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Abstract

In recent years, there has been a significant increase in the availability of data from
mobile objects (e.g., vehicles, people, drones and others) that have geospatial informa-
tion (time and space). From these data, companies, public institutions and the scientific
community are working to extract useful knowledge, aiming to know and understand the
behavior of urban mobility, thus being able to improve services and propose solutions
that advance the state of the art in areas related to mobility, Internet of Things, urban
computing, among others. The goal of this chapter is to present the main theoretical and
technical concepts related to the treatment of geospatial data including its collection, sto-
rage, treatment and visualization. For this, we intend to discuss the theoretical concepts
associated with these issues, which are relevant to the process of manipulating geospatial
data, as well as the technical content with a focus on the main existing tools and libraries.

Resumo

Nos ultimos anos, houve um aumento significativo na disponibilidade de dados oriundos
de objetos moveis (e.g., veiculos, pessoas, drones e outros), os quais geram informagoes
geoespaciais (tempo e espaco). A partir desses dados, empresas, instituicoes publicas e
a comunidade cientifica estdo atuando na pesquisa e na proposta de solucoes capazes
de extrair conhecimento iitil, com o intuito de conhecer e entender o comportamento da
mobilidade urbana em seus diversos aspectos. Essas solucoes podem melhorar os ser-
vicos ofertados pelas empresas e gerar novos insights para captac¢do de novas receitas,
além de avancar o estado da arte em dreas relacionadas com mobilidade, Internet das
Coisas, computacdo urbana, dentre outras. O objetivo deste capitulo é alinhar a teoria
e a prdtica, apresentando os principais conceitos e técnicas associadas ao tratamento



e manipulacdo de dados geoespaciais, o que inclui as fases de coleta, armazenamento,
tratamento e visualizacdo, com a utilizacdo das principais ferramentas e bibliotecas exis-
tentes.

3.1. Introducao

A mobilidade é um dos fatores mais importantes no atual cendrio tecnolégico, politico e
econdmico mundial. E com base nela que politicas e servicos, antes criados de maneira
genérica, estdo sendo aperfeicoados e personalizados para garantir uma melhor experi-
éncia [Hess et al. 2015]]. Quando falamos de mobilidade humana especificamente, envol-
vemos questdes como predicdo de fluxo de transito, modelos de contdgio, otimizacao de
recursos de rede, planejamento urbano, andlise do comportamento social e até estudos
sobre fluxos migratorios [Barbosa et al. 2018]]. Para tratar dessas questdes, duas frentes
de trabalho sdo comumente empregadas. A primeira, mais tradicional, ocorre através da
constru¢cdo de modelos matematicos e estatisticos que permitem derivar o comportamento
de mobilidade do objeto estudado com certo grau de realismo. Por outro lado, devido a
crescente coleta de dados geoespaciais através de interfaces como dispositivos moveis e
redes sociais, tornou-se notavel, nos tltimos anos, uma segunda frente de trabalho base-
ada no estudo da mobilidade através da andlise de dados histdricos, isto €, colecdes de
registros de mobilidade gerados pelos objetos em estudo. Essas cole¢des — frequente-
mente chamadas de traces de mobilidade — permitem a constru¢do de modelos com alto
grau de realismo sem que seja necessdrio algum conhecimento prévio dos objetos.

Diante dos avangos da andlise de dados histdricos, a cada dia novas empresas
utilizam dados geoespaciais disponiveis para criarem produtos e servicos que se bene-
fictam das informag¢des de mobilidade para oferecer experiéncias mais personalizadas.
Nesse cendrio, podemos citar como exemplo as redes sociais baseadas em localiza¢ao
(Location-Based Social Networks ou LBSNs), os servigos de compartilhamento de veicu-
los e os seguros veiculares baseados em comportamento. Adicionalmente, o setor ptiblico
passou a investir na captacao de dados geoespaciais (posicao em tempo real de veiculos
de patrimonio publico, localizacdo de iméveis e infraestrutura em geral, entre outros), a
fim de fornecer a populagdo uma interface de transparéncia na gestdo de seus recursos.
Servem de exemplo os portais de dados das cidades de Nova Iorqueﬂ ChicagoE] e Seattleﬂ
que oferecem intimeras colecdes de livre acesso. Finalmente, a comunidade académica
tem investigado essas bases de dados de mobilidade para gerar novos conhecimentos que
auxiliam na tomada de decisdo em diferentes areas.

Para ilustrar o crescente interesse no estudo de dados geoespaciais, a Figura (3.1
apresenta um levantamento dos ultimos vinte anos do nimero de artigos publicados por
ano em conferéncias e periddicos nacionais e internacionais que envolvem o tépico de
dados geoespaciai Como pode ser observado, em 2010 o ndimero de artigos publicados
foi dez vezes maior quando comparado ao ano de 2000. Ademais, o total de trabalhos
publicados no ultimo ano (2019) foi mais de duas vezes maior que o nimero registrado em
2010. Nesse cenario, todos os fatores indicam que essa curva continuard a crescer a cada
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Figura 3.1. Artigos publicados por ano com o topico “geospatial data” (Fonte:
Web of Science).

ano, devido a popularizagdo e a disponibilidade cada vez maior de dados geoespaciais.

A demanda por novos estudos introduz a necessidade do desenvolvimento de no-
vas técnicas e ferramentas para a manipulagcdo de dados geoespaciais. A seguir, sdo des-
tacadas questOes especificas para esse tipo de dado a serem tratadas dentre as etapas de
manipulagdo e tratamento de dados:

e Coleta: No que compete ao processo de coleta dos dados geoespaciais, € necessario
definir as estratégias a serem adotadas, considerando os diferentes tipos de sensores
de localizagdo existentes e os problemas inerentes desses sistemas, como a acuricia
das coletas, a privacidade dos usudrios, a frequéncia de amostragem e a escala dos
dados;

e Armazenamento: Devido as particularidades dos dados geoespaciais, € preciso con-
siderar estratégias eficientes de seu armazenamento, que utilizem sistemas com in-
dexacdo e compactagio especificas para esse tipo de dado;

e Preparacgdo e extragcdo: Para garantir a qualidade dos resultados, € preciso primeiro
garantir a qualidade dos dados que serdo usados como entrada. Para isso, faz-se
necessario que os mesmos sejam preparados, o que inclui etapas de amostragem,
limpeza, filtragem e agregacao.

e Visualizacdo: Durante as etapas da andlise de dados geoespaciais, uma tarefa fre-
quente € a visualizacdo de resultados parciais. Por sua vez, é fundamental apresen-
tar os resultados finais de maneira clara e concisa. Dito isso, é preciso escolher as
formas mais adequadas para a exibi¢do de dados geoespaciais.

E vilido ressaltar que ainda ndo ha um consenso em relagio 2 metodologia adequada para
a andlise de dados geoespaciais, em termos dos topicos apresentados acima. Isso ocorre
devido a escassez de referéncias que apresentem, de forma clara, os conceitos basicos e
técnicas aplicadas na andlise desse tipo de dado. Assim, visando preencher essa lacuna,
este trabalho apresenta de maneira extensa um material que contempla a teoria relacionada
as etapas do processamento de dados geoespaciais — da coleta a aplicacdo. Além disso,
introduzimos as principais ferramentas e bibliotecas utilizadas para a andlise desse tipo
de dado na pratica. Esperamos que ao fim deste capitulo o leitor seja capaz de produzir
resultados relevantes a partir da anélise de dados geoespaciais, adotando as praticas mais



apropriadas e selecionando as ferramentas e algoritmos mais adequados ao conjunto de
dados escolhido.

3.1.1. Por que dados geoespaciais?

A seguir, apresentamos algumas das principais aplicagdes para as quais o uso de dados ge-
oespaciais € benéfico, com o intuito de motivar o leitor a contemplar a importancia desse
tipo de dado e também do seu uso de forma adequada. Para cada aplicacdo, destacamos
como os dados podem ser coletados e aplicados como fonte de informacao relevante.

3.1.1.1. Mobilidade Urbana

Entender e modelar o comportamento urbano de pessoas, veiculos e outros objetos méveis
¢ um dos pilares da computacao urbana [Zheng et al. 2014]]. Através do conhecimento ge-
rado, podemos planejar melhor o futuro de centros urbanos e, consequentemente, melho-
rar a qualidade de vida de seus habitantes. Ademais, esse conhecimento nos permite com-
preender como ocorrem as relagdes sociais € como elas interferem no nosso dia a dia, es-
pecialmente do ponto de vista de acesso a recursos computacionais [Wang e Song 2015].
Dessa maneira, dados geoespaciais podem prover informacdes sobre as dinamicas de mo-
bilidade de milhdes de pessoas, sendo mais precisos € baratos de se obter quando com-
parados a estratégias convencionais de coletas de dados, tais como pesquisas de campo e
contadores de trafego [Naboulsi et al. 2016].

Do ponto de vista da aplicacdo de dados geoespaciais no estudo da mobilidade
urbana, destacam-se as fontes de dados de grande escala populacional, como as redes
sociais baseadas em localizacdo (LBSN), os servicos de telefonia e as fontes de dados
publicos. Os dados de LBSN, como Twitter e Foursquare, podem ser usados para o sen-
soriamento coletivo de trafego [Santos et al. 2018] e para a identificagdo de pontos de
interesse [[Gu et al. 2016]. J4 as operadoras de servigos de telefonia disponibilizam re-
gistros de chamadas e de dados mdveis, que podem ser aplicados no planejamento e na
alocacgdo de recursos de rede, permitindo, por exemplo, a estimativa da demanda em gran-
des eventos [Gao 2015, Marques-Neto et al. 2018]]. Por fim, temos os dados de servigos
publicos, como registros de viagens de tdxi e de Onibus, que possibilitam andlises dos
fluxos urbanos e de demanda de servigos [Castro et al. 2012].

3.1.1.2. Internet dos Drones

De acordo com [Motlagh et al. 2016]], a expectativa é que em alguns anos milhdes de dro-
nes estejam disponiveis para atuar em diversos setores da economia, realizando atividades
como entregas de encomendas, mapeamento e vigilancia de areas de dificil alcance, agri-
cultura e até na atuacdo direta em combates. Para que isso ocorra, é preciso facilitar a
mobilidade e a comunicacao entre os veiculos aéreos nao-tripulados, por meio do desen-
volvimento de algoritmos de roteamento de mensagens e métodos de orquestracdo. Essas
tecnologias fardo uso dos sensores geoespaciais desses veiculos, tais como sensores GPS,
cameras de alta defini¢@o e sensores bluetooth, para permitir a criagao de grupos de drones
e suas respectivas movimentagdes.



3.1.1.3. Redes Veiculares

As VANETSs (Vehicular Ad hoc Networks) sdo redes que permitem a comunicacdo entre
veiculos e entre unidades auxiliares instaladas nas vias, a fim de prover o funcionamento
de servicos como alertas de trafego e acidentes, compartilhamento de multimidia, dentre
outros. O seu objetivo € tornar a mobilidade mais agraddvel e segura para motoristas,
passageiros e pedestres. Dessa maneira, é necessario modelar a mobilidade veicular para
que as aplicacdes, os servicos e os protocolos da rede usufruam desta informacdo e con-
sigam se adaptar ao comportamento dos veiculos. Assim, fontes de dados como traces de
mobilidade de taxis, Onibus e veiculos particulares sao de suma importincia para o desen-
volvimento dessas tecnologias, sendo utilizados tanto para as andlises de comportamento,
gerando modelos de mobilidade, quanto para a validacao de algoritmos e protocolos pro-
postos para serem usados em ambientes urbanos.

3.1.1.4. Comunicac¢ao Oportunista

O roteamento de mensagens de forma oportunistica € um paradigma de comunicacdo en-
tre dispositivos integrantes de uma rede, que permite a transmissdo de mensagens entre
dois ou mais componentes que se encontram por um determinado intervalo de tempo.
Tipicamente, esses contatos ocorrem de forma intermitente, devido a fatores contextuais
como a velocidade de veiculos, as rotas seguidas, o raio de comunica¢@o para haver uma
transmissao e aspectos sociais da mobilidade. Tais fatores podem ser usados para definir
estratégias de roteamento, reduzindo assim o nimero de mensagens enviadas sem que
haja perda na qualidade do servico. O uso de dados geoespaciais permite o desenvolvi-
mento e a validacdo dessas estratégias em diferentes ambientes e situagdes, sem que seja
necessdrio a realizacao de experimentos reais, o que atualmente €, em geral, invidvel.

3.1.1.5. Controle de Epidemias e Modelos de Contagio

Dados geoespaciais sdo capazes de capturar o comportamento de mobilidade humana e
suas caracteristicas, como pontos de interesse, interagdes sociais, padroes de mobilidade
de pessoas e os fluxos de mobilidade existentes. Esses fatores tornam possivel o uso
desses dados para a construcdo e aperfeicoamento de modelos de contdgio, que por sua
vez permitem estimar os efeitos de doengas infecciosas sobre uma populagdo. Podemos
citar como exemplo os modelos Susceptivel-Infectado-Recuperado (SIR) e Susceptivel-
Infectado-Susceptivel (SIS), que podem ser usados para mapear o comportamento de do-
encas como rubéola e gripe, respectivamente. Ao empregarmos as informacdes obtidas
dos dados geoespaciais aos modelos de contagio, podemos estimar as taxas de infec¢do
e transmissdo em uma dada populacdo, auxiliando no desenvolvimento de a¢des e medi-
das preventivas. Outra aplicagcdo no controle de epidemias estd sendo adotada em vdrios
lugares do mundo, em que dados geoespaciais t€ém sido usados para realizar 0 monito-
ramento populacional e o controle da formagdo de aglomeracdes durante o periodo de
confinamento devido a pandemia do novo coronavirus (SARS-CoV2).



3.1.1.6. Seguranca

Por fim, a andlise de dados geoespaciais — gerados por meio de cameras, sensores de
presenca, redes celulares e redes sem fio — pode auxiliar na prote¢do e na seguranca de
usudrios. Nas redes veiculares, por exemplo, a andlise de dados relacionados ao préprio
veiculo e os que estdo na vizinhanga, as condicdes vidrias e do ambiente onde o vei-
culo se encontra pode auxiliar o condutor na prevengao de acidentes, provendo sistemas
de conducdo assistida ou autbnoma, frenagem automdtica e alertas de transito e colisdo,
dentre outras possibilidades. Quanto aos aspectos de seguranca publica e privada, os da-
dos geoespaciais fornecem uma cobertura espacial que, juntamente com o sensoriamento
coletivo, permitem que cada usudrio na rede contribua para a seguranga de todos. Adi-
cionalmente, essa andlise contribui para o0 mapeamento do comportamento de entidades
suspeitas, permitindo e facilitando a predicdo e resolucao de crimes.

3.2. Conceitos Fundamentais

Nesta se¢do, serdo apresentados os principais conceitos relacionados a dados geoespaci-
ais, essenciais em todas as etapas da andlise desses dados. Primeiramente, destacamos
as caracteristicas geogréficas da Terra e como estas podem afetar diversas operacdes com
dados geoespaciais (Secdo [3.2.1). Em seguida, considerando um contexto mais amplo,
discutimos o que sdo sistemas de referéncias (Se¢do[3.2.2). A manipulagao de dados geo-
espaciais através de projecdes espaciais é discutida na Sec¢do [3.2.3] Por fim, abordamos a
manipulacdo numérica de coordenadas, destacando as particularidades existentes no uso
de operacOes matematicas para o tratamento de dados geoespaciais (Secdo|3.2.4).

Independentemente de como os dados geoespaciais sdo obtidos e registrados para
criarmos uma base de dados, ao coletarmos esses dados continuamente precisamos as-
sinalar o instante no tempo desse registro. Assim, dados geoespaciais t€ém também a
dimensao temporal.

3.2.1. Geografia e suas propriedades

As ciéncias geodésicas sao responsdveis pelo estudo da forma e da superficie da terra,
considerando suas imperfei¢cdes e os objetos — naturais ou artificiais — existentes sobre (e
sob) ela. Ela trata do levantamento das informacdes e da definicdo de representacdes e
medidas. Segundo [Bolstad 2016]], para usarmos de maneira efetiva dados geoespaciais e
os sistemas que derivam deles, é preciso estabelecer um entendimento claro de como os
sistemas de coordenadas sdo definidos para a Terra, como essas coordenadas sao medidas
sobre a superficie curva da mesma, e por fim como sao convertidas em diversas projecoes
para seu uso, seja manual ou digital. Se esses fatores ndo forem levados em considera-
cdo, os dados geoespaciais coletados serdo imprecisos €, consequentemente, as operagoes
realizadas sobre eles poderdo gerar resultados com erros. Enquanto tal imprecisdo possa
parecer pequena e irrelevante para alguns casos, aplicagdes de alto risco como o cdlculo
da trajetoria de misseis ndo podem permiti-la. Podemos definir dois fatores principais a
serem considerados quanto a geografia da terra: o seu formato e a imprecisao das medidas.

Sdo trés os modelos comumente usados para representar a superficie terrestre:
projecao plana, formato esférico e formato eliptico. Apesar de permitirem e facilitarem a



visualizacdo de mapas em superficies 2D, projecdes planas da Terra distorcem sua geome-
tria curva. Um exemplo disso € a projecdo de uma linha reta entre dois pontos quaisquer
em um mapa plano, resultando na omissdo ao leitor da curvatura existente na superfi-
cie terrestre entre os dois extremos da linha. Por sua vez, o modelo de formato esférico
assume a Terra como uma esfera, isto €, todos os pontos de sua superficie estdo a uma
mesma distancia do seu centro. Apesar de eliminar as limitagdes existentes na projecao
plana, o modelo esférico ignora o achatamento da Terra em seus polos, podendo levar a
medidas imprecisas sobre essas regides. Finalmente, o modelo eliptico adota essa propri-
edade, sendo o mais semelhante a geometria da Terra. Na medida em que se tornam mais
precisos, os modelos também se tornam mais complexos, requerendo medi¢oes e calcu-
los mais avancados. Isso pode afetar a eficiéncia da solu¢do proposta quanto ao tempo
de execugdo e ao espaco (memoria), o que deve ser levado em consideracdo durante a
escolha do melhor modelo.

E vilido ressaltar que os modelos existentes sdo representacdes simplificadas do
formato real da terra e, portanto, sempre terdo imperfei¢des. Capturar todas as variagdes
geograficas — naturais e artificiais — da superficie terrestre em um dado instante ndo €
vidvel, mesmo se considerarmos um modelo perfeito do formato da Terra. Medicoes
imprecisas ocorrerdo devido aos limites dos sensores utilizados para realizar suas coletas.
Sensores GPS de smartphones, por exemplo, possuem acuracia de aproximadamente 5 m,
podendo diminuir na presenga de obstidculos como montanhas, tineis e prédios.

Na prética, escolhemos o modelo de acordo com a resoluc¢do espacial do problema
a ser tratado. Visualiza¢Oes em pequena escala costumam ser feitas através de projecoes
planas, devido a baixa interferéncia da curvatura da Terra sobre as mesmas. Ja os sistemas
de recomendacao de rotas, que realizam célculos de distancias precisas, utilizam de mo-
delos esféricos ou elipticos simples. Por fim, sistemas bélicos que envolvem o calculo de
trajetdrias de projéteis necessitam de modelos elipticos que considerem a geografia local,
ou seja, a presenga de vales, montanhas, prédios, entre outros.

3.2.2. Sistemas de coordenadas

Sistemas de coordenadas usam coordenadas para determinar a posi¢cao de objetos em um
espaco. Esse espago pode ser composto de uma ou mais dimensdes, e cada dimensao pode
conter propriedades particulares como limites inferiores e superiores, notagdes e escalas.
Assim, para um sistema de coordenadas cartesianas de duas dimensdes, podemos definir
a localizagdo de um objeto sobre o plano cartesiano pelo par de coordenadas P = (x,y),
onde cada valor representa a posicdo em uma das dimensdes. De maneira andloga, sis-
temas de coordenadas geograficas permitem representar a localizagao de objetos sobre a
superficie terrestre através de coordenadas geogréficas. Essas podem ter duas ou mais
dimensdes e assumir diferentes modelos para o formato da Terra. A seguir, discutire-
mos sobre o sistema de coordenadas geograficas e suas propriedades, e apresentaremos
outros sistemas de referéncias frequentemente encontrados em dados geoespaciais, como
registros de telefonia celular, registros de encontros e registros de check-in.

O modelo mais usado de coordenadas geograficas se baseia em um sistema de
coordenadas esféricas para permitir a localizagdo de objetos em uma superficie que se
assemelhe ao formato da Terra. Esse sistema utiliza de dois angulos de rotacdo para



(a)

Figura 3.2. Sistema de coordenadas geograficas usado para localizar objetos
sobre a Terra. (a) Eixo longitudinal varia de —180° a 180°, sendo o ponto zero o
meridiano de Greenwich. As linhas representam pontos de longitude constante
e sdao denominadas de meridianos. (b) Eixo latitudinal varia de —90° a 90°, sendo
o ponto zero a linha do Equador (em vermelho). As linhas representam pontos
de latitude constante e sdo denominadas de paralelos. (c) A combinacao de uma
longitude com uma latitude fornece a localizacao precisa de um objeto.

especificar posicdes na superficie modelada. O primeiro angulo de rota¢do, denominado
longitude (Figura [3.2h), ¢ calculado ao redor do eixo imagindrio sobre o qual a Terra
realiza o seu movimento de rotagdo. Esse eixo atravessa o centro da Terra e tem como
extremidades os Polos Norte e Sul. A variac¢do posicional sobre o eixo € medida em graus,
com a posicao zero (0°) localizada sobre uma linha imaginaria (um meridiano) que passa
proximo ao Observatorio Real de Greenwich, na Inglaterra. A varia¢do é positiva no
sentido leste e negativa no sentido oeste, atingindo o valor maximo de 180° (ou —180°)
exatamente no ponto oposto a posi¢ao zero sobre a superficie terrestre. O segundo angulo
de rotagdo, denominado latitude (Figura[3.2b), € calculado sobre a linha do Equador, que
representa a metade da distancia entre o Polo Norte e o Polo Sul. Sua posi¢do zero (0°)
estd localizada exatamente sobre a linha do Equador, com varia¢des no sentido Norte
tendo sinal positivo e variacdes no sentido Sul tendo sinal negativo, atingindo valores
méximos nos Polos Norte e Sul de 90° e —90°, respectivamente. Desta forma, podemos
definir a posicdo de um objeto sobre a Terra através de um par de angulos latitude e
longitude (Figura[3.2k). Por sua vez, cada grau pode ser dividido em 60 minutos e cada
minuto em 60 segundos, o permite as coordenadas geograficas de latitude e longitude
especificarem a localiza¢do de um objeto com precisao abaixo de 1 m. Por convenc¢ao, os
angulos sempre sdo especificados na ordem (latitude, longitude).

3.2.2.1. Registros de Telefonia Celular

Os registros de telefonia celular (Call Detail Records — CDR) sdo coletados pelas opera-
doras de redes de telefonia celular para realizar o faturamento dos planos de seus clientes.
A cada ligacdo realizada, mensagem SMS enviada ou sessao de dados terminada, um re-
gistro € produzido, contendo informacdes como identificacdo do remetente e do destina-
tario, hordrio, duracdo e localizacdo. Quanto a localizagdo, os registros possuem acuricia
limitada, pois a posi¢do reportada indica somente em qual célula da rede mével o usud-
rio se encontra. As células na rede cobrem regides de milhares de metros quadrados, e
nao € possivel estimar a localizacdo real do usudrio na célula. Outro fator € a granulari-
dade temporal dos registros, que s6 sao criados quando um usudrio realiza uma das a¢des



apresentadas acima. Sendo assim, usudrios com perfil reduzido de uso terdo grandes la-
cunas entre seus acessos, ou seja, intervalos de tempo onde ndo se tém informacdo sobre
0 comportamento dos mesmos.

3.2.2.2. Registros de Check-In

Os registros de check-in (visitas) representam a presenca de um usudrio em algum local
de interesse (Point of Interest — Pol) em um determinado instante. Os Pols podem ser
locais publicos, como restaurantes, lojas e mercados, como também locais privados e
especificos de cada usudrio, como casa e local de trabalho. Os registros de check-in
sdo obtidos através de LBSNs como Facebook, Twitter e Foursquare que capturam as
informacdes sobre o usudrio, o local visitado e o hordrio da visita, podendo ou nio conter
as coordenadas geograficas do local. Assim como os registros de telefonia celular, os
registros de check-in possuem granularidade temporal grossa, pois as visitas feitas por um
usudrio durante o dia s6 s@o registradas se 0 mesmo inseri-las voluntariamente através de
suas LBSNs, o que nem sempre ocorre devido a questdes como privacidade (o usuério
ndo deseja que outros saibam o local onde se encontra) e seguranca (o usudrio teme que
reportar sua localidade ird colocar em risco sua seguranga).

3.2.2.3. Registros de Encontros

Os registros de encontros, também chamados de registros de contatos, representam a
ocorréncia de um encontro entre duas ou mais entidades de acordo com uma regra pré-
estabelecida. Essa regra varia conforme as caracteristicas dos dados analisados e o obje-
tivo da andlise a ser feita. A distancia entre as localizac¢des atuais das entidades, a presenca
simultdnea em um mesmo local e a conexao simultanea em uma mesma rede sdo critérios
comumente adotados para caracterizar os encontros. De maneira similar, sdo definidos
critérios para o encerramento de um encontro. O encontro se inicia no momento no qual
a regra de ocorréncia passa a ser atendida pelas entidades, e termina quando a regra de
encerramento € atendida.

Os registros de encontros podem ser gerados tanto a partir de outros tipos de re-
gistros (coordenadas GPS, de telefonia celular e de check-ins) quanto a partir da coleta
por proximidade (bluetooth, beacons). Assim, sdo aplicdveis em diversos tipos de and-
lises, como a validacdo de algoritmos de transmissdo, modelos de contdgio, estudos de
interacodes sociais, entre outros.

3.2.3. Projecoes Espaciais

Dados geoespaciais nos fornecem a localizagdo precisa de objetos sobre a terra através de
angulos de latitude e longitude. Porém, as vezes precisamos representar esta posi¢cao sobre
superficies com formatos diferentes, como um mapa plano. Mapas cobrem superficies
maiores a0 mesmo tempo, facilitam a visualizacdo em papel e displays, e sua producao
¢ simples. Por outro lado, é impossivel aplicarmos diretamente a posi¢do de objetos em
uma superficie esférica sobre uma superficie plana. Para isso, utilizamos de projecdes
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Figura 3.3. Tipos de projecoes quanto a geometria de conversao.

espaciais, que realizam, através de formulas matematicas, a renderizacao das localizacdes
sobre a superficie original para a nova superficie.

Existem diversas projecdes diferentes para o globo terrestre e, apesar de terem
como fator comum a representacdo em uma superficie plana, elas variam quanto ao tipo
e quanto as suas propriedades. O tipo da projecdo se refere a forma geométrica utili-
zada para converter o globo em uma superficie plana (Figura [3.3). Essa forma pode ser
cilindrica, conica, plana, ou alguma combinacdo dessas. Quanto as propriedades, elas
representam as caracteristicas que a proje¢do preserva em relagdo a superficie real da
Terra, podendo ser conformal (preserva angulos e formatos), equivalente (mantém as me-
didas de areas reais), de compromisso (um meio termo entre conformal e equivalente) e
equidistante (preserva a distancia real entre pontos no mapa). A Tabela [3.3] apresenta a
comparacao das principais projecdes encontradas na literatura quanto ao seu tipo e suas
propriedades.

Diferentes projecdes distorcem o globo terrestre de diferentes maneiras. Para se
ajustar a um mapa plano € necessdrio criar distor¢des que podem comprimir ou alongar
regides do mapa. De fato, distor¢des do globo sdo inevitdveis em projecdes planas. E
o caso da projecao de Mercator, que para projetar os continentes em seu formato cor-
reto distorce as regides proximas aos polos, que apresentam tamanho muito superior as
suas dreas reais, o que pode gerar inconsisténcia entre as visualiza¢des e os resultados
numéricos obtidos das andlises. Variante da projecdo de Mercator, a projecao UTM (Uni-
versal Mercator Transverse) preserva os angulos e formatos de regides, porém ao custo
da distor¢@o de distancias e areas. Por outro lado, a projecao de Gall-Peters apresenta as
superficies com propor¢ao exata a suas areas, ao custo de distorcer o formato das mes-
mas. Por fim, a projecdo equidistante preserva a distancia real entre dois pontos quaisquer
sobre a superficie, ao custo de distor¢des menores no formato e na area das regides.

3.2.4. Manipulacao Numerica de Coordenadas

Por fim, € necessario discutir a manipulacdo numérica de dados geoespaciais, que apesar
de serem representados como numeros, ndo possuem o mesmo significado. Em razdo



Tabela 3.1. Comparacao das principais projecoes encontradas na literatura
quanto ao seu tipo e suas propriedades

Projecao Tipo Propriedades
Mercator Cilindrica | Conformal
UTM Cilindrica | Conformal
Gall-Peters Cilindrica | Area igual
Equidistante Cilindrica | Equidistante
Equidistance Conica Conica Equidistante
Azimuthal Equidistante | Plana Equidistante

disso, diversas operacdes precisam ser modificadas para se adequarem a representagao
dos dados geoespaciais. O calculo da média de coordenadas, por exemplo, pode resul-
tar em valores inesperados devido a forma com a qual as coordenadas sdo distribuidas
sobre o globo. Considere como exemplo a média de dois pontos localizados sobre os
angulos de longitude 179° e —179°. Ao realizarmos a operagdo, obtemos o angulo médio
de longitude de 0°, porém o resultado correto € 180°, devido ao encontro dos extremos
longitudinais.

Além disso, é necessario considerar as diferentes formas de representagcdo de co-
ordenadas latitude e longitude — as variagdes podem ser representadas em graus, minutos
e segundos ou em decimais — para realizar célculos aritméticos e arredondamentos. En-
quanto que os intervalos em minutos variam de 0 a 60 e os intervalos em segundos de 0 a
3600, os intervalos em decimais seguem a variacao tradicional dos nimeros reais.

Podemos citar também o cdlculo do centro de poligonos formados por dados geo-
espaciais. Se utilizamos da média dos pontos que representam os extremos do poligono,
o resultado podera tender para alguma regido na qual existam muitos pontos limitrofes.
Assim, é necessdrio calcular o centroide do poligono, i.e., 0 seu centro de massa, que é
constante para um mesmo formato e ndo depende da concentragdo dos pontos.

3.3. Coleta

Dados geoespaciais representam uma visdo simplificada da relagdo de uma ou mais en-
tidades fisicas, como pessoas e veiculos, em localidades, como rodoviais, cidades, coor-
denadas geograficas, pontos de interesse, entre outros. Ao capturarmos um check-in de
um usudrio de uma LBSN em um restaurante, extraimos as informacdes necessarias para
representar esse evento como um dado geoespacial, como horério em que o check-in foi
feito, nome e coordenadas geogrificas do local (quando disponiveis). A defini¢do das
informacdes a serem coletadas deve ocorrer de acordo com a andlise a ser feita, consi-
derando também as limitagcdes da tecnologia utilizada para realizar a coleta. Adicional-
mente, questdes como a privacidade dos usudrios sensoreados e a ética das andlises feitas
devem ser levadas em consideracgao.

De forma geral, existem duas abordagens para a coleta de dados geoespaciais de
entidades. A primeira delas ocorre através de medi¢des locais e manuais, se deslocando
para a localizag@o da entidade a ser sensoreada e realizando as medi¢des com o uso de fer-
ramentas manuais e sensores, derivando dados geoespaciais precisos e ricos em contexto.



No entanto, esse método possui algumas ressalvas. Primeiramente, as localiza¢des das
entidades podem ser de dificil acesso, como regides remotas ou de perigo elevado, colo-
cando em risco a seguranca do individuo responsavel pelo mapeamento. Adicionalmente,
a medicao local pode violar a privacidade da entidade sensoreada ao realizar coletas em
locais como sua casa ou local de trabalho. Aliam-se a esses fatores o alto custo de reali-
zar as coletas, devido aos deslocamentos e ao tempo necessdrio, e a escalabilidade, dado a
necessidade de realizar a coleta da localizagdo de entidades em larga escala de maneira si-
multianea. O segundo método ocorre através de medi¢des automaéticas e € o mais utilizado
devido a sua escalabilidade. Nele, as posi¢Oes das entidades s@o obtidas através do uso
de sensores e armazenadas para acesso posterior. Os sensores podem estar de posse das
entidades sensoreadas, como smartphones, ou ndo, como satélites de captura de imagem
e drones.

Nesta se¢do, discutimos sobre o processo de coleta de dados geoespaciais, forne-
cendo ao leitor os conceitos e ferramentas necessarias para realiza-lo. As fontes de dados
existentes e suas propriedades sdo apresentadas na Secdo e, em seguida, discutimos
diferentes aspectos relacionados a qualidade da coleta na Se¢do [3.3.2]

3.3.1. Fontes de dados

Coletar dados geoespaciais € uma atividade complexa e de alto custo. Portanto, é preciso
ter um escopo bem definido para obter os resultados desejados sem que ocorram custos
desnecessdrios com a coleta e processamentos posteriores. Uma das etapas da coleta é
a escolha da fonte de dados, que deve considerar o compromisso entre a qualidade dos
dados obtidos e o custo de aplicac¢do da tecnologia de sensoriamento. Podemos considerar
um exemplo em que se deseja mapear os pontos de interesse de uma regido da cidade.
Neste caso, dados de redes sem fio nao possuem acurdcia semelhante a de dados GPS,
porém dados de enderegos postais coletados através de LBSNs podem obter resultados
semelhantes aos dados GPS e com custo inferior de coleta. Estas suposi¢Oes também sdo
vélidas para o uso de dados geoespaciais coletados por terceiros que podem apresentar
custos de aquisi¢ao.

3.3.1.1. Sensores de Sistemas de Navegacao por Satélite

Sistemas de Navegacdo por Satélite (Global Navigation Satellite Systems — GNSS) sdo
tecnologias baseadas em satélite que fornecem informacao precisa sobre a localizagdo de
objetos sobre a superficie terreste, através do uso de receptores. Para isso, € necessdrio
o uso de um receptor, que capta os sinais dos satélites para calcular a sua posi¢cao em
angulos de latitude e longitude. Esses sistemas sdo robustos, sendo capazes de operar
ininterruptamente, independente de condicdes climéticas e em qualquer lugar na super-
ficie da Terra, em ambientes externos. O GNSS mais utilizado na atualidade é o GPS
(Global Positioning System, ou Sistema de Posicionamento Global), administrado pelo
governo dos Estados Unidos. Além dele, estd em operacao o GLONASS (Russia), e estdo
em desenvolvimento o Galileo (Unido Européia) e o Beidou (China). A seguir, referéncias
feitas no texto ao Sistema GPS podem ser consideradas para qualquer GNSS genérico.

Os receptores GPS (ou sensores GPS) sdo classificados quanto a precisdo de suas



medi¢des em trés categorias: geodésico, topogrifico e de navegacdo. Enquanto os recep-
tores geodésicos e topograficos possuem precisdo em milimetros e centimetros, respec-
tivamente, os receptores de navegacao possuem precisdo em metros, porém apresentam
custo reduzido, o que os tornam preferenciais para o uso em smartphones e computado-
res portateis. Para obter sua posi¢do, um receptor capta o sinal de trés satélites, obtendo
também o tempo real ao captar o sinal de mais um satélite, totalizando quatro.

Por um lado, os sensores GPS sao dispositivos de coleta de dados geoespaciais
de melhor desempenho, obtendo localiza¢des acuradas com alta frequéncia. Adicional-
mente, estdo presentes em grande parte dos dispositivos mdveis encontrados na atuali-
dade, como smartphones. Por outro lado, questdes como privacidade dos usudrios, efici-
éncia energética dos sensores e perda de sinal dos satélites devem ser levadas em consi-
deracdo. Em primeiro lugar, a acuricia e a frequéncia do sensoriamento da posi¢do de um
usudrio permitem a obtencdo de informagdes pessoais como a localizac@o de sua casa e
local de trabalho [Kang et al. 2004]], como também de seus horarios [Gu et al. 2016l]. Em
seguida, deve-se considerar o impacto do consumo elevado de energia dos sensores GPS
em dispositivos méveis que t€m fontes de energia limitadas, o que restringe a frequén-
cia de sua atualizacdo. Além disso, a existéncia de barreiras como tiineis, montanhas
e canyons urbanos interrompe a captacio de sinal dos satélites por parte dos sensores,
gerando lacunas espaciais e temporais no sensoriamento [Silva et al. 2015]]. Finalmente,
erros de posicdo devido a precisdo dos sensores causam inconsisténcias nas andlises de
trajetdrias e pontos de interesse, demandando etapas de calibragem e limpeza dos dados
antes de realizar as andlises [Celes et al. 2017]].

3.3.1.2. Redes sem fio

As redes de telefonia mével e os pontos de acesso a internet via Wi-Fi compreendem o
conjunto de redes sem fio. Capazes de serem usadas em dispositivos mdveis, computa-
dores e até veiculos, as redes sem fio podem ser usadas como fontes de baixo custo de
dados geoespaciais. As redes de telefonia mével obtém informacdes de localizacdo de
um usudrio através das estagdes bases mais proximas, mesmo que o usudrio nao esteja re-
alizando um acesso no momento. A posicado reportada corresponde ao raio de alcance da
torre contactada e, no caso onde duas ou mais torres estejam sob alcance do dispositivo,
pode-se estimar uma posicao mais precisa através de triangulacdes e angulos de recepcao
de sinal [Naboulsi et al. 2016]. Por sua vez, a localiza¢do de dispositivos conectados a
pontos de acesso a Internet (Access Points) € dada pelo identificador do ponto de acesso
e o hordrio no qual o acesso foi iniciado. Assim como nas redes méveis, a precisdo da
posicao informada corresponde ao raio de alcance do ponto de acesso, e multiplos pontos
de acesso podem ser usados para obter uma localizacdo mais precisa.

Existem algumas vantagens no uso de redes sem fio para a coleta de dados ge-
oespaciais. Primeiro, podemos destacar o consumo de energia deste método, dado que
as coletas dependem somente da conexao dos dispositivos a rede, atividade fundamental
para o seu uso. Além disso, por possuir menor precisdo, € menos invasiva que a coleta
através de sensores GPS, o que reduz a rejei¢do a coleta por parte dos individuos senso-
reados. Por fim, podemos destacar também o niimero maior de dispositivos capazes de se



conectar as redes sem fio em comparacdo ao nimero de dispositivos com sensores GPS.
Porém, € valido ressaltar a precisdo inferior da coleta através das redes moéveis, fator que
influencia na utilidade dos dados coletados.

3.3.1.3. Dispositivos beacons

Os dispositivos beacons sdo transmissores de curto alcance que permitem monitorar a
presenca de dispositivos moveis (como smartphones e tags eletrOnicas) através de sinais
de proximidade, que podem variar de 5 a 100 m, dependendo da aplicacdo desejada. As-
sim, € possivel afirmar a posicdo do dispositivo, com precisao relativa ao raio de alcance
do transmissor. Adicionalmente, multiplos beacons podem ser usados para aumentar a
precisdo da posicao reportada.

Os beacons sao pequenos, portateis e de alta eficiéncia energética, devido ao uso
de tecnologias de transmissdo de baixo consumo, o que permite a sua instalagcdo em diver-
sos locais, sem a necessidade de infraestruturas adicionais. Gracas a sua caracteristica de
detectar dispositivos com base na proximidade e ao raio de alcance, eles sio comumente
usados para localizagdo em ambientes internos, como shoppings, supermercados e escri-
torios, permitindo mapear a presenca em andares, salas e corredores. Um nimero maior
de beacons significa, portanto, um sensoriamento mais detalhado. A principal desvanta-
gem de seu uso para a coleta de dados geoespaciais estd no custo dos dispositivos, que
somado a quantidade elevada de dispositivos necessarios para o sensoriamento detalhado
dos ambientes torna a sua implementacao dificil.

3.3.1.4. Enderecos postais

Os enderecos postais sdo uma forma detalhada de representar localizagdes como residén-
cias, locais de trabalho e outros locais de interesse. Eles sdo especificados de acordo
com as normas de apresentacdo de cada pais e, no Brasil, por exemplo, sdo compostos
por logradouro (rua ou avenida), nimero da residéncia, complemento, nome do bairro,
da cidade e do estado e cddigo de enderegcamento postal (CEP). Sua precisdo € dire-
tamente proporcional a menor unidade (ndmero, rua, bairro, etc) do endereco coletado.
Além disso, sdo mapedveis para coordenadas em latitude e longitude aproximadas (e vice-
versa) através de bibliotecas e APIs como Google Maps Geocodingﬂ Este tipo de dado
geoespacial estd presente em uma variedade de sistemas gerenciais e comerciais, especi-
almente aqueles que envolvem o cadastro de pessoas e a necessidade de servicos postais.
Nos tltimos anos, eles tém sido usados para mapear os locais de interesses reportados por
usudrios em LBSNs, gerando como resultados registros de check-in.

Comparados as outras fontes de dados, os enderecos postais t€ém como vantagem
a sua facilidade de leitura e interpretacdo e o fato de ndo precisarem de dispositivos senso-
res especificos para a coleta da localiza¢do. Porém, por outro lado, os dados de enderecos
postais sdo tteis somente para reportar localizacdes fixas relacionadas ao usudario (como
residéncia e local de trabalho), ndo servindo para reportar posicdes especificas sem en-

>https://cloud.google.com/maps-platform/places



dereco definido (como um ponto remoto na superficie da Terra) e posi¢des instantaneas
entre dois locais definidos (e.g., os pontos que compdem a trajetéria de um usudrio).

3.3.2. Qualidade da coleta

Além das tecnologias utilizadas e das fontes de dados geoespaciais, outras questdes devem
ser levadas em consideragcdo durante a defini¢ao do escopo da coleta dos dados. A seguir,
definimos essas questdes e discutimos como as mesmas podem afetar, ndo somente a
coleta dos dados, mas também o processamento e os resultados das anélises.

3.3.2.1. Acuracia e Precisao

A acuricia, no ambito da coleta de dados geoespaciais, diz respeito a proximidade da me-
dida de localizacdo coletada de um valor aceitdvel para a posicao real de uma entidade.
Portanto, quanto maior a acuricia, mais préximo a medida estd do valor correto. A acu-
rdcia dos tipos de dados varia de alguns milimetros (sensores GPS de alta capacidade) a
quilémetros (sensores de redes mdveis em dreas remotas), portanto ¢ fundamental com-
preender o conceito de acurdcia para que se possa escolher o tipo de dado geoespacial que
mais se ajusta a anélise a ser feita.

Por sua vez, a precisdo representa a variacdo das amostras coletadas e, quanto
maior o seu valor, mais centrados estdo as amostras em torno de um ponto. Para obter
medidas mais precisas, sensores mais potentes podem ser aplicados, resultando porém em
um maior consumo de energia e um custo maior da infraestrutura de coleta.

A Figura [3.4] apresenta o significado de acurédcia e precisdo (e suas variagdes)
quando tratamos de dados geoespaciais. Nota-se que obter uma alta precisdo nio ne-
cessariamente implica em resultados acurados. Adicionalmente, uma alta acurdcia pode
produzir resultados nem sempre confidveis se a precisao for baixa.

Na presenca de dados com baixa acurdcia ou de sensores imprecisos, duas abor-
dagens podem ser aplicadas. A primeira delas é fazer o uso de sensores mais potentes —
quando possivel. A segunda € através de técnicas que podem ser aplicadas para corrigir
as medidas sensoreadas. Isto pode ocorrer durante a coleta, como no caso do uso de sinais
adicionais no sistema GPS e nas redes sem fio, e também durante o pré-processamento
dos dados. Quanto a este dltimo, existem abordagens para a correcdo de dados com baixa
acuracia [Newson e Krumm 2009, [Hoteit et al. 2016]].

3.3.2.2. Privacidade

Dados geoespaciais sdo utilizados para reportar a localizacdao de varias entidades, com
destaque para aquelas capazes de se locomover, como humanos e veiculos. Assim, ao
fornecer sua posi¢cdo, um individuo permite o acesso a uma informacdo real e de grande
validade. Por um lado, s@o inimeros os beneficios provindos das anélises de dados de
mobilidade. Por outro lado, essas informagdes podem ser utilizadas por agentes mal-
intencionados para diversos ataques a privacidade dos usudrios sensoreados, o que pode
desmotiva-los a compartilhar seus dados. O compromisso entre a utilidade dos dados



@® Amostrar coletadas ® Amostras coletadas
@ Localizacao real @ Localizacao real

37.787
37.787

e o
L
of

%i&: .

Latitude
37.785

Latitude
37.785
[ ]
®

37.783
37.783

122.42 122415 ) 12241 122.42 122415 ) 122.41

Longitude Longitude
(a) Baixa acurécia, baixa precisdo (b) Baixa acurécia, alta precisao
@® Amostras coletas ® Amostras coletadas

@® Localizagao real @ Localizacao real

37.787
37.787

. .o*" 2

®

Latitude
37.785
Latitude
37.785

37.783
37.783

-122.42 -122.415 -122.41 -122.42 -122.415 -122.41
Longitude Longitude

(c) Alta acurécia, baixa precisao (d) Alta acuracia, alta precisao

Figura 3.4. VariacGes de acuracia e precisdao de dados geoespaciais coletados e
os seus significados

geoespaciais e o risco a privacidade dos usudrios deve ser considerado ao realizar a coleta
dos dados.

Para que os usudrios possam compartilhar suas informacoes de localizagdo, € pre-
ciso garantir a sua privacidade com o uso de técnicas que reduzem os detalhes dos dados
compartilhados ou que dificultam o seu acesso. Podemos destacar duas técnicas: a ano-
nimizacdo e a obsfucacdo dos dados. Quanto a primeira, substiui-se os identificadores
dos usudrios por pseudonimos gerados aleatoriamente, o que pode ocorrer tanto durante o
processamento dos dados quanto diretamente nos dispositivos coletores [Krumm 2009].
Porém, mesmo com a anonimizagdo, ataques podem reidentificar usudrios a partir de seus
locais de interesse [Maouche et al. 2017]. O papel da obfuscagdo é impedir que esse tipo
de ataque seja possivel, realizando pequenas distor¢cdes nas posi¢des reportadas, sem al-
terar a qualidade dos dados [Duckham e Kulik 2005a, [Duckham e Kulik 2005b].

3.3.2.3. Frequéncia

O intervalo entre duas coletas consecutivas de dados também é um importante aspecto a
ser discutido. Chamamos esse intervalo de frequéncia de amostragem, de forma que dados
com alta frequéncia sdo aqueles com um menor intervalo de tempo entre duas amostras,
e dados com baixa frequéncia sdo aqueles com um maior intervalo de tempo entre duas
amostras. Portanto, durante um mesmo intervalo de tempo, frequéncias maiores produ-
zem uma quantidade maior de dados. Quanto mais dados, mais detalhes existem e maior
¢ a sua utilidade, podendo ser empregados para estudar trajetorias detalhadas de desloca-



mento, por exemplo. Por outro lado, coletar dados com alta frequéncia leva a um consumo
maior de recursos como energia e armazenamento, que sao limitados em dispositivos por-
tateis. Ao implementar um processo de coleta de dados geoespaciais, € preciso especificar
a frequéncia da coleta de modo a garantir a cobertura das atividades ou comportamentos
de interesse da andlise.

Enquanto alguns tipos de dados permitem a defini¢do da frequéncia da coleta
(e.g., sistemas GPS), outros dependem da interacdo do usudrio sensoreado com o sis-
tema, e portanto sua frequéncia de coleta ndo pode ser controlada diretamente. Com
1sso, surgem lacunas espaciais e temporais, que sdo intervalos extensos de espacgo e
tempo, respectivamente, onde ndo se tém conhecimento das atividades do usudrio. Es-
sas lacunas podem ser preenchidas utilizando técnicas como interpolagcdo e extrapola-
cdo [Hoteit et al. 2016], algoritmos baseados em dados histéricos [Silva et al. 2015] e
aprendizado de méquina [Chen et al. 2017]]. O enriquecimento dos dados geoespaciais
transforma dados esparsos em dados densos de forma artificial, sem que mudangas nos
métodos e ferramentas de coleta sejam necessarias.

3.3.2.4. Escala

Por fim, discutimos a escala dos dados geoespaciais. Para representar o ambiente simu-
lado e produzir resultados significativos, € necessdrio que o conjunto de entidades pre-
sentes nos dados seja suficiente. A escala pode se referir ao nimero de usudrios distintos
monitorados, ao nimero de intervalos de tempo (horas, dias ou semanas) e as dimensdes
da regido fisica monitorada. As escalas destas dimensdes devem compreender um ambi-
ente de simulacdo no qual os resultados nao sofram viés devido a limitacoes de usudrios
(o conjunto de individuos nio representa a populacio), de tempo (o periodo coberto ndo
engloba todas as situacOes esperadas pelo experimento) e de espaco (as dimensdes da
regido coletada ndo se assemelham aquelas do ambiente real).

Quando os dados geoespaciais coletados nao s@o suficientes para produzir resul-
tados, algumas abordagens sdo usadas para aumentar o volume dos dados. A fusdo de
dados [Rettore et al. 2020] € uma técnica que permite a jungdo de dois ou mais conjuntos
de dados, gerando como saida um tunico conjunto contendo todos os dados. Em con-
juntos de dados com estrutura semelhante, sua implementagdo € simples. Porém em ca-
sos onde a intersecdo entre as partes € pequena ou inexistente, a sua aplicagao demanda
processamento elevado. Ja a geracdo de dados sintéticos faz uso de métodos estatisti-
cos [Kosta et al. 2012]] e de aprendizado de maquina para gerar dados sintéticos realisti-
cos, 1.e., que se aproximam do comportamento real. Apesar de demandar uma modelagem
precisa dos dados reais, essa técnica tem como beneficio a capacidade de gerar dados sin-
téticos sob demanda e em alta escala.

3.4. Armazenamento

Esta secdo ird abordar os conceitos, técnicas e as ferramentas existentes para o armaze-
namento de dados geoespaciais, que, como outros tipos de dados, devem ser armazena-
dos apés a coleta para serem utilizados posteriormente. E importante discutir sobre esse
assunto pois, muitas vezes, as formas de armazenamento tradicionais, como bancos de



dados relacionais, ndo sdo as mais apropriadas para este tipo de dado. Isso ocorre de-
vido as diferentes formas de representacdo existentes para dados geoespaciais que nao
sdo compativeis com o armazenamento de dados tabulares. Além disso, deve-se levar em
considera¢do o propdsito da manipulagcdo dos dados, com informagdes sobre a frequéncia
de consultas e inserc¢des, a necessidade de realizar filtros geoespaciais de forma eficiente
e o volume de dados que serd armazenado.

3.4.1. Estrutura de Componentes Espaciais

O mundo real é muito complexo para ser representado completamente por uma estrutura
de dados, sendo necessdria a escolha das feicdes (e.g., 4guas, estradas, arvores, etc.) re-
levantes para cada caso. Para a representacao digital de dados geoespaciais, existem duas
estruturas primdrias: a vetorial e a matricial (também chamada de raster). A estrutura
vetorial baseia-se na utilizagdo de pontos, linhas e poligonos para definir a localizacao
e os limites de um objeto. Por sua vez, a estrutura matricial utiliza uma grade regular
de células para definir os objetos. Cada estrutura possui suas vantagens e desvantagens
na modelagem de dados. Ademais, pode-se combinar as duas abordagens em um tnico
projeto visando extrair as vantagens de ambas. A Tabela [3.2] apresenta uma comparagao
entre os dois tipos.

Tabela 3.2. Comparacao entre os Modelos Vetorial e Matricial (adaptado de
[Marino 2012] )

Caracteristica

Vetorial

Matricial

Estrutura de Dados

Geralmente Complexo

Geralmente Simples

Requisito de Armazena-
gem

Pequena, para maior parte
dos dados

Grande para a maioria dos
dados sem compressao

Conversao de Sistema de
Coordenadas

Simples

Pode ser lenta, devido ao
volume, e requerer rea-
mostragem

Precisao Posicional

Limitado pela quantidade
posicional de levanta-
mento

Degraus contornando cé-
lulas; depende da resolu-
¢do adotada

Acessibilidade

Frequentemente complexo

F4cil para modificar atra-
vés do uso de programas

Visualizacado e Saida

Parecido com mapas, com

Bom para imagens, mas

curvas continuas; pobre | para feicdes discretas,
para imagens pode mostrar efeito escada
Relacdes espaciais entre | Relacionamentos topold- | Relacionamentos espaci-

objetos

gicos entre objetos dispo-
niveis

ais devem ser inferidos

Andlise e Modelagem

Algebra de mapas é limi-
tada

Superposicdo e modela-
gem mais féaceis

As escolhas na construcdo de uma estrutura impactam diretamente nos detalhes
que elas sdo capazes de capturar. Na Figura [3.5sdo apresentadas as transformagdes de
uma representacao do mundo real para as estruturas vetorial e matricial. Nela, é possivel



ver as caracteristicas de modelagem de cada uma das estruturas. E possivel notar que a
estrutura vetorial representa as entidades existentes considerando suas dimensdes e seu
formato. Para isso, deve-se escolher quais as formas geométricas que serdo utilizadas
na representacdo. Por sua vez, a estrutura matricial reduz todas as fei¢des contidas em
uma unica célula a uma identificacdo bdsica de acordo com um critério de codificacio.
Na Figura [3.5] utilizou-se o critério de drea dominante, no qual o rétulo corresponde a
feicdo que ocupa a maior parte da célula, podendo haver um identificador no caso de
combinacdes de feicdes. Podemos destacar também o método de centro da célula, no
qual o rétulo € proveniente da fei¢do presente no centro da célula. Por fim, o método de
cobertura percentual constréi uma matriz para cada feicao, e o rétulo da célula é definido
pela porcentagem daquele elemento.

Vetorial Real Matricial
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Figura 3.5. Estrutura Vetorial vs. Matricial (baseada na Figura 5.5 de
[Lisboa Filho e lochpe 2001])

Levando em consideracgdo as caracteristicas que foram citadas anteriormente, po-
demos perceber que uma estrutura ndo € melhor que a outra. A estrutura matricial, além
de ser mais simples para armazenar, possui a facilidade na aplicacao de operagdes entre
camadas. Outros motivos para escolher esta estrutura seria para o armazenamento, visua-
liza¢do e manipulacao de imagens digitais, como fotografias aéreas e imagens de satélites,
por exemplo. Ja a estrutura vetorial é, de um modo geral, mais parecida com os mapas
e com isso, na maioria das vezes, possui os dados mais acurados. Por estes motivos, a
estrutura vetorial permite uma visualiza¢do mais harmoniosa e um célculo mais eficiente
de operagdes topoldgicas. Por fim, a estrutura vetorial armazena somente os elementos
essenciais enquanto a matricial codifica cada célula, o que as vezes € desnecessdrio. Exis-
tem vdrias outras estruturas, como a Rede Triangular Irregular (Triangulated Irregular
Network — TIN) [Longley et al. 2005]], por exemplo. Apesar de ser mais complexa que as
outras, a estrutura TIN € melhor para representar superficies, como elevacdes, por meio
da junc¢do de triangulos.

3.4.2. Compactaciao dos Dados

Como pode ser notado, os conjuntos de dados geoespaciais tendem a representar uma
grande quantidade de informacao e, portanto, necessitam de capacidades de armazena-
mento considerdveis. Assim como para os conjuntos de dados tradicionais, algoritmos de
compactacdo de dados podem ser aplicados nos conjuntos de dados geoespaciais, resul-
tando em um armazenamento mais eficiente. Existem vérios algoritmos para comprimir
os mais diversos tipos de arquivos, podendo ser classificados em compacta¢ao com perdas
e compactacdo sem perdas. Por um lado, a compactagdo com perdas obtém altos niveis
de compactacdo, porém ao custo de perdas na qualidade dos dados. Por outro lado, a
compactacdo sem perdas ndo afeta a qualidade dos dados, mas tem menor eficiéncia.



Embora para certas aplicacdes a perda de informacdo € aceitavel, quando se trata
de dados geoespaciais ela pode impactar gravemente na qualidade da amostragem. Assim,
nao se recomenda utilizar qualquer tipo de compactacdo que gere perdas quando se deseja
processar ou analisar os dados. Por este motivo, é mais comum aplicar algoritmos de
compactagdo em dados matriciais discretos [Longley et al. 2003].

Um método comum para compactagdo de dados matriciais € o Run-length code.
Essa técnica de compressao se baseia em codificar a sequéncia de células a fim de otimizar
o espaco quando ha grandes repeticdes de células com mesmo valor. Essa codificacdo é
representada por dois nimeros, sendo que o primeiro indica a quantidade de células com
a mesma identificagdo e o segundo a identificacdo comum em si. A Figura [3.6|ilustra um
exemplo do uso do Run-lenght code, onde € possivel ver a reducio que pode ser alcangada
com essa técnica.

Raster Run-length code
8 8 8 7 7 3:8, 2:7
6 6 6 6 6 5:6
9 9 8 7 7 2:9,1:8, 2:7

Figura 3.6. Codificacao Run-length code de um raster

Outra codificacdo bastante conhecida é uma versao bidimensional da Run-length
code, a Quad tree [Finkel e Bentley 1974]. Neste método, dreas que possuem 0s mesmos
valores sdo representadas com um unico identificador. Para isso, a matriz € dividida
recursivamente em blocos quadrados, de tamanho sempre crescente, até que ndo seja
mais possivel dividi-la, resultando em quadrados em que todos os identificadores que o
compdem sdo iguais. A Figura mostra como seria a aplicacdo desta codificacdo em
um dado matricial.

Raster Compactagdo Quad tree
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Figura 3.7. Codificacao Quad tree de um raster

Os métodos apresentados reduzem a redundéncia para um armazenamento mais
eficiente. Contudo, existes métodos como wavelet que permite perdas, ja que parte dos
dados sdo descartados durante a compactagdo. Apesar deste tipo de técnica resultar em
altas taxas de compressao, dada a perda de informacao, sua utilizacao € limitada a projetos
que ndo utilizam dados brutos para andlise. Também por causa da perda, normalmente,
ndo se aplica este tipo de compressao em estruturas vetoriais. Isso porque, esta estrutura



jé trabalha com os dados na forma reduzida, descartando elementos irrelevantes ja no
processo de coleta [Longley et al. 2005]]. Entretanto, € possivel diminuir a redundancia
ao utilizar a estrutura vetorial quando a drea mapeada € pequena. Isso pode ser feito
armazenando somente um ponto no mapa com as coordenadas completas, enquanto o
restante, ao invés de possuirem coordenadas absolutas, seriam mapeados utilizando como
referéncia este ponto base [Claudia Dolci 2010].

3.4.3. Bancos de Dados

Um dos componentes mais importantes para Sistemas de Informagdes Geograficas (SIGs)
sdo os Sistemas de Gerenciamento de Banco de Dados Geograficos (SGBDGs). Além de
possuirem as funcionalidades de armazenamento encontradas em sistemas de gerencia-
mento de banco de dados tradicionais, os SGBDGs aceitam diferentes sistemas de refe-
réncia geoespacial, provendo func¢des proprias para realizacdo de busca e manipulacio
desse tipo de dado. Adicionalmente, sdo capazes de indexar dados geoespaciais tanto em
formato de coordenadas quanto em formato de poligonos, aprimorando a eficiéncia geral
do sistema. No entanto, sem o uso de indexag¢do, tanto a busca por localiza¢cdes quanto o
filtro de regides serdo muito ineficientes, principalmente na presenca de grandes volumes
de dados.

A Tabela [3.3] apresenta trés SGBDGs que sdo comumente usados para o arma-
zenamento de dados geoespaciais: MySQL [mys 2020], Postgree com a extensao Post-
Gis [Developers 2020] e Oracle Spatial [Oracle 2020]. Podemos observar que todos utili-
zam o mesmo padrdo de tipo espacial, o Simple Feature Specification - Structured Query
Language (SFS-SQL), que descreve um modelo comum de armazenamento e acesso de
geometrias (pontos, linhas e poligonos). O SFS-SQL é um padrao definido pela Open
Geospatial Consortium (OGC) [ogc 2020] e que, além de descrever as geometrias uti-
lizadas pelos SIGs, apresenta definicdes de operacdes como fouches, equals, overlaps,
disjoints, intersects, dentre outras. Quanto a transformacao de sistemas de coordenadas,
somente 0 MySQL ndo a fornece, sendo necessario realizar as conversdes entre sistemas
antes do armazenamento dos dados. Quanto a indexacdo dos dados geoespaciais, os trés
sistemas analisados fazem uso da indexagdo R-Tree. Por fim, somente o Oracle Spatial
possui custos de utilizacdo, o que é compensado pela robustez do sistema, mas mesmo
assim [Shukla et al. 2016] mostra que para a maioria das operagdes o PostGIS € mais oti-
mizado que o Oracle Spatial. Portanto, para escolha do SGBDG a ser utilizado, deve-se
considerar os objetivos do projeto e suas caracteristicas.

Tabela 3.3. Comparacao entre os SGBDs com extensdao SIG. (Adaptado de
[Casanova et al. 2005])
Caracteristica MySQL PostGIS Oracle Spatial
Tipos Espaciais SFS-SQL SFS-SQL SFS-SQL
Transformagao de sistemas
de coordenadas
Indexacdo R-Tree | R-Tree sobre Gist | R-Tree e QuadTree
Custo Gratuito Gratuito Pago

Nao Sim Sim




3.4.4. Indexacao

Indices sio estruturas de dados usadas para aumentar o desempenho de consultas em siste-
mas de banco de dados, permitindo a localiza¢do de dados de forma mais eficiente do que
buscas lineares. A indexacao (isto €, a criacdo de indices) em bancos de dados espaciais
¢ tutil ndo somente para a recuperacao eficiente de dados, mas também para diversas ope-
racOes espaciais. Podemos citar a identificacdo dos k pontos mais proximos (k-Nearest
Neighbors), a geocodificacdo (obtengdo das coordenadas a partir de informag¢des como
endereco) e a geocodificacdo reversa (obtenc¢do de informagdes a partir de uma coorde-
nada). A seguir, utilizaremos o problema da geocodificacao reversa como estudo de caso
para demonstrar as estruturas de indexa¢do de dados geoespaciais presentes na literatura.

O problema de multiplos pontos em multiplos poligonos € importante no pro-
cesso de geocodificacdo reversa, ilustrado na Figura [3.8] Podemos descrevé-lo da se-
guinte maneira: Dado um conjunto N = {ng,ny,---,n;} de poligonos e um conjunto
M = {mgy,m,---,my} de pontos em um plano, deseja-se saber em qual poligono n; cada
um dos m; pontos esta contido. Para um conjunto pequeno de dados, a solugdo por forga
bruta € suficiente: para cada poligono, verificamos se cada um dos pontos estd contido
nele. Como um ponto s6 pode estar em uma regido por vez (assumindo poligonos sem
intersecdo), os pontos que ja foram encontrados podem ser retirados da busca.

Figura 3.8. Problema do ponto em poligono: Dado um conjunto de pontos e
poligonos, deseja-se saber em qual poligono cada ponto esta contido.

Algoritmos clédssicos de geometria computacional, como o chamado raycas-
ting [Shimrat 1962]], resolvem esse problema quando € necessario determinar se somente
um ponto estd contido em um poligono. Dessa forma, sucessivas aplica¢des do algoritmo
resultardo na resolu¢@o do problema completo. Entretanto, essa abordagem possui custo
computacional alto, o que inviabiliza sua utilizacdo para grandes volumes de dados.

A estrutura de dados mais aplicada na resolugdo desse problema é a chamada R-
Tree [Guttman 1984], que permite a indexacdo de geometrias através de uma estrutura de
arvore balanceada. Essa estratégia tem como vantagem a busca com complexidade loga-
ritmica de tempo (0(10g| M| IN|), o que justifica o seu uso nas implementagdes de diversos
bancos de dados e ferramentas de andlises geoespaciais, como PostGIS, Oracle e Geo-
Pandas. Por outro lado, € preciso levar em consideracdo o alto custo de tempo e espaco
para a constru¢do da arvore, fator que pode limitar o seu uso. Além da geocodificacio
reversa, a R-Tree também € utilizada para resolver outros problemas, como o k-Nearest
Neighbors. A R-Tree acelera a geocodificacao reversa indexando as caixas delimitadoras
de cada poligono. Com a indexacao das caixas delimitadoras é possivel verificar em qual
poligono algum ponto estd contido. Isso se deve ao fato de um ponto ndo poder estar
contido em um poligono, se ndo estiver contido em sua caixa delimitadora.



Além da R-Tree, podemos utilizar os sistemas de grades como o chamado Ge-
ohash [Morton 1966]] e o H3 [Uber 2015] para esse problema. Os sistemas de grade
permitem analisar grandes conjuntos de dados espaciais através da divisdo de dreas mai-
ores em células unicamente identificiveis. O H3 prové um indice espacial hierarquico
baseado em hexdgonos, que permite agrupar pontos em hexdgonos de diversos tamanhos,
conforme a necessidade de precisdo da andlise. O nivel do indice H3 determina a drea dos
hexdgonos e sua escolha é essencial para uma melhor precisdo na indexa¢ao. Por um lado,
hexdgonos muito grandes agrupardo pontos mais distantes em uma mesma célula. Por ou-
tro lado, hexdgonos muito pequenos resultardo em um nimero muito grande de indices,
afetando o desempenho. Para isso, os desenvolvedores dessa tecnologia disponibilizam
uma tabela com a média da drea de um hexdgono de acordo com a precisdo necessari

O GeoHash, ao invés de utilizar hexdgonos, utiliza retangulos. Porém, o principio
para a indexacdo € o mesmo do H3, com a desvantagem de existirem oito vizinhos para
cada retangulo em comparagdo com seis no caso do hexdgono. Além disso, no caso dos
hexdgonos, os pontos centrais de todos os vizinhos sdo equidistantes do hexdagono central.

Para resolver o problema de geocodificacdo reversa, € preciso criar uma tabela de
pesquisa com uma coluna contendo indices H3 ou GeoHash, em uma precisido adequada
para os tamanhos do poligonos, e outra coluna contendo um identificador Uinico para
cada poligono. Esse identificador pode ser o nimero de uma cidade ou setor censitario
fornecido pelo IBGE, por exemplo. Com essa tabela, um ponto pode ser mapeado em um
poligono ao se consultar na tabela o indice H3 ou GeoHash desse ponto.

Semelhante ao H3, o Appel [Coimbra et al. 2019] € um sistema que apresenta
uma estratégia de geocodificacdo reversa baseada em uma estrutura de dados hierdrquica
de poligonos. Nele, cada nivel da arvore representa um tipo de subdivisdo geogréfica do
Brasil (e.g., estados, mesorregides e microrregioes). As regides em um mesmo nivel sdo
disjuntas, isto €, ndo possuem interse¢ao entre si e, portanto, 0s pontos pertencentes a
uma regido estariam contidos em somente um poligono. Cada nd, com exce¢ao dos nds
folha, contém uma lista de poligonos que compdem a regido no nivel superior. Esta lista,
por sua vez, € ordenada de acordo com a populacdo residente em cada poligono, com o
intuito de acelerar a busca linear dentro de um né.

Finalmente, o Elastic Search € um sistema de pesquisa e andlise de dados que tem
atraido bastante atencdo recentemente. Além de outras aplicacdes, o Elastic Search per-
mite a andlise de dados geoespaciais, como por exemplo as operagdes de juncao espacial.
Nesse caso, ele cria os indices de formas geométricas decompondo-as em uma malha de
triangulos, e indexando cada tridAngulo como um ponto de sete dimensdes em uma ar-
vore KBD (K-Dimensional B-Tree). Essa abordagem de tesselacdo permite uma precisiao
elevada, enquanto o desempenho dependerd do numero de vértices dos poligonos.

A Tabela3.4|compara o tempo necessario para localizar uma quantidade de pontos
em poligonos de setores censitdrios brasileiros. E importante notar que o PostGIS utiliza
a R-tree otimizada para atuar em memoria secunddria, enquanto que o GeoPandas utiliza
a R-tree em memoria. Os c6digos H3 e GeoHash foram carregados em um servidor Redis,
que os mantém em memoria. Ja a Tabela [3.5) apresenta outras métricas de comparagio,

®https://h3geo.org/#/documentation/core-library/resolution-table



como a memdoria gasta para armazenar o modelo de consulta e o tempo necessario para
gerar os modelos.

Tabela 3.4. Comparacao de tempo de consulta para a geocodificacao reversa nas
ferramentas de indexacao. Adaptada de [Coimbra et al. 2019

Pontos | APPEL (s) PostGIS (s) GeoPandas (s) H3 GeoHash
10* 0,82+0,01 4,30+0,24 4,52+0,02 0,14+0,01 0,234+0,01
10° 2,8040,01 44,21+0,92 7,5940,06 1,804+0,04 2,054+0,11
10° | 20,92+0,02 | 439,77+10,73 | 72,47+0,57 | 18,140+0,59 | 21,29+0,69

Tabela 3.5. Comparacao nos tempos e tamanhos dos modelos gerados para as

consultas.
Métrica APPEL | PostGIS | GeoPandas) | H3 | GeoHash
Geracao do modelo (min) | 156,50 0,01 1,73 23,59 80,08
Tamanho do Modelo (MB) 7,34 19,56 2,34 5,10 5,30

3.5. Preparaciao e Extracao de Conhecimento

Esta secdo apresenta o nucleo do processo de andlise de dados geoespaciais, que compre-
ende as etapas de preparagdo dos dados e extracdo de conhecimento.

3.5.1. Preparacao

A preparacdo de dados geoespaciais envolve cinco etapas: formatagdo, amostragem, lim-
peza, filtragem e agregacdo. Apesar de todas possuirem papel essencial na preparacdo dos
dados para a andlise, a necessidade de aplicagcdo de cada uma € definida pelas condicdes
iniciais dos dados de entrada e pelas caracteristicas definidas para o escopo do trabalho.
Ademais, multiplas iteracdes de preparacdo dos dados podem acontecer com o intuito de
refinar ou validar os resultados obtidos.

3.5.1.1. Formatacao

Ao trabalhar com dados geoespaciais, uma vez que estes sejam recuperados, é essencial
atentarmos a sua formatacdo, ja que dados geoespaciais podem ser representados de di-
versas formas. No que compete a representacdo de coordenadas geogréficas (latitude e
longitude), existem trés formatos bdsicos em que estes podem ser encontrados: a uti-
liza¢do de graus, segundos e minutos; graus, minutos e decimais do minuto; e graus e
decimais do grau. A escolha de qual formato utilizar dependerd do propésito da aplica-
¢do, dado que um nimero maior de casas decimais permite representar localizagcdes com
maior precisao.

A formatagdo que utiliza graus, minutos e segundos (DDD° MM’ SS”) é normal-
mente utilizada para representacdo de coordenadas em mapas, porém € mais dificil de ser
trabalhada em sistemas computacionais. J4 a utilizacdo de graus, minutos e decimais do
minuto (DDD° MM.MMM’) se d4 principalmente em equipamentos de navegacgao eletrd-
nica. Apesar da existéncia dos formatos anteriores, boa parte das ferramentas e bibliotecas



mais frequentemente utilizadas em sistemas computacionais trabalha com o terceiro for-
mato, que trata as coordenadas como graus e decimais do grau (DDD.DDDDD®). Entre
estas ferramentas estio SGBDGs, softwares SIG, além de diversas fontes de dados oficiais
disponibilizadas em formato de arquivo. Isso acontece porque este formato j4 estd pronto
para utilizacdo, ndo necessitando de qualquer conversdo. Vale lembrar também que cada
fonte de dados pode utilizar um padrdo diferente no que compete a ordem na qual latitude
e longitude sdo apresentadas, sendo necessdria atencdo a este fator para a representacao
correta dos pontos.

Outra representagdo possivel € a de conjuntos de coordenadas, representando po-
ligonos ou linhas. O formato adotado para este fim dependerad da ferramenta utilizada
ou da fonte dos dados. Por exemplo, um dado obtido de uma plataforma como OpenS-
treetMaps pode representar um poligono simplesmente como uma sequéncia de coorde-
nadas, enquanto que um poligono representado pela biblioteca Shapely utiliza o formato
Well-Known Text (WKT) para representar formas geométricas como uma sequéncia de
coordenadas. Para isso, 0 WKT define um conjunto de palavras para representar objetos
distintos, tais como 'POINT()’, 'LINESTRING()’ e 'POLYGON()’.

E vilido ressaltar que algumas fontes de dados os disponibilizam em forma de
Shapefiles ou ainda como imagens. Alguns sistemas SIG podem trabalhar com ambas
as abordagens, sendo que a leitura de imagens normalmente se d4 para andlise de dados
matriciais. J4 bibliotecas como Geopandas e Fiona trabalham somente com formatos
textuais, como Shapefiles, planilhas, JSON e WKT.

Além de se certificar que os dados possuam os formatos corretos, € importante
também verificar se todos os dados utilizam o mesmo tipo de projecdo ou se estdo no
mesmo datum, pois dados que utilizam de projecdes diferentes podem levar a anélises
espaciais incorretas. Se esse for o caso, a biblioteca Geopandas e outros sistemas SIG,
como o QGIS, por exemplo, possuem meios para que a correcdo possa ser feita.

3.5.1.2. Limpeza

Além de localizagdes indesejadas, a utilizacdo de dados comprovadamente em area ur-
bana pode trazer alguns desafios, tais como a imprecisdo das coordenadas geograficas.
Isso acontece devido ao grande nimero de edificios que obstruem a visdo dos satélites,
fazendo com que estes nao consigam atribuir uma localiza¢do com a exatidao requerida.
Esse fendmeno é denominado urban canyons, e pode ocorrer ndo somente devido a edi-
ficios como também a tuneis e trincheiras [Johnson e Watson 1984]]. Por este motivo, é
importante que se analise o impacto das localiza¢des afetadas nos dados coletados e, caso
seja necessdrio, que seja feita a exclusao desses dados.

Uma das consequéncias do uso de dados com baixa acuricia de localizacdo ¢é a
impossibilidade de se utilizar algoritmos que trabalham com a distancia entre pontos ou
a densidade de regides. Isso acontece porque a localizagdo geogréifica dos pontos serd de
vital importancia para que os resultados sejam computados da forma correta. Ou seja, se
um ponto estd referenciado a uma regido que ndo corresponde a sua posicdo no mundo
real, o resultado produzido pelo algoritmo ndo retratard a realidade. Podemos observar o
problema com maior clareza ao analisarmos um sistema para mobilidade urbana. Se um



passageiro solicita um transporte de sua casa até o trabalho mas o local de origem (ou
destino) estd georreferenciado de maneira errdnea, o sistema tenderd a cobrar um preco
diferente daquele que seria o correto, causando prejuizo para uma das partes.

E vilido ressaltar que, mesmo que nio se refira a dados geoespaciais, é necesséria
a aten¢do durante a limpeza as outras dimensdes dos dados coletados. Essas, apesar de
nao serem afetadas pelas questdes presentes nos dados geoespaciais (como precisao dos
sensores), podem conter irregularidades como valores nulos ou fora do intervalo esperado
(outliers). Sendo assim, a sua limpeza € essencial para garantir que as andlises sejam
feitas somente com dados validos.

3.5.1.3. Filtragem

Enquanto a etapa de limpeza dos dados tem como foco a remocao de informacdes sen-
soreadas erroneamente, a etapa de filtragem visa selecionar, dado um conjunto de dados
limpos, um subconjunto que atenda a regras especificadas para a andlise. Neste capitulo
nos referimos as regras aplicdveis as dimensdes geoespaciais dos dados, mas € valido
ressaltar que a filtragem pode contemplar as diversas dimensdes presentes no conjunto.
Assim, de acordo com a aplica¢do dos dados, podemos considerar dispensavel o uso de
dados localizados em regides ermas (e.g., oceanos, desertos, florestas, entre outras), ou
ainda pontos que estejam fora de uma drea especifica (fora dos limites de uma cidade ou
estado, por exemplo). Aqui, ressaltamos que muitas vezes a representacdo geométrica
do dado vem na forma de um ponto, ou seja, um registro com latitude e longitude. Para
realizar a filtragem de registros somente em locais de interesse, podemos considerar uma
representacdo geométrica da drea de interesse. Se desejamos coletar somente os dados de
usudrios em uma avenida, por exemplo, podemos utilizar a representacdo geométrica de
tal avenida, que poderd ser uma linha ou um poligono, para filtrar os pontos. J& para um
estado, por sua vez, podemos utilizar o poligono que representa suas delimitagdes.

Para isso, vérias operacdes geograficas podem ser aplicadas para testar o relacio-
namento entre geometrias, sendo cada uma mais indicada para um tipo de aplicacdo. Tais
operacdes estao disponiveis em SIG e em bancos de dados com extensdo para dados geo-
gréficos, além de bibliotecas como Shapely e GeoPandas. A seguir, detalhamos as princi-
pais operacdes, sendo que cada uma retorna como saida um valor booleano (verdadeiro ou
falso) para o relacionamento entre as representacdes geométricas [Longley et al. 2005].
Além disso, cada tipo de operacdo pode ser vélida ou ndo para a combinacao de elemen-
tos geométricos analisados. A Figura [3.9]ilustra casos onde cada operagdo ird retornar
VERDADEIRO ou FALSO, sendo que cada uma recebe como parametro duas geometrias
(A e B). Para melhor visualizagdo, as representacdes em preto dizem respeito a geometria
A, e as demais a geometria B. Além disso, os resultados sdo obtidos através da expressao
A.OPERACAO(B), onde OPERACAO representa as operagdes abaixo.

e CONTAINS: Verifica se uma representacdo contém completamente a outra. Inva-
lida para a combinagao ponto-linha, pois uma linha ndo pode estar completamente
contida dentro de um ponto; porém a combinacdo inversa € valida.

e CROSSES: Analisa se as representagdes se sobrepdem em algum lugar, ou seja,



se as geometrias possuem pontos interiores em comum, mas hao todos (uma nao
estd contida na outra). Vale ressaltar que esta operacdo pode ser usada para repre-
sentacoes com quantidade de dimensdes diferentes, por exemplo uma linha e um
poligono.

DISJOINT: Verifica se as representagdes utilizadas sdo disjuntas, ou seja, nao com-
partilham nenhum ponto em comum.

EQUALS: Verifica se as duas geometrias sdo iguais.

INTERSECTS: Analisa se as geometrias se interceptam em algum ponto, ou seja,
compartilham qualquer por¢ao de espaco. Retorna FALSO se as geometrias forem
disjuntas.

OVERLAPS: Analisa se representacdes de mesma dimensdo se sobrepdem, mas
uma nao esta contida na outra.

REIATE: Verifica de forma mais geral se duas representacdes se relacionam atra-
vés de intersecdes nos limites, interiores ou exteriores desta, mas nio sao disjuntas.
Esta operacao € ttil para verificar de uma sé vez se hd interse¢do ou se as geometrias
se cruzam ou se tocam, por exemplo.

TOUCHES:Analisa se ha intersecao entre os limites das geometrias, mas seus in-
teriores ndo se intersectam.

WITHIN: Verifica se uma geometria estd dentro da outra. Representa a relagao
inversa de CONTAINS.

Operagéo Verdadeiro Falso

CONTAINS E E—

CROSSES | | | |
DISJOINT _— =
EQUALS / /

INTERSECTS |:I |I |:| _
OVERLAPS IEI @
RELATE :I :| .
TOUCHES /L 74

Figura 3.9. Exemplos envolvendo operacoes que verificam se existe uma relacéao
entre duas geometrias.



Existem ainda outras operacdes que ndo analisam somente a relacdo entre duas
geometrias, retornando VERDADEIRO ou FALSO, mas realizam operagdes espaciais,
retornando valores ou novas geometrias como saida, como pode ser visto na Figura[3.10]
Tais operagdes sao:

e BUFFER: Dada uma distancia especificada pelo usudrio, a operacdo ird gerar e
retornar uma nova geometria resultante da adi¢do de uma silhueta a geometria ori-
ginal.

e CONVEXHULL: Retorna o envoltério convexo da geometria especificada.

e DIFFERENCE: Retorna uma geometria que contém todos os pontos que estdo na
representacdo de base mas ndo na geometria de comparagao.

e DISTANCE: Retorna a menor distancia possivel entre duas geometrias.

e INTERSECTION: Retorna a geometria que pode ser observada em ambas as re-
presentacdes utilizadas.

e SYMDIFFERENCE: Retorna a geometria que contém todas aquelas que nao se
intersectam nas representacoes utilizadas.

e UNION: Retorna a geometria obtida com a unido de todas aquelas presentes nas
duas representacoes

Operacao Geometria Base Geometria Resultante

BUFFER

e o
CONVEXHULL e !
o o o

DIFFERENCE

INTERSECTION

SYMDIFFERENCE

UNION

®rrr

Figura 3.10. Exemplos do resultado obtido quando aplicamos algumas opera-
cOes a geometrias.

As operagdes explicitadas acima podem ser encontradas tanto em SGBDs habi-
litados para uso de dados geoespaciais, quanto em bibliotecas especificas para este fim,
como GeoPandas e Shapely.



3.5.1.4. Amostragem

Uma vez que os dados estdo formatados, limpos e filtrados, podemos considerar a utiliza-
cdo de amostras dos dados. Muitas vezes a amostragem dos dados € a primeira etapa a ser
concluida, facilitando a limpeza e filtragem dos dados, ja que seria necessario lidar com
uma quantidade reduzida de dados. Porém, ao realizarmos a amostragem antes destes
passos, corremos o risco de os dados da amostra ndo serem representativos.

Quando analisamos uma grande quantidade de dados, nem sempre possuimos ca-
pacidade computacional ou interesse em todos os dados. Muitas vezes, ter uma pequena
amostra € suficiente para entendermos e gerarmos conhecimento sobre todos os dados.
Entretanto, nem sempre a amostra coletada € representativa, ou seja, possui caracteristi-
cas semelhantes as da populacdo. Uma amostra ruim pode apresentar viés, o que tornard
o conhecimento obtido através dela praticamente descartdvel. Isto acontece porque nao
poderemos saber ao certo se a informacao obtida € vdlida para todos os dados ou ndo.

Em uma amostra vélida, os dados s@o escolhidos aleatoriamente, garantindo que
nenhum dado enviesado seja escolhido de forma proposital. Para isso, devemos garantir
algumas caracteristicas. Primeiramente precisamos verificar se a distribui¢do dos seus da-
dos € origindria da distribui¢do da populagdo, utilizando algum método estatistico, como
a estatistica de Kolmogorov-Smirnov [Massey Jr 1951]], por exemplo. Vale lembrar que
a distribuicao abordada aqui diz respeito a distribuicdo de todas as informagdes presen-
tes no conjunto de dados, e ndo somente dos dados geoespaciais especificamente. Outra
opg¢ao € recolher diversas amostras e calcular a média de cada uma, pois por defini¢ao,
a média das amostras ird se acumular em torno da média da populacio. Dessa forma, se
torna mais intuitivo a escolha da amostra adequada.

No que concerne aos dados geoespaciais, devemos observar também se a amos-
tra representa as variacdes existentes quanto ao tempo e ao espago. Quanto as variagdes
temporais, o conjunto de dados pode cobrir um intervalo de tempo que compreenda fe-
riados, periodos de férias e até diferentes estacdes do ano. Tendo em vista as mudancas
na rotina dos usudrios, € preciso considerar na amostragem a separagdo de intervalos de
tempo que possam necessitar de andlises especificas. Por sua vez, a variagdo espacial
deve ser considerada devido a possiveis diferencas no comportamento dos individuos em
cada regido. Por exemplo, se o conjunto possui dados em 10 estados brasileiros, devemos
nos certificar que a amostra coletada também possua dados em todos os 10 estados e ndao
apenas em um. Se aplicdvel, pode-se também produzir amostras de cada regido analisada
separadamente, apresentando os resultados para cada uma.

Existem algumas técnicas relacionadas a amostragem orientada a dados geoespa-
ciais, como a amostragem simples orientada a feicdes ou a drea. Tais abordagens tém
como propdsito garantir a qualidade das amostras geradas [Tong et al. 2011]] e, portanto,
nao sdo focadas na andlise de dados propriamente dita.

3.5.1.5. Agregacao

Com os dados ja prontos para utilizacdo, devemos analisar se as informacdes que obti-
vemos ja sdo suficientes para o propdsito esperado, pois pode ser que uma ultima etapa



para enriquecimento dos dados seja necessdria. Esta etapa visa agregar dados proveni-
entes de outras fontes aos dados originais. Informagdes acerca de setores censitdrios,
clima, criminalidade, dentre outros, podem ser incorporadas a sua aplicacao, sendo que
o seu uso dependerd unicamente dos objetivos do projeto. Entretanto, o uso exacerbado
de tais fontes pode acarretar em problemas relacionados a memoria e ao tempo de res-
posta. Vale lembrar ainda, que a alta dimensionalidade dos dados, em casos relacionados
ao aprendizado de maquina, pode levar o modelo a ndo generalizar bem, tornando seu uso
pouco atrativo em casos reais. Portanto € sempre bom verificar quais varidveis agregadas
realmente fazem a diferenca e quais podem ser descartadas.

Para realizar a agregacdo dos proprios dados com os de outras fontes, podemos
utilizar a mesma estratégia adotada durante a filtragem, identificando primeiramente a
representacdo geométrica de ambas as representacdes. Se nossos dados estdo no formato
de pontos e queremos adicionar informacdes da regido demogréfica onde cada um esta
localizado, devemos obter os poligonos de cada regido, com as devidas caracteristicas de
cada uma e, para cada ponto, verificar em qual poligono ele esta contido. Apesar desta
estratégia poder ser utilizada para a maior parte das agregagdes baseadas em informacdes
geograficas, devemos nos atentar ao desempenho, langcando mao de abordagens como
a indexacdo, discutida anteriormente. Se usarmos como exemplo os setores censitdrios
mapeados pelo IBGE, o custo de se mapear milhares de pontos em um dos mais de 300
mil setores € uma operagdo muito custosa computacionamente.

Outro caso possivel € a agregacao de dados com representacdo de pontos ou linhas.
Neste cendrio, podemos utilizar a operacdo de BUFFER para obtermos um poligono que
representa a drea daquela regido com uma margem adequada ao propdsito. Por exem-
plo, para uma aplicacio relacionada ao trdfego com o intuito de indicar ao usudrio qual
regido tem transito pesado. Neste caso, ao localizarmos pontos referentes ao usudrios,
dificilmente estes estardo exatamente sobre a linha que representa a via, sendo necessario
considerar uma pequena margem.

Vale lembrar também que vérias agregagdes sdo possiveis ao se analisar o proprio
conjunto de dados como, por exemplo, inferéncias de lacos sociais, localiza¢do de locais
como casa e trabalho do usudrio, identificacao de pontos de interesse, dentre outros. Essas
agregacoes envolvem algoritmos e implementacdes que podem ser integradas ao projeto
ou desenvolvidas com o propdsito especifico.

3.5.2. Extracao de Conhecimento

A seguir, introduzimos algumas das aplicagdes possiveis para a extracdo de conhecimento
de dados geoespaciais. Para cada uma, apresentamos exemplos de seu funcionamento e
destacamos a sua importincia na anélise de dados.

Para alguns dos tdpicos abordados, o calculo da distancia entre duas coordenadas
requer um cuidado especial. Isso porque o formato elipsoidal da Terra faz com que mé-
todos como o da distancia Euclidiana contenham erro que pode ser inconcebivel. Nesta
situacdo, outros dois métodos se destacam: a férmula de Haversine e a férmula de Vin-
centys. Apesar dos erros, os trés métodos podem ser utilizados, dependendo da aplicagao.

O fato de o método Euclidiano inferir que a distancia entre dois pontos € uma



reta, faz com que este tenha o maior erro dentre os trés. Isso porque, para calcular a
distancia entre coordenadas distantes, este erro se agrava, impactando negativamente a
aplicacdo. Por outro lado, se os dados utilizados foram projetados em um plano, ou se
a distancia esperada é muito pequena, a distancia Euclidiana pode ser utilizada. Ja a
formula de Haversine considera a distancia entre dois pontos como uma curva, fazendo
com que seja mais adequado ao formato da Terra. Entretanto, por considerar a Terra
como uma esfera e ndo uma elipse, este método também apresenta erros, apesar de mais
brandos, fazendo com que o método seja um dos mais utilizados em aplicagdes para
dados georreferenciados. Por ultimo, o método de Vincentys calcula a distancia entre
dois pontos com base em uma elipse, fazendo com que este seja 0 método mais acurado
dentre os trés. Por outro lado, este € um método computacionalmente custoso.

3.5.2.1. Raio de Giro

Quando trabalhamos com dados geoespaciais, € comum assumirmos que 0s usudrios ana-
lisados possuem uma localizacdo de referéncia, que pode ser sua casa, seu local de traba-
lho ou algum outro ponto de interesse. Com base nesse principio, podemos calcular o raio
de giro de um usudrio, que pode ser definido como a distancia maxima entre a localiza¢ao
de referéncia da entidade e as outras localidades visitadas por ela. O raio de giro fornece
informacdes quanto a mobilidade dos usudrios, permitindo, por exemplo, a classificaciao
das entidades quanto ao valor de seus raios. A Figura [3.11] apresenta os passos para o
calculo do raio de giro de um usudrio a partir de suas localiza¢des reportadas, destacando
a identificacao do ponto de referéncia e o cdlculo das distancias.

Calculo do ponto Célculo das distancias

37,7925 Localizagées reportadas de referéncia a partir do ponto de referéncia Raio de giro obtido
: *

|
37.7900 \ h
37.7875 * *
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Figura 3.11. Calculo do raio de giro de um usuario com base nas suas localiza-
coes reportadas.

Para calcular o raio de giro de um usudrio, € preciso definir primeiramente o cri-
tério para a identificacdo da sua localizacdo de referéncia através dos dados geoespaci-
ais. Algumas abordagens encontradas na literatura sdao a escolha de um ponto aleatd-
rio [Kosta et al. 2012]], a média de todos os pontos reportados, o local mais visitado e o
primeiro local reportado no dia [Ekman et al. 2008]]. E preciso levar em conta as carac-
teristicas do conjunto de dados, como a granularidade das amostras e os sensores usados,
para escolher um critério que identifique localizacdes de referéncia que fagcam sentido.
Adicionalmente, deve-se escolher uma funcio de distancia (como haversine ou euclidi-
ana) para realizar o cdlculo entre os pontos.

Conhecer o raio de giro de usudrios tem ajudado em pesquisas sobre mobilidade



urbana ja que, uma vez que espera-se que com o passar do tempo uma pessoa explore dreas
cada vez maiores [Gonzalez et al. 2008]], permitindo assim antecipar acdes necessarias.
Andlises de mobilidade em contextos mais especificos, como locais visitados por usudrios
de redes sociais, como o Twitter por exemplo, também sao possiveis [Jurdak et al. 2015].
Além disso, o uso do raio de giro auxilia em diversas outras dreas como, por exemplo, o
entendimento de rotas de fuga durante desastres naturais [Wang e Taylor 2014]] e estudos
de alcance de acdes aplicadas mundialmente [Morales et al. 2017]].

3.5.2.2. Agrupamentos Espaciais

Outra atividade comum ao lidar com dados geoespaciais € a necessidade de se identificar
grupos que possuam padrdes de comportamento semelhantes. Tais padrdes podem ser
representados por usudrios que frequentam a mesma regidao [Sakai et al. 2014]], identifi-
cacdo de regides de maior demanda de servicos, locais com focos de disseminacdo de
uma doenca, dentre outros.

Existem diversos algoritmos de agrupamento na literatura, utilizando-se de diver-
sas abordagens para obter os grupos, como algoritmos com base em distancia (K-means),
em densidade (DBScan) e em distribuicdo (GMM). Apesar de serem algoritmos ampla-
mente utilizados para conjuntos de dados comuns, o seu uso indiscriminado em dados
referentes a localizacdo pode gerar erros. Algoritmos baseados em distdncia muitas vezes
trabalham com distancia euclidiana, que nio representa bem a distancia entre pontos no
globo terrestre. Isso porque a distancia euclidiana comporta-se melhor quando aplicada
sobre planos e ndo sobre uma forma elipsoide como a da Terra [Ingole e Nichat 2013]).
Uma medida de distancia adequada, apesar de ndo perfeita, para este tipo de agrupamento
seria a distancia de Haversine, pois considera a distancia entre dois pontos como um
arco. Ja os algoritmos baseados em distribuicao dependem da inferéncia de que os dados
seguem algum tipo de distribuicdo, podendo nio ser verdade para o conjunto de dados.

Assim, os algoritmos mais populares para agrupamento espacial seriam os ba-
seados em densidade, ja que esta pode ser aplicada para os mais diversos dados. Entre-
tanto, estes algoritmos t€m de ser bem ajustados para que os grupos sejam representativos.
Como vemos na Figura[3.12] os grupos obtidos com a utilizagdo dos algoritmos DBScan
e K-Means diferem entre si. Isso mostra que a utilizacdo de determinado algoritmo de-
pendera dos dados e sua projecdo, além da necessidade da aplicagdo, ja que nem sempre
teremos as condicdes ideais para uma escolha clara.

3.5.2.3. Pontos de Interesse

Os pontos de interesse (Pols) representam localizagdes visitadas pelas entidades com certa
frequéncia. Esses locais podem ser restaurantes, estacionamentos, escritdrios de trabalho,
dentre outros. Detectar os pontos de interesse existentes em uma regido € tarefa funda-
mental para melhor compreender a mobilidade dos individuos, pois permite identificar a
motivacao, a frequéncia e a duracdo das visitas. Com essa informag¢do em maos, redes po-
dem ser ajustadas para atender a demanda necessdria, sistemas de recomenda¢do podem
sugerir locais semelhantes aqueles visitados, e campanhas de marketing e publicidade



Agrupamento por densidade

Dados geoespaciais

(DBSCAN)

Agrupamento por distancia

(K-means)

39.718

39.716

39.714

Latitude

39.712

39.710

39.718
39.716
39.714
39.712

&\,

39.710

N

39.718

39.716

39.714

39.712

39.710

A,

39.708 9.708 39.708
-0.070

—1.049e2

3
-0.070
—1.049e2

-0.070
—1.049e2

—0.085 -0.080

Longitude

-0.075 —0.085 -0.080

Longitude

-0.075 —0.085 -0.080

Longitude

-0.075

Figura 3.12. Dados geoespaciais podem ser agrupados de acordo com as rela-
coes existentes entre os pontos, como densidade e distancia.

podem ser personalizadas de acordo com o local visitado [Tran et al. 2013]].

Existem varios algoritmos para a deteccdo de Pols, os quais utilizam diferentes
estratégias de deteccao dependendo do tipo de dado geoespacial e caracteristicas da co-
leta, como granularidade. Os dados de check-in e LBSN, por exemplo, sio comumente
reportados com dados de Pols, necessitando pouco ou nenhum processamento. No caso
de dados de sensores GPS, faz-se necessdrio o processamento dos pontos, considerando
a formacdo de grupos em torno de dreas de raio reduzido (Figura [3.13)). Nesse cendrio,
algoritmos de agrupamento espacial — como o DBSCAN e o GMM - sao capazes de
produzir resultados satisfatorios. Por fim, pode-se também realizar fusdes de dados para
adicionar ao conjunto de dados analisado a localiza¢do dos Pols em uma regido.
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Figura 3.13. Deteccao de pontos de interesse (Pols) a partir de dados geoespaciais

3.5.2.4. Caracteristicas sociais

A inferéncia de relagdes sociais entre individuos de uma base de dados pode nos auxiliar
a entender melhor diversas atividades do nosso cotidiano, como padrdes de mobilidade
que se alteram devido a outras pessoas [Cho et al. 2011]], analise da adesdo a programas
de prevenc¢do [Choi et al. 2017 ou ainda a possibilidade de se projetar a propagacdo de
doencas em uma epidemia [Firestone et al. 2011]]. Para que isso seja possivel, a identifi-
cacdo do lago social correto entre dois usudrios € de vital importancia, fazendo com que
tenhamos cuidado ao decidir quais tipos de relagdo iremos mapear.



Os lacos sociais derivados de uma andlise podem dizer se duas pessoas sdo ami-
gas, conhecidas, vizinhas, colegas de trabalho ou se moram juntas, por exemplo. Porém,
a inferéncia de tais lacos ndo € uma atividade simples, pois ndo conseguimos medir com
clareza quantos encontros entre usuarios sao necessarios para que estes evoluam de des-
conhecidos para amigos, por exemplo. Para este fim, uma abordagem bastante utilizada é
a construcdo de grafos de contatos, onde cada vértice representa um usudrio € uma aresta
indica o encontro entre eles (as arestas podem conter pesos para identificar quantas vezes
0s usudrios se encontraram ou a duracdo dos encontros, por exemplo).

No que compete aos dados geoespaciais em si, existem trabalhos na literatura que
utilizam as informacdes de grafos de contatos para identificar probabilidades de usudrios
possuirem gostos em comum através da ocorréncia de rotas similares [Hung et al. 2009].
J& outros trabalhos também analisam a ocorréncia de comunidades, porém a partir de
informacdes espago-temporais [de Melo et al. 2015} [L1 et al. 2008]].

3.6. Visualizaciao

A visualizacdo de dados geoespaciais € parte essencial em todas as etapas de sua utiliza¢ao
em uma andlise. Ela comeca a ser aplicada logo apds a coleta, para fins de validacdo e
verificacdo dos dados coletados, onde falhas podem ser detectadas e corrigidas através de
novas coletas ou etapas de pré-processamento. Em seguida, diversas visualizagdes siao
criadas para retratar a distribui¢do das informagdes, permitindo a detec¢do de outliers e
o mapeamento das caracteristicas da populagdo analisada. Durante o desenvolvimento da
andlise, as visualiza¢des auxiliam nas tomadas de decisdo e na apresentacao de resultados
parciais. Por fim, os resultados finais da andlise também sao apresentados através de
visualizagdes, que facilitam o compreendimento das ideias propostas.

Sendo assim, € fundamental que os gréaficos criados sejam de facil leitura e que sua
constru¢do ndo demande tempo consideravel. Esses dois fatores garantem que a utiliza-
cdo de gréficos seja uma solugdo para o processo, € ndo mais um problema a ser resolvido.
Para que isso acontega, € preciso conhecer as diferentes formas de visualizagao dos dados
geoespaciais e os resultados que elas oferecem. Diferente de dados numéricos e cate-
gobricos, em que gréficos tradicionais como de Barra, Pizza, Linhas, dentre outros, sdo
suficientes para transmitir o contetido, a visualizacdo de dados geoespaciais geralmente
envolve a necessidade de um mapa sobre o qual as localiza¢des serdo desenhadas. Adi-
cionalmente, precisamos considerar estratégias de agregacdo devido ao grande volume
de dados. Desenhar quantidades massivas de dados pode nao ser eficiente computaci-
onalmente, além de produzir resultados poluidos. Além disso, por vezes estamos mais
interessados na visualizac@o dos padrdes existentes nos dados do que no comportamento
de individuos especificos.

Nesta secdo, discutimos sobre as técnicas e ferramentas necessdrias para gerar
visualizagdes eficazes. Primeiramente, a Sec@o [3.6.1] apresenta as formas possiveis de
visualizacdo de dados geoespaciais, suas vantagens e desvantagens, € quais critérios levar
em consideracdo para escolher uma forma. Em seguida, a Secdo discute algumas
ferramentas que facilitam a constru¢do destas visualizagdes.



3.6.1. Tipos de visualizacio e suas propriedades

Os tipos de visualizacdo apresentados, a seguir, sdo as estruturas basicas para a constru¢ao
de gréficos para a andlise de dados geoespaciais. A partir dessas abordagens, € possivel
desenvolver novas visualizagdes, adaptando e adicionando caracteristicas para atender aos
requisitos da visualizacdo desejada. Ao realizar os primeiros esbocos, o leitor notard que
modificagdes serdo necessarias para tornar o grafico proposto o mais claro possivel, o que
¢ essencial para o seu entendimento. Assim, podemos citar o formato do mapa, o nivel de
zoom, a escala de cores usadas, legendas visuais e textuais, e a localizacao central.

Para auxiliar no entendimento dos graficos de dados geoespaciais, utilizamos os
mapas das regides representadas para aproximar a figura do ambiente real. Para desenhar
um mapa, devemos primeiro definir o seu tipo e a sua projecdo. O tipo do mapa define
as caracteristicas que ele apresenta, como relevo, divisas territoriais e ruas e rodovias. Ja
a projecdo compreende a representacao dos dados em duas ou trés dimensdes. Ambos
os fatores devem ser escolhidos de forma a fornecer um melhor entendimento do gréfico
gerado, a0 mesmo tempo em que caracteristicas ndo essenciais devem ser desconsideradas
para evitar a sua poluicdo. Por exemplo, desenhar um conjunto de dados geoespaciais de
duas dimensdes em uma projecao de trés dimensdes ndo adicionard informacao a figura,
podendo inclusive gerar incertezas quanto ao seu significado.

O nivel de zoom se refere a ampliacdo da regido coberta pela figura, podendo se
aproximar (zoom in) ou se distanciar (zoom out). Um grafico deve cobrir toda a drea em
que os dados geoespaciais estdo localizados, a menos que o objetivo seja enfatizar alguma
regido especifica. Porém, na presenca de outliers podemos gerar visualizacdes afastadas
da grande regido de interesse e, assim, nesses casos a aproximacao pode ser considerada.

A escala de cores de um grafico ndo possui fungdo apenas estética, podendo ser
usada para auxiliar na indicacao de niveis de intensidade (como altitude) e na separacio
de classes existentes nos dados (como tipo de rede ou dispositivo). Quando for o caso,
deve-se optar pela escolha de escalas de cores com alto contraste (de facil identificagdao
também ao visualizar a figura em escala de cinza) e que remetam aos valores das classes
representadas (por exemplo, usar tons de azul e vermelho para indicar a temperatura). Na
presenca de um nimero elevado de classes ou de escalas de variagdo complexas, as es-
calas de cores podem produzir visualiza¢des confusas e, portanto, podem ser substituidas
por legendas textuais (valores escritos ao invés de indicados por cores) e visuais (uso de
simbolos para separar as categorias de dados).

3.6.1.1. Ponto-a-ponto

O gréfico ponto-a-ponto constitui a forma mais simples de visualizacdo de dados geoes-
paciais. Nele, os dados sdo desenhados como pontos sobre o mapa de acordo com as suas
coordenadas. Os pontos podem ter diferentes tamanhos, cores e formatos para retratar
diferentes caracteristicas dos dados. Por um lado, é um tipo de visualizagdo facilmente
compreensivel, de implementacdo e modificagio simples (Figura[3.14(a)). Por outro lado,
a visualizacdo de grandes quantidades de dados em graficos ponto-a-ponto causa a sobre-
posigdo dos pontos (Figura [3.14(b)) o que leva a perda de detalhes, sem mencionar o
consumo de memoria para que seja construido. Sendo assim, os graficos ponto-a-ponto



devem ser utilizados para visualizar a dispersdo dos dados coletados, e evitados quando
se deseja explorar os detalhes presentes no conjunto.
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Figura 3.14. O grafico ponto-a-ponto para poucos dados permite uma distincao
clara entre os pontos (a); 0 mesmo nao ocorre para um conjunto de muitos dados
(b), onde é infactivel obter uma separac¢ao entre os pontos desenhados.

3.6.1.2. Mapa de calor

Os gréficos de mapa de calor representam a densidade de uma varidvel dos dados geo-
espaciais através de curvas de intensidade e escalas de cores. Isto leva a formacdo de
regides de alta densidade, que podem representar uma topologia ou pontos de interesse,
por exemplo (Figura[3.15(a)). Os gréficos de mapa de calor sdo recomendados quando os
dados ndo possuem uma distribuicao de localiza¢des uniforme, o que leva a existéncia de
regides de maior intensidade. Por serem baseados na densidade dos pontos, os graficos
de mapa de calor tendem a ser pouco informativos para conjuntos de dados de localizagdo

esparsa (Figura [3.15]b)).
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Figura 3.15. Os mapas de calor permitem detectar variacdes na intensidade dos
pontos (a), porém perdem sua utilidade se o volume de dados coletados é es-
parso (b).



3.6.1.3. Grade

A visualizacdo em grade € feita através da divisdo da regido analisada em uma grade com
dimensdes definidas, onde a unidade minima de posi¢do sdo as células que compdem
a grade. Para cada célula, os dados localizados nas coordenadas contidas dentro dela
sdo agregados através de uma funcdo de agregacdo (por exemplo, a soma, a média, o
valor minimo ou o valor maximo) e o resultado da funcdo representa a célula. Além da
func¢do de agregacdo, outro parametro a ser definido € o tamanho da célula, isto é, a drea
coberta por ela. Células menores sdo capazes de exibir mais detalhes (Figura [3.16[a))
enquanto células maiores perdem informagdes que podem ser relevantes (Figura[3.16]c)).
Eventualmente, uma solu¢do de compromisso pode ser necessdria (Figura[3.16|b)).

(a) Escala pequena (a) Escala média (a) Escala grande

Figura 3.16. A visualizacao através de grade permite observar as variacoes na
densidade dos pontos (e também de outras informacdes presentes nos dados),
porém mudanc¢as no tamanho da grade ocasionam na perda de detalhes devido
ao agregamento.

3.6.1.4. Fluxo

O gréfico de fluxo tem como papel representar o fluxo de entidades (que podem ser pes-
soas, veiculos ou outros) entre duas ou mais regides. Esse deslocamento € representado
por arcos que conectam as regides de origem e de destino, juntamente com a indica¢ao
de sua intensidade, que pode ocorrer através das dimensdes dos arcos (e.g., um arco mais
largo indica um fluxo maior) ou através de escalas de cores. E vélido ressaltar que os
arcos podem ndo ser simétricos, isto €, a intensidade do fluxo a partir da origem até o
destino pode ser diferente daquela obtida partindo do destino até a origem. Sendo assim,
multiplos graficos podem ser desenhados para que todos os casos sejam cobertos.

Existem outras formas encontradas na literatura para representar fluxos entre re-
gides, como grafos de transi¢do e matrizes de transi¢cdo. Em rela¢do ao primeiro, os nds
representam as regides, as arestas representam uma conexao entre regioes € o peso da
aresta representa a intensidade desse fluxo (Figura[3.17). De maneira similar, as matrizes
de transicdo contém em seus eixos as regides analisadas, e os termos individuais repre-
sentam o fluxo correspondente a linha e a coluna aos quais o termo estd contido.



Figura 3.17. Os graficos de fluxo representam a intensidade das interagdes entre
regioes diferentes. Para isso, conectam arcos entre as regioes de origem e de
destino e utilizam de elementos visuais (como as dimensoes da curva, etiquetas
textuais ou escalas de cores) para indicar sua intensidade.

3.6.1.5. Em barras

Estes graficos utilizam uma terceira dimensdo para representar barras que indicam o im-
pacto de uma varidvel sobre regides de tamanho definido que compdem a area analisada.
Assim como os graficos em grade, sdo uteis quando os dados geoespaciais possuem infor-
macoes sensiveis a localizacdo. Por sua vez, estes graficos permitem observar regides de
destaque com maior facilidade, devido a projecdo das barras em uma terceira dimensao.
Porém, como pode ser notado no exemplo de grafico da Figura[3.18] € preciso considerar
os limites de se representar dados em trés dimensdes através de imagens nio interativas.
Devido a projecao das barras, algumas regides podem deixar de ser visiveis, causando
perda de informacao.

3.6.2. Ferramentas

Nesta secdo, serdo discutidas as principais bibliotecas e ferramentas existentes para vi-
sualizacdo de dados geoespaciais. Esses recursos facilitam a aplicacdo das visualizacdes
apresentadas na Secdo|3.6.1|pois proveem interfaces para leitura dos dados, criagdo e per-
sonalizacdo dos gréficos, e sua exportagdo para diversos formatos. Por fim, ressaltamos
que as bibliotecas e ferramentas apresentadas sao de uso livre e possuem cdodigo aberto
e, portanto, podem ser aplicadas em andlises sem custo e alteradas de acordo com as
necessidades de uso.

3.6.2.1. Bokeh

Bokeh [Bokeh Development Team 2019]] € uma biblioteca para construcao e visualiza¢ao
de gréficos e figuras. Ela tem uma interface Web e sua implementacdo € feita na lingua-



Figura 3.18. Os graficos em barras sao uma versao em trés dimensées dos
graficos em grade, permitindo visualizar as variac6es existentes entre regides
demarcadas. Entretanto, é preciso considerar que a sua visualizacao em duas
dimensoes pode ser prejudicada pelas estruturas presentes.

gem Python. A sua principal vantagem € a interatividade de suas visualizagdes, permi-
tindo ao usudrio alterar valores e escalas, e inserir novos dados em um gréfico existente,
tudo feito em tempo real. Isso faz com que a biblioteca seja uma alternativa interessante
para a publicacdo de resultados de andlises em websites. Outro ponto € o suporte para
a carga de grandes volumes de dados, que podem ser importados através da biblioteca
Pandas. Por fim, destaca-se também a extensa colecdo de visualizacdes disponiveis para
uso, que contemplam diversas dreas de estudo de dados comuns e geoespaciais.

3.6.2.2. Kepler

Kepler ¢ uma ferramenta de andlise de dados geoespaciais desenvolvida
pela Uber. Ela possui interface Web de uso simples, que permite carregar os dados ge-
oespaciais desejados, realizar agregacgdes e filtragens de dados, e projetd-los sobre um
mapa detalhado do globo terrestre usando diversas visualizacdes diferentes, como ponto-
a-ponto, mapas de calor, gréficos de fluxo e de barra. Além disso, o usudrio pode escolher
a projecdo do mapa (duas ou trés dimensdes), desenhar figuras geométricas para auxiliar
na construcdo das visualizacdes e exportar as figuras para diversos formatos. Porém, por
utilizar um mapa de coordenadas latitude e longitude para prover suas visualizagdes, a
ferramenta ndo possibilita que outros tipos de coordenadas sejam usadas como entrada.

3.6.2.3. Leaflet

Leaflet [Agafonkin 2010] é uma biblioteca para a construcio de mapas interativos e
mobile-friendly desenvolvida na linguagem Javascript. Ela usa os dados do OpenStre-
etMaps para construir a projecdo de mapas detalhados contendo informacdes de vias e




demarcagdes de locais e transportes publicos. Os mapas criados possuem fungdes intera-
tivas de visualizacdo e edi¢do, podendo também enviar e receber informacgdes em tempo
real. Assim como Kepler, Leaflet s6 € capaz de criar visualiza¢des de dados que utilizam
coordenadas de latitude e longitude.

3.6.2.4. OSMnx

OSMnx [Boeing 2017] € uma biblioteca implementada em Python para visualizacao de
dados geoespaciais focada em mapas rodoviarios. Usando dados vindos do OpenStreet-
Maps, ela é capaz de gerar visualizacOes personalizadas da malha vidria de uma deter-
minada regido desejada, sobre a qual o usudrio pode desenhar seus dados geoespaciais.
Além disso, ela constréi a rede das vias através de grafos, permitindo o mapeamento de
pontos as vias mais proximas, o cdlculo de distancias e caminhos minimos considerando
as vias, e a aplicagcdao de métricas e métodos de redes complexas.

3.6.2.5. QGis

QGis [QGIS Development Team 2009] é um software multiplataforma que permite a vi-
sualizacdo e a edicdo de dados georreferenciados para andlise. E um sistema robusto,
capaz de carregar grandes volumes de dados e que suporta diversos tipos de dados de en-
trada. Devido as suas capacidades avancadas, consegue produzir visualizacdes com alta
qualidade. Por outro lado, isso implica em uma curva de aprendizado maior. Finalmente,
a sua disponibilidade como uma ferramenta “isolada” torna complexa a sua interacao com
os demais processos da andlise de dados geoespaciais, o que pode desfavorecer o seu uso
para a constru¢do de visualizagOes rapidas.

3.7. Tépicos em Aberto

Conforme apresentado anteriormente na Figura 3.1, o campo de pesquisa em dados ge-
oespaciais ainda € recente e muito mais precisa ser feito. Nesse cendrio, considerando
as etapas que compdem o processo de andlise de dados geoespaciais, existem linhas de
pesquisa pouco exploradas. Dessa maneira, com o objetivo de investigar as questdes em
aberto, apresentamos nesta se¢do alguns dos desafios existentes referentes aos mecanis-
mos de privacidade para anonimizacdo de dados, deteccdo e classificagao de pontos de
interesse, preenchimento de lacunas espaciais e temporais nos dados e a fusdo de dados
heterogéneos. Esperamos que, com as informagdes e as referéncias introduzidas, o leitor
possa vislumbrar potenciais projetos de pesquisa e desenvolvimento.

3.7.1. Mecanismos de privacidade

A andlise de dados geoespaciais envolve a extragdo de conhecimento das localizacdes re-
portadas pelos usudrios, as quais podem ser aplicadas na deteccao de pontos de interesse,
no mapeamento de fluxos de mobilidade e na predi¢cdo da demanda de recursos de rede,
por exemplo. Essas aplicacdes fazem uso das informacdes obtidas dos dados agregados e,
portanto, ndo necessitam do conhecimento do comportamento individual de cada usudrio.
Porém, ao compartilhar dados geoespaciais € necessdrio considerar a presenga de agen-



tes mal-intencionados — denominados atacantes — que desejam utilizar os dados para fins
proprios que violam a privacidade dos usudrios — denominados vitimas — colocando os
mesmos em risco [Krumm 2009]. Como exemplo da atuacdo de atacantes, podemos citar
os ataques de re-identificacdo pessoal, de identificacdo de pessoas proximas (através da
andlise de localizagdes e rotinas), de identificagdo de pontos de interesse, de rastreamento
da localizagdo em tempo real e de confirmacdo da presenca (ou auséncia) do individuo
em um determinado local € momento. Com essas informag¢des em maos, o atacante pode
planejar a¢des na vida real, como roubos e sequestros.

Portanto, é fundamental garantir a seguranca dos usudrios sensoreados sem que
haja a interrup¢do do compartilhamento dos dados geoespaciais, 0s quais sdo essenciais
para o funcionamento de diversos sistemas baseados em localiza¢do. Para isso, existem
os mecanismos de protecdo a privacidade de localizacdo (Location Privacy Protection
Mechanisms ou LPPM) que atuam na anonimizacao dos dados geoespaciais sem que suas
caracteristicas sejam perdidas. E vélido ressaltar que existem LPPMs especificos para
prevenir diferentes tipos de ataque, sendo necessdrio, assim, a composicao de LPPMs
quando hé a necessidade de prevenir multiplos ataques. Por outro lado, o uso de multiplos
LPPMs pode acarretar na perda da qualidade dos dados, tornando ineficaz o conhecimento
gerado.

A utilizacdo de LPPM para a anonimizacdo de dados geoespaciais € um conceito
recente na literatura, o que implica na dificuldade de reproducdo dos trabalhos apresenta-
dos. Um problema recorrente € a falta de padronizacio no que diz respeito as definicdes
formais de LPPMs e seus possiveis ataques. Isso dificulta a comparagdo entre os mecanis-
mos, devido a diferencas quanto aos dados usados como entrada e produzidos como saida
e quanto as métricas e métodos utilizados para avaliagdo da qualidade dos resultados pro-
duzidos. Outro problema recorrente compete na dificil utilizacdo de LPPMs encontrados
na literatura, visto que possuem alta complexidade de implementacdo e aplicam muitas
vezes técnicas de aprendizado profundo, as quais demandam grande volume de dados.
Por fim, destacamos também a necessidade de explorar as variagdes do compromisso en-
tre a qualidade dos resultados obtidos pelos dados anonimizados e o nivel de privacidade
preservado.

3.7.2. Deteccao de Pontos de Interesse

A deteccdo de pontos de interesse € questdo fundamental no estudo da mobilidade hu-
mana e sua evolu¢do com o tempo. Pontos de interesse em dados geoespaciais podem
representar residéncias, lojas, escritérios de trabalho e até seméforos e regides de conges-
tionamento frequente. Para isso, € necessdrio desenvolver algoritmos que entendam os
padrdes de movimentacio dos usudrios para extrair os pontos de interesse desejados. Tais
padrdes podem ser modelados de acordo com os tempos minimos € maximos de perma-
néncia em um local, o seu raio de cobertura e a frequéncia de visitacdo. Esses parametros
variam de acordo com as entidades analisadas (humanos ou veiculos) e com os costumes
culturais — padrdes de rotina e meios de transporte — da regido analisada.

Podemos destacar dois desafios quanto a extracdo de pontos de interesse. O pri-
meiro € a anonimizagdo dos dados geoespaciais, que ocorre, como visto na Se¢do |3.7.1
devido a necessidade de proteger as informagdes latentes dos usudrios sensoreados. Ao



utilizar dados anonimizados, o conjunto de localizacdes de um mesmo usudrio (identi-
ficavel antes da etapa de anonimizac¢do) € dividido em identificadores diferentes e nao
relacionados. Devido a isso, a contagem da frequéncia de visitas de um usudrio para a
deteccao de seus pontos de interesse se torna infactivel, levando a necessidade de de-
senvolver novos métodos para tal. Nesse caso, € possivel identificar pontos de interesse
coletivos, como pontos turisticos, que sdo comuns a varios usudrios.

O segundo desafio quanto a detecc¢ao de pontos de interesse € a escassez de dados,
seja devido a uma quantidade reduzida de usudrios ou a existéncia de lacunas espaci-
ais e temporais na coleta. No primeiro caso, € possivel agregar mais usudrios a regiao
analisada através da fusdao de dados. Quanto ao segundo, € preciso a aplicacdo de al-
goritmos de deteccao que considerem a existéncia de lacunas, inclusive considerando-as
como possiveis pontos de interesse. Adicionalmente, é possivel realizar o preenchimento
das lacunas existentes, resultando em trajetérias mais detalhadas e completas no tempo e
espaco, tornando os resultados da detec¢ao mais completos e acurados.

3.7.3. Preenchimento de lacunas

Como visto anteriormente, a capacidade dos sensores e as estratégias de coleta de da-
dos adotadas podem levar a existéncia de lacunas espaciais e temporais nos dados. Essas
lacunas causam uma caracteriza¢io erronea da mobilidade dos usudrios e suas intera-
coes, afetando os resultados das andlises baseadas nessas informagdes [Silva et al. 2015,
Cunha et al. 2016].

As abordagens atuais para preenchimento de lacunas espaciais e temporais podem
ser divididas em dois grupos: aquelas que usam métodos puramente mateméaticos, como
interpolacdo e extrapolacdo [Hoteit et al. 2016]], e aquelas que usam algoritmos baseados
em dados histéricos [[Chen et al. 2019, |Celes et al. 2017]. Enquanto as solugdes do pri-
meiro grupo sdo capazes de produzir resultados satisfatorios para lacunas pequenas, suas
estimativas sdo pouco precisas para grandes lacunas. Por sua vez, as estratégias do se-
gundo grupo tendem a obter melhores resultados em lacunas maiores, porém ao custo da
necessidade de dados histéricos nem sempre disponiveis.

Quando consideramos dados de extrema esparsidade, como trajetérias em que
somente os pontos de origem e destino estao disponiveis, ainda sao poucas as abordagens
capazes de gerar resultados [Domingues et al. 2018]]. Nesse caso, € preciso definir as
possiveis rotas a serem tomadas, a velocidade na qual elas serdo percorridas, entre outros
fatores.

3.7.4. Fusao de dados heterogéneos

Com os crescentes avangos no desenvolvimento de aplicacdes para a computacdo urbana,
torna-se cada vez mais necessdrio o sensoriamento e a coleta de dados de diversas fontes
diferentes, como midias sociais, trafego, mobilidade humana, meteorologia, pontos de
interesse e outros [Zheng et al. 2014]]. Mais do que servirem a propdsitos isolados, os
diferentes tipos de dados serdo combinados e aplicados na construcao de sistemas ubiquos
e cientes de contexto, capazes de fornecer um vasto conjunto de servigos aos usudrios,
como rotas veiculares otimizadas que consideram o trafego e o clima e recomendacdes
personalizadas de pontos de interesse.



Para que isso ocorra, métodos de fusdo de dados precisam ser utilizados. A fu-
sdo de dados pode ser homogénea, isto é, quando os dados se assemelham em suas ca-
racteristicas essenciais (e.g., dois conjuntos de dados de trajetdrias de téxis), ou hetero-
génea, onde os conjuntos de dados descrevem eventos diferentes (e.g., um conjunto de
trajetdrias de taxis e um relatdrio de indices de trafego). Enquanto que a fusdo de da-
dos homogénea possui implementagdo simples, a fusao de dados heterogénea é de com-
plexidade elevada devido as diferentes dimensdes dos dados e a assincronia dos even-
tos [Rettore et al. 2020]. Até o presente momento, ndo existem abordagens consolidadas
para a fusdo heterogénea de dados geoespaciais que apresentem os conceitos, métodos e
ferramentas necessarios.

3.8. Conclusao

Este capitulo apresentou um estudo aprofundado sobre dados geoespaciais e sua aplicacao
na extra¢do de conhecimento e geracdo de valor por meio de novos produtos e servigos,
permitindo a captacdo de novas receitas, além de avancar o estado da arte em dareas rela-
cionadas a mobilidade, internet das coisas, computacao urbana, dentre outras. Para isso,
foram apresentados os conceitos tedricos e as principais técnicas e ferramentas aplicadas
as etapas de coleta, armazenamento, tratamento, extracao de conhecimento e visualizagdo
de dados geoespaciais.

Inicialmente, foi destacada a importancia da mobilidade para o desenvolvimento
de novas técnicas e tecnologias aplicadas a questdes como controle e predi¢ao de fluxo
de transito, modelos de contdgio, otimizacdo de recursos de rede, dentre outras. Nesse
cendrio, o interesse pelo estudo e a aplicacao de dados geoespaciais tém sido cada vez
maior, devido a sua capacidade de representar o comportamento de mobilidade de en-
tidades, tais como seres humanos e veiculos. Porém, apesar da crescente demanda por
pesquisas envolvendo esse tipo de dado, ainda ndo hd um consenso em relagdo as meto-
dologias adequadas para sua andlise, devido a escassez de referéncias que apresentem, de
forma clara, os conceitos e técnicas a serem aplicados.

Dessa maneira, visando preencher essa lacuna, a Se¢do [3.2] introduziu os princi-
pais conceitos relacionados aos dados geoespaciais, como as caracteristicas geograficas
da Terra, os sistemas de referéncia, as projecdes espaciais € a manipulacdo numérica de
coordenadas. A Segao [3.3]discutiu o processo de coleta de dados, com destaque para as
principais fontes existentes (dispositivos GPS, smartphones e redes sociais baseadas em
localizacdo). Além disso, foram destacadas as caracteristicas inerentes aos dados coleta-
dos, como privacidade das entidades sensoreadas, granularidade, acurécia e precisdo. Em
seguida, a Secdo [3.4] apresentou as particularidades do armazenamento de dados geoes-
paciais, os quais necessitam de sistemas de gerenciamento de bancos de dados, formas
de representacdo, métodos de compactagio e estruturas de indexacao especificos para se-
rem armazenados de forma eficiente. A Segdo [3.5] apresentou as etapas de preparagio
dos dados e a extragdo de conhecimento. Na preparacdo, destacam-se as sub-tarefas de
formatagdo, amostragem, limpeza, filtragem e agregacao dos dados. Na etapa de extracao
de conhecimento foram detalhadas algumas aplicagdes, como o célculo do raio de giro
e a deteccdo de agrupamentos espaciais, pontos de interesse e caracteristicas sociais. As
técnicas de visualiza¢do de dados, juntamente com as bibliotecas e ferramentas utilizadas
para a sua criacdo foram discutidas na Secao Por fim, a Secdo discutiu algumas



questdes em aberto no estudo e na aplicacdo de dados geoespaciais, com o intuito de
elevar o interesse do leitor quanto a potenciais projetos de pesquisa e desenvolvimento.
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