que
tanto as observacdes Wi-Fi como GSM descrevem a localizacao de forma simbdlica. O mesmo se aplica
a probabilidade Ps (Wi-Fi - GSM), uma vez que, embora de sensores diferentes, ambas representam
de forma diferente a localizacao. Para contemplar estas trés probabilidades foi considerada a diferenca
temporal entre as observacdes consecutivas de acordo com a seguinte hipotese: duas observacoes
obtidas num curto intervalo de tempo podem referir-se ao mesmo local. As probabilidades P,, P3, Ps
sdo assim definidas da seguinte forma:

Pe(0;,0/) = e~lt=til/Re | = 2 3 5 (5)
onde R,, R; e Ry séo parametros que relacionam a diferenca temporal entre as observacoes e a
proximidade entre as mesmas observacoes.

Para estimarmos a proximidade entre duas observacbes Wi-Fi é importante ter em
consideracao as caracteristicas das redes Wi-Fi. A cobertura dos pontos de acesso das redes Wi-Fi é
tipicamente reduzida e assume-se que tenha um raio de cobertura com cerca de 50 metros ou menos.
Assim, se duas observacdes referirem a presenca do mesmo ponto de acesso, poderemos assumir
que foram obtidas no mesmo local. Se as duas observacdes referirem dois pontos de acesso diferentes,
entdo deveremos ter em consideracao a proximidade temporal como acontece por exemplo na

probabilidade P,. Assim, para um par de observacoes Wi-Fi a probabilidade P, é definida como:
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Psamear AP; = APj

e‘|ti-tj|/R4, AP; + AP; ©)

Pi(0;,0;) =

onde Pgumeap € @ probabilidade de as duas observacdes referirem o mesmo local dado terem
observado 0 mesmo ponto de acesso (AP). Esta probabilidade nao foi propositadamente colocada com
o valor de 1 uma vez que em locais com fraca cobertura da rede Wi-Fi o0 mesmo ponto de acesso
podera ser identificado em diferentes locais nas proximidades. Baixando ligeiramente este valor (foi
utilizado o valor Psgmeap = 0,95), ndo se limita a dimensao do local & dimenséo tipica da cobertura
Wi-Fi.

No caso de duas observacoes GSM, embora igualmente simbolicas como as observacoes Wi-
Fi, ndo poderemos usar o mesmo modelo uma vez que as células GSM tém tipicamente uma area de
cobertura muito maior do que a cobertura dos pontos de acesso Wi-Fi. Assim considerou-se apenas a
proximidade temporal, no entanto, atribuindo relevancia diferente caso as duas células identificadas

sejam ou nao diferentes:

Psamecen X e_|ti_tj|/R6; cell; = Cellj

Ps(0;,0;) = (7)

Pyifcen X elti=til/Rs | cell, + cell;
0s parametros Psgmecerr € Paifcen S30 usados como pesos na probabilidade, respetivamente com os
seguintes valores: Psgmecen = 1 € Paifcen = 0,8.

Os valores atribuidos aos varios parametros das funcdes probabilisticas para a implementacao

que foi realizada foram os seguintes:

GPS Wi-Fi GSM
GPS R,=50 | R, =40 | Rs=40
Wi-Fi R,=40 | R,=40 | Rs=40

GSM Ry;=40 R, =40 R, =20

Tabela 5.7 - Valores dos parametros utilizados nas probabilidades

Estes valores foram obtidos apds varios testes realizados para um conjunto restrito de
utilizadores e diferentes periodos de observacao. E valido considerar que para outros utilizadores ou
periodos mais alargados de analise seja necessario ajustar estes parametros.

Cada um dos Places extraidos com base neste modelo probabilistico podera ter no maximo

observacgdes dos trés diferentes tipos de sensores, com uma ou varias observacdes de cada tipologia.
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A Figura 5.4 ilustra, sem nenhum rigor geomeétrico, o que podera ser um potencial p/ace composto por

diversas observacdes de diferentes fontes de dados.
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Figura 5.4 — Um pl/ace caracterizado por diferentes tipos de observacdes

A representacdo das observacdes Wi-Fi e GSM sdo meramente ilustrativas ndo correspondendo
ao referencial geométrico, uma vez que as mesmas sao inclusivamente simbdlicas, ilustrando apenas
gue as mesmas caracterizam um determinado p/ace. Assim um place é descrito por uma componente
GPS, outra Wi-Fi e outra ainda GSM. A componente GPS ¢ representada por um centréide de todas as
observacdes GPS que foram adicionadas ao local e o fimestamp da observacdo GPS mais recente que
foi adicionada. A componente Wi-Fi é descrita por todos os BSSIDs das varias observacdes Wi-Fi que
foram incluidas ao local e mais uma vez o fimestamp mais recente de cada uma das observations
correspondentes. A componente GSM tem uma representacdo similar a da componente Wi-Fi.

De acordo com a representacao do conceito descrita na seccdo Erro! A origem da r
eferéncia nao foi encontrada., um Place é entdo descrito por um conjunto de observacdes (cuja
representacdo poderia ser descrita de acordo com a Tabela 5.8).

Id_Place List of Observations

Tabela 5.8 — Estrutura de dados do conceito Place

No entanto, de forma a otimizar a codificacdo da implementacado e considerando que temos
trés diferentes sensores com dados especificos, a implementacdo da representacao do conceito Place
foi feita da seguinte forma:

Id_Place GPS GSM Wi-Fi Centroéide

Coordenadas Timestamp CID Timestamp BSSID Timestamp | Coordenadas

Tabela 5.9 — Estrutura implementada para o conceito Place

Cada um dos diferentes sensores tem assim uma lista de posicdes (geométricas ou simbolicas)

e informacao sobre o ultimo f#imestamp da observacao associada a esse sensor. Esta informacao
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individualizada sobre o ultimo #imestamp foi adicionada a representacao de forma a facilitar o calculo
probabilistico baseado na distancia temporal, quer seja entre sensores diferentes ou entre observacdes
de igual tipologia. Foi ainda adicionada a informacao base de um p/ace o atributo centrdide (obtido a
partir do conjunto de observacdes GPS associadas a esse p/ace) apenas com o objetivo de facilitar a
representacao geomeétrica do p/ace, caso a mesma exista, uma vez que existirdo situacdes em que a
informacao geométrica nao existe.

Para a extracdo de places foi implementado um algoritmo em .NET, onde a cada nova
observacao é realizada uma comparacao com as observacoes existentes associadas previamente aos
locais ja identificados (como representado na Figura 5.4). Se a probabilidade de uma observacéo ter
sido recolhida num local j& identificado for superior a um limite predefinido (P,;n), entdo essa
observacdo sera considerada para ser potencialmente adicionada a esse local; caso contrario a
observacao dara origem a um novo local.

0 algoritmo de extracao de p/aces pode ser descrito de forma sumaria da seguinte forma:

Para cada nova observagao
Para cada place ja extraido
Calcular as varias probabilidades P,
Seleccionar a probabilidade mais elevada (Pyqy)
Se Ppax = Pmin — adiciona ao place correspondente
Senao cria novo place

Se a nova observacio é GPS — calcula centroéide

Figura 5.5 — Algoritmo da extracao do Place

Se existirem varios resultados das funcdes probabilisticas para a mesma observacéo cujo valor
obtido seja superior ao P,,;y,, nesse caso a observacao € adicionada ao local cujo valor de Py,q, Seja
mais elevado.

A execucao deste algoritmo a cada nova observacdo permite uma de duas hipoteses:
enriquecer a caracterizacao de um p/ace ou criar um novo place. Se a maior das probabilidades
calculadas nao for superior ao valor predefinido de P,,;,, entéo teremos um novo place. No entanto se
as observacoes forem recolhidas enquanto o individuo se encontra em movimento, é bastante provavel
para essa situacdo que o valor maximo das probabilidades ndo ultrapasse o P, Originando assim
novos places com elevada frequéncia. A Figura 5.6 demonstra um exemplo desse cenario, onde numa

zona geografica com fraca probabilidade de ser identificado um p/ace relevante foram extraidos a partir
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das observacdes de GPS um numero significativo de p/aces candidatos (a zona geografica em questao
representa uma area de convergéncia entre as autoestradas Al e A25 nas proximidades de Albergaria-

a-Velha, ndo sendo por isso expectavel a existéncia de paragens nestas vias).

Figura 5.6 — Places candidatos de um individuo

A figura anterior (resultado de uma visualizacdo produzida com recurso ao FProcessing
apresenta a azul os places candidatos extraidos a partir apenas das observacdes GPS. As mesmas
observacdes permitiram reconstruir a preto os percursos realizados durante o periodo de analise para
0 mesmo utilizador. Mesmo ajustando os valores dos varios parametros usados no calculo das
probabilidades, em particular o R4, poderiamos diminuir em numero os places mas teriamos sempre
identificacdes que nao correspondem a verdadeiros locais de estadia, mas sim a locais de passagem:;
além de que ao aumentarmos a area geométrica associada a cada place estariamos a comprometer a
distincao entre locais de relevo que se encontrem proximos. Por este motivo, na construcao da
estrutura de conceitos foi contemplada uma separacao entre locais verdadeiramente importantes e os
restantes, e adicionados a estrutura, os conceitos de place relevante e place candidato (Figura 4.8).
Assim, até este momento o que o algoritmo produz sdo pl/aces candidatos que sé posteriormente e
mediante determinadas condicdes sao elevados a categoria de places relevantes.

A métrica escolhida para a distincdo entre place relevante e place candidato foi baseada no
tempo de estadia nesse mesmo pl/ace. Considera-se como relevante para um individuo os locais em
que os individuos passam grande parte do seu tempo, por exemplo os locais de trabalho, as nossas
habitacdes, entre outros; sao locais onde a estadia em termos temporais é elevada comparativamente
a outros locais de visita rapida ou mesmo pequenas paragens nao previstas ou tidas em consideracao

para o individuo, como & o caso das paragens no transito. Poderiam ter sido utilizadas outras métricas,
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como por exemplo, considerar como relevante os locais com maior numero de estadias, no entanto
esta métrica pode levar a que sejam considerados como places relevantes as paragens recorrentes no
transito e diminuir assim a importancia dos locais que o individuo considera para si como
verdadeiramente relevantes. Se considerarmos como exemplo um individuo que realiza
frequentemente um trajeto com congestionamentos de trafego recorrentes, basear a métrica no
numero de ocorréncias de estadias, tornaria também esses pontos de congestionamento em locais
relevantes. No entanto nao significa que a métrica escolhida seja melhor ou pior, uma vez que a escolha
devera ter em consideracao o tipo de analise que se pretende realizar, isto €, dependendo do tipo de
analise existe uma nocao diferente de relevancia. Por exemplo, no caso das vistas individuais de
mobilidade, o foco recai sobre 0os p/aces relevantes para o individuo e nesse caso a métrica que foi
usada nesta implementacdo podera ser a mais indicada. No entanto, esta pode nao ser a mais
adequada se o cenario for a analise de vistas globais de mobilidade onde possa ser relevante para o
planeador/decisor do espaco urbano, os locais onde existe uma forte presenca de congestionamento
de trafego. Assim, é natural e ajustado que possam existir em simultaneo diferentes métricas em uso
dependentes do tipo de analise em questao.

Como neste trabalho os dados disponiveis se referiam a mobilidades individuais e a
amostragem nao permite extrapolar conclusdes globais, optou-se por implementar, nos processos de
transformacao, métricas mais direcionadas para as vistas individuais de mobilidade, salvaguardando
sempre a possibilidade de poder ser usado outro tipo de métricas. As métricas em si ndo colocam em
causa os conceitos nem os processos de transformacéao (principal preocupacéo neste trabalho), apenas
poderao influenciar os resultados obtidos.

Tendo em consideracao entdao a métrica selecionada, um place candidato apenas podera
passar a relevante se o tempo acumulado de estadia num local for igual ou superior a um valor
predefinido (para efeitos de teste da implementac&o considerou-se que numa analise temporal de curta
dimensao, dois minutos seria o valor minimo a considerar). Este valor em si ndo é em termos temporais
muito significativo, uma vez que num congestionamento de trafego poderemos rapidamente atingir
este valor. No entanto é um valor suficiente para se reduzir o numero de p/aces candidatos obtidos em
parte pela mobilidade dos individuos.

Em resumo, e recorrendo novamente a Figura 4.8, o primeiro processo de transformacao
representado nessa figura tira partido do modelo probabilistico desenvolvido para agregar observacoes

num conjunto alargado de p/aces candidatos. Posteriormente, e de acordo com a definicdo do conceito
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Place, existe um segundo processo de transformacao que a partir dos p/aces candidatos extrai as stays
de cada p/ace. Neste processo de transformacao é determinado assim o tempo despendido em cada
um dos places candidatos. Por ultimo, um terceiro processo de transformacao faz a distincdo entre os
places candidatos e os places relevantes com base, neste caso em particular, numa métrica temporal.

0 algoritmo associado ao segundo processo de transformacao, que permite a extracao de sfays
pode ser descrito de forma sumaria da seguinte forma (Figura 5.7), onde P(0;) e T (0O;) representam

respetivamente o place e o timestamp associado a observation O;:

Para cada Place candidato(P)

Se P(0;) = P(Oi41) e (T(0i41) — T(0;) < Tipax) — calcula At da Stay (S5;)
Para cada Stay extraida (S;)

Se At de Sj < Typin — elimina S;

Se P(Sj) = P(Sj+1) e (T(Sjt1) — T(S)) < Tinax) = agregaSj e Sj4q

Figura 5.7 — Algoritmo da extracao do Stays

No algoritmo deste processo de transformacao assume-se que observamos um individuo no
mesmo place (P) e que este ndo abandonou o local num intervalo de tempo entre observacdes
consecutivas inferior a um T,,,4,. Com base neste principio é calculado entdo o tempo de presenca
nesse local e criada uma potencial stgy. Desta forma nao sao considerados para efeitos de calculo da
stay dois tipos de situacdes: a primeira, em que existe mudanca de p/ace e como tal nao poderia ser
uma estadia; a segunda, quando as observa¢des tém uma distancia temporal superior a0 Ty, qx

dificultando afirmar com precisdo que o individuo nao se movimentou nesse periodo de tempo.

A

place

o—0—0—0 ® ®

A~—dt > Tmax—~

tempo

Figura 5.8 — Stays no espaco e tempo
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Na Figura 5.8 temos uma ilustracdo das referidas situacdes. A linha a verde ilustra a siay
extraida com quatro observacoes consecutivas no mesmo place, nao podendo ser incluida a quinta
observacao em virtude do tempo entre observacoes ser superior ao Thy, - As trés ultimas observacoes
a direita na figura também nao produzem nenhuma Sfay uma vez que existem variacbes do place
embora sejam temporalmente proximas.

Numa segunda fase do algoritmo e tendo ja sido extraidas as potenciais sfays, € aplicado um
filtro sobre esse conjunto de forma a eliminar estadias demasiado curtas (foi considerado um T, de
10 segundos) que por serem de muito curta duracdo ndo poderdo por isso ser consideradas
verdadeiras estadias, mas sim breves paragens; e aplicado um mecanismo de agregacao se entre duas

potenciais stays consecutivas a distancia temporal for inferior a Ty, 4, € 0 place for o mesmo.

A

place

A~—dt > Tmax—~
CcC 92 €C 2 c 2

»

tempo'

Figura 5.9 — Agregacao de stays — exemplo 1

A Figura 5.9 demonstra a laranja a agregacao feita entre duas potenciais stays que foram
assim transformadas em apenas uma sfay, uma vez que as mesmas sao temporalmente proximas, o
que ja nao acontece com a terceira stay que por distar mais do que o valor de T, 4, n@o pode assim
ser agregada as duas restantes. Outra situacdo onde nao é possivel realizar a agregacao de sfays é o
exemplo da Figura 5.10, que embora a distancia temporal entre elas seja inferior ao valor de T,y

por terem places diferentes ndo poderao assim ser agregadas.
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place

o—o

A— dt < Tmax—~
M

»

tem po'

Figura 5.10 — Agregacao de stays — exemplo 2

Como resultado da filtragem e agregacdo anterior temos entdo as sfays finais extraidas com
base nos places candidatos. A Tabela 5.10 apresenta o resultado da filtragem e agregacao das stays
consideradas como potenciais para um unico utilizador durante um periodo de uma semana de

observacao.

Periodo de Analise = Potenciais Stays Stays Finais

1 semana 485 210

Tabela 5.10 — Resultado da filtragem e agregacao de stays

De acordo com a representacdo do conceito descrita na seccao 4.1.4, uma Stay é descrita por
um intervalo de tempo entre observacdes no mesmo local e a implementacao desta representacéao foi

feita da seguinte forma:

Id_Stay Place | Timestamp_lInitial | Timestamp_Final Stay_Time

9357 1 1338516315 1338516339 24

Tabela 5.11 — Exemplo da estrutura de uma stay

Os quatro primeiros atributos derivam de forma directa da definicao do conceito, instante inicial
e final em que se observou um artefacto num determinado p/ace, sendo adicionado para otimizacao
de calculo o atributo Sfgy_7ime que regista em segundos a duracdo da estadia.

Por ultimo, o terceiro processo de transformacédo associado a extracdo de Places e Stays, tem
por base a identificacdo das Sfays para permitir a diferenciacdo entre um p/ace candidato e um place
relevante.

0 algoritmo associado a este terceiro processo de transformacao, que permite a elevacédo de

um place de candidato a relevante pode ser descrito de forma sumaria da seguinte forma, onde P(S;)
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e P(S;) sdo os places associados a duas stays distintas e At(P) o somatorio de todas as stays do

place P:

Para cada Place candidato(P)
Se P(S;) = P(S;) - actualiza At (P)

Se At (P) = Atyin — P passa a relevante

Figura 5.11 — Algoritmo da elevacao do Place de candidato a relevante

Assim, para cada um dos places candidatos identificados anteriormente sao contabilizados
todos os tempos do conjunto de s7ays existentes associados a esse place. Se o valor total calculado
nesse somatorio (At) for igual ou superior ao parametro predefinido At,,;,, entdo o place é
considerado de relevante. Para efeitos desta implementacao foi considerado um valor de At,y;, de
dois minutos.

A Tabela 5.12 apresenta o resultado da aplicacdo dos trés processos de transformacao
aplicados a extracao de Places e de Stays.

Periodo de Analise Places candidatos Places relevantes

1 semana 3236 15

Tabela 5.12 - Resultado do terceiro processo de transformacao

Como podemos facilmente constatar, para um curto periodo de analise de um unico utilizador,
0 modelo probabilistico produziu uma quantidade significativa de p/aces candidatos dos quais apenas
15 sao efetivamente de importancia para a construcéo da vista individual de mobilidade. Anteriormente
tinhamos ja constatado que a mobilidade do préprio utilizador é propicia a criacdo abundante de p/aces
candidatos (dado o elevado numero de observacdes GPS) e como tal demonstrativa da necessidade
dos dois ultimos processos de transformacao.

A Figura 5.12 apresenta geograficamente (apenas uma area parcial do mapa individual de
mobilidade) o resultado da filtragem de p/aces candidatos onde o tempo de estadia era reduzido, tendo

em consideracao este Ultimo processo de transformacao.
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Figura 5.12 — Places candidatos (esquerda) e p/aces relevantes (direita)

Comparando o resultado obtido pelo algoritmo de place learning com a informacéo registada
no diario do utilizador verificam-se as seguintes situacdes. Primeiro, o diario do utilizador apontava para
10 places relevantes, no entanto o algoritmo detetou 15, dos quais apenas 6 tém correspondéncia
temporal. Considera-se que os p/acestém correspondéncia temporal quando os valores temporais das
stays (inicio e fim) se encontram dentro do intervalo temporal descrito no diario do utilizador. A
correspondéncia nao tem que ser perfeita, o inicio e o fim das estadias do algoritmo de place learning
serem 0s mesmos que estao no diario, consideram-se para o efeito todos os casos em que total ou
parcialmente o intervalo de tempo de uma s/gy se encontra contido no intervalo temporal apresentado
no diario.

A Tabela 5.13 apresenta essa correspondéncia e permite verificar que existem locais
reportados no diario que tém associado mais do que um pl/ace. Este resultado podera indiciar que
existem parametros no modelo probabilistico ou nos parametros associados a extracdo de Stay que
sao muito restritivos. No entanto se, por exemplo, aumentarmos a area de cobertura de um place
(abrandando a restricao dos parametros) poderemos correr o risco de agregar num p/ace Unico,
observacdes que correspondem na realidade a diferentes places e que como tal se deseja a sua
diferenciacao. Era necessario um conjunto mais alargado de diarios e dados recolhidos para com maior

certeza se conseguir avaliar a origem destas ocorréncias.
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Place diario

Place extraido

1 1
11 1130;2381
2 162;137
25 2204
26 2210
27
28
29
30 2936
31
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Tabela 5.13 — Comparativo entre os Places do diario e os Places extraidos pelo algoritmo

0O facto de existirem dois ou mais p/aces extraidos com associacao a apenas um local real nao

¢ de todo preocupante, uma vez que o que ocorreu foi uma situacdo de sp/it do local em dois ou mais

places, mas mantendo sempre a associacdo correta. O que seria preocupante era ter um place extraido

que estivesse associado a mais que um local real do diario (merging).

Diario_id

Nome

Inicio

Fim

Place extraido

1
2
11
25
26
25
27
28
25
26
11
29
30
31

Casa J - Guimaraes
UM - Guimaraes
Casa C - Agueda

Casa P - Gaia
Fundacéo - Porto
Casa P - Gaia
Bar - Gaia
Gaia Shopping
Casa P - Gaia
Fundacéo - Porto
Casa C - Agueda
Coimbra Shopping

Instituto Pedro Nunes

Forum Coimbra

Tabela 5.14 — Diario anotado com adicao dos Places extraidos

31-05-2012 21:45
01-06-2012 08:15
01-06-2012 19:55
03-06-2012 21:00
04-06-2012 07:30
04-06-2012 17:00
04-06-2012 18:30
04-06-2012 20:55
04-06-2012 21:25
05-06-2012 07:20
05-06-2012 17:40
06-06-2012 11:55
06-06-2012 12:40
06-06-2012 17:40

01-06-2012 08:00
01-06-2012 18:10
03-06-2012 19:30
04-06-2012 07:00
04-06-2012 16:30
04-06-2012 18:15
04-06-2012 20:30
04-06-2012 21:10
05-06-2012 06:55
05-06-2012 16:15
05-06-2012 20:30
06-06-2012 12:30
06-06-2012 17:20
06-06-2012 17:52

1
162; 137
1130
2204
2210
2204

*

*

2204
2210
1130; 2381

2936

A relacao dos locais reais do diario com os places extraidos apresentada na tabela anterior é

obtida a partir do resultado apresentado na Tabela 5.14, que apresenta o diario do utilizador para um
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periodo de uma semana, ao qual foi adicionado o p/ace extraido a partir do algoritmo de place learning,
de acordo com a sobreposicao do inicio e fim das stgys com o inicio e fim anotado no diario.

Na Tabela 5.14 torna-se importante tentar identificar quais as potenciais razdes para que o
algoritmo de place learning nao tenha conseguido extrair nenhum place relevante para alguns dos
intervalos de tempo considerados no diario. Assim, nao havendo places relevantes, procurou-se
encontrar para esse periodo de tempo stays que confirmassem que existe pelo menos um place que
tenha sido identificado como candidato. No caso dos locais identificados no diario como 27 e 28, estes
ndo chegaram a ser identificados porque n&o existem observacdes para esse periodo temporal, muito
provavelmente porque o dispositivo ndo se encontrava em funcionamento ou porqgue ocorreu alguma
dificuldade na recolha de dados dos diferentes sensores. Durante os periodos em que durou a estadia
nesses locais, por falta de observacdes, ndo foi assim possivel a extracdo de stayse/ou places. Estes
registos nos didrios, para efeito de avaliacdo da performance do algoritmo de place learning, deveriam
ser excluidos, uma vez que afetam de forma negativa os resultados sem que exista responsabilidade
direta do algoritmo ou da sua implementacao. Mais uma vez, como o conjunto de diarios e dados
recolhidos é muito reduzido, nao permite em seguranca realizar uma avaliacao séria do desempenho
do algoritmo de place learning.

Relativamente aos locais identificados como 29 e 31, neste caso foram extraidos places
candidatos, no entanto os varios p/aces candidatos tinham estadias muito curtas e realizadas apenas
uma vez, isto porque o modelo probabilistico ndo encontrou semelhancas significativas entre as
observacdes recolhidas e por isso foi gerando inumeros places candidatos. O aumento de places
candidatos diminui o tempo das sfays e como tal o somatorio do tempo de estadia nao permitiu que
fossem extraidas sfays nesses intervalos de tempo.

Analisando mais em detalhe o que foi observado entre a saida do local 30 do diario até ao final
da estadia no local 31 temos as seguintes sfays potenciais (potenciais pois ndo chegaram a ser
consideradas efetivamente como stgys devido a ndo atingirem o valor minimo de At,,,;»), apresentadas
na Tabela 5.15.

Id_Stay Place @ Timestamp_lInitial  Timestamp_Final | Tempo

6749 2943 1339003337 1339003349 12
6753 2945 1339004708 1339004720 12
6759 2947 1339005083 1339005101 18
6764 2950 1339005147 1339005173 26

Tabela 5.15 - Extracto de sfays potenciais
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Como se verifica, num intervalo de tempo aproximado de trinta minutos, foram gerados p/aces
entre 2943 e 2950, o que corresponde a extracdo de 8 novos places. Destes apenas os 4 apresentados
na tabela tiveram um tempo de estadia superior a um T,,;,, € de forma individual, uma vez que nao
existem mais estadias para aqueles locais, o tempo de estadia maximo dos 4 registos apresentados é
de 26 segundos, ainda muito longe do valor definido para o parametro At,,i,, 0 que significa que estes
4 places serdo sempre candidatos e nunca considerados de relevantes.

Até ao momento verificamos os places que estao relacionados com os registos efetuados no
diario do utilizador (correspondente a 8 dos 15 places extraidos), mas existem ainda 7 places que
foram considerados relevantes pelo algoritmo, mas nao para o utilizador, ao ponto de nao os registar
no diario.

Como nao existe forma de os comparar com o diario, seguiu-se uma abordagem diferente e
representou-se geograficamente os 7 places em falta. Um deles por falta de observacdes GPS nao foi
possivel representar e como tal foi impossivel de contextualizar. A Figura 5.13 contextualiza um dos
restantes places e, embora ndo sendo considerado pelo utilizador como relevante no seu diario,
verificou-se apds apresentacao e confrontacao com o utilizador que efetivamente, ndo sendo relevante,
era um dos locais frequentes de paragem, correspondente & Area de Servico da Antué na Al.

Os cinco restantes places identificados pelo algoritmo, como nao foi possivel ao utilizador
identificar como locais que tenha visitado, e por se localizarem em vias de comunicacao como se
constata pelo exemplo da Figura 5.14, sdo muito possivelmente locais de passagem que: ou por
sinalizacao luminosa, congestionamentos de transito, ou outra anomalia; tenha obrigado o utilizador a
permanecer imovel por um periodo de tempo igual ou superior ao limite At,y,;;,, € como tal ter assim

sido extraida uma stay e correspondente place relevante.

Figura 5.13 - Localizacao de um pl/ace extraido
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Figura 5.14 - Place identificado numa via de comunicacao

5.2.4. Suspensao do movimento

A definicao do conceito 7ime Leap apresentada na seccao 4.1.4 indica que 0 mesmo ocorre
em situacoes onde a extracdo de sfays nao é aconselhada tendo em conta o limite definido pelo

parametro T, ... A Figura 5.15 ilustra de forma gréfica este principio.
N

place

A~— dt > Tmax—~"
CcC - < 2 Cc 2
tl t2 t3 t4 tempo

Figura 5.15 — Observacdes, Stays e Time Leap

As observacoes recolhidas entre os instantes temporais t; e t, permitiram extrair uma stay
que ocorreu num place em particular. O mesmo acontece entre os instantes t5 e t4, onde foi extraida
uma nova stgy para o mesmo place. No entanto as observacdes recolhidas no instante t, e t3
aconteceram no mesmo place mas distam temporalmente entre si um periodo superior ao limite Ty,
pelo que nao podera ser considerada como uma possivel stay. Esta distancia temporal ocorre neste
caso fruto da falta de observacdes entre os instantes t, e t3. Estamos assim, e de acordo com a
definicdo do conceito, perante um 7ime Leap, uma vez que as duas Observations consecutivas no

tempo distam um longo periodo temporal.
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A implementacéo deste conceito, através de um processo de transformacéo é feita de forma
quase direta, uma vez que perante duas observacdes consecutivas que referem o mesmo p/ace se o
intervalo de tempo entre elas for inferior ao Ty, 4, €Stamos perante uma stay e como tal foi processada
anteriormente, sendo estamos entao perante um #ime /eap. A Tabela 5.16 ilustra a estrutura usada
na implementacao do conceito assim como um exemplo da existéncia de um #ime /eap.

Id_TimelLeap Place  Timestamp_lInitial Timestamp_Final Tempo

14 2210 1338893981 1338894242 261

Tabela 5.16 — Estrutura do conceito 7ime Leap

De salientar mais uma vez que, para o exemplo anterior, entre 7Timestamp_/Initial e
Timestamp_Final ndo existem observacdes que permitam afirmar se o artefacto se moveu ou nao
durante esse periodo temporal. Para um cenario de recolha de dados semelhante ao que foi realizado,
bem como da implementacao dos conceitos, a presenca de 7ime Leaps representa uma anomalia que
se deseja minima. A forma automatica e periodica com que a recolha de dados dos diferentes sensores
foi realizada nao deveria permitir, mesmo dentro de edificios, que existam longos periodos de tempo
sem a recolha de qualquer observacéo. E sabido que dentro de edificios a rececdo de GPS é fraca ou
mesmo nula, podendo existir periodos em que este sensor nao tenha dados validos, no entanto, mesmo
nao existindo uma rede Wi-Fi nas proximidades, seria de esperar a existéncia de observacdes GSM.

Assim, para este tipo de cenario aplicacional, a existéncia de 7ime Leaps é de maior
importancia para a caracterizacao dos dados que estdo a ser analisados do que propriamente para
efeitos de mobilidade dos artefactos. Com a implementacéo deste conceito foi assim possivel verificar
a falta de observacoes durante certos periodos de tempo, fruto de inUmeras situacdes possiveis, que
para uma monitorizacdo constante é um inconveniente significativo, mas nao é de todo de estranhar.
Desde a falta de bateria no smartphione, desativacao das redes wireless para otimizacdo do consumo
da bateria, encerramento da aplicacao devido a um erro, smartphone guardado num bolso ou pasta e
como tal sem linha de vista com os satélites GPS, entre outras; sao varias as potenciais fontes de falha
na recolha ou inexisténcia de dados.

Para a caracterizacao da vista de mobilidade individual tendo em consideracao quer a recolha
de dados quer a implementacao que foi realizada, direcionada principalmente para a validacao da
estrutura de conceitos, verifica-se que o conceito existe e pode ser implementado com recurso uma
vez mais a um processo de transformacao, mas os resultados obtidos ndo deverdo ter, neste caso

particular, a mesma relevancia que os restantes conceitos na compreensao dos padrdes individuais de
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mobilidade. Podera ser inadequado considerar que o artefacto se manteve num pl/ace tendo por base
nao as observacdes disponiveis, mas pelo contrario, a inexisténcia das mesmas. Inferir uma concluséo
com base na auséncia de informacéo podera levar a conclusdes incorretas ou precipitadas. No caso
de se considerarem os time leaps na analise de mobilidade, em particular associada a ocupacao de
espaco, devera ser sempre com a ressalva de que os mesmos séo falsas sfgys. Nos varios trabalhos
realizados por outros investigadores, o tratamento diferenciado das situacdées em que ha falta de dados
ndo é considerada e, frequentemente, assume-se que as pessoas se mantiveram no mesmo local
durante esses periodos até que estejam disponiveis novas observacdes associadas a outros locais. E,
por exemplo, o caso das andlises efetuadas com base em registos de utilizacdo das redes moveis

celulares. Esta abordagem pode conduzir a resultados enviesados sobre a mobilidade humana.

5.2.5. Movimento

A implementacdo dos varios processos de transformacdo no algoritmo de place learning,
desenvolvido com base no modelo probabilistico, permitiu a identificacdo de places relevantes bem
Como as sfaysnesses mesmos places. Estes dois ultimos conceitos refletem a auséncia de movimento.
Por outro lado, para que ocorra uma mudanca de local é obrigatorio que os artefactos se movimentem
entre locais. Assim a extracao dos p/aces relevantes é a base para a extracao de outros conceitos da
estrutura desenvolvida relativos a mobilidade, como por exemplo os Elementary Movements e os Space
Leaps.

Vejamos a Figura 5.16, onde, para um dado utilizador, foram detetados varios places
relevantes na cidade de Guimaraes. Mesmo entre p/aces relativamente proximos (a direita na figura,
relativos a Universidade do Minho) existirdao com certeza evidéncias de movimentacdes e como tal,
observacdes dessas mesmas movimentacdes (no exemplo da figura as observacdes sdo representadas

em tons de cinza).
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Figura 5.16 — Places relevantes

Assim, todas as observacdes que nao estao diretamente associadas a p/aces relevantes devem
ser consideradas como potenciais evidéncias da mobilidade dos artefactos. Poderia ser feita uma
analise a todas as observacdes para esse artefacto e aplicar processos de transformacao para cada
um dos conceitos associados ao movimento, no entanto, tendo em conta a grande quantidade de
observacdes que sdo recolhidas para cada artefacto e uma vez que muitas destas ja se encontram
associadas a p/aces relevantes nao seria coerente considerar estas na extracdo de movimento quando
as mesmas se referem a suspensao de movimento. A Figura 5.17 ilustra ao longo do tempo, de modo

geral, a realidade associada a mobilidade de artefactos.
A

estado

imovel

movimento

t0 tl t2 tempo

Figura 5.17 - Estados de mobilidade dos artefactos

Independentemente da natureza do artefacto, o mesmo podera ser descrito num de dois

estados de mobilidade: em movimento ou imovel. Na figura, entre o instante t, e t;0 artefacto
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encontrava-se em movimento, ficando imovel num place P entre t; e t, e retomando a sua marcha a
partir do instante t, até voltar a imobilizar-se no mesmo ou noutro p/ace. Tendo por base esta nocao,
as observacdes recolhidas entre os instantes t; e t,, por estarem associadas a um place e
respetivamente ao estado imével, ndo acrescentam mais valia na extracao dos conceitos associados
a0 movimento.

Assim o processo de transformacao que permite a extracao de Elementary Movements tem
por base: as observacdes que nao estao associadas a nenhum p/ace relevante; estar em concordancia
com a descricao do conceito. Um Elementary Movement existe se, entre duas observacoes
consecutivas no tempo, a diferenca temporal nao excede o limite T;,,4, € Se este par de observacoes
tém /locations diferentes. No caso da diferenca temporal exceder o limite T}, €ntdo ndo temos um
Elementary Movement mas sim um Space Leap.

A implementacdo de ambos os conceitos & em tudo semelhante, uma vez que, 0 que 0s
distingue é apenas o limite temporal entre observacdes. Assim um Elementary Movermnent pode ser

representado da seguinte forma:

Id_Movement Location_Start Location_End Timestamp_ | Timestamp_
Latitude Longitude Latitude Longitude Initial Final

5 41.4419585 | -8.3212745 | 41.441921 | -8.3212208 | 1322835034 1322835035

8 41.4419156 | -8.3211565 | 41.441894 | -8.3210974 | 1322835036 1322835037

Tabela 5.17 — Exemplo da representacao dos Elementary Movements

Como facilmente constatamos no exemplo anterior, a /ocation ¢ geométrica. A definicdo do
proprio conceito esta muito associada as observacées GPS. Representa pequenos movimentos entre
locations, podendo-se facilmente interpolar posicoes intermédias. Dos varios sensores cujos dados
foram recolhidos, os dados de GPS sao aqueles que melhor representam esse fenomeno.
Relativamente as observacdes GSM e Wi-Fi, como fornecem /ocations que sao simbolicos, nao
permitem a interpolacdo de posicdes intermédias, além de que o intervalo de amostragem para estes
dois sensores é significativamente elevado quando comparado com a ideia subjacente ao conceito de
Elementary Movement. No entanto, se a frequéncia de amostragem destes sensores for igual ou inferior
a distancia temporal entre observacdes consecutivas, distancia esta definida pelo modelo probabilistico,
¢ perfeitamente natural que possam existir Elementary Movement com base em observacdes

simbolicas.

116



Capitulo 5 - Experimentacao

Relativamente ao Space Leap e respetiva representacao, este pode ser representado de forma

em tudo semelhante ao E/lementary Movement.

Id_SpacelLeap Location_Start Location_End Timestamp_ Timestamp_
Latitude Longitude Latitude Longitude Initial Final

404 41.4472746 -8.2990872 | 41.451067 | -8.2931864 1322835532 1322835710

554 41.4528107 | -8.2890933 | 41.452762 | -8.2890665 1322838709 1322838945

Tabela 5.18 — Exemplo da representacao dos Space Leaps

Com a informacdo disponivel associada ao conceito Elementary Movement facilmente se
conseguem obter representacdes idénticas a da Figura 5.16, recorrendo a representacao por exemplo
de apenas o atributo Location_Start, ou se preferirmos uma representacdo mais exata do conceito,
recorrer aos atributos Location_Starte Location_Endpara produzir uma visualizacdo baseada em pares

de /ocations consecutivas como apresentado na Figura 5.18.

Figura 5.18 — Exemplo de Elementary Movements

A Figura 5.18 apresenta a verde os varios Elementary Movement, onde a seta indica o sentido
do movimento entre diferentes /ocations. Com o objetivo de melhor ilustrar as movimentacoes, a Figura

5.19 apresenta a mesma informacao, no entanto com maior detalhe.
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Figura 5.19 — Detalhe com varios E/lementary Movements

A principal vantagem da representacao da movimentacao entre /ocations comparativamente
com a simples representacdo da localizacao do artefacto é a possibilidade de ilustrar a direcdo do
movimento, podendo ser relevante para a distincao entre que vias de trafego (como se verifica na
Figura 5.19) tém, por exemplo, maior congestionamento.

Na Figura 5.18 além de ser possivel a reconstrucao das vias de trafego com base nos
Elementary Movements do utilizador é ainda possivel identificar as rotas mais usadas pelo utilizador
em questdo através da densidade espacial de Elementary Movements. De forma a realcar quais as
rotas mais comuns do utilizador, foi usada uma opacidade reduzida nas configuracoes da visualizacao,
permitindo assim que através da sobreposicao das rotas a opacidade aumentasse diretamente de
acordo com o numero de ocorréncias. Desta forma torna-se mais evidente, para quem interpreta a
informacao representada, quais os padroes de mobilidade mais comuns para o utilizador em questao.

Independentemente da opcao de representacao da informacéao, a estrutura de dados associada
ao conceito permite multiplas formas de visualizacdo, uma vez que contém os dados minimos e
necessarios para as necessidades representacionais.

Contrariamente aos £lementary Movements em que é possivel seguir os movimentos
realizados pelo utilizador ao longo do tempo, no caso dos Space Leaps a representacao ilustra “saltos”
maiores ou menores no espaco, em resultado da diferenca temporal entre as observacoes consecutivas
ser superior ao Ty, 4, A Figura 5.20 ilustra exemplos de Space Leaps com base nos dados recolhidos
para um utilizador em particular, onde os arcos a verde representam esses movimentos e a cinza as

Jlocations de origem e destino dos movimentos.
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g

Figura 5.20 — Exemplos de Space Leaps

Como acontecia com os Elermentary Movements, também na representacao grafica dos Space
Leaps era desejavel ter as setas com a indicacdo do sentido do movimento, quer para facilitar a leitura,
quer para ir ao encontro da definicdo do conceito. No entanto, por ndo ser possivel na ferramenta
Gephi atribuir a direcao a arcos, mas apenas a segmentos de reta, ndo foi possivel incluir o sentido do

movimento na representacao da Figura 5.20.

e

N

Figura 5.21 — Exemplo da dificuldade na representacao no Gephi
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A Figura 5.21 ilustra como seriam os Space Leaps com o sentido do movimento, mas sem a
representacdo em arco. Como nao é possivel ter as duas desejadas caracteristicas para a
representacado grafica dos Space Leaps, optou-se pela representacdo em arco de forma a ser mais facil
a distincao entre Space Leaps e Elementary Movements.

Assim como acontecia com o conceito 7ime Leap, no caso dos Space Leaps 0s mesmos
também ocorrem por nao existirem observacdes em maior numero que permitam extrair Elermentary
Movements em vez de Space Leaps. Mas para efeitos de analise de mobilidade, um Space Leap tem
relevancia pois demonstra que o artefacto se movimentou (embora ndo sendo possivel dizer com
exatidao o caminho realizado, nem se realizou uma stay entretanto), contrariamente aos 7ime Leaps
que seriam /oops sobre 0 mesmo place. De realcar que estas consideracdes se aplicam a este cenario
particular de implementacao, podendo haver ligeiras alteracées em outros cenarios aplicacionais ou
com outras tipologias de dados.

A Figura 5.20 representa Space Leaps com base em observacdes geométricas, relevantes para
a compreensao geografica da mobilidade quer individual, quer global. Relativamente as observacdes
simbolicas, quando nao associadas a um p/ace com informacdo geomeétrica, torna-se mais dificil a
contextualizacao do pf/ace. No entanto podem permitir extrair outra informacao igualmente valida para
a caracterizacdo dos mapas individuais e globais de mobilidade. Por este motivo foi experimentado
representar Space Leaps apenas com as observacdes Wi-Fi. De forma direta dificilmente poderdo
acrescentar informacao importante relativamente a mobilidade num espaco urbano, mas permite
ilustrar a maior ou menor atracao entre posicoes que podem ser do mesmo edificio ou de todo 0 espaco
urbano visitado pelo artefacto.

A Figura 5.22 ilustra através de grafos nao direcionados a forte ou fraca interacao entre places
apenas caracterizados por observacdes Wi-Fi. Mais uma vez, nesta figura, a opacidade dos arcos
associados aos Space Leaps ilustra as ocorréncias de transicao entres locais. Com base nesta figura é
percetivel quais transicoes entre places sao mais relevantes em termos de numero de ocorréncias
qguando comparadas com as restantes. Esta informacao permite caracterizar entre que locais o
artefacto se movimenta mais. Se com base nas caracteristicas do p/ace (identificacao dos pontos de
acesso das observacdes que o definem, periodos temporais em que ocorreram as Sstays, entre outras)
for possivel associar o p/ace a um local de relevo para o artefacto poderemos determinar se os places
relevantes que foram identificados correspondem efetivamente a locais de importancia para o artefacto

(casa, trabalho, entre outras).
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Figura 5.22 — Space Leaps apenas simbdlicos

Assim, mesmo tendo unicamente observacdes simbdlicas, originando p/aces sem componente
geometrica, é ainda possivel recolher informacao de mobilidade que no minimo ajude a compreensao
ou caracterizacdo da mobilidade individual. A dificuldade esta apenas na contextualizacdo dos places
no aspecto geografico do espaco urbano, informacao relevante quando se pretende analisar o espaco

urbano como um todo.

5.2.6. Trajetoria

Por ultimo, temos o processo de transformacdo associado ao conceito 7rajectory. Também
este processo é relativamente simples, uma vez que de acordo com a definicdo do conceito ¢ uma
sequéncia ordenada temporalmente dos varios Elementary Movements e Space Leaps que ocorreram
ao longo do intervalo de analise.

A Figura 5.23 ilustra um pequeno exemplo de uma 7rajectory obtida através da representacao
dos dois conceitos associados ao movimento. As pequenas setas a azul e os nds a cinza ilustram as
origens e destinos dos Elementary Movements e a vermelho estdo representados os varios Space

Leaps®.

36 Uma vez mais por limitacdo do Gephi, nao é possivel adicionar o sentido do movimento aos Space Leaps
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Figura 5.23 — Exemplo de Trajectory

A figura anterior ilustra de forma resumida um pequeno movimento realizado por um artefacto
num dia, onde ¢é de facil percecdo o sentido do movimento, no entanto a representacdo podera ser

mais complexa se analisarmos a mobilidade mensal de um artefacto, como demonstra a Figura 5.24.

Figura 5.24 - Places, Elementary Movements e Space Leaps

Na figura estao representados, a azul, todos os Elementary Movements realizados durante um
més numa area geografica restrita; a vermelho os Space Leaps, e, a verde, os Places. Estes ultimos,
nao fazendo parte do conceito 7rajectory, apenas foram aqui representados de forma a contextualizar
os restantes conceitos. Torna-se assim mais legivel a origem ou destino dos £lementary Movements e
Space Leaps, e demonstra que estes movimentos nao se realizam apenas entre p/acesrelevantes, mas

sim entre /ocations que podem ou nao estar associadas a p/aces.
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5.3. Redes Sociais

Na seccao 5.2 foi apresentada a implementacdo da estrutura de conceitos, quer ao nivel dos
proprios conceitos, bem como ao nivel dos varios processos de transformacéo necessarios para a
adequacdo da informacdo aos conceitos. O objetivo dessa implementacdo visava a propria
evolucdo/validacao da estrutura de conceitos e do modelo probabilistico associado a fusdo de dados
provenientes de multiplos sensores. A experimentacao realizada permitiu ainda demonstrar o potencial
da estrutura de conceitos assim como dos resultados que se conseguem obter ao nivel da analise de
mobilidade humana de forma a produzirmos mapas individuais de mobilidade. No entanto o cenario
aplicacional dessa implementacao contempla a recolha de grandes conjuntos de dados obtidos pela
monitorizacdo constante de um artefacto ao nivel da sua mobilidade.

Na literatura existem varios exemplos de estudos de mobilidade com recurso as redes sociais,
estudos esses que retiram partido das publicacdes feitas em uma ou varias redes sociais e que, com
base no conteudo das publicacdes ou na informacao extra associada as publicacdes, permitem inferir
padrdes de mobilidade, sobretudo globais, existentes num espaco urbano.

Mas contrariamente a monitorizacao continua do artefacto, as publicacdes nas redes sociais
sdo feitas de forma esparsa no tempo, sem um padrdo especifico. Como a natureza dos dados é neste
caso muito diferente da implementacéao realizada na seccao anterior, era primordial validar também se
a estrutura de conceitos desenvolvida suporta dados recolhidos a partir das redes sociais e verificar até
que ponto os resultados obtidos ao nivel de analise de mobilidade permitem ou nao extrapolar reais
comportamentos existentes no espaco urbano.

A experimentacao contou com dados recolhidos de duas redes sociais com o objetivo da
mesma nao ficar muito condicionada quer pela tipologia de dados de apenas uma rede social, quer
pelo comportamento/motivacao dos utilizadores relacionados com o ato em si de publicar nessa
mesma rede social. Ao considerarmos duas redes sociais com caracteristicas relativamente distintas
pretendemos assim diversificar a experimentacao e avaliar se existem diferencas na analise que uma

e outra potenciam.

5.3.1. Aquisicao dos Dados

De forma a realizar a validacao da estrutura de conceitos para os raw data recolhidos das redes

sociais foi necessario encontrar um conjunto de dados previamente recolhidos, uma vez que era
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relevante verificar de que forma o uso de conjuntos de dados ja utilizados previamente por outros
investigadores permitiria obter os mesmos resultados ou resultados complementares.

Os dados inicialmente selecionados foram disponibilizados por Cheng®” (Cheng, Caverlee e
Lee, 2010). Uma primeira analise destes dados, pelo facto de os mesmos terem sido usados por estes
investigadores em anteriores publicacdes, indiciava que 0os mesmos dados pudessem vir a ser usados
também para validacdo da estrutura de conceitos. Compostos por dois conjuntos de dados, de treino
e de teste, onde para treino existiam 115 mil utilizadores da rede social 7witter e quase 4 milhdes de
tweets registados, e para teste um menor numero de utilizadores, apenas 5 mil, mas um nimero de
publicacdes superior, cerca de 5 milhdes. Estariamos perante dois dafasets com alguma dimensao,
resultante de uma recolha de quatro meses de publicacées o que seria um bom ponto de partida ao
nivel dos raw data.

No entanto, apos o carregamento dos dados para o conceito Observation verificou-se que 0s
dados nao seriam indicados para a validacao que se pretendia. Embora os dados contivessem
informacdo temporal e espacial, 0 que era um pré-requisito inicial, verificou-se que a informacao
temporal das publicacbes estava em condicbes de utilizacdo, mas a componente espacial destes
datasets referia-se ao posicionamento da conta do utilizador e ndo da publicacdo. Conclusdo, as
coordenadas GPS que existiam nao se referiam ao local onde foi realizada a publicacdo. Portanto, todas
as publicacdes de cada utilizador teriam sempre a mesma Location. Além da informacao existente
nada indiciar ao nivel da mobilidade, ao avancar-se com a validacédo os resultados seriam deturpados
e inuteis. Chegariamos a conclusao que os utilizadores desta rede social nunca se movimentariam e
apenas teriamos Places e Time Leaps. Com base nestes resultados foi necessario procurar dafasets
de publicacdes em redes sociais onde a informacéao espacial estivesse associada a publicacao e nao a
conta do utilizador.

Como o 7witter alterou os termos e condicdes relativos ao uso e disponibilizacao de dados, em

particular por terceiros®, neste momento ¢ necessario um maior esforco para se conseguir obter

37 Disponivel em: https://archive.org/details/twitter_cikm_2010 (visitado em Agosto de 2016)
38 Termos e condicdes do Twitter. https://dev.twitter.com/archive/terms/api-terms/diff-20130702 (visitado em
Agosto de 2016)
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datasets de publicacbes nesta rede social, principalmente porque se pretendem dados
georreferenciados. Desta forma, muitos dos dafasets usados em trabalhos de investigacdo que
anteriormente estariam disponiveis, ja nao sao possiveis de usar devido a restricées legais. Por este
motivo, foi necessario recorrer a alternativas para a obtencdo de um dafaset com os requisitos
necessarios para a validacao da estrutura de conceitos.

A alternativa encontrada foi aceder aos dados do 7witfer através da Dandelion®® API
disponibilizada pela Spaziodati*®. Os dados recolhidos estao restritos a cidade de Milao, Italia, e devido
a limitacdes de acesso livre aos dados, apenas foi possivel recolher 100 mil publicacdes. Embora os
dados estejam anonimizados, o processo de anonimizacado garantiu que o identificador associado a
um utilizador seja 0 mesmo ao longo de todo o periodo de recolha.

Os raw data recolhidos estavam representados no formato JSON estruturado da seguinte

forma:

{ “items”: [
{“language”: “it” , "created " : "2013-11-07T22:48:50”,

"geometry":{"type":"Point",
"timestamp":1383860930,

coordinates":[longitude,latitude]},

“municipality”: {"name" : "Milano", "achenelID" : "link"},
"entities" : ["link", "link", "link"],

"user" : "d96eca82bd"},

]

Figura 5.25 — Estrutura do objecto JSON

Para que os dados pudessem ser convenientemente trabalhados foi desenvolvido um modulo
de software que fez o parserde toda a estrutura JSON para uma tabela de dados no MySQL. Dos dados

existentes nos raw dafa apenas foram importados os atributos necessarios para a analise de

39 Disponivel em: https://dandelion.eu (visitado em Agosto de 2016)
40 Disponivel em: http://spaziodati.eu/en/ (visitado em Agosto de 2016)
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mobilidade. A Tabela 5.19 apresenta a estrutura da tabela de dados criada para importar os raw data
assim como alguns exemplos dos dados importados.

Timestamp User Latitude Longitude

1383860930 d96eca82bd | 45.49581987 9.1737967

1383860933 | 0c2d47b049 | 45.49319593 = 9.20732436

1383860938 | 36280c79d4 | 45.47882267 = 9.18660586

1383860942 ab925ae26f | 45.45932174 | 9.21437243
Tabela 5.19 — Raw dataimportados

Com o objetivo de se verificar se com outras redes sociais as condicdes e posteriores
conclusdes sao em tudo semelhantes, foi considerada a utilizacdo também de dados da rede social
Foursquare. Como estas duas redes sociais tém finalidades distintas & natural que os pressupostos de
publicacdo nas mesmas também sejam diferentes, logo, os dados recolhidos serdao nesse caso
reveladores de comportamentos diferentes.

Neste caso 0 acesso aos dados foi feito de forma idéntica a primeira tentativa de recolha de
dados do 7witter, reutilizar datasets de outros investigadores. Assim, com base nos dados usados e
disponibilizados por Sarwat*! (Sarwat ef a/., 2014), foram selecionados para a validacdo da estrutura
de conceitos apenas dois dafasets dos cinco que se encontravam disponiveis. A op¢ao recaiu apenas
sobre dados de checkins e de venues. No caso do dataset checkins, correspondente a um milhdo de
registos, os atributos disponiveis eram: /@, que identifica o registo; wser_id, com a identificacao do
utilizador que realizou o checkin, venue_id, que permite a identificacdo do local onde foi realizado o
checkin, e o atributo created_at que indica o instante temporal do checkin. A Tabela 5.20 apresenta
os atributos e exemplos de registos de dados do raw dafa que foram importados para uma base de

dados auxiliar no MySQL.

41 Disponivel em: https://archive.org/details/201309_foursquare_dataset_umn (visitado em Agosto de 2016)
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id user_id venue_id created_at
183647 1 51 2011-12-12 19:54:14
327105 1 84329 2011-12-25 00:47:33
609711 1 7489 2012-01-29 17:06:02
615245 1 64 201201-29 22:56:11

Tabela 5.20 — Raw data checkins

De salientar que relativamente ao dafaset checkins existiam ainda mais dois atributos que nao
foram considerados por ndo serem relevantes para este processo. Estes dois atributos, /afitude e
longitude, embora incluidos no dataset de checkins nédo refletiam o posicionamento do checkin mas
antes a localizacao associada a conta do utilizador, algo que tinhamos verificado previamente com
outros raw data mas da rede social 7witter. Por esse motivo seriam dados falsos para a analise de
mobilidade e como apenas serviriam para sobrecarregar a base de dados nao foram por isso
considerados.

Relativamente as venues ou locais onde se realizaram os checkins, o dataset € composto
também por um milhdo de registos com os seguintes atributos: /d, que identifica a venue, /atitude e
longitude relativos ao local onde se realizaram os checkins. A Tabela 5.21 apresenta a estrutura dos

atributos assim como exemplos de alguns dos registos que foram importados.

id latitude longitude
1 44.88201056 -93.21236372
2 44.883169 93.213687
3 44.88345492 -93.21431637
4 4488138718 -93.21380138

Tabela 5.21 — Raw data venues

5.3.2. Dos Dados em bruto as Observacoes

Realizada a importacao dos dados raw data de duas redes sociais, 0 passo seguinte passou
pela realizacao do primeiro processo de transformacao para Observations como fizemos anteriormente,
embora agora com 0s ajustes necessarios de acordo com a fonte de dados.

Assim o primeiro processo de transformacao consistiu no mapeamento dos dados do 7witter
e do Foursquare num conjunto de Observations. Como os raw data importados tém identificadores de
utilizadores de acordo com cada uma das redes sociais e existiria sempre a possibilidade de

sobreposicdo dos identificadores associados aos artefactos, era necessario encontrar uma solucéo para
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este problema. Foram consideradas duas solucdes. A primeira seria ter duas estruturas semelhantes
para a representacdo das observacdes, onde cada tabela corresponderia a uma rede social. A segunda
solucao, e talvez a mais recomendavel, seria a criacao de um atributo auxiliar que indicasse qual o
sensor associado a observacao. Esta abordagem tem a vantagem de, se os raw data tiverem na sua
origem o mesmo intervalo temporal e geografico, a inclusdo de ambos os raw dala iria muito
provavelmente permitir uma maior aproximacao a realidade, em virtude de uma maior quantidade de
informacdo sobre a observacdo de um artefacto no tempo e espaco. No caso da implementacao que
foi feita, embora seguindo esta Ultima abordagem, como os raw data tem origens distintas tanto ao
nivel temporal como geografico o merge de ambos os raw data ndo permite extrair mais-valias na
analise de mobilidade. No entanto demonstra-se a aplicacao geral guando temos raw data com dados
muito semelhantes, mas obtidos de diferentes sensores onde é por isso necessario fazer a distincao
ao nivel do sensor. No caso da primeira implementacao esta questao nao se coloca porque cada sensor
tem inclusivamente atributos proprios que os distingue, o GPS tinha a latitude e longitude, enquanto
por exemplo, o Wi-Fi tinha o BSSID.

Recordando novamente a definicdo do conceito Observation, a representacdo do mesmo
devera ter em consideracao que se observa um artefacto em determinada localizacéo e instante
temporal.

Assim e de forma similar a representacao apresentada na Tabela 5.5, a estrutura de dados

para a representacao do conceito Observation é a seguinte:

Id_Observation Artefact Timestamp Latitude Longitude Sensor
1 d96eca82bd 1383860930 | 45.49581987 9.1737967 Twitter
2 36280c79d4 1383860938 | 45.47882267 9.1866058 Twitter
100001 539270 1323314639 41.909303 -87.677131 foursquare
100002 1330946 1323320922 | 41.93530373 -87.647058 foursquare

Tabela 5.22 — Exemplo de Observations de redes sociais

No caso particular desta implementacao o atributo Location é sempre geométrico e por isso
subdividido em Latitude e Longitude. Foi ainda adicionado o atributo extra, Sensor, para a distincao
entre observacoes de uma ou outra rede social.

De salientar que a transformacéo dos raw dafa da rede social 7witter foi muito simples com
uma correspondéncia quase direta, contrariamente aos dados da rede social Foursquare onde foi

necessario desenvolver um pequeno modulo de software para a associacao dos dois datasets (checkins
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e venues). A base da informacdo necessaria para descrever uma observacdo estava na tabela de
checkins, no entanto era necessario com base na identificacdo da venue extrair da tabela venues a
informacao geografica das publicacdes realizadas. O resultado dessa associacdo deu origem entao aos
registos carregados para o conceito Observation.

Como os dados foram obtidos a partir de fontes de dados anteriormente utilizadas em trabalhos
de investigacdo, nao foi necessario muitos cuidados com os erros ou inconformidades relativamente
aos registos e atributos associados. Neste caso em particular ndo foi necessario lidar com registos
nulos ou falta de informacdo pelo que o processo de transformacado ficou assim mais simplificado

quando comparado com o mesmo processo de transformacédo da primeira implementacéo.

5.3.3. Lugares e Estadias

Apds a conversdo dos varios raw data em Observation, os processos de transformacdo
seguintes visam a extracdo de dois conceitos: Places e Stays. Quando a monitorizacao dos artefactos
¢ constante e realizada em pequenos intervalos de tempo, embora com maior ou menor dificuldade, é
possivel inferir se nao todos, a maioria dos p/aces mais relevantes para os individuos e/ou relevantes
do ponto de vista global, e em simultaneo inferir também as stays e respetiva duracao das mesmas.
Mas, através das redes sociais, em particular através das publicacdes realizadas, nao existe um
seguimento continuo do utilizador, uma vez que as publicacdes sao feitas de forma mais ou menos
esporadica, ndo sendo sequer obrigatorio que se faca uma publicacdo. E muito natural que, por
exemplo no 7witter, haja utilizadores que sejam mais seguidores de outros utilizadores (e como tal
consumidores das publicacdes) do que propriamente produtores de contetdos, sendo por isso natural
a fraca frequéncia de publicacdes.

Estamos assim perante um constrangimento na extracdo de Placese Stays, e nao sera o unico.
O numero reduzido de publicacdes diarias na rede social quando comparado com, por exemplo, um
sensor Wi-Fi a recolher dados com uma frequéncia de um minuto, dificultaria sempre a correta extracao
destes dois conceitos. Mas mais preocupante é o tipo de conclusdes que este tipo de observacdes
permite extrair relativamente aos restantes conceitos. Pela definicdo dos conceitos Place e Stay muito
dificilmente teremos utilizadores que publiquem com uma frequéncia tal que se possa considerar que
esteve num local durante um determinado periodo temporal e como vimos anteriormente, a extracao

dos restantes conceitos depende muito dos resultados da extracao de Places e Stays.
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Vejamos de forma individual dois exemplos de cenarios de utilizacdo destas duas redes sociais.
Comecando pela rede social Foursquare, um cenario natural passa por um individuo chegar a um

restaurante e alguns momentos apos a sua chegada fazer um checkin.

A
o
o
S
3 checkin
imovel
movimento Restaurante

t0 tl t2 3 tempo

Figura 5.26 — Checkin num restaurante

Pela representacdo grafica da Figura 5.26 que ilustra o cenario descrito anteriormente, o
utilizador chegou ao restaurante no instante t;, fez o checkin no instante t, e abandonou o local no
instante t3. Embora néo sabendo se a diferenca temporal entre t; e t, € minima para que se possa
considerar que o utilizador fez o checkin imediatamente apds a chegada ao local, vamos assumir que
sim e o t, poderia entdo ser o inicio da estadia nesse local. Nao considerando entao relevante a
diferenca temporal podemos afirmar que é possivel saber o momento inicial da estadia, mas ndo temos
forma de saber, apenas com os dados do Foursquare, 0 momento em que a estadia terminou, o
instante t5. Faltando esta informacéo nao é possivel definir uma Stay e consequentemente determinar
se um FPlace é ou ndo relevante para o individuo com base no tempo de presenca nesse local. O melhor
que poderemos inferir é que, embora ndo seja possivel representar o conceito de Stay, poderemos
assumir que seja possivel considerar como Place relevante os locais mais visitados pelo utilizador. A
guestdo que imediatamente emerge é o facto de no Foursquare os locais onde se realizam os checkins
serem pontos de interesse, como por exemplo, restaurantes ou atracoes turisticas; e nesse caso sera
muito dificil sendo impossivel identificar dois dos places mais relevantes de cada individuo: a sua
habitacao e o local de trabalho ou estudo. O local de trabalho ou estudo ainda podera estar disponivel
nesta rede social, por exemplo, a Universidade do Minho esta presente, mas a habitacao de cada
individuo nao & um local tipico de checkin no Foursquare.

Em conclusdo, a partir das observacdes da rede social Foursquare o conceito Stay ndo sera
possivel de extrair for falta de informacao relativo ao fim da estadia e mesmo relativamente ao inicio

da estadia existiria sempre um erro, mesmo que minimo, correspondente ao instante do checkine a
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chegada ao local. Relativamente ao conceito Place poderemos considerar que os locais onde foi feito
0 checkin sao locais relevantes para o individuo, mas com a ressalva que poderao estar em falta alguns
dos mais relevantes.

No caso da rede social 7wifter, vamos imaginar o seguinte cenario: um utilizador apenas
publica fweets quando se encontra imovel e como tal estara num place e enquanto esteve nesse place

publicou em diferentes momentos dois fweefs.
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movimento
t0 tl t2 3 t4 tempo

Figura 5.27 — Tweets no tempo

Contrariamente as publicacdes na rede social Foursquare, neste caso ¢ muito menor a
precisao em afirmar que o primeiro fweetrealizado no instante t, corresponde ao inicio da estadia no
local, sendo a diferenca temporal entre t; e t, suficientemente pequena para que nao seja possivel
afirmar que existiu movimento. Enquanto no Foursquare, embora existindo a hipdtese de estarmos a
cometer um erro de avaliacdo, poderemos dizer que a estadia se iniciou com o checkin, no caso do
Twitter como o principio da publicacdo de fweets é muito diferente do conceito de checkin, assumir a
priori que o0 primeiro fweet que se realizou num local corresponde ao inicio da estadia nesse local
podera ter um erro grosseiro de avaliacao. Além deste aspeto, e como mostra a Figura 5.27, a distancia
temporal entre o Ultimo fweet e o fim da estadia podera também ser significativo. Este cenario nao é
mesmo assim dos piores, porque temos duas publicacdes e poderiamos afirmar, embora com pouca
precisdo, que a estadia se resumiu ao periodo entre as duas publicacdes, t, e t; respetivamente.
Vamos agora imaginar que o segundo fweet nao existiu ou que se realizou ja noutro local: neste caso
tudo se complica pois nao existe qualquer base na informacao existente nas observacdes que dé
garantias quando a mobilidade do individuo. Torna-se por isso dificil, como acontece com a rede social
Foursquare, afirmar com alguma garantia que existem Stays apenas com os dados recolhidos da rede
social Twitter. Mais uma vez relativamente ao conceito Place, é arriscado assumir que os locais onde

se realizaram os fweets correspondem aos mais relevantes para os individuos, uma vez que nao existe
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informacdo de sfays que apoie a extracdo dos places com base no critério temporal (os locais mais
relevantes serem aqueles onde o individuo passa a maior parte do seu tempo). O maximo que
poderemos fazer, e conscientes que poderemos estar a cometer erros de avaliacdo, sera novamente
considerar como relevante os p/aces com maior numero de visitas, neste caso em particular, das redes
sociais, 0s locais onde existem o maior numero de publicacoes.

Como forma de explorar esta abordagem, utilizando o numero de publicacdes como referéncia
para a relevancia de um place, foram realizadas visualizacdes para utilizadores individuais com
publicacdes de diferentes dias. Um dos utilizadores analisados efetuou, para um periodo de cinco dias
de analise, um total de 92 fweets os quais serviram de base para a producdo de um heafmap. Este
heatmap agregou localizacdes préximas até ao maximo de 50 metros e quanto maior fosse o niumero
de publicacdes nessa localizacdo a cor tenderia do vermelho para o azul (a geracdo do mapa de cores
atribuiu a cor vermelho o menor valor, logo menor atividade, e a cor azul o valor mais elevado de

atividade).

7 b

o3 %o

ascina Melghera

& 1y

Parco Lambs

T . . +
¥ &m
/ ¥ Y /4 g % 3

a
' & 4 : ﬁz Cass San Piotro

AT

(<] ;
< / 2. g
N P Data, imagéey and map infofnation provided by MagQuest <, Open Srsst)

Figura 5.28 — Heatmap com as localizacoes dos fweets de um utilizador

A Figura 5.28 ilustra o resultado da producao da visualizacao no gG/S. Embora a imagem
apresente uma area muito alargada de analise, dificultando a percecdo dos locais onde foram
publicados os fweets, é no entanto possivel constatar que alguns deles coincidem com vias de
transporte (linhas amarelas no mapa, maior detalhe na Figura 5.29b), sendo natural que os mesmos

tenham sido feitos durante o movimento ou na fase inicial ou final dos movimentos. Logo aqui
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verificamos entdo uma dificuldade nesta abordagem, pois temos um conjunto consideravel de places

gue nao correspondem na realidade a locais de relevancia, mas sim a locais de passagem.

(a) (b)

Figura 5.29 - Locais com maior ocorréncia (a), locais coincidentes com vias (b)

A Figura 5.29a ilustra um dos locais com maior numero de publicacdes (dos poucos locais
assinalados a azul no Aeatmap). De qualquer forma apenas com esta informacao disponivel nao é
possivel verificar se 0s places relevantes estdo ou nao representados e se efetivamente existem locais
de passagem que desta forma sao assinalados como p/aces.

Com base nos resultados anteriores, a percecao sobre a utilidade dos dados das redes sociais
parece cada vez mais ténue, sendo normal nesta fase colocar-se a questdo se valera ou nao o esforco
analisar os dados das redes sociais para a compreensao de padrdes de mobilidade.

Se avaliarmos a mobilidade ao nivel individual é extremamente arriscado extrair conclusoes
relativamente aos places relevantes, uma vez que existem duvidas sobre quais 0s que sao relevantes
e o critério de como os extrair, no entanto, ao nivel da analise global da mobilidade os dados séo
interessantes para a compreensdo da ocupacdo do espaco. Vejamos a Figura 5.30 onde foram
considerados, para um periodo de vinte e quatro horas, todos os fweets publicados por varios
utilizadores (867 utilizadores, 2340 tweets). Na figura estd apresentada apenas uma zona geografica
da cidade de Mildo de forma a ser mais percetivel a distribuicdo da ocupacdo de espaco relativo a um

dia de publicacoes.
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Figura 5.30 - Ocupacao de espaco obtido através de 2340 tweets realizados por 867 utilizadores

Os locais com maiores ocorréncias ao nivel das publicacdes para um dia de analise,
assinalados a azul na figura, obtiveram mais de 20 publicacdes para uma area de 50 metros. A

distribuicdo da gama de cores do Aheatmap foi feita com base em 5 classes com a seguinte distribuicao:
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Figura 5.31 - Classificacado de ocorréncias por cores

Na Figura 5.32 foi realizada uma nova representacdo da ocupacao de espaco para a mesma
area geografica, mas com menor sensibilidade ao nivel do nimero de ocorréncias. Neste caso os locais
mais visitados sdo extraidos com um valor menor de ocorréncias, 10 ou mais ocorréncias,
contrariamente ao exemplo anterior em que o0s locais mais visitados tinham que ter uma ocorréncia

igual ou superior a 20. Desta forma os locais mais visitados serdo em maior numero.
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Figura 5.32 — Outra representacao da ocupacao de espaco com diferentes parametros de classificacao

O resultado que se obteve através da producéo de uma visualizacdo com recurso a heatmaps
demonstra a forma como os locais sdao mais ou menos visitados durante um dia. Diferentes
visualizacdes poderiam ser feitas com a mesma base, apenas variando os periodos temporais de
analise, seguindo exemplos existentes na literatura. Na Figura 5.33 temos um exemplo com maior
detalhe de um local onde é expectavel a existéncia de uma grande concentracao de pessoas durante
um dia de analise, um hospital. A area assinalada na figura com tons de azul reflete assim um numero

mais elevado de fweets comparativamente a outras zonas da cidade.

Figura 5.33 — Detalhe de uma zona geografica

De acordo com a representacao do conceito descrita na seccao Erro! A origem da r

eferéncia nao foi encontrada. um Flace é entdo descrito por um conjunto de observacoes e a
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implementacdo desta representacdo para dados das redes sociais pode ser feita da seguinte forma,

independentemente de ser a rede social 7witterou Foursquare.

Id_Place GPS Lista de Observations

Latitude Longitude

Tabela 5.23 — Estrutura de dados do conceito Place

Como um Place para esta implementacao em particular apenas tem informacao de GPS para
caracterizar a sua localizacao, a estrutura de dados é muito semelhante a do conceito Observation pelo
que o processo de transformacéo que se implementou foi relativamente simples. No caso da rede
social 7witter, o processo de transformacao poderia ser feito através de algoritmos de clustering
espacial como anteriormente feito por varios investigadores. Neste caso, como tinhamos um modelo
probabilistico fruto da implementacdo anterior, o que se fez foi recorrer ao mesmo modelo, mas de
forma mais simplificada uma vez que apenas seria necessario a probabilidade P;. A opcao por esta
ultima abordagem prendeu-se apenas pela facilidade de utilizacdo da implementacao anterior e
facilidade de adaptacao para este novo cenario. No entanto para este cenario em particular, como o
que se pretende € agregar apenas posicdes geométricas (ndo existindo posicdes simbolicas) que se
encontrem geograficamente préximas, qualquer uma das abordagens seria sempre valida neste
processo de transformacao.

De salientar que para as visualizacdes apresentadas anteriormente com raw data do Twitter, a
extracao dos Places foi realizada umas vezes de forma individual (apenas os places por utilizador,
filtrando as observacdes pelo atributo Arfefacl) e outras vezes de forma global, ndo sendo aplicado
qualquer filtro ao atributo Artefact.

Com base na informacao disponivel no conceito Place e Observation, foram realizadas algumas
visualizacdes de forma a serem testados 0os mesmos conceitos agora com dados obtidos da rede social

Foursquare.
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Figura 5.34 - Evolucao da ocupacio de espaco

A Figura 5.34, inspirada em trabalhos existentes na literatura, representa a ocupacédo do
espaco urbano com base em checkins, para cada um dos dias da semana, num total de seis dias de
analise, sempre para a mesma area geografica e com todos os utilizadores disponiveis. O primeiro dia
da figura corresponde a uma quinta-feira, 0 segundo a uma sexta-feira, e assim consecutivamente,
ficando em falta um dia Util, a quarta-feira, que nao é muito diferente do dia que a antecede e do dia
que a sucede. A figura ilustra um fenédmeno curioso: as maiores ocorréncias verificam-se
particularmente ao fim de semana; pelo que podera ser resultado do contexto de publicacdo dos
checkins. Tendo em consideracao o contexto temporal e o facto de nesses dias existir maior atividade
ludica, é compreensivel que aumente o numero de checkins nesses dias, fruto das idas a espacos
ludicos e de confraternizacdao, como por exemplo bares e restaurantes. A ser verdade esta hipotese

aqui colocada, torna-se evidente que as conclusdes extraidas apenas com recurso a rede social
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Foursquare poderao ser enganadoras, uma vez que o0s places considerados como relevantes tém na
sua maioria um caracter recreativo.

Apenas demonstrativa da hipdtese apresentada, a Tabela 5.24 apresenta a relacédo entre o
total de checkins que foram realizados num sabado e o periodo em que foram realizados: laboral e
pos-laboral. Neste caso o que se verifica é que fora das horas normais de trabalho foram realizados

mais de dois tercos dos checkins.

Total de checkins Horario laboral Fora horario laboral
983 279 704
100% 28,4% 71,6%

Tabela 5.24 - Percentagens de checkins num sabado

Verificamos assim que mesmo através de vistas globais de mobilidade, neste caso particular
focando a ocupacéo do espaco com recurso a dados obtidos das redes sociais, € necessario um
extremo cuidado nas conclusdes inferidas a partir das analises realizadas. No entanto, o mais
importante para este trabalho ndo sdo propriamente as conclusdes ou as formas de visualizacao
relativas @ mobilidade humana, mais sim a adequacao dos conceitos de mobilidade e respetiva
estrutura de conceitos que foi desenvolvida durante este trabalho.

Assim, quer com os dados do 7witter, quer com os dados do Foursquare, a estrutura de
conceitos mantem-se ajustada e responde as necessidades de representacdo da informacéo. O que se
verifica nesta segunda implementacao relativamente a primeira é o fato de existirem conceitos que
devido as caracteristicas das redes sociais ndo chegam a ser utilizados, como é o caso do conceito de
Stay. Por outro lado, na construcao da estrutura de conceitos e validacdo com os dados obtidos através
da monitorizacao via smartphone houve o cuidado de subdividir o conceito Place de acordo com a sua
importancia para o individuo ou para o grupo, dai termos a nocéo de Place candidato e Place relevante.
Como com os dados das redes sociais € impossivel a extracdo de Stays, a distincdo entre estas duas
tipologias de Places torna-se mais complexa, ndo pelo processo de transformacao que lhe podera dar
origem, mas pela propria definicao ou ideia subjacente a nocao de relevante.

Identificaram-se pelo menos duas formas de considerar um Place como sendo relevante: ou
pelo tempo de presenca nesse local, que ao atingir um determinado valor temporal se considera o
mesmo de relevante; ou pela frequéncia de visitas ao local e nesse caso sao relevantes os locais onde

os individuos vao mais bastas vezes quando comparados com os restantes locais visitados.
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O problema que se coloca nas redes sociais € que no primeiro caso nao se consegue estimar
o valor temporal das estadias nos locais e no segundo caso ndo conhecemos todos os locais que foram
visitados pelos individuos e como tal ndo se consegue estimar quais os locais com maior frequéncia
de visita.

Por estes motivos, e de forma a evitarmos afirmacdes grosseiras ao considerarmos, por
exemplo, um restaurante ou uma linha de Metro como locais relevantes para os individuos e nao
consideramos outros locais, com a sua habitacdo, como relevante, considera-se prudente que qualquer
Place extraido de Observations de redes sociais, se usado de forma independente de outros sensores,

sejam considerados apenas como Flaces candidatos.

5.3.4. Suspensao do movimento

Como referido na primeira implementacao, o conceito 7ime Leap esta presente quando néo é
possivel extrair uma Stgy devido a diferenca temporal ser superior ao parametro Ty, 4. Como os dados
das redes sociais sao esparsos temporalmente, ndo é possivel a extraccdo de qualquer Stay pelo que
existe assim uma forte probabilidade de ocorrem 7ime Leaps.

Seria de esperar que no caso da rede social Foursquare os utilizadores apenas fizessem um
checkin num determinado local e so6 voltariam a repetir esse mesmo checkin, se o repetirem, algum
tempo depois, sendo natural que existam observacdes de checkins noutros locais nesse intervalo de
tempo. No entanto, para surpresa, os dados mostram precisamente o contrario. Existem utilizadores
que efetivamente tém observacdes consecutivas com o mesmo place.

A Tabela 5.25 ilustra os primeiros sete registos de um utilizador, de um total de vinte e sete
registos, onde é possivel verificar que o place identificado nas cinco primeiras e consecutivas

observacdes € sempre 0 mesmo, estando por isso em presenca de time /eaps.

Timestamp Latitude Longitude Place
09-12-2011 14:51:00 44.88354615 93.21148396 1
10-12-2011 20:49:00 44.88354615 93.21148396 1
11-12-2011 18:56:00 44.88354615 93.21148396 1
12-12-2011 10:30:00 44.88354615 93.21148396 1
12-12-2011 16:23:00 44.88354615 93.21148396 1
14-12-2011 15:25:00 44884415 -93.21308 2
14-12-2011 17:01:00 44.88354615 93.21148396 1

Tabela 5.25 — Exemplos de observacoes no mesmo place
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0 processo de transformacao implementado para a extracdo de 7ime Leaps é bastante simples
e direto, em tudo semelhante ao processo de transformacédo desenvolvido na primeira implementacéao,
processo este que a partir de duas observacdes consecutivas que referem o0 mesmo p/ace extrai um
time leap. A representacdo usada para esta implementacdo foi a mesma da implementacdo anterior,
apresentada na Tabela 5.16. A forma e o conteudo da representacdo deste conceito ndo varia de
acordo com a tipologia do sensor, antes pelo contrario, € mantida inalteravel. A Tabela 5.26 demonstra
alguns exemplos dos #ime leaps extraidos para um individuo.

Id_Timeleap Place Timestamp_lInitial Timestamp_Final Leap_time

1 1 1323442260 1323550140 107880
2 1 1323550140 1323629760 79620
13 1 1327340940 1327517100 176160

Tabela 5.26 — Exemplos de time /leaps extraidos

A existéncia de f#ime /leaps com valores tao elevados no atributo Leap_time é em certa medida
sugestivo de que poderdo estar em falta a identificacéo de outros locais que poderdo ser de relevo para
o utilizador. Como mostra a Tabela 5.25 os quatro primeiros registos demonstram checkins em quatro
dias distintos, pelo que muito dificilmente este utilizador apenas esteve num Unico local nestes quatro
dias. Por este motivo, ganha ainda mais forca a recomendacao de que as analises de mobilidade com

base em dados de redes socias devem ser feitas com muitas reservas.

5.3.5. Movimento

Seguindo 0 mesmo principio do conceito Sfay, para que o conceito £lementary Movement
exista seria necessario que as publicacdes em redes sociais permitissem observar o individuo em
intervalos de tempo muito curtos. No entanto, nem pelo objetivo, nem pelo funcionamento das redes
sociais isso acontece. As redes sociais tém objetivos bem concretos e em nenhum deles se prevé a
monitorizacao dos seus utilizadores, pelo menos é esse o comportamento esperado.

Assim, os dados recolhidos sdo fruto das publicacdes, e refletem os comportamentos nao de
mobilidade em si, mas de utilizacdo da rede social por parte do individuo. Por este motivo nunca
teremos dados obtidos em intervalos predefinidos de recolha, mas apenas quando existe uma
publicacdo. Esta realidade implica que nao seja possivel ter duas observacdes consecutivas no tempo
com uma distancia tao curta que permita inferir a posicao intermédia e como tal impossibilitando a

extracao do conceito £Elermentary Movement.
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Embora ndo sendo possivel extrair Elementary Movements a partir de observacdes de redes
sociais, o facto de tanto os raw data do Twitter como do Foursquare possuirem informacdo associada
a Location, permite a extracdo de Space Leaps. Mais uma vez, tal como acontecia na primeira
implementacdo, os dados usados para a extracdo de Space Leaps referem-se ao periodo de
movimentacao.

A representacao é exatamente igual a que foi apresentada na Tabela 5.18, com informacao da
Location inicial e final assim como do 7imestamp inicial e final. A Tabela 5.27 ilustra trés de um

conjunto mais alargado de space /eaps que foram extraidos para um utilizador em particular.

Id_SpacelLeap Location_Start Location_End Timestamp_ | Timestamp_
Latitude Longitude Latitude Longitude Initial Final

5 44883546 93.211483 44.884415 93.21308 1323706980 | 1323876300

6 44884415 93.21308 44.883546 93.21148 1323876300 | 1323882060

44.883546 -93.211483 44.854609 -93.242069 1324667220 | 1324753620

Tabela 5.27 — Exemplo de trés space /leaps de um utilizador

Com base na extracao dos space leaps a partir dos dados recolhidos da rede social Foursquare
para um Unico utilizador, é facilmente possivel, recorrendo por exemplo a ferramenta Gephi, fazer uma
representacdo geografica baseada em grafos. A Figura 5.35 ilustra exemplos desses Space Leaps,
onde os arcos a verde representam movimentos € a cinza as /ocations de origem e destino dos
movimentos. Como existem variacdes muito significativas nas coordenadas de GPS entre as /ocations
um dos arcos associados a um space leap é significativamente mais extenso pelo que dificulta a leitura
da figura. Por esse motivo foram adicionados a figura duas imagens que ilustram com mais detalhe as

transicdes entre /ocations mais proximas (canto superior esquerdo e canto inferior direito da figura).
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]

Figura 5.35 - Representacao grafica dos space leaps

Na Figura 5.35 podemos verificar um space /leap entre duas /ocations mais distantes, no canto
superior esquerdo destaque para quatro space /leaps com distancias relativamente reduzidas
comparativamente com o space /leap descrito anteriormente e no canto inferior direito um outro space

/eap novamente com uma distancia reduzida.

Figura 5.36 — Space Leaps de observacdes Twitter

De forma similar, foi também feita uma representacao dos varios space /eaps de um Unico
utilizador da rede social 7witter, com informacdo recolhida entre 7 de Novembro de 2013 e 2 de
Dezembro de 2013, aproximadamente um més de observacdes. A Figura 5.36 apresenta a verde os

varios space leaps e a cinza estao assinalados os p/aces.
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Se compararmos a Figura 5.36, que ilustra os space leaps, com a Figura 5.37, que ilustra os
places desse utilizador, verifica-se uma sobreposicao perfeita entre ambas as figuras. Com a
combinacado de ambas as visualizacdes € possivel estabelecer relacdes entre os diferentes places
visitados por este utilizador, o que analisadas de forma individual seriam mais dificeis de concluir. Na
Figura 5.36 poderemos verificar com base nos arcos associados aos space leaps, que existem places
gue poderao ser mais relevantes com base na conetividade com os restantes places, por exemplo, no
topo direito da figura existe um place com um numero maior de conexdes para outros places sugerindo
gue este possa ser relevante para o utilizador. Uma possibilidade para se validar se os p/aces poderao

ser relevantes para o utilizador seria observar os padrdes temporais e espaciais associados a esses

places.
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Figura 5.37 — Localizacao dos Places

Por exemplo, no topo da Figura 5.37 esta um dos locais com maior nimero de publicacdes
para este utilizador, e se considerarmos a contextualizacdo espacial do local, indica que o utilizador

realizou publicacdes no 7witfer quando se encontrava no centro comercial Bicocca Village*2 em Milo.

42 Informac&o sobre o Centro Comercial em: http://www.bicoccavillage.it/ (visitado em Agosto de 2016)
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A duvida neste caso é saber se € um local muito visitado por ser cliente do centro comercial ou se €
pelo facto do utilizador ser funcionario nesse centro, permanecendo a questdo quanto a sua relevancia
para o utilizador. De qualquer forma com a contextualizacdo espacial deste local ja foi possivel perceber
0 motivo de atracao associado a este local.

Contrariamente ao que se verificou na primeira implementacdo, neste caso devido as fontes
de dados usadas, nao existem observacées simbdlicas, pelo que os space /eaps serdo todos eles

geometricos.

5.3.6. Trajetoria

Mais uma vez, para o final fica o processo de transformacao associado ao conceito 7rajectory
e mais uma vez é em tudo idéntico ao que foi desenvolvido na primeira implementacéo. O conceito
geral indica que uma 7rajecfory € uma sequéncia ordenada no tempo dos varios Elementary
Movements e Space Leaps que ocorreram ao longo do intervalo de analise. Neste caso particular das
redes sociais, como ndo existem Elementary Movements, o processo fica ainda mais simplificado, pois
a Trajectory resume-se entdo apenas a Space Leaps.

Recorrendo novamente aos dados de um unico utilizador do 7witter com publicacées em
diferentes dias consecutivos poderemos ver diferentes padrdes de mobilidade com base na
representacao do conceito Trajectory, salvaguardando sempre que poderao estar em falta muitos dos
movimentos realizados pelo utilizador, que por falta de dados de mobilidade nao permite a sua

representacao nos diferentes mapas individuais de mobilidade.

(a) (b)

Figura 5.38 — Representacao do conceito 7rajectory em dois dias distintos para o mesmo utilizador
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A Figura 5.38 ilustra dois dias consecutivos, terca (a) e quarta-feira (b) respetivamente, onde
se verifica a estadia em diferentes locais da cidade de Mildo e consequentemente diferentes
movimentacoes no espaco urbano.

Este pequeno exemplo para um unico utilizador demonstra ainda que se fizéssemos apenas
uma analise com dados agregados e com esses produzissemos mapas globais de mobilidade
(semelhantes a Figura 5.36) ndo seria possivel verificar que existem padrées comportamentais distintos
inclusivamente para diferentes dias Uteis da semana. E sempre expectavel que existam padrées de
mobilidade diferentes quando comparamos dias uteis com fins de semana, mas neste caso verificamos
que mesmo entre diferentes dias uteis existem comportamentos distintos.

Esta constatacdo apenas foi possivel de ser identificada porque foram gerados mapas
individuais de mobilidade para cada um dos dias, o que permite reforcar a hipétese apresentada no
Capitulo 3 - Figura 3.4, de que existem obvias mais-valias em gerar inicialmente mapas individuais de
mobilidade e posteriormente fazer a sua agregacao quando comparado com analises baseadas apenas

em dados agregados e consequentes mapas globais.

5.4. Conclusoes

Com o desenvolvimento da primeira implementacao, descrita na se¢éo 5.2, pretendeu-se por
um lado validar e consolidar a estrutura de conceitos proposta e por outro lado criar um modelo
computacional que demonstrasse a mais-valia da utilizacdo de multiplos sensores e a consequente
fusao de dados de mobilidade. Pretendia-se, neste ultimo caso, demonstrar que o recurso a diferentes
dados de diferentes sensores, quando processados em paralelo, permitia uma melhor caracterizacao
dos padrdes de mobilidade individuais dos utilizadores. Assim, com base nos dados recolhidos pela
aplicacdo MOVE e no modelo probabilistico criado para a extracdo dos dois principais conceitos da
estrutura de conceitos, Place e Stay, realizou-se uma experimentacdo que consistia na adicao
incremental dos dados dos varios sensores disponiveis.

Assim, o primeiro teste teve apenas em conta as observacdes obtidas a partir de dados GPS
(e consequentemente relacionados com a probabilidade P; do modelo probabilistico). Apenas com um
sensor verificou-se que para um dado utilizador em particular, dos dez locais identificados no diario
para uma semana de analise (0 mesmo utilizador usado para documentar os resultados na

implementacao), apenas foi possivel identificar como p/aces relevantes, dois desses locais.
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Posteriormente foram consideradas também as observacdées Wi-Fi, mas tendo em conta nesta
fase apenas a semelhanca entre os enderecos MAC (correspondente a probabilidade P,). O
processamento simultaneo dos dados destes dois sensores permitiu uma evolucao na identificacéo
dos places relevantes, passando agora a trés.

No teste seguinte foram incluidas as probabilidades que associam a proximidade temporal
entre observacoes GPS e Wi-Fi (P,). Com a inclusdo da componente temporal na analise, os resultados
obtidos melhoraram e passou a ser possivel identificar cinco p/aces relevantes, dos dez descritos no
diario do utilizador.

Finalmente no ultimo teste realizado, foram incluidas todas observacdes dos trés sensores
disponiveis e respetivas probabilidades associadas, procedimento usado na experimentacao descrita
na secao 5.2. Neste ultimo teste verificou-se ser possivel identificar seis dos dez places possiveis. A
Tabela 5.28 resume os resultados obtidos da experimentacao realizada.

Probabilidade Diario Places extraidos

Py 10 2
PieP, 10 3
Py, P,e P, 10 5
Todas 10 6

Tabela 5.28 — Resultados da fusao de dados

A Tabela 5.28 ilustra o incremento ao nivel da detecdo de places (que originou também um
incremento ao nivel das stays) com a adicao incremental de mais fontes de dados no algoritmo de
place learning. O objetivo desta experimentacao visou a demonstracdo de que com a fusao de
diferentes sensores no algoritmo de place learning obteriamos melhores resultados comparativamente
com a analise baseada apenas num unico sensor.

A utilizacao, neste caso em particular, de trés tipos diferentes de sensores (podendo facilmente
ser possivel aumentar este numero, bastando para isso a adicao de mais probabilidades ao modelo e
respetivos processos de transformacao) e o seu processamento em simultaneo permitem uma extracao
de Places e Stays mais aproximada da realidade apresentada através dos registos presentes nos
diarios. Como todas as restantes perspetivas de movimento dependem desta extracdo, a fusao de
diferentes sensores, ao melhorar a qualidade dos resultados ao nivel de Places e Stays, influencia
assim os resultados dos restantes conceitos e a consequente construcdo de um mapa de mobilidade,

quer esta seja individual ou global, mais coincidente com a realidade.
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Nas duas subseccdes anteriores foram realizadas experimentacdes com diferentes tipologias
de dados de forma a estudar/validar o potencial da estrutura de conceitos proposta no Erro! A origem d
a referéncia nao foi encontrada.. Contrariamente a primeira experimentacao que foi realizada ao
longo do desenvolvimento e evolucédo da referida estrutura, a segunda experimentacao foi realizada ja
apos a finalizacao desse desenvolvimento, tendo em mente a avaliacdo do potencial de utilizacao da
estrutura de conceitos em diferentes tipologias de dados sem a necessidade de existirem significativas
modificacdes a estrutura e conceitos. Por ser uma experimentacao pos-definicao da estrutura existiam
naturais questdes sobre a adequabilidade da mesma a novas tipologias de dados, neste caso em
particular, obtidos a partir de duas diferentes redes sociais. No entanto os resultados obtidos
demonstram que a implementacao dos processos de transformacdo dos dados e a adequacédo dos
conceitos foi de modo geral relativamente natural, nao exigindo nenhuma modificacao na estruturacéo
dos conceitos nem a adicao de nenhum novo conceito, pelo que a estrutura proposta demonstra-se
assim ajustada tanto para a analise de mobilidade a partir de dados recolhidos de forma individual por
multiplos sensores, como também a outras tipologias de dados comummente usadas na analise de
mobilidade humana.

Antes de se iniciar a segunda experimentacao existia uma forte suspeita de que tendo em conta
as caracteristicas dos dados das redes sociais e 0 comportamento associado a publicacao nestas
mesmas redes sociais, era perfeitamente natural que alguns dos conceitos ndo fossem contemplados
nesta experimentacao. Os resultados demonstraram que, de forma geral, com base em dados oriundos
de redes sociais, conceitos como Stay e Elementary Movement nao tém correspondéncia com a
informacao disponivel e como tal nao poderao ser implementados. A Figura 5.39 apresenta a estrutura
de conceitos de acordo com as necessarias adequacdes por forca dos raw data das redes sociais, onde
a cinza se ilustra os conceitos e processos de transformacao que nao foram implementados devido as

caracteristicas dos dados.

147



Capitulo 5 — Experimentacao
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Figura 5.39 - Estrutura de conceitos ajustada as redes sociais

Os resultados da experimentacdo demonstraram ainda que os dados utilizados na primeira
experimentacdo permitem a distincdo entre os dois tipos de Places (relevante e candidato) com a
definicdo de critérios que elevam os places candidatos a places relevantes, em particular tendo em
consideracao o tempo associado as Sfays. No caso da segunda experimentacao, em virtude de ser
dificultada a extracdo do conceito Stay, o critério utilizado na primeira experimentacdo ndo se pode
aplicar. Como acontece com a implementacao dos varios processos de transformacdo, também os
critérios usados nas varias implementacdes devem ser ajustados e modificados de acordo com o
cenario aplicacional em questdo. Embora com menor seguranca do que aconteceu com a primeira
experimentacao, para o caso das redes sociais poderemos considerar o nimero de visitas a um place
como um potencial critério de destrinca entre relevante e candidato. Seriam places relevantes os locais
mais visitados durante um periodo temporal. A inseguranca desta afirmacao e respetiva validade do
critério acontece porque poderao ocorrer situacées em que as publicacdes nas redes sociais ndo sao
feitas nos locais mais relevantes para os individuos (casa, trabalho, entre outros), por exemplo, um
individuo podera estar a publicar fweets enquanto viaja de transportes publicos e nesse caso as
paragens associadas aos transportes publicos poderiam ser considerados de relevantes ou ainda fazer

uma publicacao no Foursquare nos locais que visita socialmente, como um restaurante, mas para o
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individuo o que podera ser relevante seria a sua casa ou o seu local de trabalho que sao ainda mais
visitados que esse restaurante mas que nao sao alvo de publicacao na rede social Foursquare e como
tal ndo séo considerados.

Estas consideracbes quanto as conclusées que se extraem da analise de mobilidade com
recurso a redes sociais vdo ao encontro da salvaguarda feita anteriormente na secao 3.1. E
aconselhavel que as conclusdes extraidas das analises de mobilidade com base em redes sociais sejam
feitas com algum cuidado uma vez que as mesmas poderdo estar desfasadas da realidade. Com base
nos dados extraidos das redes sociais € possivel encontrar alguns dos locais visitados pelos individuos,
no entanto, devido as caracteristicas da rede social e do comportamento de publicacdo na mesma,
assim como o caracter esporadico com que se realizam as publicacdes, ndo é possivel afirmar com
um grau de certeza elevado que determinado individuo visita e permanece num local num periodo
temporal consideravel para que esse local possa ser relevante para este e que 0s movimentos que
realiza possam ser extrapolados a partir dos locais identificados. As representacdes feitas na Figura
5.35 e Figura 5.36 ilustram apenas os Space Leaps que foram possiveis de identificar com os dados
disponiveis, mas que muito possivelmente nao identificam todas as mudancas de locais que 0s
individuos realizaram durante o periodo de analise. Levando ao extremo, para ser possivel através das
redes sociais identificar a totalidade de mudancas de locais (e consequentemente, a existéncia de
movimento) era necessario que os utilizadores realizassem pelo menos uma publicacdo em todos os
locais que visitaram ao longo do dia. Como nao é facilmente possivel assegurar que este pressuposto
é cumprido, as analises de mobilidade humana com base em redes sociais deverao ser consideradas
meramente indicadoras de potenciais fendmenos de mobilidade existentes no espaco urbano. Assim,
as mesmas deverao ser usadas com extremo cuidado e sempre que possivel complementadas por
outras analises de forma a atestar a sua coeréncia.

De salientar que o alerta para o uso cuidadoso dos dados de mobilidade recolhidos das redes
sociais nao implica que no futuro os mesmos nao sejam considerados como uma hipotese de tipologia
de dados na realizacdo de estudos de mobilidade humana. Estes dados, usados amplamente em
diversos trabalhos de mobilidade humana, foram e deverao continuar a ser opcao, até pela facilidade
com que os mesmos podem ser recolhidos em grandes quantidades, desde que as analises sejam
feitas com algumas reservas. Inclusivamente, dependendo da forma como a recolha ¢ realizada, é
possivel ter dados individuais e/ou dados agregados. No caso de existirem dados individuais, como

aconteceu com os dados usados na segunda experimentacao, é possivel produzir mapas individuais
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de mobilidade e posteriormente agregar estes mapas e gerar mapas globais, tirando partido das

vantagens destas duas representacoes.

Ig- T

(a) (b)

(c) (d)

Figura 5.40 — Quatro perfis de mobilidade de quatro utilizadores para o mesmo referencial

espacotemporal

A Figura 5.40 apresenta quatro perfis de mobilidade com base nos dados recolhidos pela rede
social 7witter para 0 mesmo referencial espacotemporal, isto €, os dados foram recolhidos durante o

mesmo intervalo de tempo e restritos a cidade de Milzo.

150



Capitulo 5 - Experimentacao

Com estes quatro exemplos podemos verificar que: existem movimentacdes longas com menor
frequéncia que as movimentacdes mais proximas (d); que existem padrdes onde as visitas estdo
restritas a um numero menor de locais mas com maiores ocorréncias (c); que existem utilizadores
onde as visitas sdo feitas a locais mais dispersos (a), enquanto outros utilizadores realizam visitas a
locais mais proximos entre eles (d); entre outras conclusdes que poderiamos extrair a partir dos varios
mapas de mobilidade individuais.

Se realizarmos agora a agregacdo dos quatro mapas individuais num Unico mapa global de

mobilidade o resultado é o seguinte:

Figura 5.41 — Mapa global apés agregacao dos mapas individuais de mobilidade

Com a agregacao da informacéo dos diferentes mapas individuais num unico mapa global,
obtemos uma visao mais rica para descrever a mobilidade dos artefactos ao longo do tempo e do
espaco. No entanto, e como reflexo da tese apresentada na Figura 3.4, tanto os mapas individuais
como 0s mapas globais tém vantagens e desvantagens, sendo por isso defendido como importante a
existéncia de ambos. Se por um lado, a apresentacéo da informacado apenas sobre a forma agregada
tem o inconveniente de poder esconder determinados detalhes nos perfis individuais de mobilidade

gue sdo apenas possiveis de identificar através dos mapas individuais, por outro lado, a agregacao dos
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mapas de mobilidade permitem de forma simples a identificacdo de zonas territoriais que devido a
densidade de populacdo poderao ser pontos criticos de mobilidade.

A concentracédo de quantidades significativas de individuos numa area geografica podera ter
reflexos por exemplo: no planeamento de vias de comunicacdo e servicos de transporte publico, entre
outras implicacdes. Se durante um periodo de analise como o que esta representado na Figura 5.42
o0s locais assinalados a azul foram alvo de maior niumero de publicacdes e como tal (mais uma vez
com algumas reservas) serem considerados por isso de locais relevantes para a analise que estamos
a realizar, devera entdo ser dada maior atencéo a estes locais pois a movimentacao destes individuos

de e para esses locais podera estar na origem de fendmenos nefastos para o espaco urbano.
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Figura 5.42 - Locais com maior niimero de publicacdes

Relativamente ainda a questdo de os locais serem relevantes e para quem sao efetivamente
relevantes, a combinacao de mapas individuais e mapas globais de mobilidade permitem identificar e
caracterizar dois tipos distintos de locais relevantes. Enquanto com os mapas individuais de mobilidade,
semelhantes aos apresentados na Figura 5.40 conseguimos identificar um conjunto de locais que pela

frequéncia de visita podem ser considerados de relevantes para o individuo, ja com os mapas de
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mobilidade globais da Figura 5.41 ou com a representacdo dos locais mais visitados da Figura 5.42
conseguimos identificar os locais que poderao ser considerados de relevantes para 0 nosso espaco
urbano.

A extracao destes dois tipos distintos de locais relevantes e consequente destrinca entre o que
pode ser um local relevante para um individuo e um local relevante para o espaco urbano apenas se
consegue obter seguindo uma sequéncia de etapas semelhantes as que se encontram descritas na
Figura 3.4, producdo de mapas individuais inicialmente e posterior agregacao destes num mapa global

com ou sem adicao de mais mapas globais provenientes de outros sensores ou analises.
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6.1. Ecossistema Urbano

O trabalho apresentado e descrito ao longo deste documento foca aspetos relativos a
mobilidade humana e ndo podemos nem devemos pensar a mobilidade de forma isolada, uma vez que
a mesma depende e influencia o meio envolvente. Os congestionamentos de trafego, por exemplo,
existem porque um conjunto alargado de individuos se movem num mesmo espaco durante um mesmo
periodo temporal, mas também nao deixa de ser verdade que se existem congestionamentos é porque
a necessidade de mobilidade é muito superior a oferta existente. Portanto as duas faces do problema
nao vivem desassociadas, antes pelo contrario.

Focando em particular neste problema, o congestionamento de trafego, a solucao tem passado
recorrentemente nao pela resolucdo do problema, mas sim pelo remedeio do problema. Ano apds ano,
0 procedimento é aumentar as vias de comunicacao na tentativa de minimizar o problema, mas como
nao existe uma verdadeira identificacao da causa do problema, ou o efeito ndo resultou como desejado
ou originou um problema agora num outro ponto do espaco urbano. Este € um dos motivos que explica
a constante necessidade de alteracbes as vias de comunicacédo e a continuidade de problemas em
algumas das vias de comunicacao.

Por este motivo, e porque nada de relevante se extrai de uma analise de mobilidade se nao
existir intervencao, foi incluido neste trabalho um capitulo (capitulo 3) direcionado apenas para esta
tematica, a definicdo do que podera ser o Ecossistema Urbano. A inclusao deste tema revela-se
importante no sentido em que todo o esforco que os investigadores tém despendido na producao e
compreensao de padrdoes de mobilidade s6 faz sentido se aplicados os resultados no espaco urbano.

Nao podemos, nem devemos continuar a estudar padrdes de mobilidade com os custos associados a
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essa analise, para que depois quem planeia ou decide sobre o espaco urbano nao os usar ou nem
sequer ter conhecimento que os mesmos existem. Torna-se por isso importante envolver estes atores
em todo o processo de analise de mobilidade humana e torna-los cada vez mais uma parte ativa e
fundamental no processo para que os varios estudos que venham a ser realizados estejam alinhados
com as necessidades do espaco urbano e dos decisores, e que as decisées sejam tomadas cada vez

mais de forma consciente e baseada em factos ou conclusdes o mais recentes possivel.

6.2. Estrutura de Conceitos

A distancia que neste momento ainda existe entre quem estuda os padrdes de mobilidade e
guem decide sobre o0 espaco urbano é muito consideravel. No entanto, a consciencializacao para essa
realidade e a criacao de iniciativas onde o cidadao € parte ativa na sua cidade ira com certeza aproximar
estes dois atores.

Mas o aproximar e o incremento da interacao entre equipas multidisciplinares que planeiam,
decidem, intervém e avaliam o espaco urbano, embora seja um grande contributo, nao acrescenta
muito a resolucao dos problemas urbanos se nao existir informacao que permita a extracao de
conclusodes sobre dinamicas humanas.

Por esse motivo & necessario recolher e analisar elevadas quantidades de dados com
correspondéncia direta a mobilidade humana, que poderdo ser de apenas um sensor ou de um
conjunto mais alargado de sensores.

A medida gue se adicionam sensores, de forma a enriquecer a analise, adicionamos também
maior complexidade quer ao nivel da recolha, quer ao nivel do processamento dos dados e extracao
de informacao. Conscientes deste facto, a estrutura de conceitos desenvolvida e apresentada neste
trabalho visa em primeira instancia contribuir para a resolucao destas dificuldades. Homogeneizar a
informacao de mobilidade, com diferentes conceitos para diferentes fendmenos associados a
mobilidade humana, tendo por base a multiplicidade de sensores e respetiva multiplicidade de
representacdes de dados.

Os fenomenos relativos a movimentos e imobilizacées dos artefactos ao longo do tempo
necessitavam de uma estrutura de conceitos que permitissem, por um lado, o suporte adequado a
informacao que se deseja representar e, por outro lado, garantir que os conceitos possuem a

informacao basica facilitadora da visualizacao grafica desses mesmos fenémenos.
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Assim a estrutura de conceitos desenvolvida cumpre com os requisitos exigidos para a
representacdo de fendmenos espacotemporais associados a mobilidade humana, relativos ao
movimento e suspensdo do movimento, e como demonstrado pelas duas implementacdes que foram
realizadas, suficientemente completa e flexivel para a representacado de tipologias de dados muito
distintas, quer ao nivel da frequéncia e forma de recolha, quer ao nivel dos comportamentos associados
aos artefactos que estdo a ser observados.

Outro resultado importante obtido pela definicdo da estrutura de conceitos prende-se com a
representacdo proposta para o conceito Observation que permite unificar de forma genérica a
representacdo das localizacdes simbolicas e geométricas dos artefactos.

Como nas duas implementacdes que foram realizadas era recomendavel a realizacdo de
visualizacoes das diferentes representacdes de dados dos diferentes conceitos, uma vez que uma
imagem demonstra melhor o resultado do que uma descricdo textual ou tabular, a criacdo destas
visualizacdes permitiu demonstrar também que a estrutura de conceitos apresenta-se adequada e de
facil integracdo em diferentes ferramentas de visualizacdo. As trés ferramentas utilizadas: Gephi, qGis
e Processing tém pressupostos e objetivos muito diferentes e a sua utilizacao permitiu concluir que a
estrutura idealizada para a estrutura de conceitos permite a producao simples de visualizacdes de
acordo com a informacao presente nos diferentes conceitos. Foi possivel com base na informacao
disponibilizada através da estrutura de conceitos visualizar tanto a ocupacao de espaco como conceitos

associados ao movimento.

6.3. Fusao de dados

A construcao da estrutura de conceitos e suas implementacdes realizadas, quer dos proprios
conceitos, quer dos respetivos processos de transformacao, além de terem como principal objetivo a
validacao e evolucao dos conceitos, tinha como objetivo secundario a demonstracao das vantagens da
utilizacdo de multiplos sensores para a monitorizacao da mobilidade dos artefactos, quando comparada
com a utilizacao de apenas um sensor.

Ao adicionarmos sensores ao processo de recolha estamos a adicionar também um custo
extra, quer ao nivel da prépria recolha, quer ao nivel do espaco de armazenamento. Por este motivo,
era importante avaliar se a adicdo de um ou mais sensores justificaria 0 ganho nos resultados

relativamente ao custo da sua inclusédo. Se os resultados que se obtém com um Unico sensor forem
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muito idénticos aos resultados de multiplos sensores, o custo extra no processo de recolha e
processamento da informacao ndo se justifica. A Tabela 5.28 apresentada na seccdo 5.4 demonstra
que existe significativa e importante vantagem em se realizar a fusdo de dados oriundos de mdultiplos
sensores. A fusdo de dados torna-se ainda mais importante quando temos situacdes em que os
mecanismos de recolha de dados tém algumas falhas e por isso existem lacunas nos dados recolhidos.
Se por ventura nao for possivel recolher dados de GPS, por exemplo pela presenca dentro de um
edificio, esta lacuna podera ser colmatada com as observacdes dos restantes sensores.

A extensao do algoritmo de place learning para acomodar outras fontes de dados, diferentes
das que foram usadas nas duas implementacdes, apenas requer que sejam definidas as funcdes de
probabilidade que avaliem a proximidade temporal e espacial entre um par de observacdes recolhidas

no mesmo local.

6.4. Dados em bruto

Relativamente ao raw data utilizados para as duas implementacées que foram realizadas
verificou-se que conseguimos ter possivelmente os dois extremos: a monitorizacao constante dos
artefactos através da aplicacdo MOVE instalada nos smartphones e, por outro lado, dados obtidos das
publicacdes nas redes sociais realizadas de forma esparsa no tempo. Se no caso da primeira situacao
com a quantidade de observacdes que sao recolhidas é possivel rastrear quer as estadias quer as
movimentacdes dos artefactos, no caso da segunda situacao apenas se consegue afirmar que em
determinada momento o artefacto foi visto num determinado local. No entanto independentemente do
raw data verificamos que a estrutura de conceitos € alheia a forma ou mecanismo de recolha, lidando
bem com ambas as situacoes.

Quanto aos resultados que se obtém a partir de raw data das redes socias, o que se conclui é
que teremos que ter algum cuidado nas analises e interpretacao dos resultados. Nao nos podemos
esquecer que os dados das redes sociais refletem preferencialmente comportamentos sociais e nao
propriamente comportamentos de mobilidade. Podera ser sempre um bom ponto de partida para a
analise de ocupacao do espaco e até mesmo da mobilidade apenas com recurso ao conceito Space
Leap, mas mesmo assim os resultados nunca serdo vinculativos. Verificou-se com alguns dos
resultados obtidos, por exemplo da rede social Foursquare, que 0s check-ins eram feitos

preferencialmente em locais ludicos e em periodos noturnos e fins de semana. Este comportamento
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social nunca sera um bom indicador de mobilidade humana numa cidade, quanto muito meramente
indicativo de zonas de diversao noturna, por exemplo.

Por outro lado, a utilizacdo de raw data idénticos aos que foram recolhidos pela aplicacao
MOVEtambém tém em si os seus inconvenientes. Neste caso em particular, o primeiro deles é o custo
energético para os dispositivos moveis. Quanto mais sensores estiverem ativos e em pleno
funcionamento nos smariphones, maior sera o consumo de energia e como tal menor a autonomia
dos equipamentos, originando inconvenientes para os proprietarios dos equipamentos. O segundo
inconveniente € que mesmo uma monitorizacdo constante e cuidadosa ira ter sempre anomalias na
recolha de dados, existindo periodos em que nao existem observacdes recolhidas. Basta acontecer
uma falta de energia e teremos situacdes idénticas as que foram identificadas na fase de validacéo da
estrutura de conceitos. No entanto e optando por outras alternativas de recolha de dados onde as duas
questdes anteriores sejam minimas, a monitorizacdo constante de um artefacto podera originar um
inconveniente de igual ou maior amplitude comparativamente aos anteriores, as dimensdes dos
datasets.

Realizar o processamento de grandes dafasets origina imediatamente duas questdes
tecnoldgicas: o espaco de armazenamento necessario para guardar tanto os raw data como depois as
observacoes, e as necessidades de poder computacional para a realizacao dos processos de
transformac&o sobre os dos dados recolhidos. Como estamos a trabalhar com dados individuais sem
nenhuma agregacdo (o que seria também um inconveniente para os objetivos que pretendemos
atingir), os processos de transformacdo necessitam de manipular e calcular um conjunto muito
alargado de registos. A titulo de exemplo, cada utilizador da aplicacao MOVE gerou em média cerca de
150 mil registos mensalmente, se pretendéssemos produzir uma vista global de mobilidade de um
més para um conjunto de 50 utilizadores, muito facilmente atingiriamos os 7 milhdes de registos. Na
implementacao que foi realizada, em particular no algoritmo de place learning, a opcao pelo modelo
probabilistico como alternativa as técnicas tradicionais de clustering visou precisamente a otimizacao

e criacao de um algoritmo eficiente de processamento de observacoes.

6.5. Resultados das implementacoes dos conceitos

Comecando pela segunda implementacao, direcionada para a validacdo dos conceitos e

respetiva estrutura com base em dados oriundos das redes sociais, verifica-se que os conceitos se
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adequam na perfeicdo aos dados espacotemporais recolhidos, onde a localizacdo do artefacto é
baseada exclusivamente em observacdes GPS. Verificou-se ainda que existe conceitos, que devido as
caracteristicas dos dados recolhidos, ndo sdo sequer utilizados. Tal facto ndo demonstra uma fraqueza
da estrutura de conceitos, antes pelo contrario, s6 demonstra que a mesma esta apta a coabitar com
diferentes tipologias de dados, principio basico imposto neste trabalho aguando do desenvolvimento
do mesmo.

No caso da primeira implementacdo, com dados obtidos de multiplos sensores e onde a
definicdo da localizacdo do artefacto tanto poderia ser simbdlica como geométrica, verificou-se que os
conceitos permitem representar os diferentes fenémenos associados a mobilidade humana, quer ao
nivel da movimentacao dos artefactos, quer ao nivel da suspensdo do movimento. Ficou a faltar nesta
validacdo a existéncia de mais dafasets de diferentes utilizadores e respetivos diarios para melhorar a
resposta dos parametros associados ao algoritmo de place learning, e validar e comparar esses
resultados com trabalhos de investigacdo semelhantes. Como estavam disponiveis datasets de apenas
5 utilizadores distintos e respetivos diarios, ndo sdo em nimero desejado para a confirmacao quer dos
parametros usados, quer da taxa de acerto de Places relativamente aos locais relevantes anotados no
diario. Existiam mais utilizadores da aplicacdo MOVE, mas que por falta de diarios que servissem de
prova dos resultados nao foram por isso considerados nos testes e validacdes realizadas.

No entanto, como o foco deste trabalho nao passava pela producao de vistas de mobilidade,
quer fossem individuais ou globais, mas sim pelo desenvolvimento de uma estrutura de representacao
de informacédo espacotemporal de mobilidade, os datasets disponiveis foram suficientes para a

realizacao da validacao pretendida.

6.6. Futuras evolucoes

A estrutura de conceitos em si e processos de transformacéao, esta neste momento num ponto
em que a sofrer alteracdes futuras, estas serdo minimas, ndo sendo expectavel modificacoes
significativas na mesma. No entanto, a confirmacao s6 podera ser feita no momento em que for testada
para mais e diferentes fontes de dados, como por exemplo, dados de bilhética dos transportes publicos.
O teste da estrutura de conceitos com sensores diferentes dos que foram usados neste trabalho sera
de interesse para a confirmacao da representacao produzida e aumentar o potencial aplicacional da

mesma.
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Como a estrutura de conceitos foi pensada como uma ferramenta de apoio a representacéo e
visualizacdo de informacao espacotemporal, seria interessante ou evoluir a implementacao que foi feita
e adicionar uma componente prépria de visualizacdo de informacao de mobilidade ou entao integrar a
mesma em ferramentas existentes de auxilio a visualizacao.

0O algoritmo de place learning como nao foi suficientemente testado por falta de mais dafasets
e respetivos diarios, necessita por isso de uma validacdo com um numero mais alargado de
utilizadores, de forma a confirmar ou ajustar os parametros que foram usados (o algoritmo pode sofrer
de overfitting e responder bem apenas aos utilizadores previamente usados) e desta forma confirmar-
se o0 potencial do modelo probabilistico que foi desenvolvido neste trabalho.

Como ndo poderia deixar de ser, e em conformidade com a definicdo de Ecossistema Urbano,
seria francamente desejavel que tanto a estrutura de conceitos como a implementacao desenvolvida
pudessem ser usados em ambiente cooperativo com decisores ou planeadores e respetivas equipas
multidisciplinares. Por vezes a dificuldade ndo estd na visualizacdo da informacdo de mobilidade

humana, esta antes em definir o que se pretende efetivamente visualizar.
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