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RESUMO

A utilizagdo de informacdes sobre comportamento de navegacdo de usudrios na web tem
sido amplamente utilizada para tracar perfis comportamentais de usudrios com o intuito de
oferecer antncios publicitdrios por segmentos ou categorias. Nesta mesma linha, habitos de
comportamento baseado em locais que um individuo frequenta no seu cotidiano também po-
dem ser analisados. Este trabalho propde um modelo de agrupamento de individuos de uma
populagdo para posterior andlise de seus habitos de frequéncia a locais (GeoSocial). Os padroes
de frequéncia dos grupos formados representam caracteristicas de comportamento da popula-
¢do e podem ajudar a identificar oportunidades mercadoldgicas ou auxiliar aos tomadores de
decisdo ligados ao governo proporem determinadas melhorias/mudancas na infra-estrutura de
uma determinada cidade. As informagdes dos locais de interesse frequentados pelos usudrios
sdo capturadas por coordenadas GPS via aplicativo mével desenvolvido. O aplicativo rastreia e
armazena as localidades que o individuo frequenta, permite visualizar o seu tempo e locais de
permanéncia e pode conectd-lo a uma rede social formada a partir das similaridades entre seus
héabitos e de outros individuos. O modelo proposto engloba: i. um mddulo de clusterizacao
de usudrios que utiliza a técnica Affinity Propagation; ii. um médulo de visualizagdo interativa
para andlise dos grupos por meio da técnica de Coordenadas Paralelas. O GeoSocial € avali-
ado mediante a utilizacdo de diferentes cendrios, fazendo uso de dados artificiais gerados. A
avaliagdo evidencia o potencial de adaptacdo do modelo a diferentes objetivos de andlise.

Palavras-chave: Andlise visual. Coordenadas Paralelas. Clusterizagdo. Rede Social.






ABSTRACT

Information about user navigation behavior on the web has been widely used to draw user
behavioral profiles in order to offer advertisements segmented by categories. In this same line,
behavior habits based on places that an individual attends in their daily life can also be ana-
lyzed. This paper proposes a clustering model of individuals for further analysis of their habits
of frequency in places (GeoSocial). Patterns of the formed groups represent characteristics of
population’s behavior and can help to identify market opportunities or to help decision makers
linked to government to propose improvements/changes in the infrastructure of a city. Users
information about their frequented interest places are captured by GPS coordinates by a mobile
app developed. App tracks and storages places that are frequent individuals. It allows visualize
their time permanency on places and connect they to a social network formed from the simi-
larities between their habits and the others. The proposed model includes: i. a user clustering
module based on Affinity Propagation technique; ii. an interactive visualization module to ana-
lyze individual data correlation of groups based on Parallel Coordinates technique. GeoSocial
is evaluated by different scenarios, making use of artificial data generated. Evaluation indicates
the possibility of the model to a multitude of objectives.

Keywords: Visual analytics. Parallel Coordinates. Clustering. Social Network.
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1 INTRODUCAO

Digital shadow refere-se ao conjunto de atividades digitais rastredveis, agdes, contribuigdes
e comunicacoes que sdo manifestados na internet ou em dispositivos digitais (GANTZ; REIN-
SEL, 2011) (SARMA; GIRAO, 2009). Este rastreamento, aliado a uma integracdo e andlise dos
dados, tem sido utilizado por editores e anunciantes de sites online com o objetivo de aumentar
a eficdcia de seus anuncios, utilizando informagdes sobre o comportamento de navegaciao dos
usudrios na web.

Quando consumidores visitam um sife, as pidginas que visitam, a quantidade de tempo que
visualizam cada pagina, os links que acessam, as pesquisas que realizam, e os recursos com
0s quais interagem, permitem aos sites coletar dados, além de outro fatores, para criar um
“perfil” (SARMA; GIRAO, 2009). Como resultado, editores de site podem usar estes dados
para agrupar pessoas baseado em visitantes que apresentem perfis similares.

Esta quantidade de informacao é enorme, porém insuficiente para analisar todas as facetas da
personalidade de um individuo. Os histdricos de contextos dos locais visitados pelos individuos
pode ser considerado uma derivacdo de digital shadow, uma vez que permitem a extracdo de
informacao referente as caracteristicas de tais locais durante um determinado periodo de tempo
(BARBOSA et al., 2016) (PAPADOGKONAS; ROUSSOS; LEVENE, 2008). E extremamente
comum, nos dias atuais, individuos utilizarem smartphones para diversos propodsitos, criando
assim uma variedade de dados, incluindo suas localizagdes. A utilizacao de dispositivos moveis,
atuando como ferramenta de captura de dados de entrada, torna-se uma 6tima alternativa, ja que
o individuo se encontra em um ambiente ubiquo (ALJAWARNEH; DHOMEJA; MALKANI,
2016) JUNIOR; BARBOSA, 2015).

O conceito fundamental da computacao ubiqua estd na compreensao das caracteristicas do
ambiente em que o usudrio esteja (BARBOSA, 2015), retratando assim, as reais situacdes pelas
quais o mesmo esteja inserido. A ideia por trds deste conceito € realizar o processamento com a
minima exigéncia da intera¢do com o individuo (WEISER, 2002). Em diversos casos, o objetivo
de sistemas que utilizam, em sua concepcao, recursos de ubiquidade € identificar e analisar
o comportamento social humano ou compreender a interacdo sobre o ambiente monitorado
(PAPADOGKONAS; ROUSSOS; LEVENE, 2008). A localiza¢do dos individuos pode ajudar
o marketing comportamental a alcancar pessoas baseado no contexto em que ele se encontra
naquele exato momento.

O trabalho aqui proposto, por sua vez, talvez possa ser considerado a unido entre os concei-
tos de digital shadow e andlise dos histéricos de contexto de individuos.

Quando analisamos uma populagdo com o objetivo de identificar o seu padrao de compor-
tamento, os contextos por ela frequentados, bem como o tempo permanecido neles permitem o
agrupamento dos individuos por afinidades relacionadas ao seu estilo de vida.

Por exemplo, podemos identificar com que frequéncia a popula¢do de uma cidade costuma

ir a restaurantes. Além disto, pode-se identificar se estas pessoas sdo sauddveis através da
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frequéncia com que vao a academias ou hospitais. Outra possibilidade € a anélise de suas jorna-
das de trabalho (se sdo jornadas matutinas, vespertinas, ou noturnas). Através destas andlises,
um investidor que chega em uma nova cidade pode decidir que tipo de negdcio ele pode iniciar
e em que local. Ele pode observar, por exemplo, que as pessoas que moram em um bairro estao

comprando em outro lugar porque ha uma falta de lojas no bairro onde habitam.

O governo das cidades também pode criar rotas (ou alterd-las em determinado periodo do
dia) que permitam um fluxo de trafego eficiente através da observacao da integracdo do tempo
que toda a populagdo gasta em engarrafamentos ou deslocando-se em determinados horarios.
Além disso, empresas, escolas e escritorios publicos podem alternar seus horarios para colabo-

rar para um melhor trafego.

Para o agrupamento de individuos em diferentes conjuntos, mantendo em um mesmo grupo
os individuos que apresentem semelhancas de comportamento entre si, foi usada a técnica de
clusterizagcdo Affinity Propagation, que atua baseada em exemplares (SHANG et al., 2012). A
técnica ndo faz avaliacdo da estrutura dos objetos analisados, apenas recebe, como dados de
entrada, uma matriz contendo os indicadores de similaridade entre objetos envolvidos na ana-
lise (FREY; DUECK, 2007) (XIA et al., 2008) (SHEA; HASSANABADI; VALAEE, 2009). A
utilizagdo desta técnica nao requer o nimero especifico de clusters a serem originados como
resultado da andlise realizada (FREY; DUECK, 2007) (XIA et al., 2008). Contudo, para a for-
malizacgdo dos clusters, o procedimento adotado na concepg¢do desta técnica consiste na troca de
mensagens entre os pontos de dados analisados, transmitindo informagdes, através de férmulas
especificas, do quao bem um ponto de dado serve para ser o exemplar do outro, assim como

qudo bom seria para o um ponto escolher outro como seu exemplar (FREY; DUECK, 2007).

Com o objetivo de melhorar a compreensao sobre os dados capturados e sua clusterizagao,
este trabalho utiliza a técnica de andlise visual de informag¢des denominada Coordenadas Para-
lelas, popularizada a partir de trabalhos desenvolvidos por Inselberg (1985) e Wegman (1990).
A finalidade deste procedimento € prover uma visualizacdo de dados multivariados e altamente
dimensionados em um espaco bidimensional (HEINRICH; WEISKOPF, 2013) (ZHOU et al.,
2008). Contudo, a visualizacdo através do sistema de Coordenadas Paralelas, assim como outra
ferramenta de andlise visual, estd intrinsecamente relacionada a capacidade cognitiva do ana-
lista. Tal representagdo permite que a interacdo humana ocorra sobre as amostras visualizadas
e sobre os eixos do sistema, dependendo da andlise a ser realizada (HEINRICH; WEISKOPEF,
2013).

Com o advento da internet e com o avanco das tecnologias computacionais, as redes sociais
tém recebido, nas ultimas décadas, uma maior notoriedade, possibilitando o surgimento de uma
grande gama de aplicacdes que atuam sobre as redes sociais (VADISALA; VATSAVAYI, 2017)
(HAJIBAGHERI et al., 2012). A estrutura formalizada por uma rede social é composta por
atores e as relacdes que 0s conectam, as quais representam interesses em comum entre os atores
(VADISALA; VATSAVAYI, 2017) (ELBARAWY; MOHAMED; GHALLI, 2014).

Através da estrutura formada no ambito das redes sociais, torna-se possivel a realizacdo
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de andlises dos componentes que a compdem, proporcionando a exploracdo das caracteristicas
que permeiam a estrutura, como padroes de relagdes sociais existentes (CURRAN; CURRAN,
2014). Dentre os processos de andlise de redes sociais, a deteccdo de comunidades, presentes
na estrutura da rede, objetiva a identificacdo de grupos de individuos que compartilhem inte-
resses entre si (BOUHALI; ELLOUZE, 2015) (ASMI; LOTFI; EL MARRAKI, 2016). Este
trabalho tem por objetivo agrupar pessoas de maneira espontanea baseada em seus habitos e

comportamentos.

1.1 Contribuicao

A contribuicao deste trabalho se situa na criacdo de um modelo para andlise comportamental
e agrupamento de uma populagcdo de pessoas, baseado em hdbitos cotidianos de frequéncia e
permanéncia em locais de seu interesse, analisados de forma semantica.

Nao hd, em trabalhos relacionados a ideia proposta, trabalho cujo objetivo seja idéntico a
proposta deste trabalho. Existem trabalhos que atuam na visualizacdo e andlise dos habitos de
uma populacao, porém limitando-se a um grupo restrito de pessoas relacionadas a um contexto,
nao podendo analisar, desta forma, todo o comportamento da populacdo. Por outro lado, exis-
tem trabalhos que identificam a similaridade entre os individuos que compdem uma populacao
baseado na semantica dos locais em que estes usudrios estiveram presentes, mas nao disponibi-
lizam uma forma de visualizac@o das informagdes, ndo permitindo a realizacdo de uma andlise
da correlacdo de seus dados.

Para que uma andlise de comportamento de populagdo direcionada a um objetivo especi-
fico ndo se torne intratdvel devido ao tamanho dos bancos de dados, sua complexidade e sua
especificidade relacionada a cultura local, € necessdrio que a mesma seja realizada de forma
casada entre homem e mdquina. Nenhum trabalho, até o momento, supriu esta necessidade

utilizando-se de técnicas de andlise visual como a proposta neste trabalho.

1.2 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é propor um modelo de andlise de comportamento e agru-
pamento de uma populagdo de pessoas, considerando os hédbitos cotidianos de permanéncia em
locais pré-classificados de seus individuos.

Destacam-se como objetivos especificos deste trabalho:
e Revisar trabalhos relacionados a andlise comportamental de populacao.

e Analisar e avaliar os conceitos basicos de redes sociais, clusterizac@o e andlise visual para

escolha das técnicas de desenvolvimento do trabalho.

e Agrupar individuos conforme suas similaridades de hébitos cotidianos de acordo com a

permanéncia em locais de interesse.
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e Construir ferramenta de analise visual dos dados.

e Capturar dados referentes ao histérico de contexto de individuos. Fabricar e analisar
dados artificiais que representem usudrios e informacdes a respeito de sua permanéncia

em diferentes localizacdes.

e Avaliar o modelo com dados artificiais, os quais representem os habitos de uma popula-

¢do.

O escopo deste trabalho ndo considera aspectos de privacidade nas capturas de localidades
pelas quais o usudrio encontra-se inserido, ou seja, sdo coletadas todas as localidades que o
mesmo estiver presente. Contudo, este trabalho ndo tem o intuito de criar estere6tipos para as
pessoas com base nos dados coletados a partir do dispositivo mével do usudrio. Com isso, suas
funcionalidades estdo restritas a apresentar ao usudrio, através do aplicativo mével desenvol-
vido, o seu histdrico de localizagdes frequentadas, bem como utilizar os dados coletados como

entrada da ferramenta de anélise proposta neste trabalho.

1.3 Estrutura

Este trabalho estd organizado em mais cinco capitulos. No capitulo seguinte € abordada
a fundamentacdo tedrica realizada na concepcdo deste trabalho, evidenciando as caracteristi-
cas das técnicas e conceitos adotados neste trabalho, sendo clusterizacdo, visualizacdo e redes
sociais. No terceiro capitulo sdo evidenciados os trabalhos relacionados a ideia proposta neste
trabalho. No quarto capitulo € apresentado o modelo proposto, evidenciando os métodos utiliza-
dos no desenvolvimento das ferramentas desenvolvidas na concepg¢ao deste trabalho. O quinto
capitulo apresenta a andlise dos resultados, oriundos da geracdo de dados artificiais, buscando a
avaliacdo do modelo proposto no trabalho. Por fim, o tdltimo capitulo apresenta as consideracdes

finais do trabalho desenvolvido.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo € destinado a abordagem dos principais conceitos presentes no desenvolvi-
mento deste trabalho, destacando suas fundamentais caracteristicas referentes ao seu contexto.
O tema referente ao processo de clusterizacao visa fornecer subsidios para a completa compre-
ensdo do tema presente no trabalho proposto. O processo de andlise visual, tema que compre-
ende o principal objetivo deste trabalho, € abordado no intuito de explanar suas funcionalidades
e como ¢ aplicada ao seu contexto. Por fim, o tema de redes sociais € explanado em virtude
deste trabalho possibilitar a geracdo de uma rede social espontanea, através do processo de

clusterizagao.
2.1 Clusterizacao

Nesta secao sdo apresentados os principais conceitos relativos ao processo de clusterizacao,
ressaltando a sua importancia na drea de mineracdo de dados. Em seguida, é apresentado o
processo de clusterizacdo Affinity Propagation, método adotado na concepg¢ao deste trabalho.
Nesta se¢do, sdo retratadas as principais caracteristicas deste método, evidenciando a forma
como € realizado o funcionamento da técnica. Dentre as peculiaridades deste método, o fato de
ndo necessitar a defini¢do do nimero de clusters a serem gerados no processo foi determinante
para sua ado¢do no desenvolvimento deste trabalho.

A técnica de clusterizacdo Affinity Propagation esta presente em diversas dreas do conhe-
cimento. Dentre os cendrios de aplicacdo, a técnica foi utilizada na classificagao de imagens,
em trabalhos propostos por Zhang, Tang e Corpetti (2016), Jia et al. (2008) e Dueck e Frey
(2007). Na segmentagao de imagens, o método foi aplicado por Xiao et al. (2007). No ambito
de classificacdo de estruturas genéticas, o algoritmo foi empregado em trabalhos propostos por
Meng et al. (2017) e Hong et al. (2017). Tal método também foi utilizado na clusterizacao
de textos por Guan et al. (2011). Além destas aplicacdes, a técnica também foi empregada na
clusteriza¢do de informagdes sobre mobilidade veicular, em trabalhos propostos por Shahwani
etal. (2017) e Shea, Hassanabadi e Valaee (2009). Alguns trabalhos desenvolvem uma extensao
baseada na técnica Affnity Propagation para uma melhor adequagdo as necessidades do trabalho

proposto.
2.1.1 Mineragao de dados
Diante do atual cendrio em que estamos inseridos, € notério o grande aumento no volume

de dados gerados nos tdltimos anos' (ARORA; CHANA, 2014) (PALMA et al., 2008). Devido
a este grande volume de dados, o termo “Big Data” est4 presente em vérias dreas do conheci-

'Diariamente, 2.5 quintilhdes de bytes de dados sdo produzidos e 90% do volume de dados mundial foi produ-
zido dentro dos tultimos dois anos (IBM, 2017).
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mento, sendo caracterizado por trés aspetos: velocidade, variedade e volume (SOWMYA; SU-
NEETHA, 2017). Diante do exposto, ferramentas capazes de encontrar, analisar e proporcionar
a visualizacdo das informacdes obtidas com o processamento dos dados se fazem desejdveis
(SOWMYA; SUNEETHA, 2017) (PALMA et al., 2008).

A minera¢do de dados consiste no processo de extracdo de informacao util ou relagdes
escondidas entre as informacdes contidas no conjunto de dados analisado, com o intuito de
proporcionar o conhecimento necessario para a tomada de decisdo em agdes futuras (ARORA;
CHANA, 2014). Clusterizagdo € uma das técnicas presentes no processo de mineragdo de dados
(ARORA; CHANA, 2014) (XIA et al., 2008).

A técnica de clusterizacdo objetiva o agrupamento de dados em diferentes conjuntos de
acordo com suas caracteristicas. Através desta técnica, os objetos que apresentam similaridades
entre si sdo posicionados em um mesmo grupo, enquanto os objetos que apresentam dissi-
milaridades permanecem em grupos distintos (ARORA; CHANA, 2014) (BERKHIN, 2006).
Assim, clusteriza¢do é denominada como um processo nao supervisionado de aprendizado de
conceitos escondidos presentes nos dados. Ressalta-se que a representacdo de dados através de
um numero reduzido de clusters implica, necessariamente, na perda de detalhes na informacao
(BERKHIN, 2006).

Os algoritmos de clusterizacdo sdao desenvolvidos, em sua maioria, seguindo trés modelos:
hierarquico, particionado e baseado em densidade (ARORA; CHANA, 2014), conforme eviden-
ciado na Figura 1, que demonstra a evolug@o dos algoritmos de clusterizacdo. O método hierar-
quico consiste em formar, na constru¢do do cluster, um dendograma. Diante do fato de o cluster
ser construido em forma hierdrquica, este modelo permite analisar os dados em diferentes ni-
veis (BERKHIN, 2006) (XU; WUNSCH, 2005). O método hierdrquico pode ser classificado
em aglomerativo ou divisivo (ARORA; CHANA, 2014) (BERKHIN, 2006) (XU; WUNSCH,
2005). O método particionado busca a divisdo dos objetos dentre os k grupos (BERKHIN,
2006). Contudo, este método exige a definicdo do nimero de clusters a serem obtidos (JAIN;
MURTY; FLYNN, 1999). No método baseado em densidade, um cluster é formado de acordo
com o nivel de concentracdo de observacdes. Este método possui a vantagem de ser capaz de
descobrir clusters em uma forma irregular de distribuicio (BERKHIN, 2006).

De acordo com Xu e Wunsch (2005), o processo de clusterizagdo passa por quatro etapas

basicas, conforme ilustrado na Figura 2:

1. Selecdo ou extracdo de caracteristicas: a selecdo de caracteristicas visa a identificacdo de
caracteristicas distintas a partir do conjunto de observagdes, enquanto a extracdo faz uso
de transformacgdes para gerar novas caracteristicas a partir das originais. Ambas aborda-
gens sdo extremamente importantes para o processo, a defini¢cao correta das caracteristi-

cas implica em um melhor desempenho durante o processo de clusterizacao.

2. Desenvolvimento ou sele¢do do algoritmo de clusterizacdo: a partir da andlise das ca-

racteristicas do problema a ser estudado, faz-se necessdria a avaliacdo do algoritmo de



25

Figura 1: Evolugdo dos algoritmos de clusterizacao
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Figura 2: Etapas do processo de clusteriza¢io
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clusterizagdo a ser utilizado. Esta etapa € comumente executada em conjunto com a defi-

nicdo da medida de proximidade entre as observacdes contidas no conjunto de dados.

3. Validacdo do cluster: a partir do conjunto de dados, cada algoritmo de clusterizacdo pode
gerar uma separa¢ao na estrutura. Além disto, diferentes abordagens podem implicar em
diferentes resultados, ou seja, gerando clusters distintos. Com isto, a existéncia de formas
de avaliacdo eficazes sdo extremamente importantes para informar aos usudrios um grau
de confianca sobre os clusters resultantes do processo executado a partir do algoritmo

utilizado. Tal avaliacdo deve ser objetiva e nao tendenciosa.

4. Interpretacdo dos resultados: o objetivo principal do processo de clusterizagdo € fornecer
aos usudrios conhecimento significativo sobre os dados estudados, provendo subsidios
para que os individuos possam aplicar este conhecimento na resolucao do problema a ser

avaliado.

2.1.2  Affinity Propagation

Proposto por Frey e Dueck (2007), Affinity Propagation € um algoritmo de clusteriza¢io
baseado em exemplares (SHANG et al., 2012). Como dados de entrada, o método recebe uma
matriz de valores reais s, que mapeia a similaridade entre pontos de dados. No algoritmo,
s(i,k),7 # k indica o valor da similaridade computada entre os pontos i e k (FREY; DUECK,
2007) (XIA et al., 2008) (SHEA; HASSANABADI; VALAEE, 2009).

Esta técnica € caracterizada por ndo requisitar o nimero de clusters a serem formalizados.
Em virtude disto, o método recebe um conjunto de valores reais s(k, k) para cada ponto k
da andlise. Tais valores sdo denominados “preferéncias” (FREY; DUECK, 2007) (XIA et al.,
2008). O valor estipulado para as preferéncias influencia no nimero de clusters a serem origi-
nados (FREY; DUECK, 2007) (SHEA; HASSANABADI; VALAEE, 2009) (ZHANG; TANG;
CORPETTI, 2016). Em casos onde o indicado seja o algoritmo considerar todos os pontos como
possiveis exemplares, o valor de preferéncia estipulado para cada ponto deve ser o mesmo. Em
relagdo a defini¢do da preferéncia, quanto menor o valor, menor serd o nimero de clusters
formados e, quanto maior o valor, consequentemente, o nimero de clusters formalizados sera
maior. A partir de tal concepcdo, a utilizagdo do valor da mediana dos valores da matriz s re-
sulta em um nimero moderado de clusters (FREY; DUECK, 2007). Logo, definindo o valor de
preferéncia como zero, ao final do processo cada ponto serd o seu préprio exemplar.

O processo de clusterizagdo desta técnica consiste na troca de mensagens, de forma iterativa,
entre os pontos de dados durante um nimero de itera¢des estabelecido ou até o momento em
que a definicdo de exemplares mantenha-se constante ao longo de um nimero determinado
de iteracdes (FREY; DUECK, 2007), conforme demonstrado na Figura 3, que demonstra o
processo de formalizacdo dos clusters através das iteracdes realizadas. Existem dois tipos de

mensagens transmitidas entre os pontos de dados durante o processo. A primeira, denominada
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Figura 3: Affinity Propagation - Iteragdes até a convergéncia para formalizacdo dos clusters
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“responsabilidade” r(i, k), € uma mensagem enviada do ponto i para o ponto k, candidato a
ser o ponto exemplar, indicando o quao adequado o ponto k € para tornar-se o ponto exemplar
de i. A segunda, denominada “disponibilidade” (i, k), ¢ uma mensagem enviada do ponto £,
candidato a ser o ponto exemplar, para o ponto 7, denotando o qudo apropriado seria para o
ponto ¢ definir o ponto £ como exemplar (FREY; DUECK, 2007) (XIA et al., 2008).

De acordo com Frey e Dueck (2007), o processo de clusterizagdo previsto no algoritmo
Affinity Propagation, ilustrado pela Figura 4a e Figura 4b, que demonstram o processo de troca
de mensagens entre os pontos de dados analisados, utiliza diferentes férmulas para definicao do
valor a ser passado de um ponto para outro nos diferentes tipos de mensagens. Inicialmente, a
matriz de disponibilidades € inicializada com o valor zero: a(i, k) = 0. A partir da itera¢des, a

matriz de responsabilidades € apurada de acordo com a férmula:

r(i, k) < s(i,k) - mex {ali KL +s(i k)

Por outro lado, a matriz de disponibilidades € computada a partir das férmulas:

a(i,k) < min{0,r(k, k) + Y max{0,r(i’,k)}}
i's.t.i ¢{ik}

a(k, k)« > max{0,r(i' k)}

i's.t.i' #k

O resultado das apuragdes de responsabilidade e disponibilidade combinadas fornece sub-

sidio para que a técnica consiga determinar o exemplar de cada ponto contido na andlise. Para
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Figura 4: Processo de troca de mensagens entre os pontos de dados
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um ponto ¢, o valor de k£ que maximiza o resultado de a(i, k) + (i, k) determina o ponto i como
sendo exemplar se k£ = i, ou identifica o exemplar para o ponto ¢ (FREY; DUECK, 2007) (XIA
et al., 2008).

2.2 Visualizacao

Esta secdo contextualiza o processo de andlise visual, demonstrando sua motivagdo, suas
caracteristicas e seus principais objetivos. Além disto, a metodologia utilizada no desenvolvi-
mento deste processo é evidenciada. Posteriormente, é destacada a técnica de andlise visual
denominada por Coordenadas Paralelas, técnica utilizada na concepg¢do deste trabalho, abor-

dando suas principais caracteristicas e o principio do funcionamento da técnica.

Diversos trabalhos, em diferentes cendrios, tém sido desenvolvidos voltados para a drea de
andlise visual. No cendrio de visualizacdo de dados geogréficos, técnicas de visualizacdo t€m
sido empregadas em trabalhos propostos por Alonso, Espinoza-Molina e Datcu (2017), Yu et al.
(2015), Kang et al. (2010), Andrienko, Andrienko e Wrobel (2007), Compieta et al. (2007),
Andrienko e Andrienko (2005) e Kapler e Wright (2005). Trabalhos no ambito de anélise do
comportamento humano com base em dados telefonicos t€ém sido propostos por Zheng et al.
(2016) e Lu et al. (2016). J4 na andlise de estruturas de rede sociais, métodos de visualizacdo
sdo utilizados em trabalhos desenvolvidos por Heer e Perer (2014) e Bista, Nepal e Paris (2014).
Por fim, trabalho proposto por Kumar e Garland (2006) atua na andlise de dados varidveis com
relacdo ao tempo.

Especificamente, a ado¢do da técnica de visualizacao de Coordenadas Paralelas tem sido
amplamente utilizada em diversos cendrios de atuacao, diante do exposto em trabalhos propos-
tos por Zhou et al. (2016), Zhang et al. (2014), Barlowe et al. (2008) e Rubel et al. (2008). No
ambito de andlise de dados geogréficos, a técnica foi utilizada em proposta desenvolvida por
Jern e Franzen (2006). Ja no contexto de descoberta de clusters presentes em dados analisados,

a técnica foi empregada no trabalho proposto por Artero, Oliveira e Levkowitz (2004). Baciu,
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Wang e Li (2016) propuseram o emprego de Coordenadas Paralelas na avaliacao da utilizacdo
de recursos em plataformas de computagcdo na nuvem. Wang et al. (2017) e Steed et al. (2013)
desenvolveram propostas de utilizacdo desta técnica em simulacdes climdticas, com o intuito
de realizar a sua previsdo. A técnica de Coordenadas Paralelas também tem sido utilizada na
andlise de dados forenses, em trabalho proposto por Wang et al. (2014). Além disto, esta téc-
nica ¢ utilizada na realizacdo de andlise de dados de clientes, como demonstrado em trabalho
proposto por Zhu e Xu (2016).

2.2.1 Analise Visual

Atualmente, estamos lidando com altos volumes de dados gerados diariamente (CHENG
et al., 2016) (KEIM et al., 2008a) (ANDRIENKO; ANDRIENKO; WROBEL, 2007). Geral-
mente, estes dados sdo armazenados sem a aplicacido de um critério de filtragem das informa-
coes (KEIM et al., 2008a). Esta situagdo acarreta em uma realidade onde nossa capacidade de
coletar e armazenar dados aumenta mais rdpido do que a nossa habilidade de analisa-los (KEIM
et al., 2006). Entretanto, o valor do dado em si ndo € tdo valioso quanto a informag¢do que pode

ser extraida a partir deste dado através da andlise realizada (KEIM et al., 2010).

Diante disto, o processo de andlise visual consiste em representar visualmente as informa-
coes, permitindo a direta interacio humana com a representagdo, o que objetiva um melhor
discernimento sobre as informacdes retratadas pelos dados, auxiliando na tomada das melhores
decisoes (KEIM et al., 2006) (KEIM et al., 2008a) (WU et al., 2016a). O termo “analise visual”
comecou a ser profundamente difundido a partir do ano de 2005 (COOK; THOMAS, 2005).

De modo geral, a andlise visual objetiva dois propdsitos: compreensao e previsao (ANDRI-
ENKO; ANDRIENKO; WROBEL, 2007). Dessa forma, a abordagem utilizada na anélise pode
indicar dois cendrios diferentes: novos problemas e novas oportunidades. O primeiro indica
situacdes em que o problema ndo esteja suficientemente compreendido e/ou mal definido. O
segundo, por sua vez, indica situagdes em que novos dados ou novas tecnologias sdo utilizados

para resolver problemas existentes de uma melhor maneira (ANDRIENKO et al., 2017).

A andlise visual é uma atividade interdisciplinar, sendo caracterizada por estar presente em,
principalmente, trés grupos de diferentes areas do conhecimento, conforme demonstrado pela
Figura 5 (JERN; FRANZEN, 2006). O primeiro grupo refere-se a visualiza¢do, englobando
metodologias de analise da informacdo, geoespacial e cientifica (KEIM et al., 2008b). A vi-
sualizacdo € o instrumento pelo qual a intera¢cdo humana e os recursos computacionais atuam
em conjunto para alcancar resultados efetivos (ANDRIENKO et al., 2010). O segundo grupo
corresponde a fatores humanos, compreendendo areas como interacio, cogni¢do, percepg¢ao,
colaboracdo, apresentacdo e disseminacao. Por fim, o dltimo grupo é determinado pela andlise
de dados, através das dreas de gestdo de dados e representacdo do conhecimento, descoberta de

conhecimento e analise estatistica (KEIM et al., 2008b).

Para a obtencao da descoberta de conhecimento, o processo de andlise visual segue uma me-
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Figura 5: Escopo do processo de andlise visual
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todologia conforme apresentado na Figura 6, que apresenta os diferentes estagios do processo
e as transi¢des que ocorrem entre eles. Este processo é determinado pelas interagdes realiza-
das entre os dados, as visualiza¢des, os modelos constituidos a partir dos dados e os usudrios
(KEIM et al., 2010).

Diante do fato de os dados a serem analisados poderem ser oriundos de fontes heteroge-
neas, o primeiro estagio do processo consiste em realizar um pré-processamento dos dados e/ou
transforma-los em outra estrutura melhor formulada para uma andlise futura. A partir de tal
operacdo, o processo pode seguir dois caminhos diferentes. O primeiro utiliza técnicas de mi-
neracdo de dados para constituir modelos sobre os dados originais. Através da interagdo com
os dados, este modelo pode ser avaliado e refinado. Por outro lado, a visualizacdo permite que
o usudrio interaja através da modificacdo de parametros pertinentes a andlise. Assim, a visua-
lizagdo de modelos pode ser utilizada para avaliar os modelos gerados. A realizacio alternada
destes dois métodos € desejavel para a obten¢ao de um continuo aprimoramento dos resultados
preliminares. Como resultado destes procedimentos, o processo de andlise visual objetiva o
ganho de conhecimento extraido dos dados analisados (KEIM et al., 2010).

Shneiderman (1996) defende que o processo de analise visual proceda através de uma inicial
visdo geral sobre os dados, uma posterior aplicacdo de filtro/zoom e, finalmente, a obtencdo de
detalhes a partir de um item ou subconjunto dos dados. Contudo, o processo de visualizagdo de
um grande volume de dados pode resultar em um nao reconhecimento de interessantes padroes
sobre os dados a serem analisados (KEIM et al., 2010).

Existem varios desafios a serem alcancados na drea de andlise visual, tornando desejavel o
desenvolvimento e melhorias de técnicas e aplicagdes (KEIM et al., 2008b). Keim et al. (2008b)
identifica diversas dreas em que o processo de andlise visual pode ser melhor explorado, como

por exemplo: fisica e astronomia, finangas, seguranca, monitoramento de ambientes, gestao de
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Figura 6: Processo de andlise visual
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Figura 7: Geometria das Coordenadas Paralelas
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desastres e emergéncias, softwares de andlise e, por fim, biologia, medicina e saude.

2.2.2 Coordenadas Paralelas

A técnica de visualizacdo de dados, denominada Coordenadas Paralelas, teve seu conceito
originado por d’Ocagne (1885). No entanto, tal conceito somente foi popularizado a partir de
trabalhos desenvolvidos por Inselberg (1985) e Wegman (1990). Este método atua na visualiza-
¢do de dados multivariados e altamente dimensionados, representando dados com n dimensdes
em um espaco bidimensional (HEINRICH; WEISKOPEF, 2013) (ZHOU et al., 2008). O pro-
cesso de transformagdo geométrica de pontos de dados para os segmentos de reta no contexto
das Coordenadas Paralelas € ilustrado pela Figura 7.

Diante do fato do processo analitico de uma representacdo de Coordenadas Paralelas en-

volver fatores humanos, o sucesso da andlise estd intrinsecamente relacionado a capacidade
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Figura 8: Multiplas dimensdes representadas por Coordenadas Paralelas
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cognitiva do individuo que esteja realizando a andlise. Dessa forma, a possibilidade de extra-
¢do de informacao util a partir dos dados torna-se mais propensa através da analise de usudrios
experientes (HEINRICH; WEISKOPF, 2013).

2.2.2.1 Construgao

O objetivo desta técnica € transformar as n dimensdes pertencentes ao dado em um conjunto
de segmentos de reta transpassantes sobre os n eixos paralelos que, por sua vez, denotam cada
uma das dimensoes dos dados (HEINRICH; WEISKOPF, 2013) (SIIRTOLA, 2003). Conforme
exemplificado na Figura 8, cada segmento de reta intersecta cada eixo na altura apropriada que
represente o valor do dado na respectiva dimensdo (BERTHOLD; HALL, 2003). Em virtude de
tais caracteristicas, situacdes que necessitem a inclusido de novas dimensdes sao facilmente re-
solvidas com a adicao de novos eixos paralelos (HEINRICH; WEISKOPF, 2013) (SIIRTOLA,
2003).

A orientacdo dos eixos presentes no sistema de Coordenadas Paralelas pode ser apresen-
tada em layout horizontal, sendo esta a forma comumente utilizada, ou vertical. A definicdo
do layout depende das caracteristicas do cendrio de visualizagdo, ou seja, o nimero de eixos,
intervalo dos dados, a dimensao do dispositivo utilizado e preferéncia do usudrio (SIIRTOLA,
2003). Os possiveis valores, compreendidos ao longo de cada eixo, sdo delimitados pelos valo-
res minimo e maximo da respectiva dimensdo dentre os pontos de dados presentes no conjunto
analisado (ANDRIENKO; ANDRIENKO, 2001), logo, o menor valor intersecta o €ixo na parte
inferior e o maior na parte superior (HEINRICH; WEISKOPF, 2013), conforme demonstrado
pela Figura 9. Todos os eixos existentes da visualizagdo devem estar uniformemente espacados
entre si (CUZZOCREA; ZALL, 2013) (HEINRICH; WEISKOPF, 2013).

2.2.2.2 Interagdo

A geometria desenvolvida na representacdo de Coordenadas Paralelas permite que o usudrio

interaja de diferentes maneiras. A primeira consiste na interacdo sobre as amostras presentes
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Figura 9: Limites de valores definidos para os eixos das Coordenadas Paralelas
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Fonte: Adaptado de Vatin e Napoli (2013)

no conjunto de dados, através da técnica denominada brushing. Por outro lado, a representacao
também permite a interagdo sobre seus eixos que, por sua vez, pode ocorrer através das acoes
de translacdo e alteracdo na escala de valores (HEINRICH; WEISKOPF, 2013).

A técnica de brushing é forma de interagdo mais comum utilizada pelos usudrios (HEIN-
RICH; WEISKOPEF, 2013) (SIIRTOLA, 2000). O método consiste na selecdo de um intervalo
de valores contidos nos eixos do sistema, evidenciando o subconjunto de dados que satisfazem
os critérios do intervalo selecionado, indicado pelo retangulo gerado sobre o eixo, conforme
demonstrado na Figura 10 (HUANG; WEI; DU, 2016) (HEINRICH; WEISKOPF, 2013).

O procedimento de transla¢ao consiste na mudanca da ordem de apresentagdo dos eixos na
representacdo das Coordenadas Paralelas. Tal operacdo torna-se desejdvel na investigacao de
padrdes especificos presentes nos dados ou pela simples reordenacdo dos eixos (HEINRICH;
WEISKOPEF, 2013), conforme demonstrado na Figura 11, que exibe o0 mesmo conjunto de da-
dos, o qual € representado através de diferentes ordenagdes dos seus eixos.

A mudanca na escala objetiva a alteracdo da forma como os valores dos eixos do sistema de
Coordenadas Paralelas sdao apresentados, buscando identificar padroes emergentes dos dados.
Tal operagdo pode ser equiparada com a aplicagdo de uma fungdo executada em todos os valores
pertinentes ao eixo. Dentre as possiveis operacdes sobre os valores, a operacao flipping realiza
a negacdo da ordem com que todos os valores sdo visualizados, invertendo a relacdo dos valores
maiores na parte superior € menores na parte inferior (HEINRICH; WEISKOPEF, 2013), con-
forme demonstrado pela Figura 12, que aplica o método flipping no eixo referente a dimensao

poténcia.
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Figura 10: Técnica de brushing aplicada sobre os eixos das Coordenadas Paralelas
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Fonte: Adaptado de Huang, Wei e Du (2016)

Figura 11: Translag@o dos eixos das Coordenadas Paralelas
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 12: Flipping sobre o eixo poténcia das Coordenadas Paralelas
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Fonte: Elaborada pelo autor.

2.3 Redes Sociais

A utilizacdo da expressdo “rede” para representar um complexo sistema de relacdes sociais
existentes entre individuos tem sido utilizada hd muito tempo (MITCHELL, 1969). A partir
do advento da internet, juntamente com a evoluc@o das tecnologias computacionais, as redes
sociais tornaram-se cada vez mais presentes, através de uma enorme variedade de aplicagdes
(VADISALA; VATSAVAY]I, 2017) (HAJIBAGHERI et al., 2012) (AGGARWAL, 2011) (BOR-
GATTI et al., 2009). Redes sociais exercem uma importante func¢do social, pois através da
internet, facilitam a interacao entre pessoas geograficamente distantes (GUESMI; TRABELSI;
LATIRI, 2014).

A estrutura de uma rede social é representada, basicamente, por atores e relacdes, as quais
conectam os atores com base nos interesses que compartilham, conforme ilustrado pela Fi-
gura 13 (VADISALA; VATSAVAY], 2017) (ELBARAWY; MOHAMED; GHALI, 2014) (AG-
GARWAL, 2011) (HAJIBAGHERI et al., 2012) (NEWMAN, 2006) (JAMALI; ABOLHAS-
SANI, 2006). Atores podem ser representagdes de pessoas de um grupo, departamentos de uma
empresa ou nacdes do mundo (WASSERMAN; FAUST, 1994). Geralmente, a estrutura de uma
rede social apresenta-se de maneira dindmica, ou seja, individuos juntam-se ou afastam-se da
rede a partir de mudangas em seus interesses. Dessa forma, o aspecto temporal deve ser con-
siderado na interpretacdo da estrutura da rede (TANTIPATHANANANDH; BERGER-WOLF,
2011). Contudo, o termo “rede social” ndo esta restrito somente ao estudo de comunidades vir-
tuais, este conceito estd presente no campo da sociologia, analisando estruturas genéricas que
envolvem interagdes entre atores (AGGARWAL, 2011).

O cendrio de uma rede social fornece subsidios para a aplicacdo de andlise sobre a estrutura

darede. A andlise de redes sociais pode ser utilizada para estudar as caracteristicas presentes na
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Figura 13: Representagdo de rede social

o °

Fonte: Hao et al. (2015)

Figura 14: Representacao de deteccao de comunidades em rede social

Fonte: Newman (2006)

estrutura, como padrdes de relagdes sociais, familiares e mobilidade social (CURRAN; CUR-
RAN, 2014). Através de um amplo conhecimento da dindmica social presente na rede, torna-se
possivel a utilizagdo destas informagdes em aplicagdes praticas (LV; ZHANG; ZHANG, 2016).
A detec¢ao de comunidade é um grande desafio presente na drea de andlise de redes sociais (LIU
et al., 2016) (HAO et al., 2015) (BOUJLALEB et al., 2015) (HAJIBAGHERI et al., 2012).

O processo de detec¢do de comunidade consiste em identificar, dentro da estrutura da rede
social, grupos de pessoas que possuam um alto indice de relagdo, o que pode ser conside-
rado um processo de clusterizagdo dos individuos da rede em comunidades, de acordo com o
demonstrado na Figura 14 (BOUHALI; ELLOUZE, 2015) (ASMI; LOTFI; EL MARRAKI,
2016) (GUESMI; TRABELSI; LATIRI, 2014). O processo de detec¢do de comunidades con-
sidera que uma rede social €, presumivelmente, subdividida em grupos. O niimero e tamanho
das comunidades originadas depende exclusivamente das caracteristicas da rede (NEWMAN,
20006).

Diversas abordagens tém sido utilizadas na concepg¢ao de algoritmos para detectar comu-
nidades dentro de uma rede (ASMI; LOTFI; EL MARRAKI, 2016) (LIU et al., 2016) (LIU;
LIU; JIANG, 2014) (GUESMI; TRABELSI; LATIRI, 2014). No entanto, a maioria das técni-
cas de deteccdo de comunidades em redes sociais utilizam, principalmente, informacdes sobre

a estrutura topologica. Em casos onde o processo de deteccdo de comunidades esteja sendo
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aplicado a redes sociais baseadas em localizacdo, as informag¢des sobre a posicdo geogréfica
dos individuos, juntamente com as informacgdes referentes a topologia da estrutura, tornam-se
imprescindiveis para o correto processo de descoberta de comunidades (LIU et al., 2016).
Dentre diferentes dominios de aplicacdo, processos de deteccdo de comunidades a partir
de redes sociais estao altamente difundidos dentro da comunidade académica, sendo utilizados
na concepg¢do de trabalhos propostos por Asmi, Lotfi e El Marraki (2016), Liu et al. (2016),
Krishnan, Karthika e Bose (2016), Lv, Zhang e Zhang (2016), Li et al. (2016), Boujlaleb et al.
(2015), Hao et al. (2015), Liu, Liu e Jiang (2014), EIBarawy, Mohamed e Ghali (2014), Guesmi,
Trabelsi e Latiri (2014), Huang et al. (2013), Hajibagheri et al. (2012) e Chang e Lin (2010).
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Na comunidade académica, diversos trabalhos que utilizam recursos de geolocaliza¢io tém
sido desenvolvidos buscando a compreensdo de padrdes sociais através das atividades didrias
de usudrios, como por exemplo, os trabalhos propostos por Eagle e Pentland (2006), Gonzalez,
Hidalgo e Barabasi (2008) e Cho, Myers e Leskovec (2011). A utilizagdo de dados coletados a
partir de dispositivos mdveis, proporcionando uma andlise comportamental humana sobre tais
dados, foi evidenciada nas propostas de Liu e Magno (2015) e Laasonen (2005). A inferéncia
de relacdes entre diferentes individuos, através da utilizagdo de servigos baseados em localiza-
¢do, estd amplamente presente, conforme evidenciado pelos trabalhos de Navarro et al. (2015),
Zheng et al. (2011), Li et al. (2008), Boujlaleb et al. (2015) e Wu et al. (2016b). Recursos de
visualizacdo de dados tém sido elaborados, com o intuito de gerar conhecimento, na concep-
¢ao de trabalhos propostos por Kang et al. (2010), Kumar e Garland (2006) e Kapler e Wright
(2005).

Neste capitulo sdo descritos trés trabalhos relacionados a ideia proposta neste trabalho, os
quais fazem uso de dados georreferenciados para disponibilizar uma forma de agrupamento
e interpretacdo do comportamento dos individuos de uma populacdo. Os trabalhos relaciona-
dos detalhados foram selecionados mediante a caracteristica fundamental de considerar, em sua
concepcdo, dados geograficos do histdrico de contexto dos individuos que, traduzidos, refletem
os seus interesses de acordo com a perspectiva semantica dos locais frequentados. A partir de tal
caracteristica, considerou-se trabalhos que apresentassem primordialmente, em seu desenvolvi-
mento, diretivas que apontassem para um processo de agrupamento de individuos considerando
os interesses destas pessoas, representados pelas caracteristicas dos locais frequentados. Adici-
onalmente, embora nio obrigatoriamente, foram considerados trabalhos que apresentassem um
processo de andlise visual do comportamento dos individuos seguindo as mesmas caracteristi-
cas.

O primeiro trabalho apresentado, proposto por Shen e Ma (2008), apresenta o projeto Mo-
biVis, que analisa padrées de comportamento de um seleto grupo de individuos, sendo estes
estudantes do MIT!. O segundo trabalho, proposto por Eagle e Pentland (2009), refere-se ao
projeto Eigenbehaviors, o qual utiliza a técnica de andlise de componentes principais para in-
terpretar os habitos de interesse de uma populacio, também representada por um grupo de
alunos do MIT. O terceiro trabalho relacionado, idealizado por Xiao et al. (2010), aborda um

projeto que realiza uma andlise, de forma semantica, dos locais de interesse dos individuos.
3.1 MobiVis: A Visualization System for Exploration Mobile Data

Diante da alta dissemina¢do do uso de dispositivos méveis por parte da populacdo e, das

oportunidades que surgem através da sua utilizacdo, Shen e Ma (2008) apresentam neste traba-

!Instituto de Tecnologia de Massachussets
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Figura 15: Rede heterogénea apresentando informagdes sociais e espaciais
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lho o Mobi Vis, um sistema de andlise visual desenvolvido para explorar e compreender a relacao
existente entre individuos no dmbito socio-espago-temporal. Com a coleta e andlise de dados
obtidos através do dispositivo movel dos usudrios, torna-se possivel a descoberta de comunida-
des, o entendimento de comportamentos sociais e a inferéncia de relacdes entre determinados
eventos.

Dados coletados de dispositivos moveis retratam informagdes espaciais e sociais. Enquanto
dados de GPS registram as localizagdes geograficas dos individuos, a proximidade bluetooth
e as chamadas telefonicas realizadas podem representar relacdes sociais entre determinados
individuos. A proposta consiste em visualizar as informacdes em um grafo nao direcionado.
Para as informagdes sociais, os dados de proximidade bluethooth e chamadas telefonicas sdo
representadas pelas arestas, sendo varidveis em relagdo ao tempo, enquanto os vértices remetem
aos individuos. Mobi Vis incorpora os grafos social e espacial em uma tnica visualizagdo em um
estrutura de rede, conforme demonstrado na Figura 15. A visualizacdo de uma rede heterogénea
varidvel no tempo € o objetivo principal do projeto MobiVis.

O conjunto de dados utilizados no experimento foi obtido através da utilizacao de um soft-
ware de registro de informacdes pré-instalado em dispositivos moveis, os quais foram distribui-
dos para alunos do MIT durante os anos letivos de 2004 e 2005, superando 500.000 horas de
dados coletados sobre o comportamento humano.

3.1.1 Técnicas de Filtragem

A captura continua de dados sobre o comportamento humano através de dispositivos méveis
tende a gerar um grande volume de dados. Uma ferramenta de andlise visual deve permitir aos
usudrios filtrar e isolar dados de acordo com seu interesse (SHEN; MA, 2008). Neste projeto,

sdo apresentadas duas técnicas de filtragem: semantica e temporal.
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Figura 16: Filtragem semantica utilizando ontologia em grafo
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Fonte: Adaptado de Shen e Ma (2008)

A filtragem semantica visa solucionar problemas encontrados em cendrios onde a coleta de
dados, oriundos de dispositivos mdveis, pode acarretar em um grande volume de informagao,
tornando dificil sua visualizacdo em uma tela com espaco limitado. Nesta abordagem, utili-
zando ontologia em grafo, a informacgdo estd contida nos vértices e arestas, possibilitando a
filtragem dos dados para encontrar subgrupos de interesse, readequando a estrutura a selecao
realizada, conforme demonstrado na Figura 16 (SHEN; MA, 2008).

A filtragem temporal, por sua vez, permite a apresentacdo e explora¢do da informacao sob a
perspectiva temporal. Considerando que o comportamento humano costuma apresentar repeti-
¢oes nos padrdes apresentados, € extremamente desejavel que sistemas de visualizagdo tornem
salientes tais padrdes e permitam aos usudrios selecionar intervalos de tempo que representem
seu interesse. Tal abordagem utiliza um grafico 2D, onde os dois eixos retratam diferentes es-
calas de tempo e os blocos internos representam os valores, conforme demonstrado na Figura
17. Esta visualiza¢do também permite que o usudrio selecione uma area do grafico, delimitando
um intervalo de tempo especifico (SHEN; MA, 2008).

3.1.2  Anéis de Comportamento

A visualizacdo através de grifico de tempo se mostrou uma importante ferramenta para
andlise do comportamento. No entanto, esta forma de visualizacdo ndo € a mais eficaz em

cendrios onde deseja-se comparar o comportamento de diferentes sujeitos ou grupos. Com isso,
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Figura 17: Gréfico de tempo mostrando atividade de determinado usudrio
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Figura 18: Anel de comportamento
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uma nova forma de visualiza¢do, denominada anéis de comportamento, foi desenvolvida com
o intuito de facilitar a comparacao entre as informacgdes. Os anéis de comportamento possuem
um [ayout radial em forma de pizza, onde cada uma de suas cunhas representa a informacao
varidvel com relagc@o ao tempo. O tamanho da cunha indica o valor do item analisado, conforme
demonstrado na Figura 18 (SHEN; MA, 2008).

Além da representagdo individual, em uma rede de anéis de comportamento, o usudrio pode,
a partir da interatividade presente na visualizacdo, associar diferentes nodos para enxergar o
padrdao de comportamento presente em um grupo de individuos. Assim, € formado um macro
anel de comportamento que engloba os sujeitos selecionados pelo usudrio, que apresenta a

atividade analisada de forma agregada.

3.1.3 Resultados

Um dos principais objetivos da andlise de rede social é a percep¢do de amizade entre os
usudrios da rede. Através da ferramenta de visualizag¢do projetada, € possivel chegar a determi-
nada conclusdo a partir da andlise do comportamento dos individuos observados.

Outro interesse do projeto € possibilitar a comparacao dos padrdes de comportamento didrio

de diferentes grupos de individuos. Para tal, sdo disponibilizados anéis de comportamento
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considerando as relagdes de proximidade existentes entre os sujeitos pertencentes aos grupos.

3.2 Eigenbehaviors: identifying structure in routine

Dados geograficos possuem informagdes significativas sobre o cendrio em que o individuo
esteja inserido. De forma geral, a vida das pessoas € repleta de atividades rotineiras e de fa-
cil identificacdo. Este preceito torna-se mais evidente quando o comportamento estd em um
contexto temporal, espacial e social. O principal objetivo do trabalho € identificar a estrutura
presente em padrdes de comportamento de individuos ou comunidades dentro de uma popula-
cdo (EAGLE; PENTLAND, 2009).

A partir do conjunto de dados que remetem ao comportamento dos usudrios, a estrutura
comportamental dos individuos € constituida através das suas componentes principais, onde
eigenbehaviors € o termo utilizado para representar o vetor de caracteristicas. Eigenbehaviors
sdo os autovetores da matriz de covariancia dos dados. A utilizag¢do de eigenbehaviors pode nao
somente dar indicios sobre o comportamento individual, mas também sobre o comportamento
de comunidades dentro de uma rede social (EAGLE; PENTLAND, 2009).

Para o experimento, foi utilizado um grande conjunto de dados obtido através do projeto
Reality Mining, o qual representa o comportamento de 100 estudantes do MIT durante o periodo
académico de 2004 a 2005. Os dados foram obtidos através de um software de registro de
informacdes instalado em dispositivos moveis, contendo dados de localizagdes do individuo,
chamadas telefonicas e relacdes de proximidade bluetooth. O objetivo deste trabalho ndo é
indicar que os individuos contidos no conjunto de dados do projeto Reality Mining sdo o reflexo
comportamental da sociedade. Contudo, para muitas pessoas existe uma certa regularidade no
comportamento didrio (EAGLE; PENTLAND, 2009).

3.2.1 Eigenbehaviors para individuos

Cada individuo do projeto Reality Mining é representado por um conjunto de comportamen-
tos didrios, onde a informacdo sobre o comportamento didrio do individuo € retratado por um
vetor. Através da realizacdo da técnica de andlise de componentes principais (PCA) sobre os
vetores de comportamento, sdo gerados novos vetores que melhor descrevem o comportamento
do individuo. Estes vetores correspondem aos autovetores da matriz de covariancia utilizada na
técnica PCA (EAGLE; PENTLAND, 2009).

Os eigenbehaviors de um individuo caracterizam um espaco em que todos os dias da apura-
¢do podem ser projetados. A Figura 19 retrata a projecao de cada dia em espagos criados a partir
da utilizacdo de diferentes niimeros de eigenbehaviors para um individuo. Através da visualiza-
¢do, pode-se perceber que com a utilizacdo de 40 eigenbehaviors, a representacao aproximou-se
perfeitamente da reprodugdo original dos dados (EAGLE; PENTLAND, 2009).
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Figura 19: Projecdo do comportamento de individuo utilizando diferentes nimero de eigen-
behaviors
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Fonte: Adaptado de Eagle e Pentland (2009)

Figura 20: Rede social da populacdo do projeto Reality Mining

Fonte: Eagle e Pentland (2009)

3.2.2 Eigenbehaviors para redes sociais

No ambito de redes sociais, a proposta do trabalho implica em possibilitar a inferéncia de
relagdes em uma rede social baseada na comparacido dos eigenbehaviors estruturados a par-
tir das informagdes dos individuos. E correto considerar que cada um dos diferentes grupos
de individuos presentes na rede social, formada através do projeto Reality Mining, conforme
demonstrado na Figura 20, possuem caracteristicas comportamentais semelhantes entre si. As-
sim, € possivel detectar os eigenbehaviors destas comunidades e vislumbrar individuos que
possuam hébitos compativeis com os presentes em tais comunidades. A indicacdo de que o
comportamento da comunidade explica o comportamento do individuo € medida pela distancia
euclidiana entre as componentes principais do comportamento do individuo e da comunidade
(EAGLE; PENTLAND, 2009).

O comportamento existente em uma comunidade € proveniente das caracteristicas compor-

tamentais dos individuos que a formam. Diante disto, torna-se possivel mensurar a semelhanca
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Figura 21: Trajetérias GPS e interesses dos usudrios
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entre os membros da comunidade através do célculo de similaridade entre os eigenbehaviors
dos sujeitos comparados com os eigenbehaviors da comunidade. Para estabelecer a similaridade
entre dois sujeitos em uma comunidade € utilizada a técnica da distancia euclidiana (EAGLE;
PENTLAND, 2009).

3.3 Findind Similar Users Using Category-Based Location History

E notdrio que, recentemente, houve um grande aumento do nimero de pessoas que utilizam
dispositivos com recursos de geolocalizacdo, os quais sdo capazes de registrar o histérico de
localizagdes dos individuos. Além dos dados geograficos oriundos deste monitoramento, tais
informacdes podem ser utilizadas para retratar os interesses e preferéncias das pessoas, con-
forme demonstrado pela Figura 21 (XIAO et al., 2010) que, diante do cendrio apresentado, trés

diferentes situacdes sdo evidenciadas:.

1. Sobreposicdes geograficas: pessoas que frequentam os mesmos locais, em um mesmo
espaco geogréfico, tendem a apresentar interesses em comum. Esta abordagem consi-
dera que pessoas compartilham dos mesmos interesses se ambas frequentarem o mesmo

cinema, 0 mesmo museu ou mesma cafeteria, por exemplo.

2. Sobreposicdes semanticas: pessoas que apresentam padrdes de mobilidade semelhantes e
frequentam locais de mesma categoria apresentam interesses em comum. Neste contexto,
as pessoas compartilham dos mesmos interesses, caso costumem frequentar, mesmo que

em espacos geograficos diferentes, cinemas, museus e cafeterias, por exemplo.

3. Sequéncia de localizagdes: A ordem com que os individuos frequentam determinados
locais pode inferir a existéncia, ou ndo, de similaridade entre os mesmos. Assim, mesmo
que diferentes individuos tenham frequentado, ao longo do periodo, as mesmas categorias
de locais, a diferenca na sequéncia das localiza¢des pode refletir uma baixa significancia

na relacdo entre estes individuos.
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Figura 22: Definicdo de ponto de permanéncia a partir de trajetéria GPS

Fonte: Adaptado de Xiao et al. (2010)

Segundo Xiao et al. (2010), o principal propésito deste projeto é determinar a similaridade
entre os individuos de acordo com as localiza¢des histdricas sob a perspectiva semantica. Para
os autores, o processo de defini¢do da similaridade entre os usudrios passa por duas etapas
fundamentais: (i) modelagem dos interesses dos usudrios com base em dados coletados do
dispositivo mével dos individuos e; (i) mensurar a similaridade entre os usudrios baseado em
seus historicos de localizagdes.

Base para a concepg¢do deste trabalho, trajetéria GPS, Tra = pg — p1 —, ..., = px, € uma
sequéncia de pontos geograficos, ordenada cronologicamente, contendo a informacao temporal
em que o usudrio esteve presente na respectiva posi¢do geogréfica, onde p; = (z,vy,t), repre-
senta latitude, longitude e o instante de tempo, respectivamente. Um ponto de permanéncia s
€ uma regido geogréfica onde o usudrio tenha permanecido durante um determinado limite de

tempo 6; e de um limite de distancia 6, conforme demonstrado pela Figura 22.

3.3.1 Modelagem do histérico de localizagdes

O processo de modelagem do histérico de localiza¢des dos individuos passa por diferentes
estdgios. Na etapa de representacdo dos pontos de permanéncia (Stay Points Representation),
conforme método demonstrado na Figura 22, sdo extraidos os pontos de permanéncia dos usua-
rios com base nos dados de trajetérias do dispositivo GPS. O trabalho propde a construg¢ao de
vetores de caracteristicas de acordo com os pontos de interesse presentes na regiao de perma-
néncia. O vetor de caracteristicas de uma regido de permanéncia refere-se ao peso de uma
categoria de um ponto de interesse dentro de determinada regiao.

Durante o processo de geracdo de histdrico de localizacdes dos usudrios, as regides de per-
manéncia sdo agrupadas de acordo com seus vetores de caracteristica, onde as regides perten-
centes a0 mesmo cluster possuem caracteristicas semanticas semelhantes, definindo assim, uma
localiza¢do semantica. Para Xiao et al. (2010), os seres humanos conseguem distinguir, com
mais facilidade, usudrios semelhantes mediante categorias com uma granularidade mais fina, ou
seja, a categoria restaurante indica pessoas que fazem suas refeicdes fora do ambiente domés-
tico, enquanto a categoria restaurante japonés especifica pessoas interessadas em um cardépio
caracteristico.

O processo de construcdo do historico de localizacOes € realizado para cada individuo, com
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Figura 23: Apuracdo da maxima combinacio de viagens
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Fonte: Xiao et al. (2010)

base em sua hierarquia de localizagdo semantica e seus pontos de permanéncia. A proposta
consiste em substituir o ponto de permanéncia pela localizacdo semantica a qual o vetor de
caracteristica do respectivo ponto de permanéncia estd contido. A partir de tal abordagem, o
histérico de localizacOes de diferentes usudrios tornam-se comparaveis (XIAO et al., 2010).
Assim, um histérico de localizagdo semantica € uma sequéncia de localizacdes semanticas.
Dessa forma, o histérico de localizagdes semantica do usudrio m pode ser definido por H =
{52 53}, onde

Aty Aty Aty

Ats Ats Atg
S? = (ca0 > C20 > C21 > C21 7 C21 ? C21

4 C20)7

At At At At At

1 2 3 Aty 5 6
53 = (030 7> C30 > C32 > C32 > C33 7> C33 ” 030)

3.3.2 Casamento entre histdrico de localizacdes

Para Xiao et al. (2010), o casamento entre os histéricos de localiza¢des passa pelo processo
de encontrar a mdxima combinacio de viagens comum entre individuos. A combinacdo de vi-
agens considera a ordem de visitacdo dos locais e também o tempo decorrido de um ponto ao
outro. Assim, dadas duas sequéncias de localizagdo S1 = [ay, as, ...,ax] € So = [b1, ba, ..., by,
uma correspondéncia mdxima de viagem ocorre quando a ordem das categorias de locais visi-
tados e o tempo de deslocamento de um local ao outro, mediante tolerancia p, sdo semelhantes,

conforme demonstrado na Figura 23.

A similaridade entre os usudrios, calculada a partir dos dados histéricos de localizagdes,
considera a similaridade semantica em cada uma das diferentes camadas da estrutura. Assim, a
similaridade entre duas sequéncias de localiza¢des semanticas € dada pelo somatério da simila-

ridade apurada em cada uma das camadas (XIAO et al., 2010).
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Tabela 1: Comparativo entre recursos utilizados na concepcao dos trabalhos relacionados

SHEN; MA EAGLE; PENTLAND XIAO et al. .
Recurso/Aspecto GeoSocial
2008 2009 2010
Formalizacao de rede social Visualizagio Dlst.ar.lcm Nao Aﬁ?mty.
euclidiana Propagation
Cilculo da similaridade entre usudrios Nao Dlst‘ar.lcm Sequep clas de Dlst_ar}ma
euclidiana localizacoes euclidiana
Visualizagdo de dados Grafo/Griéfico 2D Eigenbehaviors Nio Coordenadas
Paralelas
Ferramenta de andlise visual Grafo/Griéfico 2D Nio Nio Coordenadas
Paralelas
Abrangéncia espacial Restrita Restrita Global Global
Populagao Restrita Restrita Global Global

Fonte: Elaborada pelo autor.

3.4 Comparativo entre trabalhos relacionados

Para finalizar a apresentacdo dos trabalhos correlatos ao GeoSocial, é apresentado, na Ta-
bela 1, um comparativo dos recursos existentes neste trabalho, comparados com os recursos

implementados nos trabalhos relacionados descritos, considerando os seguintes aspectos:

1. Formalizagdo de rede social: determina o método de formalizagdo de rede social existente

no trabalho, quando houver.

2. Calculo da similaridade entre usudarios: estabelece a forma de calculo da similaridade

entre individuos adotado no trabalho, caso houver.

3. Visualizac¢do de dados: indica a forma de visualizacdo de dados proposta pelo trabalho,

caso seja implementada.

4. Ferramenta de andlise visual: estabelece a forma de intera¢do da ferramenta de anélise

visual proposta no trabalho, caso houver.

5. Abrangéncia espacial: indica a abrangéncia espacial adotada na concepgao do trabalho

(restrita ou global).

6. Populacgdo: indica a populagdo de individuos considerada na concepgao do trabalho rela-

cionado (restrita ou global).

Através da apresentacdo do projeto MobiVis, proposto por Shen e Ma (2008), € possivel
perceber caracteristicas semelhantes entre o respectivo projeto e a proposta deste trabalho. Am-
bas as abordagens fazem uso de dados coletados através de dispositivos mdveis, atuando no
contexto social, espacial e temporal. Além disto, as duas propostas utilizam-se da classificacao
semantica dos locais frequentados pelos individuos possibilitando a compreensao do comporta-
mento dos mesmos. Mesmo que através de técnicas distintas, os trabalhos apresentam formas

de visualizacdo dos dados que permitem a andlise e interpretacdo das informagdes capturadas.
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Contudo, diferente da ideia apresentada no projeto MobiVis, que analisa seus grupos de usudrios
determinados pelas diferentes turmas de estudantes do MIT, este trabalho busca a clusterizacdo
dos individuos em grupos de acordo com seus hébitos, ou seja, informagdes geograficas que
representem os interesses gerais dos usudrios, ndo estando delimitados em uma drea espacial

determinada.

Baseado nas informacdes a respeito do projeto defendido por Eagle e Pentland (2009), é
possivel identificar importantes similaridades entre os projetos. Ambas as propostas utilizam-
se de dados coletados a partir do dispositivo mével dos individuos. Embora que realizado
de formas diferentes, as duas propostas consistem em modelar os interesses dos usudrios e
prover subsidios que permitam, através da visualizacdo dos dados, a andlise do comportamento
dos individuos de uma populacdo. Além disto, ambas as abordagens conseguem mensurar a
similaridade entre os individuos através de seus interesses. Entretanto, diferente da proposta
apresentada no projeto Eigenbehaviors, que possui seus membros concentrados em estudantes
no MIT, este trabalho visa a identificacdo de grupos de individuos da populacdo em geral,
baseado em informacdes geograficas que representem os seus interesses, considerando uma
populacdo e abrangéncia espacial global. Além disto, o trabalho propde-se ao desenvolvimento
de uma ferramenta de andlise visual, visando a exploragao dos dados na busca pela identificacao

de oportunidades ou lacunas com base em tais dados.

Conforme caracteristicas apresentadas sobre o projeto proposto por Xiao et al. (2010), pode-
se perceber pontos em comum com o apresentado na proposta deste trabalho. As propostas
assemelham-se no fato de utilizarem dados coletados a partir do dispositivo mével dos usudrios
para retratar as localizacdes que representam os interesses dos individuos, retratados sob a pers-
pectiva semantica. Além disto, as propostas apresentam uma importante semelhanga no quesito
de modelagem do perfil do usudrio com base nas informacdes geograficas coletadas, especial-
mente no processo de definicdo de um ponto de permanéncia do individuo. Adicionalmente, a
funcionalidade de estipular o nivel de similaridade entre os usudrios estd presente em ambas as
propostas. Contudo, diferente da proposta relacionada, este trabalho propdem-se a disponibili-
zar uma forma de visualizac@o e andlise dos dados, permitindo a analise das caracteristicas dos

individuos pertencentes ao projeto.

Diante do exposto no detalhamento dos trabalhos relacionados citados, percebe-se a utiliza-
¢do das caracteristicas fundamentais, utilizadas na concepg¢ao do trabalho proposto, presentes
na elaboragdo dos trabalhos relacionados. Contudo, pode-se identificar importantes lacunas a
serem preenchidas, como por exemplo, a utilizacdo conjunta de um processo automatizado de
identificacdo de comunidades existentes dentro de uma populagdo, formalizada a partir de in-
formacdes que remetem aos habitos dos individuos, e de um processo de anélise visual que, por
sua vez, permita a visualiza¢do e a identificacdo de dados, referentes aos habitos dos individuos,
que fornecam subsidios para a extracdo de informacao util a partir da intera¢do com a interface
visual projetada. Assim, a proposta deste trabalho objetiva a criacdo de um modelo de anélise e

agrupamento de uma populacio de pessoas, através das caracteristicas dos locais frequentados
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pelos individuos, os quais representam seus interesses, analisados sob a perspectiva semantica.
O objetivo do trabalho é compreender os habitos da populacdo, alcancando uma abrangéncia
espacial global. Além disto, as atividades de toda e qualquer pessoa pode estar sendo analisada
através do modelo proposto.

Para tal, o médulo de clusterizagdo, considerando as diferentes etapas contempladas no
processo, fazendo uso da técnica de clusterizacdo Affinity Propagation, aliado ao médulo de
visualizag@o proposto que, por sua vez, estabelece o processo de andlise visual, o qual utiliza,
em sua concepcao, a técnica de coordenadas paralelas, reflete a principal contribui¢ao cientifica
do trabalho proposto. Assim, o agrupamento de individuos resultante permite a constituicao
de uma rede social espontanea, ou seja, a formalizacdo de uma rede social cujos critérios de
agrupamento sdo baseados unica e exclusivamente pelos hdbitos dos individuos que a compoe,
onde tais habitos sdo interpretados pelo histérico de contexto de cada individuo pertencente a
rede, analisados sob as informacdes a respeito dos locais de interesse frequentados.

Em contrapartida, a ferramenta de anélise visual proposta neste trabalho possibilita, através
da manipulagdo e interagdo com os dados obtidos, a identificagdo de novas oportunidades, bem
como a compreensao de caréncias existentes nas dreas analisadas. Aliada a andlise visual, a
andlise da estrutura formada pela rede social permite a caracterizagao de nichos especificos para
os diferentes segmentos considerados na visualizagdo dos dados, possibilitando a identificacdo
de grupos de individuos que melhor correspondem aos critérios do analista, evidenciando o

enorme potencial existente no modelo proposto neste trabalho.
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4 METODO

Este capitulo descreve os métodos e técnicas utilizadas na elaboracdo deste trabalho, os
quais sdo divididos em moédulos, de acordo com o ilustrado pela Figura 24. Conforme de-
monstrado, a proposta consiste no desenvolvimento de um modulo de clusterizacdo, que visa
o agrupamento dos dados mediante suas caracteristicas, bem como um médulo de visualizacao

que, por sua vez, permite a realizacdo de uma andlise visual por parte de analistas.

Figura 24: Escopo, dividido em mdédulos, do método proposto

Interagio

Transformagao l—| :
i%
g O— ) Opedes de Coordenadas Tabela
% [ Filtros Visualizagio Paralelas
-

Retm |

alimentagio

Selegio Modelagem Merge das Distncia Definigdo das Affinity
dos dados dos perfis informagdes euclidiana preferéncias Propagation

Fonte: Elaborada pelo autor.

Clusterizagio

4.1 Clusterizacao

O processo de clusterizacao dos individuos € dividido em diferentes etapas, conforme de-
monstrado na Figura 24. Primeiramente, o processo inicia com a selecdo das informagdes dos
usudrios pertencentes a andlise. Neste processo sdo consultadas as localizagdes em que o usua-
rio esteve presente durante o periodo de utilizagao do aplicativo.

A partir da selecao dos dados dos usudrios, a etapa seguinte refere-se a modelagem do
perfil de cada usudrio presente na andlise. Este procedimento classifica a atividade dos usudrios
conforme a semantica dos locais disponibilizados pela base de dados da Google, apresentado
no Apéndice B, juntamente com as categorias pré-determinadas na concepg¢ao deste trabalho,
sendo elas, residéncia, trabalho, ensino e deslocamento.

Na constituicdo do perfil do usudrio somente sdo consideradas as classificagcdes semanticas
dos locais em que o individuo tenha realizado alguma atividade, ou seja, onde exista registro
de localiza¢do armazenado para a respectiva representacdo semantica de local. Diante disto,
a quantidade de informagdo contida na representacdo de um individuo torna-se varidvel. A
composicao das informacdes referente a cada semantica de localizacdo, presente na modelagem
do perfil dos usudrios, di-se de acordo com uma relacdo de atributos definidos na concepcao

deste trabalho, indicados no Apéndice C, os quais representam a quantidade total de tempo, em
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minutos, de permanéncia do usudrio na respectiva categoria de local conforme o contexto de
cada atributo.

A defini¢do de valores dos diferentes atributos que compdem o perfil dos usudrios ocorre
através de diferentes estagios, de acordo com o apresentado na Tabela 2.

O primeiro consiste na decomposi¢do do periodo de permanéncia em cada local, conside-
rando cada intervalo de uma hora do dia, conforme horarios informados nas colunas “Horario
inicial” e “Horério final”. Em seguida, s@o contabilizados os tempos, em minutos, em que o
horério da localizagdo esteve compreendido dentro de cada intervalo, obtido através do pro-
cesso de decomposi¢ao do periodo de permanéncia nos locais frequentados. Com isto, tem-se
a defini¢do do valor ilustrado pela coluna “Minutos”, indicado na Tabela 2.

A partir da decomposicdo do periodo de permanéncia no local frequentado pelo usuadrio,
o tempo, em minutos, apurado em cada intervalo estabelecido, € atribuido aos atributos que

compdem o perfil dos individuos, de acordo com o seu contexto, onde:

e Dia/Meés: refere-se ao atributo, sob o contexto de dias do més, que receberd o valor, em
minutos, computado no respectivo intervalo. Assim, conforme destacado na Tabela 2,
dois intervalos, totalizando 90 minutos, indicam que seus tempos apurados serdo atribui-
dos ao atributo que representa o 28° dia do més, enquanto trés intervalos, totalizando 165
minutos, estabelecem que seus valores serdo atribuidos ao atributo que representa o 1° dia

do més.

e Dia/Semana: indica o atributo, sob o contexto de dias da semana, que ird receber o valor,
em minutos, estipulado no intervalo. Conforme indicado no exemplo retratado pela Ta-
bela 2, dois intervalos, totalizando 90 minutos, indicam que seus valores serdo atribuidos
ao atributo do perfil do usudrio que representa o 4° dia da semana (quarta-feira), enquanto
os demais intervalos, totalizando 165 minutos, indicam que seus valores serdo atribuidos

ao atributo que representa o 5° dia da semana (quinta-feira).

e Hora/Dia: estabelece o atributo, sob o contexto de horas do dia, que recebera o valor, em
minutos, estipulado no respectivo intervalo. De acordo com o demonstrado na Tabela 2,
cada um dos cinco intervalos originados, indica, respectivamente, que serdo atribuidos 30
minutos ao atributo que refere-se a 23 hora do dia (entre 22:00 e 23:00), 60 minutos ao
atributo que refere-se a 24* hora do dia (entre 23:00 e 00:00), 60 minutos ao atributo que
refere-se a 1* hora do dia (entre 00:00 e 01:00), 60 minutos ao atributo que refere-se a 2*
hora do dia (entre 01:00 e 02:00) e 45 minutos ao atributo que refere-se a 3* hora do dia
(entre 02:00 e 03:00).

e Periodo/Dia: refere-se ao atributo, sob o contexto de periodos do dia, que receberd o
valor, em minutos, estipulado em cada um dos intervalos computados. Diante disto, con-
forme exemplificado na Tabela 2, dois intervalos, totalizando 90 minutos, indicam que

seus tempos apurados serdo atribuidos ao atributo do perfil do usudrio que representa o
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Intervalos Atributos do perfil do usudrio
Hordrio inicial Horario final Minutos | Dia/Més | Dia/Semana Hora/Dia Periodo/Dia | Més
28/02/18 22:30 | 28/02/18 23:00 30 28 4 22:00-23:00 | 18:00-00:00 2
28/02/18 23:00 | 01/03/18 00:00 60 28 4 23:00-00:00 | 18:00-00:00 2
01/03/18 00:00 | 01/03/18 01:00 60 1 5 00:00-01:00 | 00:00-06:00 3
01/03/18 01:00 | 01/03/18 02:00 60 1 5 01:00-02:00 | 00:00-06:00 3
01/03/18 02:00 | 01/03/18 02:45 45 1 5 02:00-03:00 | 00:00-06:00 3

A tabela exemplifica o processo de decomposicdo de uma localizagdo em intervalos, considerando o
periodo de 28/02/2018 22:30 & 01/03/2018 02:45. Cada valor, originado a partir da decomposicio, é
atribuido aos atributos do perfil do usudrio, de acordo com o seu contexto. Este processo € cumulativo,
logo, para novas localiza¢des do mesmo categoria, os valores sao adicionados aos atributos do perfil para
o respectivo tipo de local.
Fonte: Elaborada pelo autor.

periodo do dia entre os hordrios de 18:00 e 00:00 (noite), enquanto os demais intervalos
apurados, totalizando 165 minutos, indicam que seus valores serdo atribuidos ao atributo

que representa o periodo do dia entre os horarios de 00:00 e 06:00 (madrugada).

e Meés: indica o atributo, sob o contexto de meses do ano, que ird receber o valor, em
minutos, computado no respectivo intervalo. Assim, de acordo com o demonstrado na
Tabela 2, dois intervalos, totalizando 90 minutos, indicam que seus tempos estimados
serdo atribuidos ao atributo do perfil do usudrio que remete ao 2° més do ano (fevereiro),
por outro lado, os trés atributos restantes, totalizando 165 minutos, indicam que seus
valores serdo atribuidos ao atributo do perfil do usudrio que representa o 3° més do ano

(margo).

Importante ressaltar que o perfil dos usudrios possui um atributo que indica o tempo total
apurado, através da mensuracdo do tempo de permanéncia nos locais frequentados pelo indivi-
duo. Assim, de forma obrigatdria, este atributo € incrementado a partir de todos os intervalos

apurados, considerando todas as localizacdes existentes.

Ao final do procedimento de modelagem do perfil do usudrio, o mesmo € retratado por uma
matriz, x ,, onde n indica o nimero de diferentes semanticas de locais em que o usudrio tenha
apresentado alguma atividade e m, por sua vez, indica o nimero dos diferentes atributos (81)

que compdem o perfil do usudrio.

A terceira etapa do processo de clusteriza¢do consiste na formulagdo da matriz de simila-
ridades S entre os usudrios. Tal informagdo € utilizada como dado de entrada do algoritmo de
clusterizagdo Affinity Propagation, método utilizado na concepg¢ao deste trabalho. A matriz re-
sultante deste procedimento é uma matriz quadrada de ordem 7, onde n refere-se ao nimero de

usudrios existentes na andlise realizada. A composi¢do dos valores da matriz de similaridades
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Figura 25: Processo de equiparacdo dos perfis dos usudrios

Perfis dos usuarios originais

Usuario 1 Usuario 2
Tipo de local Atributos Tipo de local Atributos
1 100 20 50 1 75 35 5
2 80 15 35 3 65 30 25
3 60 40 10 5 90 55 45

Perfis apds o processo de equiparagdo

Usuario 1 Usuario 2
Tipo de local Atributos Tipo de local Atributos
1 100 20 50 1 75 35 5
2 80 15 35 2 0 0
3 60 40 10 3 65 30 25
3 0 0 0 5 90 55 45

Fonte: Elaborada pelo autor.
S é dada por

g valor da similaridade entre os usudrios, n # m,
nxm —

valor da preferéncia,n = m

O célculo do valor da similaridade € realizado para todos os diferentes pares de usudrios
existentes no processo de clusteriza¢do. O calculo consiste em definir o quio semelhantes sdo
os dois individuos de acordo com o perfil de cada usudrio, constituido no estdgio anterior. Con-
tudo, em virtude de tais perfis, possivelmente, apresentarem estruturas diferentes com relacao
as semanticas de locais frequentados, o processo equipara suas estruturas, complementando as
informacdes das semanticas de locais que estejam presentes em um perfil e que ndo estejam em
outro, e vice-versa, conforme demonstrado na Figura 25, que exemplifica, de forma resumida, o
processo de equiparacio das informacdes contidas nos perfis dos usudrios envolvidos no célculo

de similaridade.

Ap6s a preparacao dos dados ser realizada, através da equiparacdo dos perfis, os perfis
de ambos os usudrios sdo representados por matrizes de mesmas dimensdes. Tais matrizes
U, xm S3a0 convertidas em vetores v de n x m posicdes, conforme exemplificado pela Figura
26, que demonstra, juntamente com o processo de conversao de matriz para vetor, um grafico
exemplificando a dispersdo dos valores mediante os atributos que compdem o perfil de ambos

os usudrios através da representacdo vetorial.

Conforme apresentado no grafico da Figura 26, o eixo das abscissas representa as posi¢oes
dos vetores. Diante do fato da distancia ser medida entre os dois pontos localizados sobre a
mesma coordenada x, a distancia euclidiana obtida com o cdlculo € unidimensional, ou seja,

ndo hé distin¢do entre as coordenadas x dos pontos envolvidos no cdlculo, logo, a distancia
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Figura 26: Processo de transformacdo das matrizes em vetores

Usudrio 1 Usuirio 2
Tipo de local Atributos Tipo de local Atibutos
1 100 [ 20 50 1 75 35 5
2 80 13 33 2 0 0 0
3 60 40 10 3 63 30 23
5 0 0 0 5 % 55 45
0 1 2 3 5 6 7 8 3 10 1
Usuirio? [ 100 | 20 50 80 15 35 60 40 10 0 0 0
Usuirio2 |75 33 5 0 0 0 65 30 25 9% 55 45
120
100
100 @ 20
oo T - ¢
é . o . 65
_i 60 50 5.5 e ®Usudrio 1
r; 49 35 3s ﬁ @ @ Usudrio 2
2 L] 25
20 *
30 ° 15 %
5 @
’ ® 0 0 0 ® 0 0 0
0 B . s
0 2 4 & 8 10 12
Posigbes dos vetores
Fonte: Elaborada pelo autor.
euclidiana unidimensional entre dois pontos é dada por d[i] = |v[i] — vs[i]|. Pelo fato de as

diferencas serem tratadas como uma penalidade, as similaridades entre os usudrios devem ter
seus valores atribuidos de forma negativa. Diante disto, o cédlculo do somatério dos valores
referentes a distancia euclidiana unidimensional, considerando todas as posi¢des pertencentes
aos vetores, resulta no valor da similaridade entre os usudrios, demonstrado pela Tabela 3, é

dado por

(nxm)—1

sim = — Z |v1[2] — vali]|

i=0

Em virtude de a matriz de similaridades S apresentar-se de forma simétrica, o valor da
similaridade apurado entre os usudrios n € m é o mesmo valor apurado entre 0s usudrios m
e n, logo, a mesma apuracdo define o valor de duas células (S[nxm| e S[mxn]) da matriz
de similaridades S, evitando reprocessamento. Dessa forma, o valor resultante é atribuido na
matriz de similaridades S conforme a identificacio de ambos os usudrios, de acordo com o
demonstrado na Tabela 4, que apresenta a atribuicao da similaridade entre dois usudrios.

A partir do momento em que a similaridade entre todos os usudrios esteja calculada, o
processo entra na proxima etapa, definindo o valor de preferéncia a ser utilizado no processo de
clusterizacdo. O processo considera como preferéncia o valor da mediana, obtido com base nos
valores presentes na matriz de similaridades S, sendo este valor atribuido a diagonal principal
da matriz, conforme demonstrado na Tabela 5.

Ap6s a completa formalizacdo da matriz de similaridades, € iniciado o estdgio final do



Tabela 3: Processo de calculo da similaridade entre dois usuarios

Posicdo | Usudrio (vetor) 1 | Usudrio (vetor) 2 Distancia euclidiana uqidimensional
vy [1] — vad]]
0 100 75 25
1 20 35 15
2 50 5 45
3 80 0 80
4 15 0 15
5 35 0 35
6 60 65 5
7 40 30 10
8 10 25 15
9 0 90 90
10 0 55 55
11 0 45 45
Soma -435

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 4: Atribuicao de valores na matriz de similaridades S

Usuério 1 | Usuario 2 | Usuério 3
Usuario 1 -435
Usuario 2 -435
Usuadrio 3

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 5: Atribui¢do das preferéncias da matriz de similaridades S

Usuario 1 | Usuario 2 | Usudrio 3
Usuario 1 -310 -435 -123
Usuadrio 2 -435 -310 -310
Usuario 3 -123 -310 -310

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 27: Vetor resultante do processo de clusterizacao Affinity Propagation

Usuarios T 2 3 & &5 8 T 8 9% 1
indices 0 { 2 3 4 656 868 I B ®
Exemplaresf4[0[4|8\0]0]0|B|8|4|

Fonte: Elaborada pelo autor.

processo de clusterizacdo. Nesta etapa, a matriz de similaridades S € utilizada como dado de
entrada do algoritmo Affinity Propagation, visando a realizagao da efetiva defini¢ao dos clusters
existentes dentre os usudrios considerados na andlise. Como resultado deste procedimento, é
obtido um vetor de n posi¢des, onde » indica 0 nimero usudrios considerados na apuragdo dos

clusters.

O vetor oriundo do processamento do algoritmo indica quais usudrios referem-se aos exem-
plares dos demais usudrios. Com isso, a ordem com que estes usudrios sao dispostos na matriz
de similaridades S indica qual o seu indice dentro do vetor resultante. Dessa forma, o valor
contido em cada posi¢@o do vetor representa a posi¢ao do usudrio definido como exemplar para
o usudrio da respectiva posicdo, conforme ilustrado na Figura 27. Assim, o usudrio 5, represen-
tado pelo indice 4 do vetor, é considerado exemplar do usudrio 1, representado pelo indice O,

por exemplo.

4.2 Visualizacao

O processo de visualizacao € dividido em diferentes estagios, conforme ilustrado pela Figura
24. Inicialmente, o processo apresenta ao usudrio ferramentas de transformacdo dos dados a
serem analisados, compreendendo a aplicacdo de filtros e definicdo das informagdes a serem

visualizadas.

A aplicagdo de filtros objetiva a restricao dos registros de pessoas a serem considerados na
apuracgdo dos clusters através da técnica Affinity Propagation e, consequentemente, a visuali-
zacdo no sistema de Coordenadas Paralelas. Os filtros sdo aplicados sob diferentes tipos de
dados relacionados aos usudrios, no que diz respeito aos seus dados pessoais, e locais, atra-
vés de dados que remetem ao seu contexto, restringindo assim o retorno dos dados de acordo
com a preferéncia/necessidade do usudrio, conforme exemplificado na Figura 28. O segundo

procedimento que visa a transformacgdo dos dados € a definicdo das opcdes de visualizagdo das
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Figura 28: Aplicacdo de filtros na ferramenta de andlise visual

Filtros
Dias / Mas Idade ] Profissdes o | Curses
¥l 1 20 v 1 10 J Profissdo 01 ¥ Curse 01
& | 10 4 Profissdo 82 ¢ Curse 02
| J Profissdo 03 7 Curso 03
y Sexo
#| Feminine 4] Masculing R Peteoe i e 08
Diag! Sema ge
:a o J Profissdo 05 & Curso 05
q 1 7 Faixas Salariais i
7 1 13 ¥ Profissde 06 ¢ Curse D6
¥ Profissdo 07 J Curse 07
Horas/ Dia Farmages + Profissde 08 J Curse DB
"I g || B 2 .

7 Profissdo 09 ¥ Curse D9

| 4 Profissde 10 ¥ Curse 10

Fonte: Elaborada pelo autor.

informacdes, onde o usudrio pode estabelecer que informagdes sdo pertinentes a sua anélise.

Com a definicao dos filtros e das opc¢oes de visualizagdao, o modulo de clusteriza¢io proposto
¢ realizado. Neste caso, diferente da operacdo realizada para formalizar a rede no aplicativo,
que utiliza todas as informagdes disponiveis para identificar os clusters de usudrios existen-
tes, no processo de andlise visual a apuracdo dos clusters € realizada considerando os critérios
definidos no estdgio de transformacgdo dos dados. A adocdo de filtros implica diretamente no
processo de modelagem do perfil dos usudrios. Dessa forma, usudrios pertencentes a determi-
nados clusters constituidos no aplicativo podem passar a integrar diferentes clusters. Apos a
geracdo dos dados, os registros das pessoas sd@o populados na tabela e as representacdes, através
de Coordenadas Paralelas, sdo construidas. O numero de representagdes de Coordenadas Para-
lelas formadas na andlise € dinamico, definido com base nos dados informados no processo de

transformacao dos dados.

Conforme evidenciado na Figura 24, o processo de andlise visual da-se através da andlise da
estrutura formalizada nas diferentes Coordenadas Paralelas em conjunto com a tabela populada
com os dados dos usudrios. Diversas formas de interacdo sdo disponibilizadas na ferramenta

com o intuito de extrair informagdes uteis a partir dos dados analisados.

Dentre as interacdes a serem realizadas sobre a tabela, o usudrio pode realizar a selecdo de
registros, de forma tnica ou multipla, destacando as respectivas linhas, referentes aos registros
selecionados, de todas as Coordenadas Paralelas existentes, conforme demonstrado na Figura
29. Por outro lado, ndo havendo selecdo de registros na tabela, a ferramenta apresenta detalhes

do registro, de forma individual, em que o cursor do mouse estiver posicionado sobre.

Sobre o sistema de Coordenadas Paralelas, a interacdo pode ocorrer de diferentes maneiras.

O usudrio pode aplicar a técnica de brushing sobre os eixos do sistema, aplicando filtro sobre
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Figura 29: Selecdo de registro(s) da tabela
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 30: Técnica de brushing aplicado ao sistema de Coordenadas Paralelas
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Fonte: Elaborada pelo autor.

os dados na respectiva dimensdo. A partir de tal operacdo, os dados obtidos com a aplicacado do
critério estabelecido com a utilizacdo da técnica brushing sdo atualizados na tabela, tornando
equivalentes os dados contidos na tabela e os dados evidenciados no sistema de Coordenadas
Paralelas, conforme demonstrado pela Figura 30. As demais formas de interacdo pertinentes ao
sistema de Coordenadas Paralelas s@o a translacao dos eixos do sistema e a aplicacao da técnica

de flipping, que inverte a ordem dos valores dos eixos do sistema de Coordenadas Paralelas.

Por fim, a ferramenta de anélise desenvolvida permite ao usudrio realizar a retroalimentacao
dos dados, constituidos a partir da interacdo com o sistema de Coordenadas Paralelas. Através
deste procedimento, as diferentes Coordenadas Paralelas s@o reconstruidas com base nos dados
presentes na tabela da ferramenta. Esta reconstruc¢do torna possivel o reinicio da andlise dos

dados para extracao de conhecimento.
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4.3 Captura das localizacoes dos usuarios

A concep¢ao do modelo proposto prevé a utilizagdo de dados que remetem ao historico
do contexto dos usudrios, no que refere-se aos locais frequentados pelos mesmos, indicando
os locais de interesse dos individuos. Assim, este trabalho propde o desenvolvimento de um
aplicativo moével, descrito no Apéndice A, com a finalidade de identificar e armazenar as infor-
macoes referentes as localizacdes que tenham sido frequentadas pelos usudrios. O aplicativo
movel foi disponibilizado para usudrios de dispositivos Android na plataforma Play Store da
Google.

Em conjunto com o aplicativo mével, foi desenvolvida uma aplicacdo de camada servidor,
prevendo a centralizagdo do processamento das informacdes, bem como a conexdo com a base
de dados, fazendo a leitura e escrita dos dados dos usuarios. O ambiente da camada servi-
dor, contemplando servidor de aplicacdo e base de dados, foi hospedado através do servigo de
computagdo na nuvem da Amazon (Amazon Web Services). Nesta aplicacdo, foi implemen-
tado o médulo referente ao processo de clusterizagdo dos usudrios através da técnica Affinity
Propagation, realizado com base nas informagdes dos usudrios contidas na base de dados da
aplicacao.

O processo de experimentacgdo utilizando aplicativo mével desenvolvido a partir da proposta
deste trabalho consiste na sua utilizag¢do por parte de usudrios reais. O experimento contou com
a colaboragdo de 17 usudrios, onde foi possivel obter informacdes a respeito dos seus historicos
de contexto, relacionados aos locais de interesse frequentados. O periodo de utilizagdo do
aplicativo mével desenvolvido esteve compreendido entre os dias 01/08/2017 e 30/11/2017,
contemplando quatro meses de utilizacdo.

Contudo, grande parte dos usudrios apresentou uma infima taxa de utiliza¢ao do aplicativo,
conforme demonstrado na Tabela 6, tornando imprecisa a andlise de suas atividades. A taxa de
utilizagdo foi estipulada com base no tempo total, em minutos, compreendido entre o periodo
de utilizacdo do aplicativo mével desenvolvido, comparado ao tempo total, em minutos, das
informacdes referentes aos histéricos de contextos de cada individuo, retratados pelo tempo de
permanéncia em seus locais de interesse. Assim, optou-se pela ndo utilizagdo de tais dados na
avaliacdo do modelo proposto neste trabalho. Como alternativa, fez-se uso de geracao de dados
artificiais para atender a tal propdsito.
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Tabela 6: Taxa de utilizacdo, por parte de usudrios reais, do aplicativo mével desenvolvido

Usudrio | Taxa de utilizacdo (%)
1 80,956
2 59,212
3 0,027
4 12,499
5 0,168
6 0,040
7 0,047
8 0,104
9 0,195
10 0,089
11 1,340
12 1,070
13 34,577
14 0,364
15 0,004
16 10,334
17 0,220

Fonte: Elaborada pelo autor.
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5 ANALISE DOS RESULTADOS

Este capitulo € destinado a andlise dos resultados, oriundos da adog¢do do modelo de andlise
e agrupamento de uma populacio de individuos proposto neste trabalho. Para tal, o processo
inicia-se com a geracdo de dados artificiais que representem individuos e suas atividades, bus-
cando retratar a realidade da melhor forma. A partir da geracdo dos dados, estes sdo submetidos

aos processos de clusterizagdo e andlise visual propostos na concepg¢ado deste trabalho.

5.1 Geracao de dados artificiais

Com o intuito de realizar a avaliacdo do GeoSocial considerando um amplo conjunto de
individuos, realizou-se o procedimento de analise do modelo proposto através da geracdo de
dados artificiais, os quais representam as atividades de um conjunto de individuos, objetivando
comprovar o funcionamento do modelo.

Para a geracdo dos dados artificiais considerou-se diferentes populacdes, contendo 2000
individuos cada, o que pode ser considerado como uma amostragem de populagdes de duas
diferentes cidades, por exemplo. Tal cendrio permite a avaliagdo dos habitos dos individuos
destas duas populagdes. As informacdes geradas contemplam um ano de atividade. Ressalta-se
que o experimento nao considera periodo de férias dos individuos, ou seja, todos os dias do ano
sdo elegiveis para frequentarem o local de trabalho ou a institui¢do de ensino, conforme regras
a serem definidas.

A geracdo das informagdes que compdem o perfil dos individuos contempla uma relagado
de atributos, os quais seus valores sdo determinados mediante distribui¢cdes de probabilidades,
definidas e parametrizadas de acordo com cada atributo que compde o perfil dos individuos,

conforme:

Idade: o atributo referente a idade dos individuos € definido através da distribuicdao de

probabilidade uniforme, tendo seus valores gerados entre os limites 15 e 70.

e Sexo: o atributo que define o sexo dos individuos, o qual é gerado conforme distribui¢ao
de probabilidade uniforme, limitado aos valores 0, que indica o sexo feminino, e 1 que,

por sua vez, remete ao sexo masculino.

e Faixa de renda: a faixa de renda dos individuos € estipulada mediante distribuicao de
probabilidade normal, considerando média igual a R$ 4.000,00 e desvio padrdo igual a
R$ 2.500,00. O valor gerado resultante € classificado por meio das opgdes apresentadas

na Tabela 7, que relaciona as faixas de renda consideradas no experimento.

e Formacgdo académica: a formagdo académica dos individuos € definida através de dis-

tribuicdo de probabilidade uniforme, considerando 8 valores possiveis. Assim, o valor
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Tabela 7: Faixas de renda consideradas na geracdo de dados artificiais

Valor Faixa de Renda (R$)

Entre 9.000,00 e 10.000,00
Entre 10.000,00 e 15.000,00
Entre 15.000,00 e 20.000,00
13 Acima de 20.000,00

Fonte: Elaborada pelo autor.

1 Até 1.000,00

2 Entre 1.000,00 e 2.000,00
3 Entre 2.000,00 e 3.000,00
4 Entre 3.000,00 e 4.000,00
5 Entre 4.000,00 e 5.000,00
6 Entre 5.000,00 e 6.000,00
7 Entre 6.000,00 e 7.000,00
8 Entre 7.000,00 e 8.000,00
9 Entre 8.000,00 e 9.000,00
10

11

12

Tabela 8: Formagdes académicas consideradas na geracao de dados artificiais

Valor Formacdo Académica
1 Fundamental Completo
2 Fundamental Incompleto
3 Médio Completo
4 Médio Incompleto
5 Superior Completo
6 Superior Incompleto
7 P6s-graduacao Completo
8 Pés-graduacao Incompleto

Fonte: Elaborada pelo autor.

gerado, limitado entre os valores 1 e 8, € classificado conforme opc¢des apresentadas na

Tabela 8, que relaciona as formagdes académicas consideradas no experimento.

Discente: o proximo passo € definir se o individuo refere-se a um discente. Tal caracte-
ristica € definida através de uma distribui¢do de probabilidade uniforme, onde 40% dos
valores possiveis indicam que o individuo € discente de alguma instituicao de ensino, en-
quanto 60% dos valores possiveis refletem que o individuo ndo exerce tal atividade. Para
os individuos discentes, sdo geradas informacdes adicionais que indicam a periodicidade
com que os individuos frequentam e o tempo que permanecem na instituicdo de ensino,
retratando assim, os hébitos dos individuos referentes a sua permanéncia em locais de

€nsino.

Numero de dias de estudo: a proxima etapa consiste em definir o nimero de dias da
semana que cada individuo frequenta a institui¢do de ensino. Tal atributo € classificado

através da distribuicdo de probabilidade normal, considerando média igual a 3 e desvio
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Tabela 9: Dias da semana de estudo considerados na geracdo de dados artificiais

Dia da semana | Probabilidade (%)
Segunda-feira 20
Terca-feira 20
Quarta-feira 20
Quinta-feira 20
Sexta-feira 15
Sébado 5

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 10: Turnos de estudo considerados na geracdo de dados artificiais

Turno (horario de inicio) | Probabilidade (%)
Manha (08:00) 15
Tarde (13:00) 15
Noite (19:30) 70

Fonte: Elaborada pelo autor.

padrdo igual a 2. Ressalta-se que o valor gerado deve estar compreendido entre os valores
1 e 6, em virtude de o experimento considerar pelo menos 1 dia e no mdximo 6 dias de

estudo.

Dias de estudo: com o nimero de dias de estudo definido, o processo passa a definir em
quais dias da semana o individuo habitualmente frequenta a instituicdo de ensino. Para
tal, os dias da semana sao estipulados mediante distribuicao de probabilidade uniforme,
conforme distribui¢do apresentada na Tabela 9, onde cada dia da semana possui uma pro-
babilidade, dentre os valores possiveis, de ser gerado. Ressalta-se que este € um processo
iterativo, ou seja, este procedimento serd repetido de acordo com o nimero de dias da se-
mana em que o individuo frequentar a instituicao de ensino. No entanto, a relacdo de dias
da semana gerada somente considera valores tnicos, ndo sendo permitida a duplicidade

de dias da semana em que o individuo frequenta a instituicao de ensino.

Turno de estudo: a seguinte caracteristica a ser definida € o turno de estudo dos individuos,
ou seja, o hordrio pré estabelecido no qual os individuos passam a frequentar a institui¢ao
de ensino. Para a defini¢do de tal atributo, utilizou-se a distribui¢do de probabilidade
uniforme, conforme distribuicao apresentada na Tabela 10, onde cada turno previsto no

experimento possui uma probabilidade, dentre os valores possiveis, de ser gerado.

Horério de chegada a institui¢do de ensino: com o intuito de melhor adequar os dados a
realidade, durante o processo de geracao dos dados referentes a cada localizacao em que
os individuos permanecem na institui¢ao de ensino, foi considerada a adi¢cao de um valor,
em minutos, que expressa a diferenca em relacdo ao horario de inicio do turno de estudo.

Tal valor € estipulado através da distribuicdo de probabilidade normal, considerando o
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Tabela 11: Cursos considerados na geracao de dados artificiais

Valor Curso
1 Administracao
2 Biomedicina
3 Ciéncia da Computacdo
4 Comércio Exterior
5 Direito
6 Enfermagem
7 Engenharia Civil
8 Jornalismo
9 Psicologia
10 Recursos Humanos

Fonte: Elaborada pelo autor.

valor de média igual a 0 e desvio padrdo igual a 20. Logo, caso o valor gerado seja
negativo, indica que o individuo ingressou na instituicdo de ensino antes do hordrio de
inicio do turno e, em caso de positivo, indica que ingressou apés o hordrio de inicio do

turno.

Tempo de permanéncia na instituicao de ensino: para cada localizacdo referente a perma-
néncia dos individuos na institui¢dao de ensino, o tempo, em minutos, de permanéncia em
tal localizacdo € estipulado com base em distribuicao de probabilidade normal, utilizando
o valor de média igual a 150 e de desvio padrao igual a 30. O valor gerado é adicionado

ao hordrio de ingresso na localizacdo, estipulado anteriormente.

Curso: o curso realizado pelos individuos discentes do experimento € definido com base
em distribui¢do de probabilidade uniforme, estando os possiveis valores limitados entre os
valores 1 e 10. Cada valor gerado € classificado conforme cursos apresentados na Tabela

11, que relaciona o conjunto de 10 diferentes cursos considerados no experimento.

Atividade profissional: o préximo passo € definir se o individuo exerce atividade pro-
fissional. Esta caracteristica é obtida através da adog¢do da distribui¢do de probabilidade
uniforme, onde 75% dos valores possiveis indicam que o individuo € exerce atividade
profissional, enquanto 25% dos valores possiveis apontam que o individuo nao exerce tal
atividade. Para os individuos que exercem atividade profissional, sdo geradas informacdes
adicionais que indicam a periodicidade com que os individuos frequentam e o tempo que
permanecem no trabalho, retratando assim, os hdbitos dos individuos referentes a sua

permanéncia em tais locais.

Numero de dias de trabalho: a pr6xima etapa consiste em definir o nimero de dias da se-
mana que cada individuo frequenta o local de trabalho. Tal atributo € classificado através

da distribui¢do de probabilidade uniforme, conforme distribuicdo apresentada na Tabela
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Tabela 12: Dias de trabalho considerados na geracao de dados artificiais

Dias de trabalho Probabilidade (%)
Seg, Ter, Qua, Qui, Sex 80
Seg, Qua, Sex, Dom 10
Ter, Qui, Sab 10

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 13: Horério de inicio das jornadas de trabalho consideradas na geracdo de dados artifi-

ciais

Hordrio inicio jornada | Probabilidade (%)
07:00 40
08:00 40
14:00 10
20:00 10

Fonte: Elaborada pelo autor.

12, onde cada conjunto de dias da semana possui uma probabilidade, dentre os valores

possiveis, de ser gerado.

Hordrio de inicio da jornada de trabalho: o horario de inicio da jornada dos individuos que
exercem atividade profissional é definido com base em distribui¢ao de probabilidade uni-
forme, de acordo com o demonstrado na Tabela 13, onde cada um dos horarios previstos

no experimento possui uma probabilidade, dentre os valores possiveis, de ser gerado.

Horério de chegada ao local de trabalho: buscando tornar os dados artificiais gerados con-
dizentes com a realidade, durante o processo de geracao dos dados artificiais que referem-
se as localizacdes em que os individuos permanecem nos locais de trabalho, considerou-se
a inclusdo de um valor, definido em minutos, que representa a diferenca em relacdo ao
horério de inicio da jornada de trabalho do individuo. Este valor € calculado mediante a
adocdo de distribuicao de probabilidade normal, considerando o valor de média igual a
0 e desvio padrdo igual a 10. Desta forma, sendo definido um valor negativo, este valor
indica que o individuo ingressou no local de trabalho antes do horario de inicio da jornada
de trabalho e, em caso de positivo, o valor indica que ingressou apds o hordrio de inicio
da jornada de trabalho.

Tempo de permanéncia no local de trabalho: para cada localizacio que se refere a perma-
néncia dos individuos em seus locais de trabalho, o tempo, em minutos, de permanéncia
¢ definido através da utilizag¢do de distribui¢do de probabilidade normal, considerando o
valor de média igual a 480 e desvio padrio igual a 60. O valor obtido € adicionado ao

horério de ingresso nesta localizagao.

Profissdo: a profissao dos individuos que exercem atividade profissional é estabelecida

através da adog¢do de distribui¢do de probabilidade uniforme, tendo os possiveis valores
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Tabela 14: Profissdes consideradas na geracdo de dados artificiais

Valor Profissdo
1 Advogado
2 Analista de Sistemas
3 Baba
4 Dentista
5 Enfermeira
6 Engenheiro
7 Mecéanico
8 Médico
9 Professor
10 Programador

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 15: Locais de lazer, e suas distribui¢des de probabilidade, considerados na geracdo de
dados artificiais

Populagdo 1 Populagdo 2

Local Média | Desvio Padrdao | Média | Desvio Padrao
1 | Academia 300 30 90 50
2 Bar 150 15 280 80
3 | Restaurante | 100 10 150 70
2 Cinema 150 15 50 25
3 | Shopping 90 9 240 75

Fonte: Elaborada pelo autor.

delimitados pelos valores 1 e 10. O valor estipulado € categorizado conforme profissdes
apresentadas na Tabela 14, que relaciona o conjunto de 10 diferentes profissdes conside-

radas no experimento.

Ap6s definidos os localizagdes referentes a permanéncia dos individuos nos seus respecti-
vos locais de trabalho e institui¢des de ensino, o processo de geracao de dados artificiais passa
a produzir dados que remetem a permanéncia dos individuos em locais de seu interesse. Para
tal, o experimento considera um conjunto de 5 diferentes tipos de locais, conforme apresentado
na Tabela 15. Por considerar 2 populagdes de pessoas, o tempo de permanéncia em cada cate-
goria de local € estipulado de forma distinta para cada populacdo. Assim, a Tabela 15 também
apresenta os valores de média e desvio padrao utilizados na adocao de distribui¢do de probabi-
lidade normal para defini¢do do tempo, em minutos, que cada individuo permaneceu em cada

localidade.

e Numero de locais de lazer frequentados: inicialmente, o processo define o nimero de
locais de lazer frequentados por cada individuo. Para esta finalidade, o processo utiliza a
distribui¢do de probabilidade normal, considerando o valor de média igual a 200 e desvio

padrdo igual a 50.
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e [ocalizacdo de lazer: a proxima etapa consiste em, através de um processo iterativo com
base no nimero de locais estipulado, gerar informacdes sobre os locais de lazer frequen-
tados. Primeiro, o processo define a categoria do local de lazer, através de distribuic@o de
probabilidade uniforme, delimitando os valores gerados entre os limites 1 e 5, conforme
dados relatados na Tabela 15. Em seguida, € definida a data em que o individuo tenha fre-
quentado o local, sendo gerado o dia através de distribuicao de probabilidade uniforme,
estando limitado entre os valores 1 e 365. Com a data definida, o processo define o ho-
rario de ingresso na localizacdo de lazer. Para tal, utiliza a distribuicao de probabilidade
uniforme para definir a hora, delimitado entre os valores 5 e 23, e o minuto do hordrio,
delimitado entre os valores 0 e 59. Com a data inicial definida, o processo apura o tempo
de permanéncia, que por consequéncia define a data final da permanéncia em tal locali-
zacdo, sendo definido através de distribuicdo de probabilidade normal, considerando os
valores de média e desvio padrdo estipulados para a populacdo a qual pertence o indi-
viduo. Com a localizac@o definida, o processo verifica se o periodo de permanéncia na
localizac@o conflita com o periodo das localiza¢des geradas anteriormente. Estando em
conflito, a localizacao € desconsiderada e o processo de geracao de dados artificiais passa

a gerar novamente a localiza¢do que represente uma localidade de lazer do individuo.

Por fim, o processo inicia a geracdo de dados referentes as localizacdes em que o indivi-
duo tenha permanecido em sua residéncia. Para cada dia do ano, do primeiro ao ultimo, o
experimento apura o provdvel tempo em que o individuo tenha permanecido em sua residéncia.
Para tal, sdo verificados os locais anteriormente gerados em que o individuo esteve presente na
respectiva data.

Niao havendo locais frequentados, o processo estima um hordrio inicial e o tempo de per-
maneéncia do usudrio em sua residéncia, sendo definidos em duas etapas: i. defini¢do do tempo,
em minutos, de permanéncia através de distribui¢do de probabilidade normal, considerando o
valor de média igual a 650 e desvio padrio igual a 250, estando limitado ao valor de 1440, o
que representa o valor mdximo de minutos em um dia. ii. estima a quantidade de minutos do
horério inicial, através da distribuicdo de probabilidade uniforme, estando o valor delimitado
entre os valores 0 e a diferenca entre o valor 1440 e o tempo de permanéncia, estipulado na
etapa anterior. Com posse de tais dados, o hordrio inicial da localizacdo € definido, tomando
como base a respectiva data, sendo o horario de inicio definido a partir da conversio da quanti-
dade de minutos definida em horas (ex: 120 — 02:00). A partir da defini¢ao do horério inicial,
o hordrio final € definido pela adi¢do do tempo de permanéncia gerado, em minutos.

Por outro lado, havendo locais gerados em que o individuo esteve presente na respectiva
data, o experimento considera a lista de locais frequentados, ordenados pelo hordrio que ocor-
reram. De forma iterativa, o processo considera o intervalo entre as localizacdes para definir
o tempo de permanéncia que o individuo esteve em sua residéncia. Assim, o horério inicial é
definido com base no horario final da localizac@o anterior, ou as 00:00 em se tratando da pri-

meira apuracdo do dia. O tempo de permanéncia dé-se através de distribui¢do de probabilidade
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normal, contudo, os valores de média e desvio padrdo considerados sdo varidveis para cada in-
tervalo, em minutos, apurado. Dessa forma, o valor da média é definido como 1/2 do intervalo,
enquanto o desvio padrdo é definido como 1/3 do mesmo intervalo, delimitando o valor gerado
no proprio valor total do intervalo. A partir da defini¢do dos dados, o hordrio final € estipulado
com base no hordrio inicial obtido, sendo adicionado o tempo de permanéncia estipulado, em

minutos.

5.2 Cenarios de avaliacao

Com o aporte do fato de a comunidade académica ter-se utilizado de cendrios para avaliar
aplicagdes baseadas em contexto e computagdo ubiqua (SATYANARAYANAN, 2001)(FRANCO
et al., 2011)(OLIVEIRA et al., 2013), esta secdo € destinada a apresentacdo e avaliacdo através
da utilizagc@o de cendrios simulados, onde fez-se uso de geracdo de dados artificiais com o in-
tuito de avaliar o modelo proposto neste trabalho. Para tal, foram estabelecidos trés diferentes
cendrios, sendo cada um composto por uma populagcdo de pessoas com diferentes caracteristi-
cas, as quais representam os habitos dos individuos da populag¢do no que se refere aos locais de
interesse frequentados, conforme destacado na descri¢do de cada cendrio de avaliacdo, eviden-

ciando o funcionamento dos processo de clusterizacao e andlise visual propostos neste trabalho.

Conforme caracteristica existente na técnica de clusterizacdo Affinity Propagation, cada
cluster originado possui um elemento que remete ao seu exemplar que, por sua vez, reine
as caracteristicas que melhor definem as caracteristicas do respectivo cluster. Assim, a forma
de identificacdo de cada cluster adotada nos cendrios de avaliagdo considera a identificagdo de

seu exemplar.

Considerando outra caracteristica fundamental da técnica de clusterizagdo Affinity Propa-
gation, a definicdo do nimero de iteracdes utilizadas no processamento dos clusters a serem
originados € algo crucial em virtude da qualidade na formalizacao dos clusters a serem gerados.
Assim, utilizando um nimero de iteragdes menor que o ideal pode resultar em um cendrio final
onde o processo de clusterizagdo ndo agrupe corretamente os individuos, de acordo com suas
caracteristicas. Em virtude disto, foram realizados testes para verificar a eficdcia do processo de
clusterizacdo, onde chegou-se ao nimero de 30 iteracdes, originando o cendrio ideal de clusters

formalizados.

Importante salientar que, além dos cendrios abordados neste trabalho, diversos outros podem
ser explorados com a utilizacdo da ferramenta de andlise visual proposta neste trabalho. Dessa
forma, evidencia-se possibilidade de descoberta de oportunidades/lacunas diante do cendrio

analisado, sendo esta a caracteristica fundamental do processo de anélise visual.
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Figura 31: Quantidade de usudrios por cluster originado no cendrio de avalia¢io 1
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 16: Clusters mais expressivos obtidos no cendrio de avaliagdo 1

Cluster | Usuarios | Percentual
574 151 7,55
946 136 6,80
1016 167 8,35
1863 129 6,45
Total 583 29,15

Fonte: Elaborada pelo autor.

5.2.1 Cenario 1 - Todas as atividades dos usuarios

O primeiro cendrio de avaliacdo consiste em considerar as atividades geradas para a popu-
lagdo 1, cuja atividades foram geradas de acordo com o descrito na Secao 5.1. Neste cendrio
foram consideradas todas atividades dos usudrios, sem aplicar restricdo ao conjunto de dados
artificiais gerado.

A avaliacdo deste cendrio inicia com a demonstracdo dos clusters originados a partir do
processo de clusterizagdo dos usudrios, mediante suas atividades. Através do processo de clus-
terizac@o obteve-se o total de 49 clusters originados, conforme destacado na Figura 31.

Do total de clusters gerados, 4 clusters (574, 946, 1016, 1863) apresentaram uma maior
concentracdo de usudrios, ou seja, apresentam um padrdo expressivo perante os demais clus-
ters, considerando uma concentracdo superior ou igual a 5% do nimero de pessoas da popula-
¢ao, representando 29,15% do nimero total de usudrios considerados no cendrio de avaliagdo,
conforme demonstrado na Tabela 16, que indica o nimero de usudrios presentes em cada um
dos clusters mais populosos, bem como o respectivo percentual representado pelo nimero de
usudrios presentes em cada cluster.

Com o intuito de compreender o comportamento dos individuos pertencentes aos clusters
que apresentaram um padrdo expressivo perante os demais clusters, estes foram explorados atra-
vés da ferramenta de andlise visual proposta no trabalho, conforme demonstrado na Figura 32,
onde € apresentado o comportamento dos individuos pertencentes aos clusters, considerando

suas atividades em locais categorizados como “academia”. Na Figura 32, é possivel consta-
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Figura 32: Comportamento de usudrios em locais categorizados como “academia”

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 33: Andlise do sistema de coordenadas paralelas sobre o contexto de periodos do dia do
cendrio de avaliagdo 1
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Fonte: Elaborada pelo autor.

tar, através da diferenciac@o de cores, as diferencas nos padrdes de hadbitos dos integrantes da
populagao.

Através da andlise do sistema de coordenada paralelas sobre o contexto de periodos do
dia, € possivel perceber que as pessoas que costumam frequentar academias com uma maior
frequéncia entre os hordrios de 18:00 e 00:00, também apresentam uma alta frequéncia em
academias entre os horarios de 13:00 e 18:00, conforme apresentado na Figura 33. Além disto,
€ possivel constatar que todas as pessoas que possuem uma alta frequéncia em academias entre
os hordrios 18:00 e 00:00 pertencem somente a 2 clusters (574, 946).

Outra possibilidade de anélise a ser realizada diante do cendrio apresentado, € a indicagcdo
de correlacao entre os eixos do sistema de coordenadas paralelas apresentadas no cendrio de
avaliacdo. Assim, € possivel constatar a existéncia de indicios que revelam correlagdo nega-
tiva entre os eixos que remetem aos periodos do dia 00:00 a 06:00 e 06:00 a 08:00, conforme
demonstrado na Figura 34.

Com a interagd@o sobre o conjunto de sistemas de coordenadas paralelas previsto na interface
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Figura 34: Indicios de correlacdo negativa entre os eixos do sistema de coordenadas paralelas
sobre o contexto de periodos do dia
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Figura 35: Quantidade de usudrios por cluster mediante adogdo da técnica brushing sobre eixo
do sistema de coordenadas paralelas no cendrio de avaliacdo 1
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Fonte: Elaborada pelo autor.

da ferramenta de andlise visual proposta neste trabalho, € possivel acompanhar, mediante a
tabela da interface, os registros que sdo filtrados através da adocdo da técnica de brushing
sobre os sistemas de coordenadas paralelas. Com isto, torna-se possivel também a extracdo de
métricas sobre os dados que ndo refletem diretamente ao tempo de permanéncia nos locais que
representam os interesses dos individuos.

A Figura 35, por sua vez, exibe o nimero de usudrios por cluster resultantes da adocio da
técnica de brushing sobre o eixo do sistema de coordenadas paralelas apresentadas neste cendrio
de avaliacdo.

Diante do exposto no cendrio de avaliacdo, considerando as pessoas que apresentam uma
alta frequéncia de permanéncia academias durante o periodo do dia entre os hordrios de 18:00 as
00:00, € possivel analisar o nimero de pessoas por cluster formalizado através do sexo dos seus
integrantes. Dessa forma, conforme demonstrado na Figura 36, hd uma maior concentracdo de
pessoas do sexo masculino no cluster 946, enquanto ha uma maior concentracao de pessoas do
sexo feminino no cluster 574.

Através do cendrio apresentado, torna-se possivel a andlise das faixas etdrias das pessoas
que possuem uma alta frequéncia em academias durante o periodo do dia que compreende os

horarios das 18:00 as 00:00, resultantes do cendrio explorado na ferramenta de analise visual.
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Figura 36: Sexo dos usudrios por cluster mediante adocao da técnica brushing sobre eixo do
sistema de coordenadas paralelas no cendrio de avaliagdo 1
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 37: Faixas etarias dos usudrios por cluster mediante ado¢do da técnica brushing sobre
eixo do sistema de coordenadas paralelas no cendrio de avaliacdo 1
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Assim, de acordo com a Figura 37, é possivel constatar que a grande maioria das pessoas
pertencentes ao cluster 574 estao compreendidos entre as faixas etdrias de 30 a 40 anos e de
40 a 50 anos. Por outro lado, as pessoas pertencentes ao cluster 946 estdao divididos de forma

praticamente igual entre as diferentes faixas etdrias consideradas no cendrio de avaliagdo.

5.2.2 Cenirio 2 - Atividades de pessoas que exercem atividade profissional e frequentam bares

O segundo cendrio de avalia¢do analisa a populagdo 2, considerando somente registros de
atividades de usudrios que exercem atividade profissional e que tenham frequentado locais de

lazer categorizados como “bares”, de acordo com os dados artificiais retratados na Secao 5.1.

Diante do previsto no modelo proposto, definiu-se, na etapa de transformacgao, a parametri-
zacdo de acordo com o cendrio previsto na andlise que, por sua vez, realiza o procedimento de
clusteriza¢do considerando as restri¢des estipuladas na ferramenta. Assim, somente serdo con-
sideradas as atividades que remetem a permanéncia de pessoas no local de trabalho e em bares,
para aquelas que exercem atividade profissional. Como resultado do pré processamento ado-

tado na etapa de transformacao dos dados, obteve-se atividades de 1498 usudrios, contemplando
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Figura 38: Quantidade de usudrios por cluster originado no cendrio de avalia¢do 2
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 17: Clusters mais expressivos obtidos no cenario de avaliagdo 2

Cluster | Usuarios | Percentual
909 146 9,75
1052 115 7,68
1296 109 7,28
Total 370 24,70

Fonte: Elaborada pelo autor.

74,90% do nimero total de pessoas da populacao.

A partir do contexto estipulado, a andlise do cendrio de avaliacdo inicia-se com a consta-
tacdo do numero de clusters originados no processo de clusterizacdo, computado através das
atividades dos usudrios. Com a adog¢@o do processo de clusterizacdo, obteve-se o total de 25
clusters originados, conforme demonstrado na Figura 38.

Diante do nimero total de clusters originados, 3 clusters (909, 1052, 1296) destacam-se
em virtude de apresentarem uma quantidade de usudrios superior a 5% do ndmero total de
pessoas da populagdo, o que representa aproximadamente 6,7% da populacdo com a adogdo das
restri¢des previstas no cendrio de avaliagdo. Tais clusters contemplam 370 pessoas do total de
1498 individuos considerados no cendrio de avaliacdo, o que representa 24,70% da populacdo
do cendrio, conforme demonstrado na Tabela 17, que indica o nimero de usudrios presentes
em cada um dos clusters mais populosos, bem como o respectivo percentual representado pelo
nimero de usudrios presentes em cada cluster.

Buscando compreender as atividades dos usudrios pertencentes aos clusters que apresentam,
dentre os usudrios que o compdem, um expressivo padrdo em suas atividades, estas s@o subme-
tidas a ferramenta de andlise visual proposta neste trabalho, conforme demonstrado na Figura
39, onde € possivel notar a clara distincdo entre as atividades dos usudrios de diferentes clus-
ters, identificados por cores, o que sugere o correto funcionamento do processo de clusterizacao

adotado na concepcao deste trabalho.
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Figura 39: Atividades dos usudrios considerados no cendrio de avaliacdo 2
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Figura 40: Técnica de brushing aplicada no sistema de coordenadas paralelas sob o contexto
referente aos meses do ano em bares

P

Bm; € 5220
= 2500 2500 = 2508

= 2560 = 2 e

z =~ o e e S e . - —— e

= s e e igu | e Te— e S

o < STk R 520 w2p %b

w0 0080 0600 2600 0200 1 oo a0

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 41: Quantidade de usudrios por cluster existentes no cendrio de avaliagdo, considerando
clusters com padrdes expressivos
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Ao analisar as atividades das pessoas em locais de lazer, os quais referem-se a bares, sob
a perspectiva que analisa o tempo de permanéncia considerando os meses do ano, € possivel
notar que, através da adocdo da técnica de brushing, conforme indicado na Figura 40, pessoas
que apresentam uma maior permanéncia em bares no més de janeiro, tendem a demonstrar
uma baixa permanéncia na mesma categoria de local nos dois meses subsequentes (fevereiro e
marco). O subconjunto de individuos que apresentam um alto nivel de permanéncia em bares
durante 0 més de janeiro contempla 34 individuos, o que representa, de forma aproximada,
somente 2,3% do total de individuos considerados no cendrio de avaliagdo. Assim, a Figura
41 exibe, de forma grafica, o numero de individuos pertencentes a cada cluster, respeitando as

condi¢des exploradas no cendrio.

Diante do cendrio de avaliagdo apresentado, considerando individuos que apresentam uma
alta permanéncia em locais de lazer categorizados como bares, torna-se possivel a realizacdo de
uma andlise sobre a formacdo académica dos individuos pertencentes ao cendrio de avaliacdo.
Desta forma, constata-se, através da Figura 42a, que as formacdes académicas que abrangem
um maior nimero de individuos sdo superior incompleto (23,5%), superior completo (14,7%)
e fundamental incompleto (14,7%), totalizando 52,9% do total de individuos considerados no
cendrio de avaliacdo. Por outro lado, a Figura 42b detalha o nimero de pessoas, pertencentes a
cada cluster, classificados pela formagao académica que possuem.

A ferramenta de andlise proposta neste trabalho permite a utilizagdo conjunta dos sistemas
de coordenadas paralelas, analisando cendrios que englobam diferentes categorias de locais.

Assim, uma segunda possibilidade de andlise a ser realizada sobre o cendrio de avaliagdo ex-
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Figura 42: Quantidade de usudrios por formagdo académica considerados no cendrio de avalia-
¢do 2
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posto, € a andlise dos hébitos dos usudrios, diante do contexto de locais de lazer categorizados
como bares, no entanto, considerando aqueles individuos que possuem uma alta presenca no
local de trabalho, identificados pela andlise do periodo do dia que compreende os hordrios das
13:00 as 18:00.

Dessa forma, conforme demonstrado pela Figura 43a, que ilustra a adocdo da técnica de
brushing sobre o eixo das coordenadas paralelas referente ao periodo do dia analisado, no
ambito das atividades referentes ao local de trabalho, é possivel identificar os individuos que
enquadram-se na restricdo imposta no cendrio de avaliacdo. Com isto, € possivel estabelecer
que tais individuos pertencem ao cluster 1052 que, por sua vez, contém 115 individuos, o que

corresponde a 7,68% da populacdo total considerada no cendrio de avaliacao.

Considerando somente os individuos revelados através dos sistema de coordenadas paralelas
que referem-se as atividades dos usudrios no ambito do local de trabalho, € realizada uma andlise
considerando suas atividades em locais de lazer categorizados como bares. Assim, conforme
demonstrado na Figura 43b, que restringe o conjunto de usudrios, considerando somente aqueles
que possuem formagdo académica de pds graduacido, completa ou incompleta, resultando no
total de 34 individuos, o que representa cerca de 2,3% da populagao total considerada no cendrio

de avaliacdo.

Diante do exposto na ferramenta de andlise visual, € possivel perceber que, de forma geral,

os individuos evidenciados na visualizacdo tendem a apresentar uma frequéncia média/baixa em
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Figura 43: Técnica de brushing nos sistemas de coordenadas paralelas construidas no cendrio
de avaliagdo 2

(a) Periodos do dia (trabalho)

00:00-06: 06:00-08:0 8:00- 12:04

332

——r o = — 3320

1540
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Fonte: Elaborada pelo autor.

relagcdo a sua permanéncia em bares durante os dias da semana que correspondem as segundas-
feiras, tercas-feiras e quartas-feiras. No entanto, apresenta um gradativo aumento na perma-
néncia nesta mesma categoria de local durante os dias da semana que correspondem as quintas-
feiras, sextas-feiras e sdbados, tornando a apresentar uma frequéncia média/baixa aos domingos,
conforme demonstrado na Figura 43b.

Diante das caracteristicas do cendrio de avaliacdo analisado, € possivel mensurar as caracte-
risticas dos usudrios no que refere-se a formacgdo académica dos usudrios existentes no cendrio
de avaliagdo. Assim, conforme demonstrado na Figura 44, percebe-se que, do total de 34 pes-
soas incluidas na andlise, 21 (61,76%) possuem p6s-graduacdo completa, enquanto 13 (38,24%)
possuem pods-graduacdo incompleta.

Em contrapartida, também € possivel realizar a andlise sob a perspectiva da idade dos usua-
rios pertencentes ao cendrio de avaliacdo. Assim, de acordo com o ilustrado pela Figura 45, fica
evidenciado que 10 usuarios (29,41%) que enquadram-se no cendrio analisado possuem sua
idade compreendida na faixa etdria que compreende as idades entre de 20 e 30 anos, enquanto

apenas 1 usudrio (2,94%) possui idade inferior ou igual a 20 anos.
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Figura 45: Quantidade de usudrios por faixa etaria considerada no cendrio de avalia¢do 2
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Figura 46: Quantidade de usudrios por cluster originado no cendrio de avaliacdo 3
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Fonte: Elaborada pelo autor.

5.2.3 Cenario 3 - Todas as atividades dos usudrios, clusterizadas considerando o valor do 1°

quartil como valor de preferéncia

O terceiro cendrio de avaliagdo contempla uma nova populacdo, onde as atividades dos
locais de lazer sdo geradas com base nas distribui¢cdes de probabilidade normal, as quais sdo
descritas na Tabela 15, no entanto, para a concep¢ao desta populacdo utilizou-se o valor de
média da populacdo 1 e de desvio padrao da populacdo 2. Neste cendrio foram consideradas
todas atividades dos usudrios, sem aplicar restri¢cdo ao conjunto de dados artificiais gerado.

Neste cendrio de avaliacao, diferente do proposto nos cendrios de avaliagdo anteriores, onde
foi utilizado o valor de preferéncia como sendo o valor da mediana dos valores de similaridade
estipulado entre os usudrios, este cendrio de avaliacdo considera o valor referente ao primeiro
quartil para ser definido como a valor de preferéncia utilizado no processo de clusterizacgao.

A avaliacdo deste cendrio inicia com a demonstracdo dos clusters originados a partir do
processo de clusterizagdo dos usudrios, mediante suas atividades. Através do processo de clus-

terizacdo obteve-se o total de 38 clusters originados, conforme destacado na Figura 46.
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Tabela 18: Clusters mais expressivos obtidos no cendrio de avaliacao 3

Cluster | Usuarios | Percentual
5 158 7,90
844 108 5,40
940 157 7,85
1460 129 6,45
1991 107 5,35
Total 659 32,95

Fonte: Elaborada pelo autor.

Do total de clusters gerados, 5 clusters (5, 844, 940, 1460, 1991) apresentaram uma maior
concentracdo de usudrios, ou seja, apresentam um padrao expressivo perante os demais clusters,
considerando uma concentragdo superior ou igual a 5% do nimero de pessoas da populagdo,
representando 32,95% do nimero total de usudrios considerados no cendrio de avaliacdo, con-
forme demonstrado na Tabela 18, que indica o numero de usudrios presentes em cada um dos
clusters mais populosos, bem como o respectivo percentual representado pelo nimero de usua-
rios presentes em cada cluster.

Analisando os hébitos dos individuos pertencentes aos clusters que apresentaram um pa-
drao expressivo perante os demais clusters, estes foram explorados através da ferramenta de
andlise visual proposta no trabalho, considerando suas atividades em locais categorizados como
“restaurantes’.

Desta forma, ao analisar o comportamento dos individuos que apresentam uma alta perma-
néncia em restaurantes aos domingos durante o periodo do dia que compreende os hordrios entre
18:00 e 00:00, evidenciou-se os individuos que correspondem ao critérios da anélise, conforme
demonstrado na Figura 47, onde é demonstrada a ado¢do da técnica brushing sobre os eixos
que correspondem aos contextos de dias da semana e periodos do dia do sistema de coordena-
das paralelas, os quais atuam no ambito das atividades dos individuos em locais categorizados
como restaurantes. Tal analise resulta em um total de 44 individuos, o que corresponde a 2,2%
do numero total de individuos existentes neste cendrio de avaliagdo.

Diante do exposto pelo cendrio de avaliagdo, é possivel analisar os hdbitos dos individuos
e classifica-los de acordo com a sua faixa de renda, de acordo com o considerado no cenéa-
rio. A Figura 48 retrata a quantidade de usudrios existentes no cendrio de avaliacdo por faixa
de renda considerada, onde constata-se que a maioria das faixas de renda dos individuos esta
compreendida entre os valores de R$ 2.000,00 e R$ 6.000,00.

Adicionalmente, como funcionalidade presente no processo de andlise visual proposto na
ferramenta, € possivel realizar a selecdo de n registros com o objetivo de visualizar as atividades
de um conjunto de diferentes individuos, expostos no sistema de coordenadas paralelas anali-
sado, conforme demonstrado pela Figura 49, que ilustra a selecdo dos registros que referem-se
as atividades dos dois individuos pertencentes ao cluster 844.

Conforme previsto no modelo proposto neste trabalho, a utilizacdo do procedimento de
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Figura 47: Técnica de brushing sobre os eixos da andlise realizada no cendrio de avaliacao 3
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Figura 48: Quantidade de usudrios por faixas de renda consideradas no cendrio de avaliagao 3
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Figura 49: Selecdo de registros pertencentes a um cluster com padrio expressivo considerados
no cendrio de avaliacdo 3
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Fonte: Elaborada pelo autor.

retroalimentagdo resulta em uma reconstrucdo do cendrio apresentado nos sistemas de coorde-
nadas paralelas apresentados ao usudrio, restringindo a quantidade de individuos existentes na
visualizagc@o. Assim, de acordo com o ilustrado pela Figura 50, o processo de retroalimentacdo
evidencia, restringindo a existéncia das atividades em todas as coordenadas paralelas da visua-
lizagdo, as atividades dos individuos previamente destacados em andlises anteriores, através da
adocao da técnica de brushing, onde sdo evidenciados os individuos que apresentam uma maior
frequéncia em locais de interesse categorizados como restaurantes aos domingos, durante o

periodo do dia que compreende os horarios entre 18:00 e 00:00.
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Figura 50: Sistemas de coordenadas paralelas resultantes do processo de retroalimentagdo, evi-
denciando o subconjunto de individuos considerado no cendrio de avaliagdo 3
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6 CONSIDERACOES FINAIS

O modelo de andlise e agrupamento de populacdes de pessoas proposto neste trabalho se
utilizou de técnicas de clusterizacdo e andlise visual. A populagdo foi analisada sob o angulo
de seus hébitos de frequéncia a locais de interesse. O Geosocial € constituido por dois médulos
principais: o primeiro é o mddulo de clusterizaciao que utiliza a técnica de clusterizagdao deno-
minada Affinity Propagation. O segundo ¢ o mddulo de visualizacdo que utiliza a técnica de
analise visual, denominada Coordenadas Paralelas.

Através do procedimento de clusterizacdo proposto, torna-se possivel a identificacdo de
subconjuntos de individuos de uma populagdo, os quais apresentam um determinado nivel de
similaridade entre si no que se refere aos seus habitos, computados a partir da frequéncia com
que visitam e permanecem em seus locais de interesse, analisados sob a perspectiva semantica.

O mapeamento das atividades dos usudrios compde o perfil destes individuos. Este sdao
agrupados de forma que a andlise visual extraia insights que permitam a identificacdo de padrdes
de comportamento do grupo de individuos que compdem a andlise. Diante do cendrio resultante,
o usudrio analista pode identificar um nicho de mercado existente ou detectar certas caréncias
de um grupo de pessoas de determinada regido, por exemplo. As caréncias identificadas podem
ser comerciais, um novo supermercado na regido, por exemplo; ou de estrutura, podendo ser
novas vias publicas, creches, escolas entre outras.

Por meio da técnica de clusterizacao utilizada houve a possibilidade da formagdo de uma
rede social espontdnea, considerando os habitos e comportamentos dos usudrios, ou seja, a
formalizacdo da rede da-se de forma auténoma, de acordo com as informagdes a respeito do
cotidiano das pessoas, considerando as caracteristicas dos seus locais de interesse.

O Geosocial foi submetido a avaliagdo através da utilizacao de dados artificiais gerados com
o intuito de representar as atividades de individuos que compdem populacdes de pessoas, sendo
esta uma alternativa a utilizacdo do aplicativo desenvolvido durante o desenvolvimento deste
trabalho.

A avaliacdo do modelo constitui-se na geracdo de atividades de individuos compondo trés
diferentes populagdes, considerando um ano de atividade. Através da utiliza¢do da ferramenta
de visualizagdo de dados projetada, foi possivel comprovar seu objetivo onde, através da técnica
de anélise visual utilizada na concepg¢ao deste trabalho, pode-se explorar os dados em busca de
identificacdo de padrdes existentes nos dados que, por sua vez, podem indicar lacunas a serem
tratadas e oportunidades a serem exploradas. Outro objetivo do trabalho que pode ser observado
pela ferramenta proposta foi o resultado do processo de clusterizagdo proposto, identificando
subconjuntos de individuos, dentro das respectivas populacdes, os quais apresentaram niveis de
similaridades adequados.

Importante ressaltar que, além dos cendrios abordados neste trabalho, diversos outros podem
ser explorados com a utilizagdo da ferramenta de andlise visual proposta neste trabalho. Dessa

forma, evidencia-se a possibilidade de descoberta de oportunidades/lacunas diante do cendrio
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analisado, sendo esta a caracteristica fundamental do processo de andlise visual. Assim, 0 mo-
delo elaborado neste trabalho pode servir de auxilio a tomada de decisdes para empreendedores
e gestores publicos no que diz respeito a uma possivel nova oportunidade de negdcios ou na
identificacdo de uma possibilidade de tornar um servi¢o mais eficaz a determinada populagao.
Com isto, as avaliagdes dos cendrios apresentados neste trabalho, bem como a possibilidade de
andlise de diversos outros cendrios comprovam o potencial existente no modelo proposto neste
trabalho.

O trabalho propos o desenvolvimento de um aplicativo mével que atuou na captura das
informacdes referentes ao historico de contexto dos individuos, contemplando os dados sobre as
localizagdes frequentadas. Além disso, buscando tornar o aplicativo atrativo, incorporou-se uma
série de funcionalidades no aplicativo com o intuito de disseminar seu uso em uma populagio
com usudrios reais. Contudo, ndo houve um grande nimero de usudrios que aderiram ao uso
do aplicativo desenvolvido, resultando em uma cendrio onde o volume de dados coletados dos
usudrios nao foi suficiente para a realizacdo da andlise da populagdo, objetivo fundamental
proposto neste trabalho. Assim, optou-se pela avaliacio do modelo desenvolvido através da

definicao de cendrios, utilizando dados gerados de forma artificial.

Ao analisar possibilidades de trabalhos futuros que podem ser propostos a partir da ideia
defendida neste trabalho, € possivel vislumbrar um cendrio onde a captura das localiza¢des que
os usudrios tenham frequentado possam ser obtidas de forma diferente da maneira proposta no
trabalho. Uma possibilidade iminente, diante do continuo avango da drea, € a utilizacao de
reconhecimento facial utilizado para identificar individuos inseridos no contexto dos estabele-

cimentos frequentados.

Apesar da possibilidade de seu uso implicar em problemas que afetam a privacidade das
pessoas, o uso da tecnologia de reconhecimento facial, realizado de forma consciente, pode
resultar em um cendrio eficaz na descoberta dos hédbitos das pessoas no que refere-se aos seus
locais de interesse frequentados. A viabilidade da utilizacdo de técnicas de reconhecimento fa-
cial estd amplamente fundamentada, onde constata-se que, mediante caracteristicas da imagem,
€ possivel realizar o reconhecimento de uma pessoa através de uma imagem com precisao de
até 99% (KLONTZ; JAIN, 2013).

Assim, através de imagens obtidas por cdmeras existentes no estabelecimentos frequentados
pelos individuos, e posterior processamento destas por meio de algoritmos capazes de realizar
a identificacdo das pessoas, é possivel conceber uma nova forma de identificar os locais de

interesse frequentados pelas pessoas, contabilizando o tempo em que permanecem nestes locais.

Desta forma, € extremamente importante salientar que o mapeamento das atividades de uma
populacdo de pessoas, através da utilizacdo de técnicas de reconhecimento facial, as quais iden-
tificam os individuos em seus locais de interesse, ndo implicam em alteracdes a serem realiza-
das no modelo de anélise e agrupamento de uma populagdo de pessoas proposto neste trabalho,
evidenciando o potencial do modelo proposto na realizagao de andlises de uma populacao de

pessoas, baseadas em informacdes que remetem aos hédbitos desta populacao.
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Outra possibilidade de trabalhos futuros pertinentes a partir da proposta deste trabalho, € a
inclusdo de indicadores estatisticos a partir da interacdo do usudrio analista com a interface da
ferramenta de andlise visual proposta. Assim, o usudrio poderia, com maior precisao, identificar
indicios da populacio que o auxilie no processo de tomada de decisdo, através da realizacio de
inferéncias estatisticas, mediante os dados da populacdo analisada. A adi¢ao de tal recurso
incorporaria a ferramenta a capacidade de transcricdo do cendrio apresentado pelos conjuntos
de sistemas de coordenadas paralelas em nimeros, os quais refletiriam os dados estatisticos do

cenario avaliado de forma visual.
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APENDICE A - APLICATIVO MOVEL

Este apéndice € dedicado a apresentacdo do aplicativo mével desenvolvido, evidenciando
suas funcionalidades. Além das funcionalidades cruciais para a constitui¢do deste trabalho, o
desenvolvimento deste aplicativo compreende funcionalidades que fornecam aos usudrios um a

visualizacdo das informagdes referentes aos seus histéricos de localizagdes.

e Menu: o menu do aplicativo mével é apresentado ao usudrio de duas formas. A pri-
meira ocorre caso o usudrio no esteja registrado no aplicativo', conforme demonstrado
na Figura 51a. Neste momento, o usudrio pode optar por duas acdes: realizar o login,
caso o mesmo ja tenha realizado seu cadastro previamente e; realizar seu cadastro. Por
outro lado, caso o usudrio esteja registrado no aplicativo, o usudrio pode optar por Vvi-
sualizar/editar seus dados cadastrais, alterar sua senha, convidar pessoas conhecidas a
participar do projeto, visualizar os demais usudrios pertencentes a sua rede, visualizar os
locais frequentados e realizar logout do aplicativo moével, conforme ilustrado na Figura
51b.

e (Cadastro/Meus Dados: para estar apto a utilizar o aplicativo, o usudrio deve possuir uma
conta registrada na aplicacdo. Diante disto, o fluxo de cadastro estd disponivel para que
o individuo possa realizar seu registro ou alterar seus dados cadastrais. A diferenciacio
ocorre mediante registro do usudrio no aplicativo mével. Nao estando registrado no apli-
cativo, o usudrio inicia o processo de cadastro através da opgao “Cadastro” contida no
menu da aplicagdo. Caso contrdrio, o usudrio pode alterar seus dados cadastrais atra-
vés da opcao “Meus Dados” do menu. Independentemente do cendrio a ser utilizado, o

processo de registro de informagdes do usudrio € dividido em diferentes etapas.

Em se tratando do processo de cadastro de um novo usudrio, o individuo define suas
credenciais através de seu e-mail e senha a serem utilizados para acesso ao aplicativo,
conforme demonstrado na Figura 52. Esta etapa ndo € disponibilizada ao usudrio em

casos de alteracdo dos dados cadastrais.

Em seguida, o usudrio informa seus dados pessoais bdasicos, sendo estes nome, sobre-
nome, data de nascimento, sexo, sua formacdo e sua faixa salarial, de acordo com o
ilustrado na Figura 53a. Nesta etapa, as informacdes a respeito da formagao académica
e da faixa salarial do usudrio sd@o opcionais. No proximo estidgio, como evidenciado na
Figura 53b, o usudrio seleciona a sua profissao dentre as opcodes disponiveis. Em seguida,
conforme apresentado na Figura 53c, o usudrio seleciona, dentre as opgdes, 0 curso que
esteja realizando ou j4 tenha realizado. Esta etapa somente serd apresentada ao usudrio

caso sua formacao académica seja referente a Graduacao ou Pés-Graduacio.

0 usudrio encontra-se registrado no aplicativo mével através da realizacdo de login ou da finalizagdo do
seu cadastro. Nestes cendrios, um registro com as informacgdes do usudrio € inserido na base de dados local
do dispositivo mével.
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Figura 51: Aplicativo mével - Diferentes apresentacdes do menu ao usudrio

(a) Usudrio nao registrado (b) Usudrio registrado
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 52: Aplicativo mével - Credenciais do usuério
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 53: Aplicativo mével - Defini¢do de informacdes basicas do usudrio

(a) Informagdes pessoais (b) Escolha da profissao (c) Escolha do curso
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Dando continuidade ao seu cadastro, o usudrio passa a informar os enderecos que fazem
parte do seu cotidiano, divididos em trés categorias: residenciais, de trabalho e de ensino.
Estas informagdes sdo extremamente importantes pois indicam os locais onde, costumei-
ramente, os individuos passam a grande parte do seu tempo. A proposta implementada
no aplicativo permite aos usudrios cadastrarem mais de um enderego para cada uma das
respectivas categorias. Isso deve-se ao fato de que uma mesma pessoa possa residir, tra-
balhar ou estudar em diferentes enderecos durante determinados periodos de sua vida,

garantindo assim, a consisténcia da analise dos dados a ser realizada posteriormente.

O processo de cadastro de um endereco € dividido em trés etapas. A primeira etapa, con-
forme ilustrado na Figura 54a, consiste na visualiza¢do dos enderecos ja cadastrados, os
quais sdo separados em enderecos ativos e historicos. Esta separagdao mostrou-se neces-
sdria para manter a consisténcia dos dados durante o periodo de utilizacdo do aplicativo,
uma vez que o usudrio pode alterar seu endereco durante este periodo. A partir da acao,
presente na primeira etapa, de adicionar um novo endereco, o usudrio inicia o segundo
estdgio do processo de defini¢cdo de um endereco. Dessa forma, o usudrio € redirecionado
para uma segunda pégina, conforme ilustrado pela Figura 54b, onde o mesmo pesquisa
pelo endereco/estabelecimento desejado. Apds a sele¢do e representagdo do endereco
através de um marcador no mapa, o usudrio prossegue com o processo, concluindo a se-
gunda etapa. Por fim, de acordo com o apresentado na Figura 54c, o usudrio informa a
vigéncia do endereco cadastrado. O intuito desta defini¢do € estabelecer diferenciagdo
entre os enderecos ativos e histéricos. Um endereco € considerado histérico quando sua
data final estiver informada e a mesma for inferior a data atual. Este fluxo € seguido

para defini¢do das trés categorias de enderecos previstas na implementacdo do aplicativo



Figura 54: Aplicativo mével - Defini¢do de enderegos do usudrio
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Fonte: Elaborada pelo autor.

final anterior ao seu cadastro no sistema!

movel.

Para finalizar o seu cadastro, o usudrio informa, opcionalmente, uma foto a ser associada
ao seu perfil. Para tal, o usudrio pode selecionar uma foto existente na galeria do seu
dispositivo ou capturar uma imagem a partir da cadmera, conforme demonstrado na Figura
55. Apés a conclusdo do cadastro do usudrio, o usudrio € redirecionado para a pagina da
sua linha do tempo e o aplicativo inicia o processo de captura das informacdes geograficas

referentes a sua localizagdo.

Login: mediante prévio cadastro realizado, o usudrio pode efetuar o processo de login no
aplicativo através da pagina evidenciada pela Figura 56. Apds informar suas credenciais o
usudrio sera redirecionado para a pagina referente a sua linha do tempo. Neste momento,
o processo de monitoramento das atividades do usudrio implementado no aplicativo moé-

vel seré iniciado.

Esqueci a senha: caso o usudrio, no decorrer da sua utilizagdo do aplicativo, esqueca a
senha definida por si no momento de seu cadastro e ndo esteja registrado no aplicativo, o
mesmo pode utilizar a op¢do “Esqueci a senha”, disponivel na pigina de “Login”, con-
forme demonstrado na Figura 56. Para receber uma nova senha, o usudrio deve informar
o e-mail registrado em suas credencias para qual serd enviada uma nova senha, de acordo
com o apresentado na Figura 57. Este processo, altera a senha do usudrio para uma senha

aleatdria e a envia para o e-mail do usudrio.

Pégina inicial: na pdgina inicial do aplicativo mével sdo apresentados ao usudrio, os resul-

tados das apuracoes realizadas com base no monitoramento de suas atividade, permitindo



Figura 55: Aplicativo mével - Escolha da foto do usuério
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 56: Aplicativo mével - Processo de login
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Figura 57: Aplicativo mével - Redefini¢cdo da senha do usuério
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Fonte: Elaborada pelo autor.

que o individuo visualize e manipule tais informagdes. O histdrico das atividades dos
usudrios sdo apresentadas de duas diferentes maneiras, através de sua linha do tempo e de

representacdes graficas.

1. Linha do tempo: a linha do tempo do usudrio apresenta, de forma cronoldgica de-
crescente, os registros de sua atividade. Nela s@o apresentados os detalhes da apu-
racdo dos locais frequentados pelos individuos e também dos periodos em que o

usuario esteve deslocando-se de um local a outro.

A linha do tempo categoriza os locais frequentados a partir dos registros de informa-
¢coes geograficas apurados através do dispositivo mével do usudrio. Tal categoriza-
¢do pode indicar diferentes tipos de locais. Através dos enderecos cadastrados pelo
usudrio, o aplicativo pode identificar que o local trata-se da residéncia, do trabalho
ou da instituicdo de ensino do usudrio. Caso a localiza¢do apurada ndo se refira a
um endereco cadastrado pelo usudrio, o aplicativo utiliza a API Google Maps para
consultar, dentro de determinada regido, locais cadastrados na base de dados do
Google para identificar possiveis locais frequentados pelo individuo. A partir de
tal consulta, a aplicacdo define o local com a menor distancia, calculada em linha
reta, até o coordenada geografica da localiza¢do apurada. Assim, o local apurado €

categorizado de acordo com o tipo de local cadastrado na base de dados do Google.

Além da apuracdo do tempo de permanéncia em determinados locais, o aplicativo
movel também estabelece os periodos em que o usudrio esteve deslocando-se de uma
localizacdo a outra. Esta defini¢do ocorre em virtude de o processo de apuragdo das
localizagdes constatar que a distancia, medida em linha reta, entre a coordenada ge-

ografica da localizacdo e o ponto apurado em dado instante ultrapassam a distancia
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Figura 58: Regido de ponto de permanéncia
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 59: Aplicativo mével - Atividade apresentada na linha do tempo do usudrio
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Fonte: Elaborada pelo autor.

minima configurada, conforme demonstrado na Figura 58.

Diante disto, as representacdes de atividade em diferentes categorias de locais sdao
exibidas de maneiras distintas, de acordo com o observado na Figura 59a, onde é
apresentada a representacao de um ponto de permanéncia do usudrio, e na Figura
59b, que ilustra o trajeto percorrido pelo usudrio do ponto de partida ao ponto de
chegada.

A partir da sua linha do tempo, o usudrio pode alterar os dados da apuracdo de
localizagdes frequentadas. Tal funcionalidade € desejavel em virtude de o processo
de captura das informagdes geograficas em que o usudrio estd localizado ndo ser um

processo exato.

A alteracdo do local apurado € permitido apenas em apuragdes que identifiquem a
permanéncia do usudrio em determinados locais. Este processo permite a reclassifi-

cacdo desta localizagdo, mediante dois diferentes fluxos. O primeiro fluxo consiste



Figura 60: Aplicativo mdvel - Processo de alteracao de local
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Fonte: Elaborada pelo autor.

na definicdo de um local disponibilizado pela base de dados do Google, sendo este
processo dividido em duas etapas. A primeira etapa consiste na escolha do local
correto a ser definido, sendo permitida a manipulacdo da drea de pesquisa de locais
proximos, conforme demonstrado pela Figura 60a. Na segunda etapa, ao escolher
um local dentre as opg¢des, o usudrio visualiza os detalhes do local escolhido, con-
forme apresentado na Figura 60b. Por outro lado, o segundo fluxo fundamenta-se
na definicdo de um dos enderecos do usudrio cadastrados, conforme demonstrado
pela Figura 60c. Em se tratando de um local ndo disponibilizado pela base de dado
do Google e ndo sendo um endereco do usudrio, a localizacdo pode ser classificada

como “Ponto de interesse”.

Com a redefini¢@o do local, o tipo de localizacao € reclassificado conforme seméan-
tica do novo local selecionado. Assim, uma localiza¢do anteriormente classificada
como ponto de interesse pode passar a representar uma localizacdo de lazer, por
exemplo. Esta redefini¢do € considerada no processo de apuracdo das localizacdes
futuras com o intuito de estipular com maior precisao o local frequentado pelo usué-
rio.

2. Grificos: as representacdes graficas permitem aos usudrios visualizarem suas ativi-
dades durante determinados periodos de tempo, viabilizando uma melhor andlise do
tempo empregado nas diferentes categorias de locais determinadas pelo aplicativo.
A representacdo visual estd disponivel através de dois diferentes tipos de graficos:
pizza e barras. Ambas representacdes graficas permitem que o usudrio navegue,

através de eventos de toque, por diferentes periodos de apuragao.

A visualizacao dos dados através do grafico de pizza exibe informagdes, de forma
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Figura 61: Aplicativo mével - Representacdo através de grafico pizza
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Fonte: Elaborada pelo autor.

didria, sobre a apuracdo das categorias de locais frequentados pelo usuério. O gra-
fico permite interacdo com usudrio que, ao selecionar as diferentes fatias do gréfico,
visualiza informagdes referentes ao intervalo de tempo selecionado, conforme de-
monstrado na Figura 61a. As diferentes categorias de locais que podem ser apresen-
tadas neste grafico sdo acessiveis através da funcionalidade “Legenda”, de acordo

com o ilustrado pela Figura 61b.

A segunda forma de representac@o visual presente no aplicativo mével refere-se a
visualizacdo através de graficos de barras. Nesta abordagem, o aplicativo permite
a visualizacdo resumida das atividades do usudrio em trés diferentes periodos: dia-
rio, semanal e mensal, conforme evidenciado pela Figura 62a. Esta funcionalidade
totaliza o tempo computado nas diferentes categorias de locais contidos na imple-
mentacdo do aplicativo mével, onde o comprimento das barras retrata o percentual
de cada uma das categorias perante o tempo total do periodo selecionado. A cate-
goria “Lazer” permite que o usudrio visualize detalhes da apuracdo realizada nesta
categoria, exibindo, de forma semantica, os diferentes tipos de locais frequentados,

de acordo com o demonstrado na Figura 62b.

e Rede: a rede do usudrio consiste em apresentar, em ordem alfabética, os vinculos forma-
dos pelo usudrio registrado no aplicativo mével com os demais usudrios do projeto, con-
forme demonstrado na Figura 63. Os vinculos entre os usuarios sdo dinamicos e emergem

automaticamente, ndo necessitando de solicitacdo e aprovacao para serem formalizados.

e Locais: visando disponibilizar outra forma de visualizar o histérico de locais frequen-

tados pelo usudrio, foi implementada uma funcionalidade que apresenta a listagem dos



Figura 62: Aplicativo mével - Representacao através de grafico de barras
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 63: Aplicativo mével - Rede de vinculos formalizados com os demais usudrios
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 64: Aplicativo mével - Relagdo de locais frequentados pelo usuério
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Fonte: Elaborada pelo autor.

diferentes locais que o usudrio tenha frequentado. Esta visualizacdo permite que os lo-
cais sejam visualizados de duas maneiras diferentes. A primeira abordagem consiste na
visualizac@o dos locais, classificados em ordem alfabética pelo seu nome, conforme de-
monstrado na Figura 64a. Por outro lado, a segunda maneira exibe os locais ordenados
pelo ranking do usudrio, ou seja, classifica a lista de locais com base na posi¢do do usué-
rio perante os demais, com relagdo ao tempo total frequentado em determinado local,
conforme demonstrado na Figura 64b.

e Convite: com o intuito de disseminar a utilizacdo do aplicativo mével entre a popula-
¢do, foi disponibilizada a funcionalidade para que os usudrios registrados no aplicativo
possam convidar seus conhecidos a participar do projeto. Esta funcionalidade permite o
envio de convite de duas diferentes maneiras. A primeira corresponde ao envio de forma
individual, conforme demonstrado na Figura 65a, onde o usudrio informa o e-mail do
destinatario que ird receber o convite para participar do projeto. A segunda forma, de
acordo com o demonstrado na Figura 65b, visa o envio do convite para todos os contatos
telefonicos existentes no dispositivo movel do usudrio. Tal op¢do considera somente 0s

contatos telefonicos que possuirem e-mail cadastrado.

e Alterar a senha: prevendo a possibilidade de o usudrio alterar sua senha, foi realizada a
implementagdo da funcionalidade de alteracdo da senha do usudrio no aplicativo mével.
Dessa forma, conforme demonstrado na Figura 66, € necessério que o individuo informe
sua senha atual e também a nova senha desejada, juntamente com confirmag¢do da nova

senha para realizar a alteracao.

e Sair: estando registrado no aplicativo, o usudrio pode optar por deixar de ter sua atividade
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Figura 65: Aplicativo mével - Processo de convite de novos usudrios
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 66: Aplicativo mével - Processo de alteracao de senha do usudrio
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Figura 67: Aplicativo mével - Processo de logout
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Fonte: Elaborada pelo autor.

monitorada pelo aplicativo, restringindo assim, sua participacdo no projeto. Através da
op¢ao “Sair” do aplicativo movel, o usudrio confirma sua saida, removendo seu registro
do aplicativo, conforme ilustrado na Figura 67. O usudrio pode, em qualquer momento,
retomar o monitoramento de sua atividade no aplicativo realizando o processo de login

com suas credenciais, conforme mencionado anteriormente.
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APENDICE B - SEMANTICAS DE LOCAIS FORNECIDOS PELA API GOOGLE MAPS

Na Tabela 19 s@o apresentadas as semanticas de locais disponibilizados pela biblioteca Go-
ogle Maps. Na relacdo, sdo listadas as chaves, fornecidas pela biblioteca, e as respectivas

descricdes das semanticas de locais disponibilizadas.
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Tabela 19: Semanticas de locais fornecidos pela API Google Maps

Chave Descricao Chave Descri¢ao
gym Academia lawyer Advocacia
airport Aeroporto insurance_agency Agéncia de seguros
travel_agency Agéncia de viagens post_office Agéncia dos correios
real_estate_agency Alimentacao food Agéncia imobilidria
lodging Alojamento car_rental Aluguel de carros
movie_rental Aluguel de filmes aquarium Aquario
campground Area de camping storage Armazenamento
bank Banco bar Bar
fire_station Bombeiros hair_care Cabelereiro
cafe Café atm Caixa eletronico
funeral_home Casa funeraria night_club Casa noturna
casino Casino cemetery Cemitério
locksmith Chaveiro movie_theater Cinema
accounting Contabilidade roofing_contractor Contratante de telhados
health Cuidados com a satide dentist Dentista
doctor Doutor electrician Eletricista
embassy Embaixada general_contractor Empreiteiro geral
moving_company Empresa de mudangas plumber Encanamento
meal_delivery Entrega de refeicao school Escola
local_government_office | Escritério do governo local establishment Estabelecimento
subway_station Estacdo de metro bus_station Estacao de Onibus
train_station Estacao de trem parking Estacionamento
stadium Estadio pharmacy Farmacia
finance Financeira physiotherapist Fisioterapeuta
florist Florista art_gallery Galeria de arte
hospital Hospital church Igreja
car_wash Lavagem de carros laundry Lavanderia
library Livraria book_store Loja de livros
place_of_worship Local de culto store Loja
pet_store Loja de animais home_goods_store Loja de artigos para o lar
liquor_store Loja de bebidas alcodlicas bicycle_store Loja de bicicletas
convenience_store Loja de conveniéncia department_store Loja de departamento
electronics_store Loja de eletronicos hardware_store Loja de ferragens
jewelry_store Loja de joias furniture_store Loja de méveis
clothing_store Loja de roupas shoe_store Loja de sapatos
mosque Mesquita museum Museu
bakery Padaria park Parque
amusement_park Parque de diversoes rv_park Parque de estacionamento
painter Pintura bowling_alley Pista de boliche
police Policia taxi_stand Ponto de taxi
gas_station Posto de gasolina city_hall Prefeitura
meal_takeaway Refeicdo para viagem car_repair Reparo de carros
restaurant Restaurante beauty_salon Saldo de beleza
shopping_mall Shopping synagogue Sinagoga
spa Spa grocery_or_supermarket Supermercado
hindu_temple Templo hindu courthouse Tribunal
university Universidade car_dealer Venda de carros
veterinary_care Veterindria 700 Zoolégico
Fonte: Elaborada pelo autor.
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APENDICE C - ATRIBUTOS UTILIZADOS NA MODELAGEM DE PERFIL DOS USUARIOS

A Tabela 20 apresenta a relacdo dos 81 (oitenta e um) atributos que constituem o perfil dos
usudrios. O tempo descrito de cada atributo é computado em minutos de acordo com o seu

contexto.
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Tabela 20: Relagdo de atributos que constituem o perfil dos usudrios

Atributo Descri¢ao Atributo Descri¢ao
total Total hr02 Entre 02:00 e 03:00
dia01 1° dia do més hr03 Entre 03:00 e 04:00
dia02 2° dia do més hr04 Entre 04:00 e 05:00
dia03 3° dia do més hr05 Entre 05:00 e 06:00
dia04 4° dia do més hr06 Entre 06:00 e 07:00
dia05 5° dia do més hr07 Entre 07:00 e 08:00
dia06 6° dia do més hr08 Entre 08:00 e 09:00
dia07 7° dia do més hr09 Entre 09:00 e 10:00
dia08 8° dia do més hr10 Entre 10:00 e 11:00
dia09 9° dia do més hrll Entre 11:00 e 12:00
dial0O 10° dia do més hrl12 Entre 12:00 e 13:00
diall 11° dia do més hr13 Entre 13:00 e 14:00
dial2 12° dia do més hr14 Entre 14:00 e 15:00
dial3 13° dia do més hrl5 Entre 15:00 e 16:00
dial4 14° dia do més hr16 Entre 16:00 e 17:00
dial5 15° dia do més hrl7 Entre 17:00 e 18:00
dial6 16° dia do més hrl8 Entre 18:00 e 19:00
dial7 17° dia do més hr19 Entre 19:00 e 20:00
dial8 18° dia do més hr20 Entre 20:00 e 21:00
dial9 19° dia do més hr21 Entre 21:00 e 22:00
dia20 20° dia do més hr22 Entre 22:00 e 23:00
dia21 21° dia do més hr23 Entre 23:00 e 00:00
dia22 22° dia do més periodol | Entre 00:00 e 06:00
dia23 23° dia do més periodo2 | Entre 06:00 e 08:00
dia24 24° dia do més periodo3 | Entre 08:00 e 12:00
dia25 25° dia do més periodo4 | Entre 12:00 e 13:00
dia26 26° dia do més periodo5 | Entre 13:00 e 18:00
dia27 27° dia do més periodo6 | Entre 18:00 e 00:00
dia28 28° dia do més mes01 Janeiro
dia29 29° dia do més mes(02 Fevereiro
dia30 30° dia do més mes03 Margo
dia31 31° dia do més mes04 Abril
diaSemanal Segunda-feira mes05 Maio
diaSemana2 Terca-feira mes06 Junho
diaSemana3 Quarta-feira mes07 Julho
diaSemana4 Quinta-feira mes08 Agosto
diaSemana5 Sexta-feira mes09 Setembro
diaSemana6 Séabado mes10 Outubro
diaSemana?7 Domingo mesl11 Novembro
hr00 Entre 00:00 e 01:00 mes12 Dezembro
hrO1 Entre 01:00 e 02:00

Fonte: Elaborada pelo autor.
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APENDICE D - CENARIOS PREVIAMENTE AVALIADOS

O principal objetivo dos cendrios previamente analisados foi o balizamento do procedimento
de clusterizacdo proposto neste trabalho, mediante avaliacdo de diferentes cendrios. Dessa
forma, utilizando os dados artificiais gerados, sdo apresentados na Tabela 21, os resultados

obtidos através do processo de clusteriza¢do, onde foram considerados os seguintes aspectos:
1. Populagdo: indicagdo da populacio utilizada no cendrio de avaliacao.

2. Usudrios: quantidade de usudrios gerados para a realizacdo da andlise do processo de

clusterizacao.

3. Preferéncia: métrica definida como valor de preferéncia, utilizada para compor a matriz
de similaridades do processo de clusterizacdao. Tal métrica é caracteristica fundamental

do procedimento de clusterizacio através da técnica Affinity Propagation.
4. Clusters: quantidade total de clusters gerados a partir do processo de clusterizacdo.

5. Clusters com 1 usudrio: quantidade de clusters gerados a partir do processo de cluste-
rizagdo, onde, ao final do processo, somente um usudrio esteve alocado no respectivo

cluster.

6. Caracteristica: caracteristicas das atividades dos usudrios gerados para a realizacdo do
procedimento de clusterizac¢do avaliado. Além das caracteristicas dos locais frequentados,
também pode-se avaliar o procedimento de clusterizacdo considerando um subconjunto

de atributos do perfil dos usudrios para compor o procedimento de clusterizacao.
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Tabela 21: Cendrios previamente avaliados

Clusters com

Populacdo | Usudrios | Preferéncia | Clusters L. Caracteristicas
1 usudrio

1 500 Mediana 19 0 Todas as atividades

1 500 Mediana 46 12 Atividades de lazer

1 500 Mediana 19 0 Atividades de trabalho, residéncia e
ensino

1 500 Mediana 32 0 Atividades de lazer

1 500 Mediana 68 15 Atividades de ensino e bar

1 500 Mediana 60 26 Atividades em restaurantes aos fi-
nais de semana

1 500 Mediana 44 4 Atividades de lazer (clusterizagdo
por dias da semana)

1 500 3° Quartil 86 46 Atividades de lazer

1 500 1° Quartil 26 2 Atividades de lazer

1 500 Mediana 48 0 Atividades em academias (clusteri-
zagdo por periodos do dia)

1 500 39 Quartil 45 7 Todas as atividades

1 500 1° Quartil 18 0 Todas as atividades

2 500 Mediana 25 0 Todas as atividades

2 500 Mediana 38 7 Atividades de lazer

2 500 Mediana 23 0 Atividades de trabalho, residéncia e
ensino

2 500 Mediana 36 0 Atividades de lazer

2 500 Mediana 67 18 Atividades de ensino e bar

2 500 Mediana 58 22 Atividades em restaurantes aos fi-
nais de semana

2 500 Mediana 40 0 Atividades de lazer (clusterizagdo
por dias da semana)

2 500 3° Quartil 88 45 Atividades de lazer

2 500 1° Quartil 25 3 Atividades de lazer

2 500 Mediana 46 0 Atividades em academias (clusteri-
zacdo por periodos do dia)

2 500 3° Quartil 39 4 Todas as atividades

2 500 1° Quartil 17 0 Todas as atividades

3 500 Mediana 23 0 Todas as atividades

3 500 Mediana 43 10 Atividades de lazer

3 500 Mediana 22 0 Atividades de trabalho, residéncia e
ensino

3 500 Mediana 28 0 Atividades de lazer

3 500 Mediana 64 19 Atividades de ensino e bar

3 500 Mediana 64 30 Atividades em restaurantes aos fi-
nais de semana

3 500 Mediana 41 1 Atividades de lazer (clusterizacdo
por dias da semana)

3 500 3° Quartil 95 56 Atividades de lazer

3 500 1° Quartil 23 0 Atividades de lazer

3 500 Mediana 45 0 Atividades em academias (clusteri-
zagdo por periodos do dia)

3 500 3° Quartil 42 5 Todas as atividades

3 500 1° Quartil 15 0 Todas as atividades




109

REFERENCIAS

AGGARWAL, C. C. An introduction to social network data analytics. Social network data
analytics, [S.1.], p. 1-15, 2011.

ALJAWARNEH, M.; DHOMEIA, L. D.; MALKANI, Y. A. Context-aware service
composition of heterogeneous services in pervasive computing environments: a review. In:
MULTI-TOPIC CONFERENCE (INMIC), 2016 19TH INTERNATIONAL, 2016. Anais...
[S.1.: s.n.], 2016. p. 1-6.

ALONSO, K.; ESPINOZA-MOLINA, D.; DATCU, M. Multilayer architecture for
heterogeneous geospatial data analytics: querying and understanding eo archives. IEEE

Journal of Selected Topics in Applied Earth Observations and Remote Sensing, [S.1.],
v. 10, n. 3, p. 791-801, 2017.

ANDRIENKO, G.; ANDRIENKO, N. Constructing parallel coordinates plot for problem
solving. In: INTERNATIONAL SYMPOSIUM ON SMART GRAPHICS, 1., 2001. Anais...
[S.1.: s.n.], 2001. p. 9-14.

ANDRIENKO, G.; ANDRIENKO, N. Visual exploration of the spatial distribution of
temporal behaviors. In: INFORMATION VISUALISATION, 2005. PROCEEDINGS. NINTH
INTERNATIONAL CONFERENCE ON, 2005. Anais... [S.L.: s.n.], 2005. p. 799-806.

ANDRIENKO, G.; ANDRIENKO, N.; WROBEL, S. Visual analytics tools for analysis of
movement data. ACM SIGKDD Explorations Newsletter, [S.1.], v. 9, n. 2, p. 38-46, 2007.

ANDRIENKQO, G. et al. Space, time and visual analytics. International Journal of
Geographical Information Science, [S.1.], v. 24, n. 10, p. 1577-1600, 2010.

ANDRIENKO, G. et al. Visual analytics of mobility and transportation: state of the art and

further research directions. IEEE Transactions on Intelligent Transportation Systems,
[S.1.], 2017.

ARORA, S.; CHANA, I. A survey of clustering techniques for big data analysis. In:
CONFLUENCE THE NEXT GENERATION INFORMATION TECHNOLOGY SUMMIT
(CONFLUENCE), 2014 5TH INTERNATIONAL CONFERENCE-, 2014. Anais...

[S.1.: s.n.], 2014. p. 59-65.

ARTERO, A. O.; OLIVEIRA, M. C. F. de; LEVKOWITZ, H. Uncovering clusters in crowded
parallel coordinates visualizations. In: INFORMATION VISUALIZATION, 2004. INFOVIS
2004. IEEE SYMPOSIUM ON, 2004. Anais... [S.1.: s.n.], 2004. p. 81-88.

ASMLI, K.; LOTFI, D.; EL MARRAKI, M. An approach based on the clustering coefficient for
the community detection in social networks. In: SECURITY OF SMART CITIES,
INDUSTRIAL CONTROL SYSTEM AND COMMUNICATIONS (SSIC), 2016
INTERNATIONAL CONFERENCE ON, 2016. Anais... [S.l.: s.n.], 2016. p. 1-8.

BACIU, G.; WANG, Y.; LI, C. Cognitive visual analytics of multi-dimensional cloud system
monitoring data. In: COGNITIVE INFORMATICS & COGNITIVE COMPUTING (ICCI*
CC), 2016 IEEE 15TH INTERNATIONAL CONFERENCE ON, 2016. Anais... [S.l.: s.n.],
2016. p. 310-315.



110

BARBOSA, J. L. V. Ubiquitous computing: applications and research opportunities. In:
COMPUTATIONAL INTELLIGENCE AND COMPUTING RESEARCH (ICCIC), 2015
IEEE INTERNATIONAL CONFERENCE ON, 2015. Anais... [S.L: s.n.], 2015. p. 1-8.

BARBOSA, J. L. V. et al. Trailtrade: a model for trail-aware commerce support. Computers
in Industry, [S.1.], v. 80, p. 43-53, 2016.

BARLOWE, S. et al. Multivariate visual explanation for high dimensional datasets. In:
VISUAL ANALYTICS SCIENCE AND TECHNOLOGY, 2008. VAST’08. IEEE
SYMPOSIUM ON, 2008. Anais... [S.l.: s.n.], 2008. p. 147-154.

BERKHIN, P. A survey of clustering data mining techniques. In: Grouping
multidimensional data. [S.1.]: Springer, 2006. p. 25-71.

BERTHOLD, M. R.; HALL, L. O. Visualizing fuzzy points in parallel coordinates. IEEE
Transactions on Fuzzy Systems, [S.1.], v. 11, n. 3, p. 369-374, 2003.

BISTA, S. K.; NEPAL, S.; PARIS, C. Multifaceted visualisation of annotated social media
data. In: BIG DATA (BIGDATA CONGRESS), 2014 IEEE INTERNATIONAL CONGRESS
ON, 2014. Anais... [S.l.: s.n.], 2014. p. 699-706.

BORGATTI, S. P. et al. Network analysis in the social sciences. science, [S.1.], v. 323, n. 5916,
p- 892-895, 2009.

BOUHALL S.; ELLOUZE, M. Community detection in social network: literature review and
research perspectives. In: SERVICE OPERATIONS AND LOGISTICS, AND
INFORMATICS (SOLI), 2015 IEEE INTERNATIONAL CONFERENCE ON, 2015. Anais...
[S.L: s.n.], 2015. p. 139-144.

BOUJLALEB, L. et al. User-centric approach of detecting temporary community. In:
COMPLEX SYSTEMS (WCCS), 2015 THIRD WORLD CONFERENCE ON, 2015.
Anais... [S.l.: s.n.], 2015. p. 1-6.

CHANG, W.-L.; LIN, T.-H. A cluster-based approach for automatic social network
construction. In: SOCIAL COMPUTING (SOCIALCOM), 2010 IEEE SECOND
INTERNATIONAL CONFERENCE ON, 2010. Anais... [S.l.: s.n.], 2010. p. 601-606.

CHENG, S. et al. Model-driven visual analytics for big data. In: SCIENTIFIC DATA
SUMMIT (NYSDS), 2016 NEW YORK, 2016. Anais... [S.l.: s.n.], 2016. p. 1-2.

CHO, E.; MYERS, S. A.; LESKOVEC, J. Friendship and mobility: user movement in
location-based social networks. In: ACM SIGKDD INTERNATIONAL CONFERENCE ON
KNOWLEDGE DISCOVERY AND DATA MINING, 17., 2011, New York, NY, USA.
Proceedings... ACM, 2011. p. 1082—-1090. (KDD ’11).

COMPIETA, P. et al. Exploratory spatio-temporal data mining and visualization. Journal of
Visual Languages & Computing, [S.1.], v. 18, n. 3, p. 255-279, 2007.

COOK, K. A.; THOMAS, J. J. Illuminating the path: the research and development agenda
for visual analytics. [S.l.]: Pacific Northwest National Laboratory (PNNL), Richland, WA
(US), 2005.

CURRAN, K.; CURRAN, N. Social networking analysis. In: Big data and internet of
things: a roadmap for smart environments. [S.1.]: Springer, 2014. p. 367-378.



111

CUZZOCREA, A.; ZALL, D. Parallel coordinates technique in visual data mining:
advantages, disadvantages and combinations. In: INFORMATION VISUALISATION (IV),
2013 17TH INTERNATIONAL CONFERENCE, 2013. Anais... [S.l.: s.n.], 2013.

p. 278-284.

D’OCAGNE, M. Coordonnées paralléles & axiales: méthode de transformation géométrique
et procédé nouveau de calcul graphique déduits de la considération des coordonnées paralleles.
[S.1.]: Gauthier-Villars, 1885.

DUECK, D.; FREY, B. J. Non-metric affinity propagation for unsupervised image
categorization. In. COMPUTER VISION, 2007. ICCV 2007. IEEE 11TH INTERNATIONAL
CONFERENCE ON, 2007. Anais... [S.l.: s.n.], 2007. p. 1-8.

EAGLE, N.; PENTLAND, A. S. Reality mining: sensing complex social systems. Personal
and ubiquitous computing, [S.1.], v. 10, n. 4, p. 255-268, 2006.

EAGLE, N.; PENTLAND, A. S. Eigenbehaviors: identifying structure in routine. Behavioral
Ecology and Sociobiology, [S.I.], v. 63, n. 7, p. 1057-1066, 2009.

ELBARAWY, Y. M.; MOHAMED, R. E.; GHALI, N. I. Improving social network community
detection using dbscan algorithm. In: COMPUTER APPLICATIONS & RESEARCH
(WSCAR), 2014 WORLD SYMPOSIUM ON, 2014. Anais... [S.L.: s.n.], 2014. p. 1-6.

FRANCO, L. K. et al. Mucs: a model for ubiquitous commerce support. Electronic
Commerce Research and Applications, [S.1.], v. 10, n. 2, p. 237 — 246, 2011. Special Issue
on Electronic Auctions: Strategies and Methods.

FREY, B. J.; DUECK, D. Clustering by passing messages between data points. science, [S.1.],
v. 315, n. 5814, p. 972-976, 2007.

GANTZ, J.; REINSEL, D. Extracting value from chaos. IDC iview, [S.1.], v. 1142, n. 2011,
p. 1-12,2011.

GONZALEZ, M. C.; HIDALGO, C. A.; BARABASI, A.-L. Understanding individual human
mobility patterns. Nature, [S.1.], v. 453, n. 7196, p. 779-782, 2008.

GUAN, R. et al. Text clustering with seeds affinity propagation. IEEE Transactions on
Knowledge and Data Engineering, [S.1.], v. 23, n. 4, p. 627-637, 2011.

GUESMLI, S.; TRABELSI, C.; LATIRI, C. Fca for common interest communities discovering.
In: DATA SCIENCE AND ADVANCED ANALYTICS (DSAA), 2014 INTERNATIONAL
CONFERENCE ON, 2014. Anais... [S.l.: s.n.], 2014. p. 449-455.

HAJIBAGHERI, A. et al. Social networks community detection using the shapley value. In:
ARTIFICIAL INTELLIGENCE AND SIGNAL PROCESSING (AISP), 2012 16TH CSI
INTERNATIONAL SYMPOSIUM ON, 2012. Anais... [S.l.: s.n.], 2012. p. 222-227.

HAOQ, F. et al. k-clique community detection in social networks based on formal concept
analysis. IEEE Systems Journal, [S.1.], 2015.

HEER, J.; PERER, A. Orion: a system for modeling, transformation and visualization of
multidimensional heterogeneous networks. Information Visualization, [S.1.], v. 13, n. 2,
p. 111-133, 2014.



112

HEINRICH, J.; WEISKOPEF, D. State of the art of parallel coordinates. In: EUROGRAPHICS
(STARS), 2013. Anais... [S.L: s.n.], 2013. p. 95-116.

HEINRICH, J.; WEISKOPE, D. Parallel coordinates for multidimensional data visualization:
basic concepts. Computing in Science & Engineering, [S.1.], v. 17, n. 3, p. 70-76, 2015.

HONG, H. et al. Predicting potential gene ontology from cellular response data. In:
INTERNATIONAL CONFERENCE ON BIOINFORMATICS AND COMPUTATIONAL
BIOLOGY, 5., 2017. Proceedings... [S.l.: s.n.], 2017. p. 5-10.

HUANG, J.; WEI, Y.; DU, X. Pcnet: exploratory visual analysis of large-scale network. In:
BIG DATA ANALYSIS (ICBDA), 2016 IEEE INTERNATIONAL CONFERENCE ON, 2016.
Anais... [S.l.: s.n.], 2016. p. 1-6.

HUANG, Y. et al. An effective community detection algorithm of the social networks. In:
INFORMATION SCIENCE AND TECHNOLOGY (ICIST), 2013 INTERNATIONAL
CONFERENCE ON, 2013. Anais... [S.L: s.n.], 2013. p. 824-827.

IBM. Bringing big data to the enterprise: what is big data? 2017.

INSELBERG, A. The plane with parallel coordinates. The visual computer, [S.1.], v. 1, n. 2,
p. 69-91, 1985.

JAIN, A. K.; MURTY, M. N.; FLYNN, P. J. Data clustering: a review. ACM computing
surveys (CSUR), [S.1.], v. 31, n. 3, p. 264-323, 1999.

JAMALI, M.; ABOLHASSANI, H. Different aspects of social network analysis. In: WEB
INTELLIGENCE, 2006. WI 2006. IEEE/WIC/ACM INTERNATIONAL CONFERENCE
ON, 2006. Anais... [S.L: s.n.], 2006. p. 66-72.

JERN, M.; FRANZEN, J. "geoanalytics-exploring spatio-temporal and multivariate data. In:
INFORMATION VISUALIZATION, 2006. IV 2006. TENTH INTERNATIONAL
CONFERENCE ON, 2006. Anais... [S.L: s.n.], 2006. p. 25-31.

JIA, Y. et al. Finding image exemplars using fast sparse affinity propagation. In: ACM
INTERNATIONAL CONFERENCE ON MULTIMEDIA, 16., 2008. Proceedings. ..
[S.1.: s.n.], 2008. p. 639-642.

JUNIOR, E. G.; BARBOSA, J. L. V. U-deal: a decentralized trail-aware model for business
opportunities identification. IEEE Latin America Transactions, [S.1.], v. 13, n. 5,
p. 1640-1648, 2015.

KANG, C. et al. Analyzing and geo-visualizing individual human mobility patterns using
mobile call records. In: GEOINFORMATICS, 2010 18TH INTERNATIONAL
CONFERENCE ON, 2010. Anais... [S.l.: s.n.], 2010. p. 1-7.

KAPLER, T.; WRIGHT, W. Geotime information visualization. Information Visualization,
[S.L], v. 4, n. 2, p. 136-146, 2005.

KEIM, D. A. et al. Challenges in visual data analysis. In: INFORMATION
VISUALIZATION, 2006. IV 2006. TENTH INTERNATIONAL CONFERENCE ON, 2006.
Anais... [S.L: s.n.], 2006. p. 9-16.



113

KEIM, D. et al. Visual analytics: definition, process, and challenges. In: Information
visualization. [S.1.]: Springer, 2008. p. 154-175.

KEIM, D. et al. Visual analytics: scope and challenges. Visual data mining, [S.1.], p. 76-90,
2008.

KEIM, D. et al. Mastering the information age solving problems with visual analytics.
[S.L]: Eurographics Association, 2010.

KLONTZ, J. C.; JAIN, A. K. A case study of automated face recognition: the boston marathon
bombings suspects. Computer, [S.1.], v. 46, n. 11, p. 91-94, Nov 2013.

KRISHNAN, S. G.; KARTHIKA, S.; BOSE, S. Detection of communities in dynamic social
networks. In: RECENT TRENDS IN INFORMATION TECHNOLOGY (ICRTIT), 2016
INTERNATIONAL CONFERENCE ON, 2016. Anais... [S.L: s.n.], 2016. p. 1-6.

KUMAR, G.; GARLAND, M. Visual exploration of complex time-varying graphs. IEEE
Transactions on Visualization and Computer Graphics, [S.1.], v. 12, n. 5, p. 805-812, 2006.

LAASONEN, K. Clustering and prediction of mobile user routes from cellular data. In:
EUROPEAN CONFERENCE ON PRINCIPLES OF DATA MINING AND KNOWLEDGE
DISCOVERY, 2005. Anais... [S.L.:s.n.], 2005. p. 569-576.

LI, Q. et al. Mining user similarity based on location history. In: ACM SIGSPATIAL
INTERNATIONAL CONFERENCE ON ADVANCES IN GEOGRAPHIC INFORMATION
SYSTEMS, 16., 2008. Proceedings... [S.l.: s.n.], 2008. p. 34.

LI, X. et al. Community detection in large social networks based on relationship density. In:
COMPUTER SOFTWARE AND APPLICATIONS CONFERENCE (COMPSAC), 2016 IEEE
40TH ANNUAL, 2016. Anais... [S.L.: s.n.], 2016. v. 1, p. 524-533.

LIU, C.; LIU, J.; JIANG, Z. A multiobjective evolutionary algorithm based on similarity for
community detection from signed social networks. IEEE transactions on cybernetics, [S.1.],
v. 44, n. 12, p. 2274-2287, 2014.

LIU, J. et al. Community detection in location-based social networks: an entropy-based
approach. In: COMPUTER AND INFORMATION TECHNOLOGY (CIT), 2016 IEEE
INTERNATIONAL CONFERENCE ON, 2016. Anais... [S.L.: s.n.], 2016. p. 452-459.

LIU, Y.; MAGNO, C. A case study to apply mobile technology into individual’s local
community. In: BIG DATA (BIG DATA), 2015 IEEE INTERNATIONAL CONFERENCE
ON, 2015. Anais... [S.l.: s.n.], 2015. p. 2910-2912.

LU, M. et al. A visual analytics approach for exploring individual behaviors in smartphone
usage data. In: PACIFIC VISUALIZATION SYMPOSIUM (PACIFICVIS), 2016 IEEE, 2016.
Anais... [S.l.: s.n.], 2016. p. 224-228.

LV, P.; ZHANG, J.; ZHANG, H. A social network graphics segmentation algorithm based on
community-detection. In: COMPUTER AND COMMUNICATIONS (ICCC), 2016 2ND
IEEE INTERNATIONAL CONFERENCE ON, 2016. Anais... [S.l.: s.n.], 2016. p. 619-623.

MENG, J. et al. Parallel gene selection and dynamic ensemble pruning based on affinity
propagation. Computers in Biology and Medicine, [S.1.], 2017.



114

MITCHELL, J. C. Social networks in urban situations: analyses of personal relationships in
central african towns. [S.1.]: Manchester University Press, 1969.

NAVARRO, N. d. A. B. et al. A context-aware spontaneous mobile social network. In:
UBIQUITOUS INTELLIGENCE AND COMPUTING AND 2015 IEEE 12TH INTL CONF
ON AUTONOMIC AND TRUSTED COMPUTING AND 2015 IEEE 15TH INTL CONF ON
SCALABLE COMPUTING AND COMMUNICATIONS AND ITS ASSOCIATED
WORKSHOPS (UIC-ATC-SCALCOM), 2015 IEEE 12TH INTL CONF ON, 2015. Anais...
[S.L: s.n.], 2015. p. 85-92.

NEWMAN, M. E. Modularity and community structure in networks. Proceedings of the
national academy of sciences, [S.1.], v. 103, n. 23, p. 8577-8582, 2006.

OLIVEIRA, R. R. et al. Swtrack: an intelligent model for cargo tracking based on off-the-shelf
mobile devices. Expert Systems with Applications, [S.1.], v. 40, n. 6, p. 2023 — 2031, 2013.

PALMA, A.T. et al. A clustering-based approach for discovering interesting places in
trajectories. In: ACM SYMPOSIUM ON APPLIED COMPUTING, 2008., 2008.
Proceedings... [S.l.: s.n.], 2008. p. 863—-868.

PAPADOGKONAS, D.; ROUSSOS, G.; LEVENE, M. Analysis, ranking and prediction in
pervasive computing trails. In: IET 4TH INTERNATIONAL CONFERENCE ON
INTELLIGENT ENVIRONMENTS, 2008., 2008. Anais... [S.l.: s.n.], 2008. p. 1-8.

RUBEL, O. et al. High performance multivariate visual data exploration for extremely large
data. In: HIGH PERFORMANCE COMPUTING, NETWORKING, STORAGE AND
ANALYSIS, 2008. SC 2008. INTERNATIONAL CONFERENCE FOR, 2008. Anais...
[S.L: s.n.], 2008. p. 1-12.

SARMA, A. C.; GIRAO, J. Identities in the future internet of things. Wireless personal
communications, [S.1.], v. 49, n. 3, p. 353-363, 2009.

SATYANARAYANAN, M. Pervasive computing: vision and challenges. IEEE Personal
Communications, [S.1.], v. 8, n. 4, p. 10-17, Aug 2001.

SHAHWANI, H. et al. A stable clustering algorithm based on affinity propagation for vanets.
In: ADVANCED COMMUNICATION TECHNOLOGY (ICACT), 2017 19TH
INTERNATIONAL CONFERENCE ON, 2017. Anais... [S.l.: s.n.], 2017. p. 501-504.

SHANG, F. et al. Fast affinity propagation clustering: a multilevel approach. Pattern
recognition, [S.1.], v. 45, n. 1, p. 474-486, 2012.

SHEA, C.; HASSANABADI, B.; VALAEE, S. Mobility-based clustering in vanets using
affinity propagation. In: GLOBAL TELECOMMUNICATIONS CONFERENCE, 2009.
GLOBECOM 2009. IEEE, 2009. Anais... [S.I.: s.n.], 2009. p. 1-6.

SHEN, Z.; MA, K. L. Mobivis: a visualization system for exploring mobile data. In: IEEE
PACIFIC VISUALIZATION SYMPOSIUM, 2008., 2008. Anais... [S.L.: s.n.], 2008.
p. 175-182.

SHNEIDERMAN, B. The eyes have it: a task by data type taxonomy for information
visualizations. In: VISUAL LANGUAGES, 1996. PROCEEDINGS., IEEE SYMPOSIUM
ON, 1996. Anais... [S.l.: s.n.], 1996. p. 336-343.



115

SIIRTOLA, H. Direct manipulation of parallel coordinates. In: INFORMATION
VISUALIZATION, 2000. PROCEEDINGS. IEEE INTERNATIONAL CONFERENCE ON,
2000. Anais... [S.L: s.n.], 2000. p. 373-378.

SIIRTOLA, H. Combining parallel coordinates with the reorderable matrix. In:
COORDINATED AND MULTIPLE VIEWS IN EXPLORATORY VISUALIZATION, 2003.
PROCEEDINGS. INTERNATIONAL CONFERENCE ON, 2003. Anais... [S.L: s.n.], 2003.
p. 63-74.

SOWMYA, R.; SUNEETHA, K. Data mining with big data. In: INTELLIGENT SYSTEMS
AND CONTROL (ISCO), 2017 11TH INTERNATIONAL CONFERENCE ON, 2017.
Anais... [S.L: s.n.], 2017. p. 246-250.

STEED, C. A. et al. Big data visual analytics for exploratory earth system simulation analysis.
Computers & Geosciences, [S.1.], v. 61, p. 71-82, 2013.

TANTIPATHANANANDH, C.; BERGER-WOLF, T. Y. Finding communities in dynamic
social networks. In: DATA MINING (ICDM), 2011 IEEE 11TH INTERNATIONAL
CONFERENCE ON, 2011. Anais... [S.].: s.n.], 2011. p. 1236-1241.

VADISALA, J.; VATSAVAYI, V. K. Challenges in social network data privacy. International
Journal of Computational Intelligence Research, [S.I.], v. 13, n. 5, p. 965-979, 2017.

VATIN, G.; NAPOLI, A. Guiding the controller in geovisual analytics to improve maritime
surveillance. In: GEOPROCESSING 2013: THE FIFTH INTERNATIONAL CONFERENCE
ON ADVANCED GEOGRAPHIC INFORMATION SYSTEMS, APPLICATIONS, AND
SERVICES, 2013. Anais... [S.l.: s.n.], 2013. p. 26-31.

WANG, J. et al. Multi-resolution climate ensemble parameter analysis with nested parallel
coordinates plots. IEEE Transactions on Visualization and Computer Graphics, [S.1.],
v.23,n. 1, p. 81-90, 2017.

WANG, W. B. et al. Improving performance of forensics investigation with parallel
coordinates visual analytics. In. COMPUTATIONAL SCIENCE AND ENGINEERING
(CSE), 2014 IEEE 17TH INTERNATIONAL CONFERENCE ON, 2014. Anais... [S.l.: s.n.],
2014. p. 1838-1843.

WASSERMAN, S.; FAUST, K. Social network analysis: methods and applications. [S.1.]:
Cambridge university press, 1994. v. 8.

WEGMAN, E. J. Hyperdimensional data analysis using parallel coordinates. Journal of the
American Statistical Association, [S.1.], v. 85, n. 411, p. 664-675, 1990.

WEISER, M. The computer for the 21st century. IEEE pervasive computing, [S.1.], v. 1, n. 1,
p. 19-25, 2002.

WU, M. et al. Friend recommendation algorithm for online social networks based on location
preference. In: INFORMATION SCIENCE AND CONTROL ENGINEERING (ICISCE),
2016 3RD INTERNATIONAL CONFERENCE ON, 2016. Anais... [S.1.: s.n.], 2016.

p. 379-385.

WU, Y. et al. A survey on visual analytics of social media data. IEEE Transactions on
Multimedia, [S.1.], v. 18, n. 11, p. 2135-2148, 2016.



116

XIA, D.-y. et al. Local and global approaches of affinity propagation clustering for large scale
data. Journal of Zhejiang University-Science A, [S.1.], v. 9, n. 10, p. 1373-1381, 2008.

XIAOQ, J. et al. Joint affinity propagation for multiple view segmentation. In: COMPUTER
VISION, 2007. ICCV 2007. IEEE 11TH INTERNATIONAL CONFERENCE ON, 2007.
Anais... [S.l.: s.n.], 2007. p. 1-7.

XIAO, X. et al. Finding similar users using category-based location history. In: SIGSPATIAL
INTERNATIONAL CONFERENCE ON ADVANCES IN GEOGRAPHIC INFORMATION
SYSTEMS, 18., 2010, New York, NY, USA. Proceedings... ACM, 2010. p. 442-445. (GIS
"10).

XU, R.; WUNSCH, D. Survey of clustering algorithms. IEEE Transactions on neural
networks, [S.1.], v. 16, n. 3, p. 645-678, 2005.

YU, L. et al. iviztrans: interactive visual learning for home and work place detection from
massive public transportation data. In: VISUAL ANALYTICS SCIENCE AND
TECHNOLOGY (VAST), 2015 IEEE CONFERENCE ON, 2015. Anais... [S.l.: s.n.], 2015.
p. 49-56.

ZHANG, J. et al. Big data density analytics using parallel coordinate visualization. In:
COMPUTATIONAL SCIENCE AND ENGINEERING (CSE), 2014 IEEE 17TH
INTERNATIONAL CONFERENCE ON, 2014. Anais... [S.l.: s.n.], 2014. p. 1115-1120.

ZHANG, Z.; TANG, P.; CORPETTI, T. Satellite image time series clustering via affinity
propagation. In: GEOSCIENCE AND REMOTE SENSING SYMPOSIUM (IGARSS), 2016
IEEE INTERNATIONAL, 2016. Anais... [S.1.: s.n.], 2016. p. 2419-2422.

ZHENG, Y. et al. Recommending friends and locations based on individual location history.
ACM Trans. Web, New York, NY, USA, v. 5, n. 1, p. 5:1-5:44, 2011.

ZHENG, Y. et al. Telcoflow: visual exploration of collective behaviors based on telco data. In:
BIG DATA (BIG DATA), 2016 IEEE INTERNATIONAL CONFERENCE ON, 2016.
Anais... [S.l.: s.n.], 2016. p. 843-852.

ZHOU, H. et al. Visual clustering in parallel coordinates. In. COMPUTER GRAPHICS
FORUM, 2008. Anais... [S.l.: s.n.], 2008. v. 27, n. 3, p. 1047-1054.

ZHOU, J. et al. Visual analytics of relations of multi-attributes in big infrastructure data. In:
BIG DATA VISUAL ANALYTICS (BDVA), 2016, 2016. Anais... [S.l.: s.n.], 2016. p. 1-2.

ZHU, X.; XU, G. Applying visual analytics on traditional data mining process: quick
prototype, simple expertise transformation, and better interpretation. In: ENTERPRISE
SYSTEMS (ES), 2016 4TH INTERNATIONAL CONFERENCE ON, 2016. Anais...
[S.1.: s.n.], 2016. p. 208-213.



