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Abstract

The growing of cities has resulted in innumerable technical and managerial challenges
for public administrators such as energy consumption, pollution, urban mobility and even
supervision of private and public spaces in an appropriate way. Urban Computing emerges
as a promising paradigm to solve such challenges, through the extraction of knowledge,
from a large amount of heterogeneous data existing in urban space. Moreover, Urban
Computing correlates urban sensing, data management, and analysis to provide services
that have the potential to improve the quality of life of the citizens of large urban centers.
Consider this context, this chapter aims to present the fundamentals of Urban Computing
and the steps necessary to develop an application in this area. To achieve this goal, the
following questions will be investigated, namely: (i) What are the main research problems
of Urban Computing?; (ii) What are the technological challenges for the implementation
of services in Urban Computing?; (iii) What are the main methodologies used for the
development of services in Urban Computing?; and (iv) What are the representative
applications in this field?

Resumo

A rdpida urbanizagdo das cidades vem resultando em iniimeros desafios técnicos e ge-
renciais para os gestores publicos tais como consumo de energia, poluicdo, mobilidade
urbana e até mesmo gestdo de espacos privados e publicos de forma apropriada. A
Computac¢do Urbana surge como um paradigma promissor para resolver tais desafios,
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por meio da extragdo de informacgdo, a partir de uma grande quantidade de dados hete-
rogéneos existentes no espaco urbano. Mais ainda, a Computacdo Urbana correlaciona o
sensoriamento urbano, o gerenciamento de dados e sua andlise para fornecer servicos
que tém o potencial de melhorar a qualidade da vida dos habitantes de grandes centros
urbanos. Com isso em mente, este minicurso tem como objetivo apresentar os fundamentos
da Computagdo Urbana e os passos necessdrios para desenvolver uma aplica¢do nessa
drea. Para alcancar tal objetivo, serdo investigadas as seguintes questoes, a saber: (i)
Quais sdo os principais problemas de pesquisa da Computacdo Urbana?; (ii) Quais sdo os
desafios tecnoldgicos existentes para a implantagdo de servicos na Computagdo Urbana?;
(iii) Quais sdo as principais metodologias utilizadas para o desenvolvimento de servicos
na Computacdo Urbana?; e (iv) Quais sdo as aplicacoes representativas neste dominio?

2.1. Introducao

Um relatério da ONU mostra que atualmente 54% da populagdo mundial vive em areas
urbanas, e que até 2050 espera-se que esse numero chegue a 66% [United Nations and
Affairs 2018]]. Dessa forma, essa rdpida urbanizaciao das cidades resulta em inimeros
desafios técnicos e gerenciais para os gestores publicos, tais como consumo de energia,
poluicdo, mobilidade urbana e até mesmo gestao de espacos privados e publicos de forma
apropriada [Zheng et al. 2014}, Filho et al. 2018]].

Nesse contexto, a Computacao Urbana surge como um paradigma promissor para
superar tais desafios tipicos de centros urbanos, por meio da extragdo de informacao, a partir
de uma grande quantidade de dados heterogéneos existentes nas cidades [Zheng et al. 2014]].
Este campo de estudo visa aplicar solu¢des computacionais para melhorar os problemas
enfrentados em grandes cidades. Para isso, a Computacdo Urbana utiliza diferentes
tecnologias de sensoriamento remoto, técnicas de gerenciamento de dados e modelos
analiticos, além de métodos de visualizacdo para criar solucdes que melhoram a qualidade
de vida da populacdo e dos sistemas de gerenciamento dos servigcos oferecidos pelas
cidades. Uma questdo importante € que a Computacdo Urbana pode auxiliar a entender a
natureza dos fenomenos urbanos ou até mesmo preveé-los [Zheng et al. 2014, Silva et al|
2018].

De uma maneira geral, pode-se apresentar a Computagdo Urbana composta por
trés macro atividades [Zheng et al. 2014, Silva et al. 2018]]: (i) gerenciamento dos dados
urbanos; (ii) andlise dos dados urbanos; e (iii) desenvolvimento de servicos e aplicacdes
para cidades inteligentes, conforme exibido na Figura[2.1] O gerenciamento de dados
urbanos consiste no processo de coleta de dados urbanos, no processamento desses dados
e na modelagem dos mesmos. A analise dos dados urbanos € realizada por meio da
implementagdo de algoritmos, bem como da interpretacdo de resultados. Outra atividade é
o desenvolvimento de servicos e aplicacdes com o conhecimento obtido.

O minicurso tem como objetivo principal introduzir os fundamentos da Computacao
Urbana e apresentar as ferramentas e os maios necessarios para desenvolver uma aplicacao
nessa drea. Os conceitos englobam uma visao geral dos trabalhos existentes, os desafios
e as perspectivas futuras nessa area em questdo. A Computacdo Urbana € um tdpico de
pesquisa emergente, dessa forma existem problemas em aberto e desafios que nao sao
triviais de serem resolvidos. Por causa disso, este minicurso também possui a finalidade
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Figura 2.1. Visao geral do arcabouco da computacao urbana. [Inspirada em
[Silva et al. 2018]].

de investigar as seguintes questdes, as quais sao retificadas por [Zheng et al. 2014]: (i)
Quais sdo os principais problemas de pesquisa da Computacao Urbana?; (i1) Quais sdao os
desafios tecnoldgicos existentes para a implantacdo de servigos na Computacdo Urbana?;
(ii1) Quais sdo as principais metodologias utilizadas para o desenvolvimento de servigos na
computacao urbana?; e (iv) Quais s@o as aplicagdes representativas neste dominio?

O restante deste minicurso estd organizado da seguinte forma. A se¢do[2.2]apresenta
os fundamentos tedricos e os desafios relacionados a Computagdo Urbana. A se¢do[2.3|
apresenta as principais aplicagdes e servicos que podem ser desenvolvidas com base na
Computagdo Urbana. A se¢do[2.4]apresenta diversos tGpicos de pesquisas relacionados com
a Computacdo Urbana, os desafios e as questdes de pesquisas em aberto. A se¢do[2.5]mostra
uma perspectiva pratica do desenvolvimento de um servico com base em Computagdo
Urbana. E por fim a se¢do [2.6]traz as conclusdes a respeito do tema.

2.2. Computacao Urbana

A demanda por aplicacdes relacionadas a computacdo urbana estd em expansdao. De
acordo com as Nag¢des Unidas, 55% da populacdo atualmente vivem em areas urbanas,
no entanto, existem projecoes que apontam que este nimero devera aumentar para 68%
até 2050 [United Nations and Affairs 2018]]. Sendo assim, existe uma grande caréncia de
métodos para oferecer uma infraestrutura adequada (como transporte, habitacdo, dgua e
energia) para as grandes cidades de hoje e também preparar novas cidades para receber
cada vez mais habitantes.

Visando uma solucao holistica para o problema, a computacao urbana faz uso de
uma grande quantidade de fonte de dados, como de dispositivos da Internet das Coi-
sas (IoT) [Xu et al. 2014 [Filho et al. 2019]; dados de redes sociais baseadas em
localizacdo (LBSN) [Silva et al. 2018} Zheng 2011} Zheng 2012, [Traynor and Curran 2012]
e também dados estatisticos sobre cidades e sua populacdo. Neste sentido, a computagcao
em névoa oferece um diferencial importante em relacdo aos demais paradigmas, pois os
seus elementos processadores estdo dispersos no espago urbano, provendo assim uma
rapida resposta e também a possibilidade de aplicagdes relacionadas ao contexto de cada
regido, como pode ser visto em [Pereira Rocha Filho et al. 2018, [Filho et al. 2013|, Ge-
raldo Filho et al. 2018]]. Um exemplo pode ser a identificacao em tempo real de problemas.
Sistemas de vigilancia urbana podem receber suporte da névoa, permitindo automatizar
tarefas e realizar a tomada de decisdes em tempo real conforme a localizagdo e contexto
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de cada regido [Chen et al. 2016].

De uma forma mais abrangente, a computacdo urbana busca os aspectos que
permeiam os fendmenos urbanos, bem como fornecer estimativas sobre o futuro das cidades.
Por este motivo, dentro da ci€éncia da computacdo esse € um paradigma interdisciplinar,
pois faz intersecao com dreas que vao desde a de redes de computadores, redes de sensores
e redes de veiculos, interagindo também com sistemas distribuidos, inteligéncia artificial e
redes sociais [Silva et al. 2018]].

Conforme mencionado anteriormente, uma definicao mais especifica da computacao
urbana pode ser alcancada através de trés macro atividades, nomeadamente (i) gerenci-
amento dos dados urbanos; (ii) analise dos dados urbanos; e (iii) desenvolvimento de
servigos e aplicacOes para cidades inteligentes. A primeira etapa (1) gerenciamento dos
dados urbanos diz respeito a coleta e processamento das informacdes. Esta tem o objetivo
de obter amostras de dados a partir de varias fontes de interesse de forma eficiente e
continua. A atividade de amostragem dos dados pode ser realizada a partir de fontes
dinamicas e heterogéneas, ja que dados oriundos de apenas uma fonte pode ndo oferecer
completude. Um dos desafios neste sentido € a criacao de técnicas para reduzir os ruidos
e erros durante a coleta de grandes fluxos de dados, tento em vista que a utilizagdo de
diferentes fontes pode resultar em dados conflitantes e/ou duplicados [Guo et al. 2014]].

Existem hoje, diversas fontes de dados publicamente disponiveis na Internet. Estas
vao desde fontes com dados estatisticos sobre as cidades até dados das redes de sensoria-
mento participativo. Apesar da possibilidade, de uma forma geral, ainda existem poucas
cidades com projetos de compartilhamento de dados. Outra dificuldade nesta area € a
diversidade dos formatos nos quais os dados estdo sendo disponibilizados, pois nao existe
um padrio pré-definido para isto. Portanto, essa etapa também precisa se preocupar com
processamento e formatacdo dos dados recolhidos. Além disto, buscando suprir a caréncia
de dados em cidades que nao tem programas de compartilhamento, € possivel utilizar dados
de redes sociais para obter informacdes similares aos dados estatisticos oficiais [Silva et al|
2013} Silva et al. 2014].

Outra possibilidade de obten¢do de dados € através do sensoriamento participativo.
Essas informacdes podem ser bastante uteis para o estudo de hébitos e rotinas de habitantes
das cidades. Em especial, é possivel ressaltar a importancia destas informagdes para os ITS
(Intelligent Transportation System), uma vez que considerando os aspectos de mobilidade
dos veiculos e as suas trajetorias didrias, € possivel extrair desse cendrio diversos padroes
de movimentacdo e também identificar pontos onde esta mobilidade estd fluindo ou precisa
ser revista. Com essas informagdes também € possivel detalhar caracteristicas culturais
sobre as rotinas dos usudrios, seus interesses e os pontos de maior visitagdo em uma cidade.

A segunda etapa (ii) analise dos dados urbanos estd posicionada apds a coleta
dos dados. Nessa etapa ocorre o processamento € a combinagdo de diferentes tipos de
dados com o objetivo de extrair um conjunto de informagdes. Além disto, os dados brutos
provenientes da etapa de sensoriamento requerem um processo de preparagdo dos dados,
antes de prosseguir para a etapa de andlise dos dados. Um dos grandes desafios nessa etapa
¢ a elaboragdo e a implementacdo de um sistema capaz de analisar as correlacdes de um
grande conjunto de dados, extrair informacgdes e disponibilizd-los em tempo quase real.
Assim como na primeira etapa, outro desafio que ainda persiste € em relacao a fontes de
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dados heterogéneas, onde sao necessdrios métodos e ferramentas para realizar a integracao
de diferente tipos de dados que podem ter sido obtidos das mais diversas fontes.

A terceira etapa (iii) desenvolvimento de servigos e aplicacdes para cidades inteli-
gentes se refere aos procedimentos adotados para o consumo das informagdes. Para que
esta atividade seja bem-sucedida € necessario o desenvolvimento de modelos descritivos
e preditivos a partir das informacdes adquiridas. Os modelos descritivos podem ser uti-
lizados para identificar relacdes entre as diversas varidveis coletadas, ou seja, ele serve
para descrever o passado e auxiliar na tomada de decisdes sobre o futuro. Esse modelo é
muito util para categorizar as informacdes e também identificar potenciais situacdes que
podem ser ajustadas para prover beneficios aos servicos e/ou seus utilizadores. Uma das
desvantagens dos modelos descritivos € que a intui¢ao e a experiéncia acabam por te um
peso excessivo na tomada de decisdes.

Devido a computagdo urbana analisar um grande fluxo de dados, estas carac-
teristicas podem levar a resultados tendenciosos que nao refletem de forma integral a
realidade. Por isto, os modelos preditivos também deverdo utilizados. Esses modelos
conseguem identificar padrdes ocultos e determinas as possiveis consequéncias resultantes
desses padroes. Com este conhecimento em maos, as decisdes tomadas se tornardo mais
assertivas. De uma forma geral, os modelos preditivos podem ser desenvolvidos através de
métodos supervisionados ou ndo supervisionados no contexto de Aprendizado de Maquinas.
No primeiro, existe uma fase de treinamento do modelo, ou seja, sao utilizados dados
de entrada e de saida que descrevem a situagdo em particular que o método esta sendo
treinado para identificar. Por outro lado, nos modelos nao supervisionados, somente 0s
dados de entrada sdo introduzidos, sendo que o modelo devera descobrir a relagdo entre
estes dados para apresentar uma saida.

Como a computagdo urbana é bastante abrangente, neste capitulo vamos nos
ater aos aspectos relacionados a computacdo em nuvem e névoa (Se¢do [2.2.1)), geren-
ciamento e localidade dos dados (Se¢do [2.2.2), sensoriamento e aquisi¢do de dados
urbanos (Secdo e por dltimo, aspectos relacionados ao crowdsourcing e crowd-

sensing (Segdo [2.2.4).
2.2.1. Computacao em Nuvem e Névoa

A computacdo em Nuvem proporcionou grandes avangos nas formas de utilizacdo das
infraestruturas de Internet. Os seus centros de processamento de dados sdo, de uma maneira
geral, amplas instalagcdes em locais selecionados especificamente para esta finalidade,
sendo que na sua maioria, encontram-se distribuidos através do globo terrestre. Cada
centro de dados consolida um vasto nimero de equipamentos em um mesmo local fisico,
que pode oferecer servigos de forma isolada ou se comunicar com outros centros de dados
para melhor atender o usudrio final. A centralizacdo destes recursos permite realizar
uma economia financeira devido a escala de operacdo, viabilizando reduzir o custo de
funcionado associado a sua instalagdo, manutengdo e gerenciamento.

Um funcionalidade importante da nuvem € a possibilidade de virtualizacdo de
equipamentos e servi¢os. Com isto, é possivel prover uma maior elasticidade na alocag¢ao
de recursos. Por conseguinte, os utilizadores podem requisitar somente a capacidade
necessdria para a realizacao das suas operagoes. Nao existe a necessidade de efetuar um
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aprovisionamento maior do que o necessdrio, pois sempre € possivel solicitar mais recursos
caso haja necessidade.

A convergéncia das redes de computadores com a nuvem auxiliou na resolu¢ao
de diversos problemas, como por exemplo, provendo uma maior escalabilidade e dispo-
nibilidade, bem como aumentando a compatibilidade entre sistemas. Porém, a0 mesmo
tempo, introduziu novos desafios provenientes do distanciamento entre a produgdo e pro-
cessamento dos dados, levando a uma sobrecarga do nicleo da rede e uma maior laténcia
de comunicacao [[Curado et al. 2018]].

Pelo fato de prover um servico ubiquo, os seus usudrios estao dispersos no mundo
todo, por conseguinte, muitos destes se encontram geograficamente distantes dos provedo-
res da nuvem. Esta caracteristica pode ndo ter grande impacto para o usudrio convencional,
que utiliza apenas os recursos mais simples disponiveis, como por exemplo, armaze-
namento de arquivos, redes sociais € navegacao na Internet. Por outro lado, isto pode
representar um grande desafio para dispositivos restritos, que possuem pouca capacidade
de memoria, processamento e comunicagao, caracteristicas estas de uma consideravel parte
dos dispositivos pertencentes a [oT (Internet of Things) que sdo amplamente usados em
cidades urbanas e inteligentes.

Dependendo da aplicagdo, mesmo em dispositivos de maior capacidade, esta
distancia pode se tornar um impedimento para atingir plenamente os requisitos dos servigos
disponibilizados, como por exemplo, em previsao de congestionamento e gerenciamento
de energia. Desta forma, € necessdrio trazer a0 menos uma parcela do poder computacional
mais proximo dos usudrios e/ou servigcos. Por isto, a computacdo em névoa vem ganhando
forca [Byers 2017]. A proposta bésica deste paradigma € trazer a elasticidade de recursos
da nuvem para perto dos usudrios/objetos/servicos.

A utilizacao conjunta dos paradigmas de nuvem e névoa pode ser organizada em
uma arquitetura de camadas, conforme definido pelo consércio Openfog [Group et al|
2017] e ilustrado na Figura Um dos modelos aceitos hoje em dia € formado por
trés camadas, que s@o: a camada ciber-fisica, camada da névoa e a camada da nuvem.
A camada inferior é composta pelos dispositivos fisicos, sejam eles mdveis ou estaticos.
Com o aumento do poder computacional destes equipamentos e o aprimoramento das
tecnologias de comunicagao, estes sdo capazes de executar processamentos relativamente
complexos com uma boa performance [Taleb et al. 2017a].

Estes aparelhos, como por exemplo smartphones, smartwatches, consoles de jogos,
Oculos inteligentes, entre outros, em conjunto com os demais servidores e equipamentos,
da borda da rede, localizados proximos aos usudrios, podem ser utilizados para aliviar o
ambiente da nuvem e ainda prover menor laténcia na comunicacao.

A camada intermedidria (névoa), € composta por multiplos niveis, com o objetivo
de fornecer uma maior flexibilidade na composic¢ao da sua infraestrutura. Sendo assim, com
o estabelecimento desta hierarquia de niveis € possivel oferecer um equilibrio em algumas
das caracteristicas mais desejaveis, como a capacidade computacional, tempo de acesso e
responsabilidade organizacional. De uma forma geral, os niveis mais préximos da borda
da rede tendem a possuir uma menor responsabilidade organizacional na infraestrutura
e, portanto, uma menor cobertura geografica. Por outro lado, niveis mais proximos da
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Camada da nuvem

Centro de dados regional
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________________________
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Figura 2.2. Arquitetura de computagao urbana com multiplas camadas de névoa e nuvem

nuvem possuem uma maior cobertura geografica e capacidade computacional, mas tendem
a apresentar tempos de acesso mais elevados. O camada superior € composta pelos
servidores de nuvem, os quais podem estar localizados em nuvens publicas, privadas, ou
uma combinac¢do de ambas.

E vilido mencionar que um dos maiores desafios em uma rede centrada na
computacdo em névoa € como alcancar o melhor desempenho possivel considerando
o poder de processamento € comunica¢ao de cada equipamento, em conjunto com O
processamento € comunicacio oferecidos pela névoa. Isto deve-se ao fato de que sdo
esperados dispositivos com caracteristicas heterogéneas nestas redes. A computacdo em
névoa precisa levar em consideracdo a heterogeneidade tanto das tecnologias de rede
como dos dispositivos, permitindo que estes coexistam e operem em conjunto para prover
niveis satisfatorios de qualidade. Por isto, um amplo conjunto de parametros devem ser
contemplados, como por exemplo, dispositivos moveis com capacidade de bateria limita-
das, diferentes formas e capacidades de comunica¢do e também distintas capacidades de
processamento [Bittencourt et al. 2018]].

Neste sentido, um aspecto importante € a Qualidade de Experiéncia (QoE) dos
usuérios finais. Este conjunto de métricas busca definir de uma forma quantitativa a
aceitacao de um servico/aplicacdo, considerando desde a origem das informagdes até como
elas sdo apresentadas na sua forma final. Por isto, para uma solucao ser considerada ade-
quada para a computagdo em névoa, esta também deve levar em consideracdo a expectativa
de QoE dos usudrios finais e o seu impacto no sistema como um todo.

Além de desafogar o ambiente de nuvem e oferecer comunicagdo de baixa laténcia,
a computagao em névoa também pode prover servicos cientes de sua geolocalizacdo. Tendo
em vista que o processamento das informacdes serd realizado na borda da rede, ou seja em
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uma localizagdo geografica muito proxima ao usudrio, diversos detalhes sobre a rede de
acesso podem ser utilizadas, como a qualidade de sinal da borda até o usudrio e também
a carga atual da célula em que o usudrio se encontra. Todas estas informacdes podem
se apresentar como um grande diferencial para a maioria das aplicacdes de computacdo
urbana.

2.2.2. Gerenciamento e Localidade dos dados

Conforme mencionado anteriormente, a producdo e consumo de dados esta atingindo
numeros recordes e continua com ritmos de crescimento sem precedentes. Como resultado
desta tendéncia, o gerenciamento e localidade dos dados vém ganhando muita atencdo
ultimamente. De uma forma simplificada, estes conceitos se referem a capacidade de
organizar e manter processos relacionados a aquisi¢ao, processamento, distribuicdo e
armazenamento de dados, bem como a protecdo e validacdo de informacdes. Esses
conceitos foram pesquisados no passado em diferentes contextos, como por exemplo, em
clusters computacionais e também nas areas de computacao paralela e distribuida. No
entanto, até recentemente estes principios ainda nao haviam sido aplicados em centro
de dados geograficamente distribuidos, como os presentes na computagdo em nuvem e
névoa [Xu and Li 2013, Hung et al. 2015| [Heintz et al. 2016]].

O gerenciamento de dados faz alusdo ao planejamento e implantacdo de uma série
de politicas e procedimentos para realizar a gestdo completa, precisa e integral do ciclo de
vida dos dados. De uma forma geral, esta atividade pode ser dividida em duas estratégias
distintas, as quais definem (i) o posicionamento e (ii) a forma de acesso [Sakr et al|
2011]. A estratégia de posicionamento busca especificar onde estas informacdes serdao
armazenadas e como serdo disseminadas. Esse procedimento, por exemplo, é responsavel
por determinar quantas copias dos dados devem ser realizadas e também quais sao os
melhores locais/dispositivos para armazenar essas informacoes. A segunda estratégia
define como deverao ser tratadas pelo sistema as operagdes de leitura e escrita. Para esta
finalidade, € necessdrio considerar conjuntamente os procedimentos que deverdo manter a
consisténcia dos dados entre cdpias distribuidas. Outra responsabilidade é também a de
definir as formas de acesso as informagdes replicadas.

Assim como o gerenciamento de dados, o conceito de localidade € igualmente
importante. Este pode ser definido como a habilidade de mover ou alocar a capacidade
computacional necessdria para o processamento de informagdes nos locais proximos de
onde estdo sendo criados e/ou adquiridos estes dados [ Yang et al. 2017]]. Desta forma, ¢
possivel evitar a transferéncia indiscriminada de uma grande quantidade de dados brutos
diretamente até recursos computacionais centralizados, como por exemplo, servidores da
nuvem. Esta estratégia baseia-se no fato de que movendo e executando os aplicativos
computacionais para proximo dos dados sobre os quais eles operam € possivel realizar
uma computacdo mais eficiente e ainda prover a economia de recursos de rede. Com esta
estrutura, consequentemente, elimina-se a necessidade de transmitir grandes quantidades
de dados nio processados até o aplicativo/servico. E importante ressaltar que estd estratégia
€ valida para servigos que necessitam de uma grande quantidade de dados para operar
ou, 0 quais precisam fornecer uma resposta ultrarrdpida as solicitacdes dos usudrios. Por
este motivo, os fundamentos da localidade de dados se encaixa com uma das principais
premissas da computagdo em névoa, que é ter um sistema descentralizado com recursos
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préximos aos usudrios finais [Wen et al. 2017].

Nesta perspectiva, pesquisas confirmam que o armazenamento de dados nas bor-
das da rede, utilizando a computagcdo em névoa, pode melhorar o tempo de resposta e
reduzir o trafego de rede [Confais et al. 2017]. Além das questdes de desempenho, a
localidade dos dados pode aprimorar mecanismos relacionados a seguranca e privacidade
das informacdes [Bellavista and Zanni 2017]. Operando localmente, é possivel ter um
conhecimento preciso da estrutura da rede e implementar mais facilmente recursos de
autenticacdo e autorizacdo. Outra vantagem de ter os dados préximos de onde estes serao
processados € o aperfeicoamento das questdes de privacidade [[Vaquero and Rodero-Merino
2014], pois as informagdes ndo precisam ser transferidas através da rede, ou seja, existe
um maior controle de acesso sobre as mesmas.

Outra vantagem da localidade dos dados € a possibilidade de fazer o descarrega-
mento de operagdes, tais como processamento ou armazenamento. Mesmo com o avango
nas tecnologias méveis, em algumas situagdes ainda € vantajoso transferir o processamento
do proprio dispositivo para a borda da rede visando uma economia de bateria e a reducdo
no tempo de processamento [|S. Gama et al. 2018]. A computagdo em névoa auxilia nesta
atividade provendo camadas de recursos entre os usudrios e a nuvem [[Y1 et al. 2015} Shi
et al. 2016]. E importante ressaltar que com a dispersio dos recursos através de toda a
hierarquia de rede, sdo necessdrios novos mecanismos de gerenciamento de recursos, bem
como métodos de migracao para garantir que as aplicagdes e dados descarregados estao
sempre 0 mais proximo possivel dos usudrios [Taleb et al. 2017b].

Na computacido em nuvem, a migra¢do de maquinas virtuais, servi¢os e dados pode
ser utilizada para realizar o balanceamento de carga de centro de dados e também para
consolidar estas operacdes em uma quantidade menor de servidores. De mesma forma,
na computagdo em névoa, a migragao destes servigos/aplicagdes pode ser utilizada para
replicar e/ou mover tanto dados como poder de computagdo para préximo dos usudrios
que necessitam ou poderao necessitar em um futuro iminente. Através da computacdo
urbana, por exemplo, pode ser identificado os principais locais onde os usudrios costumam
realizar acessos e consumir informagdes. Tendo em vista que estes padrdes de comporta-
mento da mobilidade humana podem ser previsto de uma forma consistente [Song et al|
2010], € possivel carregar antecipadamente os dados e servigos nesses locais, reduzindo
consideravelmente o tempo de acesso aos mesmos [Bittencourt et al. 2015].

2.2.3. Sensoriamento e aquisicao de dados urbanos

A extracao de conhecimento a partir dos dados consiste, basicamente, na modelagem e
andlise dos dados definindo uma semantica para a tomada de decisdo para um determinado
servigco [Barnaghi et al. 2012], por exemplo, a definicao de rotas mais rapidas e seguras. A
aquisicao e processamento de dados tem sido um dos grandes desafios em Computacao
Urbana, pois os dados sdo heterogéneos, provem de diversas fontes, possuem diferentes
formatos (tabelas, mapas, grafos, etc) e sdo de diferentes tipos (dados sobre o triafego,
qualidade do ar, dados sociais e dados geograficos, etc). De acordo com a Figura[2.T]as
etapas necessarias para o tratamento dos dados até que eles estejam disponiveis para a
aplicacdo sdo a coleta dos dados, processamento, armazenamento € modelagem. Estas
etapas sdo detalhadas a seguir.
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A coleta de dados é a primeira etapa a ser realizada. De acordo com [Silva et al|
2018]], os dados usados nessa drea sdo provenientes de quatro fontes:

e Dados de sensores: atualmente, as redes de sensores sdo muito utilizados para coleta
de dados em ambientes urbanos. Elas fornecem dados que sdo obtidos através da
instalacdo de sensores dedicados a aplicacdes especificas, por exemplo, sensores
para monitoramento da qualidade do ar em diversos pontos da cidade ou sensores
para o monitoramento de niveis de ruidos. Atualmente, ¢ muito comum o usos de
veiculos conectados e dispositivos méveis para a obtencdo de dados. Nesse caso,
deve-se considerar o custo existente para a construcao da redes de sensoriamento e
que os veiculos devem estar previamente equipados.

e Dados da infraestrutura disponivel nas cidades: atualmente as cidades estdo cons-
truidos infraestruturas para diversos propoésitos, por exemplo a rede de telefonia
celular, redes sem fio ou ainda sistemas de transporte publico. Muitas vezes, essa
infraestrutura também pode ser utilizada para coletar dados.

e Dados estatisticos: sao dados referentes a estudos estatisticos sobre uma populagao,
tais como dados demograficos, econdmicos e sociais relativos a um momento de-
terminado ou em certos periodos. O trabalho de [de Souza et al. 2018] implementa
uma ferramenta para sugestdo de rotas usando, além de dados sobre a condi¢do
de trafego, dados relacionados a crimes na cidade de Sao Paulo. Os dados foram
obtidos do banco de dados oficial do departamento de policia. Vale ressaltar, que
muitas vezes ndo existe a disponibilidade desses dados e quando disponiveis eles
possuem diversos formatos ou incompletos. Assim, deve existir um mecanismo para
obtencdo e tratamento desses dados antes de sua utilizacao.

e Dados de redes sociais: no ambiente de computacao urbana os dados das midias
sociais, tais como Twitter, Instagram, Waze e Foursquare sao usados para modelar a
mobilidade das pessoas nas areas urbanas e sao usados em diversas aplicacoes, tais
como na identificacao de problemas no transito causados por acidentes, protestos,
desastres, etc [Silva et al. 2013} Ribeiro et al. 2014, Santos et al. 2018} Rodrigues
et al. 2018]]. Esses dados possuem diversos formatos, tais como textos, fotos e
videos. Aqui estd incluido, o sensoriamento participativo, que € o processo pelo qual
individuos e comunidades usam celulares e servigcos de nuvem para compartilhar
voluntariamente informagdes [Estrin et al. 2010]. Vale destacar que a obtenc¢ado desse
tipo de dado pode ser mais facil do que os trés anteriores, dada a grande quantidade
desses dados disponiveis na WEB. Esses dados podem ser obtidos por meio de APIs
disponibilizadas pelas ferramentas; através de Web crawler, que sdo programas que
analisam pdginas Web em busca de dados relevantes; ou desenvolvendo aplicagdes
em plataformas ja existentes, por exemplo, algumas ferramentas, como Facebook e
Instagram, permitem a cria¢ao de aplicativos dentro de suas plataformas.

Dessa forma, existem diversas forma de coleta de dados no ambiente de computacao
urbana, nesse minicurso serdao usados dados de redes sociais para exemplificar o desenvol-
vimento de uma aplica¢do no ambiente de computagdo urbana.
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Uma vez que esses dados sdo coletados, deve-se utilizar técnicas de processamento
e armazenamento, ja que essa etapa envolve a manipulacdo de um grande volume de
dados. Em alguns casos, os dados coletados sdo suficientes para revelar um padrao
interessante, nao sendo necessario um processamento complexo desses dados. No entanto,
na maioria das vezes esses dados sdo provenientes de diversas fontes e possuem formatos
diferentes, dessa forma sdo necessdrios técnicas especificas para formatagao desses dados.
Por exemplo, no problema de geracao de rotas em ambientes urbanos podemos considerar
as informacoes de transito disponibilizadas pela infraestrutura da cidade e informagdes a
respeito de dreas de perigo. Dependendo da aplicacao, serd necessario a comparacao dos
dados atuais com tendéncias passadas, de modo que o armazenamento e o gerenciamento
robusto e de longo prazo desses dados sdo um requisito central. De uma forma geral, nessa
etapa sao desenvolvidos scripts para a formatacdo e organizacio dos dados. A organizacio
dos dados nos leva a entender melhor esses dados e definir quais os modelos e andlise
sdo apropriados para serem aplicados [Silva et al. 2018]]. Na Sec@o [2.5] serd mostrado um
exemplo pratico do processamento de um tipo de dados especifico.

O armazenamento envolve sistemas de arquivo e ferramentas para processamento
distribuido de grande volumes de dados e deve ser: escaldvel, distribuido, seguro, tolerante
a falhas e consistente. No caso da computacdo em névoa, os dados sdo movidos para
o melhor lugar para processamento, isto €, mais perto do limite da rede. Portanto é
uma arquitetura de computacdo descentralizada onde dados, cdlculos, comunicagdes,
armazenamentos, medi¢des, aplicagdes e gerenciamentos sao distribuidos entre a fonte
de dados e a nuvem. Dessa forma, tem-se uma reducdo de dados que necessitam ser
transportados para andlise, processamento ou armazenamento e maior velocidade no
acesso aos dados pelo usudrio final.

Algumas técnicas sao utilizadas para modelagem dos dados. Os dados aqui possuem
propriedades tanto espaciais, como temporais. Por exemplo, a localizaciao de estabele-
cimentos € um dado espacial; dados meteoroldgicos, videos de vigilancia e consumo de
energia sao dados temporais. Ja os dados como como fluxos de trifego e mobilidade
humana possuem propriedades espago-temporais simultaneamente [Zheng et al. 2014]].
Nessa etapa os dados devem ser organizados em alguma estrutura que incorpora simulta-
neamente o dado e as informagdes espaco-temporais para suportar uma andlise de dados
eficiente. Além disso, um sistema de computa¢do urbana geralmente precisa aproveitar
uma variedade de dados heterogéneos e responder rapidamente as consultas dos usuarios,
por exemplo, as condicdes de trafego em uma determinada drea. Levando em conta as
propriedades espaco-temporais desses dados, temos que encontrar modelos que consigam
capturar a dinamica dos dados. Em computacdo urbana, é comum a utilizacdo de grafos
para representar a propriedade espacial. Por exemplo, em uma rede veicular mapeada como
um grafo, cada veiculo representa um n6 do grafo e as ligagdes sdo estabelecidas com o
no se dois veiculos conseguem se comunicar. O conteddo desses dados pode variar muito
ao longo do tempo, assim um modelo baseado em grafos estaticos ndo é suficiente para
capturar essa dinamicidade, dessa forma a teoria de Redes Complexas tem sido utilizada
para representar diversos problemas nesse contexto. Essa teoria prové modelos (redes de
mundo pequeno, redes livres de escala) e métricas (p.e., centralidade de nds, coeficiente
de agrupamento) que auxiliam no entendimento da dinamica do problema [Naboulsi and
Fiore 2013, [Moura et al. 2018]].
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A seguir pode ser realizada a andlise de dados para se identificar anomalias, tais
como os locais onde a mobilidade das pessoas difere significativamente de seus padroes
de origem. Dessa forma, vamos caracterizar os dados coletados, a fim de entender suas
limitacdes e sua utilidade. Geralmente essa etapa € composta pelas etapas de extragdo e
andlise da informacao obtida a partir dos dados brutos e validacao de resultados. A extracdo
de conhecimento pode explorar diferentes abordagens, dependendo do problema que
estamos tentando resolver. Um procedimento tipico realizado € a investiga¢do preliminar
dos dados para entender suas propriedades, auxiliando na escolha de técnicas de andlise.

As técnicas de visualizagdo, como histogramas e diagramas de dispersao, medidas
estatisticas, como média e desvio padrao de um conjunto de valores, sdo métodos comuns
usados para explorar propriedades de dados nesta investigagdo preliminar [Silva et al|
2018].

Algumas tecnologias e ferramentas devem ser utilizadas nessa etapa para a anélise
dos dados. Técnicas como, algoritmos de agrupamento, regressdes, modelos probabilisticos
e andlise de sentimento sao muito utilizadas nesse contexto. Em relacao as ferramentas
para analise, as linguagens Python, Matlab/Octave e R sdo robustas, eficientes e de facil
compreensao para o desenvolvimento dos algoritmos.

2.2.4. Crowdsourcing e Crowdsensing

Conforme mencionado anteriormente, uma das principais fungdes da computagao urbana é
referente ao processo de aquisi¢ao, integracao e andlise de grande volume de dados. Na
sua esséncia, estes dados costuma ser heterogéneos, ou seja, ndo seguem nenhum padrao
definido, e gerados por d fontes em diferentes espacos urbanos. Além das tecnologias,
modelos analiticos e métodos aplicados na Computacao Urbana, dois importantes paradig-
mas podem ser também aplicados: crowdsourcing e crowdsensing. A seguir uma breve
explicagcdo de cada uma deles.

Crowdsensing movel € um paradigma que utiliza o conceito de computagao ubiqua
no sensoriamento do ambiente, além de compartilhar os dados sensoriados. [Wang et al|
2018, Akabane et al. 20184, |Akabane et al. 2018b]]. Na primeira camada da arquitetura
da Figura [2.3|apresenta um exemplo de crowdsensing, onde diferentes dispositivos sao
utilizadas para extrair coletar dados brutos. Além disso, por meio da agregacao de tais
dados, pode-se criar uma consciéncia local que pode auxiliar aplicagdes de larga escala,
por exemplo, monitoramento da poluicao do ar e alerta de congestionamento de trafego
veicular. Sabe-se que nas Vehicle Social Networks - VSNs, os veiculos sdo equipados
com tecnologias de computacdo e de comunicacdo sem-fio juntamente com sensores
inteligentes, assim possibilitando o surgimento do paradigma de vehicle crowdsensing -
VCS [Akabane et al. 2018a]. Tal paradigma possibilita 0 monitoramento de fendmenos
dinamicos e em grande escala. A motiva¢do do uso do crowdsensing movel estd no fato
de que os participantes possam mapear fendmenos de interesse comum. Por exemplo,
os participantes de uma VSNs podem conjuntamente monitorar as condi¢des do trafego
veicular, e também, aprimorar a mobilidade urbana por meio do compartilhamento dos
dados sensoriados. Ao fazer isso, aplicacdes de VSNs podem agregar os dados locais
sensoriados e gerar conhecimento sobre as condi¢des de trafego em tempo-real, e tal
conhecimento auxiliard o gerenciamento da mobilidade urbana. Outro exemplo [Issarny
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et al. 2018] é o monitoramento da exposi¢do a poluicao em ambiente urbano.

O crowdsourcing é um paradigma de cooperagdo, no qual um grande grupo de
usuérios (sendo que cada usudrio resolve pequenas sub-tarefas de um trabalho maior)
trata de problemas complexos que podem ser resolvidos, por meio da participagdo de
muitos usudrios, de maneira eficiente, por exemplo, gerenciamento inteligente de trafego
veicular [Akabane et al. 2018a]). Na camada do meio arquitetura da Figura|[2.3|apresenta
um exemplo de crowdsourcing, onde diferentes tecnologias sdo empregadas para extrair
conhecimento dos dados sensoriados. Outra ideia muito aplicada € a utilizagdo de sensores
moveis no contexto de crowdsourcing, denominado de Mobile Crowdsourcing (MCS). O
MCS difere das redes de sensores tradicionais, pois este envolvem pessoas em movimento
que estdo processando dados ao seu redor de diferentes locais. Neste caso, as pessoas nao
estdao apenas transportando sensores integrados aos seus dispositivos moéveis (smartphones),
mas também sdo capazes de fornecer informag¢des manualmente, como fotos e videos.
As vantagens do MCS em relagdo a outros tipos de redes de sensores incluem: (i) alta
capacidade de computacdo dos dispositivos méveis para pré-processamento de dados;
(i1) conectividade com nuvem ou névoa; e (iii) usudrios podem fornecer informacdes do
ambiente que ndo sdo coletadas pelos sensores. Com isso surgem sistemas que identificam
anomalias urbanas baseado em crowdsourcing. Tais sistemas permitem a comunicacao
pervasiva e em tempo-real das anomalias que ocorrem na cidade (por exemplo, ruido, uso
ilegal de instalacdes publicas, mau funcionamento da infra-estrutura urbana).

Vale salientar que vérios sistemas e aplicativos de crowdsourcing e crowdsensing
desenvolvidos no paradigma da Computa¢cdo Urbana sdo dedicados a permitir que os
cidaddos colaborem na melhoria da qualidade de vida no ambiente urbano.

2.3. Aplicacoes

Esta secdo apresenta algumas das principais aplicacdes e servicos no contexto de computa-
cdo urbana em diferentes dominios. O objetivo é mostrar que a integracao e andlise de
dados obtidos de diferentes fontes em espagos urbanos t€ém um papel importante em prol do
desenvolvimento das cidades inteligentes. Com isso, a Secdo apresenta os sistemas
de transportes inteligentes. A Secdo discute aplicagdes e servicos sociais baseadas
em localizagd@o. Por fim, a Secao apresenta as aplicacoes no contexto de seguranca
publica.

2.3.1. Sistemas de Transportes Inteligentes

O setor de transporte € um dos principais propulsores para desenvolvimento econdmico
de uma nag¢do. Tanto cidadaos quanto empresas dependem desse setor no dia a dia. Por
exemplo, as empresas dependem dos meios de transporte para obter os insumos, além de
distribuir seus produtos até os consumidores. Ja os cidaddos necessitam de tais meios para
o deslocamento didrio da casa para o trabalho e vice-versa.

Com os avangos das tecnologias de comunicacao sem fio e da computagdo mével
permitiram o surgimento dos sistemas de transporte inteligentes (ITS). Tais sistemas tém
como objetivo principal melhorar a mobilidade urbana, além de aumentar a seguranca no
transito. Aplicagdes desenvolvidas para ITS, geralmente, visam auxiliar os condutores e
os passageiros durante seus deslocamentos, com intuito de reduzir acidentes (aplicacdo
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Figura 2.3. Uma arquitetura ilustrativa de crowdsourcing e Crowdsensing.
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de seguranca) e melhorar o gerenciamento de trafego veicular (aplicacdo de eficiéncia de
trdafego) [Meneguette et al. 2016b, Meneguette et al. 2016al]. Além dessas, hé outro tipo,
aplicagdo de entretenimento e conforto, como o préprio nome sugere, esta tem o objetivo
de tornar a viagem mais prazerosa e tranquila. Para mais detalhes de cada aplicacdo
mencionada anteriormente, consulte [[Cunha et al. 2017]).

Outra aplicagdo de ITS € o transporte multimodal (TM), foco do estudo de caso
deste minicurso (apresentado na Secdo 1.5). A Figura[2.4|apresenta um exemplo ilustrativo
de TM, no qual utiliza diversas modalidades de transporte (por exemplo: taxi, Onibus, trem
ou metrd) para transportar cargas ou passageiros entre os pontos de origem e de destino
[Zogratos and Androutsopoulos 2008, SteadieSeifi et al. 2014]. Por consequéncia, o TM
oferece um servigo que permite o transporte mais eficiente, confidvel, flexivel e sustentavel.
Sabe-se que, muitos cidaddos dos grandes centros urbanos necessitam utilizar diferentes
tipos de transporte publico multimodal nos seus deslocamentos didrios. Logo, encontrar o
caminho com menor custo, entre dois pontos, levando em consideracao mais de um modo
de transporte € o principal desafio do Problema de Transporte Multimodal.

30RE

Osasco .

Sado Paulo

Figura 2.4. Um exemplo ilustrativo de transporte multimodal.

Alguns trabalhos da literatura lidam com esse tipo de problema. Por exemplo,
no trabalho de [Duque et al. 2015]], foi aplicado um algoritmo exato para a sele¢ao dos
caminhos. Para isto, duas varidveis conflitantes, custo e tempo, sdo aplicadas na solugdo.
O algoritmo proposto foi inspirado no “Algoritmo de Pulso” [Birari and Iyer 2005]], ou
seja, envia um pulso na rede e mensura o caminho realizado por ele, em relacdo aos pesos
dos arcos até ao destino. Utilizando as mesmas variaveis conflitantes, no trabalho de
[Sedeno-Noda and Raith 2015]] foi aplicado um algoritmo de caminho minimo e a solugdo
€ classificada por meio do conceito da ndo dominédncia de uma das variaveis.

No trabalho de [Idr1 et al. 2017]], os autores propdem um algoritmo “orientado ao
alvo”. Tal algoritmo aplica a busca pela proximidade dos nés em relagdo ao destino, ou
seja, nessa etapa constrdi-se o caminho virtual. O célculo da proximidade € feito a partir
da distancia Euclidiana entre os pontos de origem e de destino. Além disso, durante o
célculo € aplicado o conceito de desigualdade triangular para priorizar a escolha dos nos
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localizados mais préximo do destino. Outra abordagem concebida pelos autores [Dib et al|
2015]] € combinar duas meta-heuristicas (Algoritmos Genético e de Busca Local), com
intuito de simular o Algoritmo Memético [Krasnogor and Smith 2005]]. Tal algoritmo, faz
uma analogia a memoria humana, nas quais sio memorizadas/armazenadas as informagdes
mais importantes do processo, para que no final seja possivel recuperar tais informacdes.

2.3.2. Aplicacoes sociais baseadas em localizacao

Atualmente existem diferentes tipos de redes sociais na Internet com diversos propdsitos.
Nesta secdo, nosso foco € as redes sociais baseadas em localizacao (LBSN), um tipo espe-
cial de rede social em que informagdes geolocalizadas representam um papel fundamental
no sistema. Estudar LBSNs € interessante, pois elas geram um tipo especifico de dados
digitais que oferecem resolugdes geogréficas e temporais sem precedentes. Com isso, 0s
dados provenientes desses sistemas podem ser uteis para entender diversos fenomenos
urbanos em larga escala e com um custo, potencialmente, mais baixo [Silva et al. 2018]].
O Foursquare, Waze e Instagram sao exemplos cldssicos de LBSNs, no entanto existem
varios outros exemplos um pouco menos conhecidos, como o Untapp(ﬂ que € uma rede
especializada cervejas.

De acordo com [Zheng 2011]] uma rede social baseada em localizacdo consiste em
uma nova estrutura social composta por individuos ligados pela interdependéncia derivada
de suas localizacdes fisicas, bem como o seu contetido (como fotos, videos e textos) geolo-
calizados. A interdependéncia entre dois individuos existe, por exemplo, tem historicos
semelhantes de localizacdo e possuem interesses em comum (i.e., comportamentos e
atividades).

As LBSNs contam com dados geogréficos em (quase) tempo real coletados de
forma voluntaria com o auxilio de dispositivos méveis dos individuos. Esse € um dos
fatores que favorecem a alta escalabilidade dessas redes [Silva 2016]. Esses dados podem
ser Uteis para prover, por exemplo, entretenimento e informacoes de tipos variados (e.g.,
para tomar melhores decisdes no transito).

Dados provenientes de LBSNs permitem entender usudrios e locais no mundo fisico,
bem como explorar a relacdo entre eles. Para a estimativa de semelhanca entre usuarios,
etapa que € util em diversas aplicacdes e servigos, € importante descrever o comportamento
e interesses dos usudrios. Existem vdrias maneiras para estimar a semelhanga entre
usudrios, e, em geral, uma boa estimativa de semelhanc¢a depende da disponibilidade de
boas informacgdes descritivas, tais como visitas de locais (no geral, quanto mais melhor), a
popularidade de locais, bem como a granularidade geoespacial das informacoes [Zheng
et al. 2014]. O comportamento e interesses de um individuo podem descritos, por exemplo,
pelo seu historico de check—imﬂ na cidade. Assim, pessoas que compartilham informacdes
semelhantes de localizacdo, i.e., visitam locais semelhantes, tendem a ter interesses e
comportamentos comuns. A partir dessas informacdes pode-se detectar comunidades que
representam um grupo de pessoas com interesses comuns, para, por exemplo, a realizacao
propagandas direcionadas, bem como criar sistemas de recomendagdo para diversos tipos
de contetdo.

Thttps://untappd.com.
Zato de disponibilizar a sua localizagdo atual para amigos na rede.
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Figura 2.5. Um exemplo ilustrativo de recomendacao de locais fornecida pelo
Foursquare.

Um recomendador de locais € um exemplo especifico de aplicagao de recomendacao
que consiste em encontrar e recomendar os locais mais interessantes em uma cidade. Varios
fatores precisam ser levados em consideragdo para oferecer uma boa recomendacgdo de
locais. O nivel de interesse de um local ndo depende exclusivamente do nimero de pessoas
que visitaram o mesmo. Por exemplo, o local mais frequentemente visitado em uma
cidade pode ser uma estagdo rodovidria ou aeroporto, mas esse tipo de local tende a ndao
ser uma localizacdo interessante de ser recomendada, por exemplo, a um turista que esta
visitando uma cidade. Com isso, além da popularidade, € importante levar em conta a
semantica dos locais, que pode ser obtida com a descri¢ao disponivel nas LBSNs, bem
como o perfil dos individuos que frequentam o local, que poderia ser obtido, por exemplo,
através das semelhancas entre usudrios. A Figura[2.5|mostra um exemplo ilustrativo de
recomendacdo de locais fornecida pelo Foursquare. Esse recomendador utiliza, além de
outras informagdes, a opinido dos usudrios que j4 visitaram previamente os estabelecimen-
tos, bem como a popularidade do local e tendéncias que ocorrem na drea estudada [Kim

2015].

Explorando também os dados do Foursquare, Mueller e outros [Mueller et al. 2017]
propuseram uma metodologia para caracterizar as preferéncias de género por locais em
diferentes regides e em diferentes granularidades espaciais com base nos dados de LBSNs.
Tradicionalmente, os dados utilizados para apoiar esses estudos sao obtidos manualmente,
muitas vezes por meio de pesquisas com voluntarios. No entanto, devido a seus altos
custos devido a etapas manuais, esses métodos tradicionais nao escalam rapidamente para
estudos de grande porte. Os resultados desse estudo sugerem que a metodologia proposta
pode ser uma ferramenta promissora para apoiar estudos sobre preferéncias de género
por locais ao redor do mundo, sendo mais rapida e barata que os métodos tradicionais.
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Um passo fundamental da metodologia é explorar o uso do check-ins do Foursquare para
estimar as preferéncias culturais de género por locais no mundo fisico. Isso ilustra que os
mesmos dados de LBSNs (por exemplo, Foursquare) podem ser usados para diferentes
propositos.

A Figura exemplifica o resultado da metodologia proposta, mostrando que
ela pode ajudar a identificar as preferéncias de género para locais com granularidades
mais finas, por exemplo, considerando todos os locais individualmente para Sdo Paulo.
A metodologia proposta identificou 21 locais onde a diferenca de popularidade entre
géneros € estatisticamente significativa. Um exemplo é uma universidade privada (que
pediu explicitamente para ser anonimizada), que € mais popular entre usuérios do sexo
feminino. Isso pode ser explicado por uma presen¢a muitas vezes maior de mulheres nos
cursos especificos localizados no campus (ou seja, satide, artes, pedagogia e producdo
de midia) no Brasil. Um porta-voz da universidade andnima confirmou, por e-mail, que
a maioria pessoas matriculadas no campus sdo mulheres. Outro exemplo € o Museu de
Arte da Fundagdo Bienal Ibirapuera, que também € significativamente mais popular entre
mulheres. Este resultado foi confirmado por dados oficiais [Mueller et al. 2017]].

(0 0]
= Pacaembu Soccer Stadium*
Fundacao Bienal* \3

Female popularity

<t Anonymized University*
s |/t

. The Week*
g B (%%g_/Bubu Lounge

| |
0.0 02 04 06 08 1.0

Male popularity

Figura 2.6. Popularidade (normalizada) de locais individuais dentro de cada
grupo de género em Sao Paulo, considerando todos os valores de todas as sub-
categorias. [Imagem de [Mueller et al. 2017]].

Ao explorar as preferéncias de género por diferengas de locais, 0s proprietarios
de empresas poderiam obter informagdes valiosas sobre seus clientes. Além disso, as
recomendacdes de locais podem se tornar mais conscientes culturalmente, ja que homens
e mulheres podem ter preferéncias diferentes em regides com culturas distintas. Podemos
citar ainda que estudos socioldgicos sobre preferéncias de género por locais poderiam ser
feitos em menos tempo, com tamanhos amostrais maiores e em regides com granularidades
espaciais arbitrarias [Mueller et al. 2017]].

Para mais detalhes da utilidade de redes sociais baseadas em localizag@o para drea
de computagdo urbana consulte [Silva et al. 2018]]. Nesse trabalho os autores discutem
conceitos fundamentais da computacao urbana utilizando dados do LBSN e apresentam
um levantamento de estudos recentes de computacdo urbana que utilizam dados do LBSN.
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2.3.3. Aplicacoes e servicos em seguranca publica

Seguranga publica é exemplo de aplicacdo (ou servico) desenvolvido no contexto da
computagdo urbana. Sabe-se que alguns eventos observados em grande centros urbanos,
por exemplo, acidentes, congestionamentos, inundacdes e ataques terroristas, representam
ameacas que deturpam a ordem das cidades, bem como impor riscos a seguranca publica.
Além disso, em tais centros, ha uma ampla disponibilidade de diferentes tipos de dados que
podem ser utilizados pela aplicagdo. Tanto para lidar corretamente com as ameagas menci-
onadas anteriormente, quanto para detectar uma ameaca ou até mesmo prevé-las [Riveiro
et al. 2017, Wang et al. 2017, Akabane et al. 2018a].

Além da seguranca publica, outra aplicagdo de grande importancia dentro da
computacgdo urbana € a detec¢do de anomalias. Uma das anomalias comumente observada
em dareas urbanas € de trafego, particularmente congestionamento. Tal anomalia pode ser
causada por diversos fatores, por exemplo, acidentes, protestos, constru¢ao e desastres
naturais. Assim a detec¢ao ou prevengao de tais anomalias podem ajudar na gestdo de
trafego. Algumas solugdes podem ser encontradas em trabalhos relacionados que lidam
com a deteccdo de tal anomalia [De Souza et al. 2017, Riveiro et al. 2017, |Wang et al|
2017, |Akabane et al. 2018a]]. Dentre as solu¢des mencionadas anteriormente, apenas
os trabalhos de [De Souza et al. 2017] e [Akabane et al. 2018a] propdem eliminar
(ou amenizar) a anomalia de forma reativa. Em outras palavras, uma vez identificada a
anomalia de trafego veicular, cada solucdo aplica uma estratégia de re-roteamento dos
veiculos que estdao deslocando em dire¢do ao congestionamento. A principal diferenca
entre as duas solugcdes € que no trabalho de [[Akabane et al. 2018a] a etapa do cdlculo da
rota alternativa € feito de forma colaborativa. Isto €, tal calculo é realizado com base nas
rotas escolhidas pela vizinhanga, além do mais os veiculos mais proximos do local do
congestionamento t€m a prioridade na escolha de uma rota alternativa, veja a Figura

Outra aplicag@o importante dentro de seguranca publica € o de detec¢ao de desastre
naturais e evacuagdo. Sabe-se que o grande terremoto que atingiu o leste do Japﬁoﬂ
e o acidente nuclear de Fukushimzﬂ (também no Japao) causaram grandes movimentos
populacionais e evacuagdes na regido afetada. Logo, compreender e prever tais movimentos
e eventos naturais sdo fundamentais para o planejamento de ajuda humanitéria, gestao de
desastres e reconstrugdo social de longo prazo [Zheng et al. 2014]].

Seguindo essa ideia, no trabalho de [Song et al. 2013]] foi construido um grande
banco de dados contendo registros de mobilidade humana coletado do GPS dos smartpho-
nes. Tal banco possui as mobilidades de mais 1,6 milhdes de pessoas que foram realizadas
entre os dias de 1° de agosto de 2010 a 31 de julho de 2011. Apds o tratamento dos
dados foi aplicado um modelo probabilistico que encontrou padrdes de comportamentos
de evacuagdo de curto e longo-prazo da populagdo apds o desastre. Por meio desse modelo
foi possivel inferir a mobilidade de evacuagdo da populagdo de outras cidades japonesas.
Em outro trabalho, os autores [[Yabe et al. 2016|] propuseram um arcabouco para estimar
com eficiéncia os pontos criticos de evacuagdo apos grandes desastres naturais em regiao
urbana usando dados de localizagdo coletados dos smartphones.

3https://www.livescience.com/39110-japan-2011-earthquake-tsunami-facts.html
“https://www.britannica.com/event/Fukushima-accident
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Figura 2.7. Nesse exemplo ilustrativo o veiculo mais préximo do congestiona-
mento escolhe primeiro uma rota alternativa e a repassa para a sua vizinhanca.
O segundo mais proximo utiliza tal rota para calcular a sua e assim por diante.

[Akabane et al. 2018a] - modificado.

2.4. Desafios e Oportunidades

Nesta secao serdo apresentados os principais desafios enfrentados pela evolucdo da
computagdo urbana e exploracdo de novas aplicacdes para este cendrio, destacando oportu-
nidades de pesquisa que podem surgir a partir das ideias apresentadas.

2.4.1. Aquisicao e Analise dos Dados

Sob o ponto de vista da aquisi¢do dos dados em ambientes urbanos, diversos desafios
podem ser enumerados. Como primeiro deles, a grande variedade dos diferentes mo-
delos de dispositivos. Muitos sdo os dispositivos e sensores instalados em uma cidade,
provenientes de servigos governamentais ou mesmo privados, que geram dados para di-
ferentes propdsitos. Além disso, diversos outros aplicativos de smart phones sao usados
por usudrios para acessar servigos e coletar dados diariamente. Assim, a integracao desses
dados provenientes de diferentes plataformas com o objetivo de prover novos servi¢os para
0s usudrios se torna um grande desafio.

Outro aspecto importante na aquisi¢ao dos dados estd nas diferencgas estruturais
presentes nos dados coletados. Questdes relativas a granularidade, escalas, precisao dos
dados podem dificultar todo o processo de andlise e interpretacio dos mesmos. Além
disso, todo o processo de coleta pode apresentar anomalias e até mesmo algumas falhas,
o que pode provocar lacunas no monitoramento realizado. Em situa¢des como essas, o
emprego de técnicas estatisticas e modelos matematicos sao fortemente necessarios para
remover as diferencgas entre os dados de forma a obter uma base de dados mais coesa e
confiavel [Celes et al. 2017]).
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O aspecto localidade também passar a ser um grande entrave para andlise de dados
em areas urbanas. Devido as caracteristicas de conectividade, concentracdo de pessoais e
de estabelecimentos comerciais, lugares mais populares tendem a ser mais monitorados.
Por exemplo, o aplicativo Instagranﬂ se torna uma grande fonte de dados acerca do padrao
de visitacao turistica de uma cidade. Entretanto, quando se necessita analisar o padrdo de
toda a cidade, dreas mais periféricas, afastadas do centro normalmente possuem poucos
registros de dados coletados. Nesta circunstancia, a correlacdo de dados de diferentes
fontes se torna muito necessaria no estudo destas regioes.

Neste mesmo contexto, o armazenamento dos dados também se torna um grande
desafio. Alguns dispositivos eletronicos, devido a suas peculiaridades, apresentam pouca
memoria, o que demanda o uso de técnicas de compressao e organizagdo dos dados de
forma a garantir um melhor gerenciamento de todas as varidveis monitoradas. Assim,
algoritmos especificos para trabalhar com os dados coletados e suas diferencas, se tornam
essenciais nestes cendrios restritivos. Em outra direcdo, fusdo de dados, filtragem e
agregacao podem ser uma boa estratégia para reduzir a quantidade de dados armazenados
e facilitar a analise e indexacdo dos mesmos [Zheng 20135].

Levando em consideracdo os dados pessoais, a privacidade passar a ser uma grande
barreira para sua coleta e andlise. Em muitos cendrios, a identificacdo do dado se torna um
fator restritivo para coleta, impedindo que o usudrio permita o acesso e o compartilhamento
desses dados. Neste contexto, servicos que fazem uso de dados pessoais devem criar
mecanismos para dar seguranca para seus usuarios, incentivando o seu uso. Em outra
abordagem, na literatura pode-se encontrar muitos trabalhos que apresentam discussoes
sobre privacidade e seguranca de dados em ambientes urbanos, que apresentam técnicas
de anonimizag¢do dos dados evitando essa identificacao [Ji et al. 2017]. Em contrapartida,
novos projetos de leis sao propostos pelo governo no intuito de suprir essa lacuna, dando
maior prote¢ao aos Usudrios.

Tendo em vista a andlise dos dados urbanos, as diferentes caracteristicas presentes
nas cidades podem dificultar o processo de modelagem e anélise dos dados. Cidades
apresentam caracteristicas peculiares, dentre elas pode-se citar: relevo, clima, ocupagdo
do solo, padrdes de mobilidade, etc. E a modelagem destes dados se torna uma tarefa nao
trivial. Em geral, modelos sdo criados a partir de padrdes, e a variacao destes padroes
tende a inviabilizar a aplicacdo de um mesmo modelo para representar comportamentos
de diferentes ambientes urbanos [Silva 2016]. Assim, novas oportunidades de estudos
e definicdes de modelos que se melhor adéquem a essa diversidade de caracteristicas se
torna essencial no cendrio da computacao urbana.

2.4.2. Aplicacoes

Como pode ser observado na Secdo 1.3, existem diversas aplicagdes relacionadas ao
ambito de Computa¢do Urbana. Nada obstante, varios desafios sdo adicionados devido as
exigéncias de qualidade impostas por cada classe de aplicacdo, em vista disso serd listado
os principais desafios relacionado aos tipos abordados na Secao.

Dentro do contexto de Sistemas de ITSs, existem os desafios relacionados a maneira

>http://www.instagram.com
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eficiente em que estes sistemas irdo atuar, visando garantir a seguranca dos usudrios. A
arquitetura dos I'TSs possui diversos componentes que garantem a comunicagao entre os
dispositivos, podendo adotar vérias tecnologias, tais como DSRC, Wi-Fi, LTE, Visible
Light Communication, satélite [Zheng et al. 2015]. Portanto, pode-se considerar um
desafio projetar as comunicacdes apropriadas neste cendrio heterogéneo de tecnologias.

Dados coletados de sistemas de transporte costumava ser dados ndo pessoais, como
dados de fluxo de trafego e localizacao de veiculos, porém dados pessoais podem ser
necessarios durante o processamento de algumas aplicagcdes. Nesse contexto, a privacidade
€ uma das tarefas mais desafiadoras dentro das aplicagdes de ITS [Zhu et al. 2018]]. Os
departamentos de transporte devem regulamentar rigorosamente a defini¢cdo de dados
pessoais utilizados nas aplicagdes, além de fortalecer o gerenciamento da segurancga de
dados e aplicar algoritmos para melhorar o nivel de seguranca dos dados coletados.

Os ITS ainda precisam lidar com a dinamica das cidades, varios dados estdao
disponiveis para analisar o comportamento das cidades. Dessa forma, a reducdo de
congestionamentos, polui¢do sonora e ambiental, além de proporcionar uma locomocao
mais segura e eficiente sdo os principais objetivos desse tipo de sistema [Cunha et al|
2017]]. Os dados de mobilidade ajudam a assimilar a rotina das pessoas e assim fornecer
aplicagdes que otimizam os meios de transporte.

Outra preocupacao recorrente, estd relacionada a coleta dos dados, uma vez que
os veiculos sdo equipados com uma grande quantidade de sensores. Estes sensores
coletam dados que sdo utilizados para a tomada de decisdo dos sistemas de controle de
direcao. Assim, o principal desafio € extrair as informacdes desses sensores e obter um
conhecimento a partir desses dados, além de relacionar as informagdes obtidas com dados
externos aos veiculos.

A predicao de trafego é um dos desafios que influencia no comportamento das
aplicacdes, os motoristas podem solicitar informacdes sobre a condi¢c@o das estradas, com
o objetivo de evitar possiveis congestionamentos e acidentes. A predi¢do do trafego pode
ser realizada com uma cooperagdo entre veiculos, criando uma Vehicular Fog Computing
(VFC), responsdvel por sensoriamento, processamento e compartilhamento de informagdes
[Ning et al. 2019].

Além de que existem aplica¢des gerando uma grande quantidade de dados, encontra-
se a necessidade de realizar o offloading de maneira eficiente. Uma VFC pode prover esse
tipo de servigo buscando reduzir a laténcia e o custo de disseminacio de uma determinada
aplicagdo [Zhang et al. 2017]. Um mecanismo de offloading preditivo pode ser projetado,
ao estimar o consumo de tempo, para decidir se o envio direto ou o encaminhamento de
retransmissao preditiva € adequado para comunicagdes veiculares. Ja no caso de aplicacdes
sociais baseadas em localizacdo a quantidade e a confiabilidade dos dados inseridos pelos
usudrios sdo os principais pontos que devem ser examinados. Os dados disponiveis para as
aplicagdes podem representar apenas uma parte dos hdbitos dos usudrios e a disponibilidade
desses dados pode ser afetados por fatores externos, como condi¢des climéticas.

Além disso, ndo se pode apenas assumir que os dados inseridos pelos usudrios
estao totalmente corretos, algumas informagdes podem ser geradas deliberadamente pelos
usudrios, o que pode introduzir uma inconsisténcia no que € aferido. Um exemplo disso
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pode acontecer quando um determinado usudrio realiza um check-in falso em um restau-
rante por estar na moda, o que influenciaria no sistema de recomendag¢ao ou popularidade
de um determinado local. E importante destacar a etapa de coleta desses dados, uma das
dificuldades esta no desenvolvimento de ferramentas para coletas, levando em consideracio
a eficiéncia, uma vez que se trata de uma grande quantidade de dados provenientes de
fontes distintas. Esse mecanismo deve lidar ainda com questdes de restri¢ao de privacidade
envolvendo os usudrios. Além de garantir que os dados coletados sejam verdadeiros[Santos
et al. 2017].

Outra dificuldade encontrada nesta area esta relacionada as multiplas fontes de
dados urbanos, em aplicagdes desse tipo € necessario extrair informacdes de diversas
fontes, com dados distintos (Por exemplo, videos, imagens e textos). Os algoritmos devem
lidar com uma grande quantidade de dados gerados por varios tipos de LBSN, dessa forma,
se faz necessdrio saber como integrar essas fontes heterogéneas de dados, como agregar ou
até mesmo desenvolver algoritmos para filtrar tais dados.

A localiza¢do desempenha um papel importante nas aplicagdes citadas, sendo
um dos seus principais problemas a ser resolvidos: Como prover dados de posiciona-
mento a qualquer momento e lugar de uma forma mais acurada e confidvel? No cenério
da computacdo urbana, a natureza do deslocamento em alta velocidade dos veiculos
causa mudangas rapidas e constantes na topologia das redes veiculares, o que provoca a
disseminacao de informagdes desatualizadas, esse € outro ponto que deve ser levado em
consideragcdo quando sdo propostas aplicacdes neste sentido.

Aplicacdes criticas, como as associadas a veiculos autdbnomos, podem exigir dados
de localizacdo com baixas taxas de erro. Erros de localizacdo em GPS estdo em torno
de 10 a 30 metros[Nascimento et al. 2018]|], o que cria a necessidade de aplicar técnicas
para reduzir esses erros, como Map Matching e Dead Reckoning. Entretanto, ainda € um
desafio pertinente prover servi¢os de localizacdo com uma alta acurdcia e em todos os
cenarios, como tuneis por exemplo[Golestan et al. 2015].

Por fim, nos casos das aplicagdes relacionadas a seguranga urbana, existe a necessi-
dade de levar em consideracao os dados disponiveis para propor as rotas mais seguras para
os usuarios. A maioria dos sistemas propostos foca apenas no menor caminho possivel,
podendo levar os veiculos a lugares perigosos. Nesse contexto € necessario unir os dados
de diferentes fontes para achar a melhor rota que combine seguranga e tempo.

Outro desafio trata como fazer o célculo de rotas seguras e eficientes sem adicionar
um tempo maior de processamento e evitar congestionamentos. Esse fator depende do
numero de entidades que serdo roteadas (carros, motos, 6nibus, etc), o que pode aumentar
0 tempo necessario para processar todas as informagdes coletadas e sugerir as melhores
rotas[De Souza et al. 2017].

Existem outros desafios relacionados a aplicacoes especificas e podem ser citados
como o processamento em tempo real de grandes quantidades de dados, interagdo com
usudrios ou um grupo de usudrios, a interacdo com o ambiente em que estas aplicacoes
estdo inseridas, além de uma falta de testbeds, o que torna dificil compreender o real
comportamento e desafios das aplica¢cdes [Santana et al. 2018]].
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2.5. Um Estudo de Caso: Computacao Urbana na Pratica

A fim de aumentar a familiaridade da audiéncia com o arcaboug¢o de computagao urbana,
apresentamos um estudo de caso que explora a utilizacao de dados urbanos disponiveis em
plataformas online publicamente para identificar fluxos de mobilidade nas cidades, com o
intuito de oferecer op¢des de rotas multimodais para os cidadaes. Para isso, utilizamos
como cendrio a cidade de Sao Paulo, SP, motivado por diversos fatores, tais como problemas
recorrentes de congestionamento que afeta diariamente a vida dos pessoas que moram
ou visitam Sao Paulo e a necessidade das pessoas em percorrer grandes distancias para
deslocarem-se entre suas casas e trabalhos (ou escolas, lugares de lazer, etc), além de haver
uma grande quantidade de dados disponiveis que sdo cruciais para aplicacao.

Esta secdo estd organizada como se segue. A Subsecao apresenta o arcabougo
utilizado para identificacdo de fluxos de mobilidade em Sdo Paulo. Baseado nos fluxos
identificados, a Subsec¢ao descreve o passo chave da aplicacdo, o algoritmo de
sugestao de rotas multimodais, que além das rotas multimodais também calcula rotas
“tradicionais”, i.e., que consideram apenas transporte publico ou apenas veiculo privado
como meio de transporte, para possibilitar a realizacdo de uma andlise comparativa entre as
rotas sugeridas. Como o custo financeiro para percorrer uma rota com um veiculo privado
pode variar de acordo com o tipo de veiculo, simplificamos ao considerar que € utilizado o
servico de transporte da empresa Uber Technologies Inc., assim, os resultados apresentados
utilizam a palavra “Uber” para indicar que o meio de transporte considerado € o veiculo
privado. Também € apresentado um algoritmo para geragdo de visualizacdo das rotas
sugeridas em mapas 2D interativos. A Subsecdo[2.5.3]demonstra a vantagem em se utilizar
as rotas multimodais em comparagdo as rotas tradicionais ao conseguir um bom equilibrio
em relacio as métricas de custo financeiro (preco), tempo de viagem estimado (duragdo)
e distancia percorrida a pé. Todos os materiais, algoritmos, ferramentas e tutoriais para
instalacdo e execucdo da aplicacdo pode ser acessado no Githutﬁ

2.5.1. Identificacao de Fluxos Urbanos

Como j4 supracitado, hd varias maneiras para extracdo da mobilidade das pessoas nas cida-
des (i.e., os fluxos urbanos) a partir de dados urbanos. Entre elas, temos 0 SMAFramework
[Rodrigues et al. 2018|], um arcabougo para andlise de dados de mobilidade urbana que
disponibiliza um algoritmo que permite o agrupamento de viagens urbanas em fluxos
de mobilidade e classifica esses fluxos em tendéncias e secunddrios. O SMAFramework
utiliza o algoritmo HDBSCAN para identificar zonas funcionais nos inicios e finais de via-
gens da base de dados, utilizadas para computacao e classificacao de fluxos entre as zonas
funcionais. Aqui, 0 SMAFramework € utilizado como uma “caixa preta” para identificacdo
dos principais fluxos, onde é detalhado o processo para aquisi¢do e processamento da
instancia de entrada para o algoritmo e a utiliza¢do da saida gerada (os fluxos urbanos),
mas o funcionamento do SMAFramework é explicado em alto nivel. E recomendado que o
leitor explore ndo apenas o SMAFramework, mas também outras abordagens que efetuem
a identificacdo de fluxos urbanos (ou desenvolva sua prépria solucio), os quais podem ser
facilmente adequados para serem utilizados em conjunto com essa aplicagao.

®https://github.com/diegopso/hybrid-urban-routing-tutorial-sbrc
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2.5.1.1. Aquisicao de dados

O primeiro passo € coletar uma grande quantidade de dados urbanos que possibilitem a
identificacao da mobilidade urbana. Como visto anteriormente, as redes sociais baseada
em localizacdo (LBSNs) sdo uma rica fonte de dados geogréficos compartilhados pelos
usuérios em tempo-real. Por isso, € utilizado o Twitter como fonte de dados, que é uma
grande LBSN e oferece aos usudrios o servi¢o de microblogging online, onde eles podem
compartilhar mensagens curtas (maximo de 280 caracteres) conhecidas como tweets. Por
meio da API do Twitter € possivel coletar tweets de areas de interesse, onde parte desse
conjunto de tweets € geo-localizado. Como a maioria das APIs, a API do twitter também
impdem aos seus utilizadores uma série de restrigée{] que devem ser consideradas durante
o processo de aquisicao de tweets.

Um objeto tweetcoletado por meio da API (renderizado em JSON), € composto
por uma longa lista de atributos como o id do tweet, o conteudo da mensagem (text),
informacdes sobre o usudrio (user), o tempo em que o tweet foi criado em mili-segundos
(timestamp_ms, onde o fuso hordrio € UTC), as coordenadas do local se o tweet é geoloca-
lizado (coords), entre outros. Em geral, o tamanho de um tweet renderizado € cerca de
SKB, mas como sao coletados centenas de milhares de tweets, o quantidade de espaco para
armazenamento pode facilmente extrapolar as dezenas e até centenas de GB. Por isso, o
conjunto de dados de tweets geo-localizados disponibilizado para o minicurso (chamado
de/geotagged_tweets_sp.csv), contém apenas os atributos requeridos pelo SMA-
Framework, a saber: um id aleatdrio para o usudrio (uid), as coordenadas (latitude — lat — e
longitude — lon) e o tempo de criacao do tweet (timestamp_ms), o que reduz drasticamente
a quantidade de espacgo requerida (de £+3,3GB para £44MB).

2.5.1.2. Relacionamento e Filtro de Dados

De posse do dataset geotagged_tweets_sp.csv, o prOXimo passo consiste em re-
lacionar os tweets existentes em fluxos urbanos. Para isso, o primeiro passo é agrupar
os tweets de acordo com o atributo uid, onde cada grupo € composto por tweets com-
partilhados por um mesmo usudario. Entdo, para cada grupo sdo criados links entre os
tweets, indicando uma sequéncia temporal entre os tweets. Por exemplo, suponha que
o usudrio cujo uid = 1 tenha compartilhado 10 tweets ao longo de um dia, denotado
por tweetgl. J—1 ,tweetlil. 1> tweetfi s tweetsi J—1- Assim, um link entre dois rweets, por
exemplo, tweetb’;i i—1 tweet;l. 4—1>onde 0 < = j < 10, indica que o tweet tweet;i d=1 foi
compartilhado subsequente ao tweet tweet;l. 1> sendo os tweets tweetf”. Ji—1 € tweetbjﬂ. -1
contiguos nessa sequéncia temporal.

Note que ao criar tais /inks, algumas dessas conexdes podem nio ser interessantes
para nossa aplica¢do. Por exemplo, conexdes entre dois tweets que foram compartilhados
em dias diferentes potencialmente nao indica um fluxo vélido, uma vez que o usuério
pode ter se deslocado para diferentes dreas na janela temporal entre os dois tweets, nao
implicando em fluxo direto entre as localizacOes em que os fweets foram compartilhados.

https://developer.twitter.com/en/docs/basics/rate-limiting.html
8https://developer.twitter.com/en/docs/tweets/data-dictionary/overview/tweet-object.html
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Para evitar esse tipo de ruido e alguns outros, foram definidos e utilizados filtros, como
apresenta a Tabela [2.1] Essa tabela também mostra para cada passo, a descri¢do e a
quantidade de dados restantes no conjunto de dados, sendo que para o passo Inicial (linha
1), a quantidade € igual o niamero total de tweets e, para as demais linhas, a quantidade é
referente ao total de conexoes.

Passo Descricao Quantidade
Todos os tweets analisados,
. ~ 690139
ainda ndo agrupados
~ Tweets conectados em
Conexao de tweets . . 588760
sequéncias temporais
- o Filtro de conexdes com datas
Selecao de fluxos didrios o . 94411
inicial e final distintas
- A Filtro de conexdes com distancia
Restri¢do de distancia minima . 40612
percorrida menor que 100m
Filtro de conexdes com duragdo
menor que 1 segundo
Filtro de conexdes com velocidade menor

Restricao de velocidade que 2 Km/h ¢ maior que 100 Km/h 15675

Inicial

Filtros

Restricao de duracdo minima 40567

Tabela 2.1. Passos para selecao de fluxos validos.

Feito isso, a instancia de entrada para o algoritmo do SMAFramework esta pronta.
A partir de todos os fluxos identificados, 0 SMAFramework determina os principais fluxos
de mobilidade, como mostra a Figura @ Ao todo, foram identificados 12 fluxos de
mobilidade urbana em Sao Paulo, SP, a partir dos tweets analisados. Como podemos
observar, a maioria desses fluxos estdo concentrados em quatro regides, que sao os bairros:
Jardim Itatinga, Olimpico em Sdo Caetano do Sul, Jardim das Perdizes e Aclimagao. Por
isso, somente os fluxos entre esses bairros serdo considerados para os proximos passos da
aplicacdo (um total de 7 fluxos). Alternativamente, todos os fluxos identificados, além dos
12 resultantes do SMAFramework, poderiam ser avaliados individualmente, contudo, tal
andlise demandaria muitos recursos computacionais € quantidade de tempo.

2.5.2. Rotas Multimodais

Para percorrer um dado fluxo, podemos considerar trés opcdes de meio de transporte
diferentes, sao eles: a pé, transporte publico (i.e., metrd e dnibus) e veiculo privado(nesse
caso, Uber). Assim, para cada fluxo de viagem, sao calculadas rotas e gerados mapas
considerando os seguintes tipos de mobilidade: prioritariamente com transporte publico
(rotas de cor vermelha), onde alguns trechos da rota possivelmente sdo realizados a pé (rotas
em verde) devido a transi¢do entre as estacdes; utilizando o servigo de Uber; e as rotas
multimodais, onde as trés op¢des de meio de transporte podem ser combinadas de diferentes
maneiras. Aqui, apresentamos duas combinagdes possiveis de rotas multimodais, uma
sendo prioritariamente com o transporte publico, denotada por “Hibrida 17, e a outra sendo
prioritariamente com o Uber, denotada por “Hibrida 2”. No entanto, € importante ressaltar
que os algoritmos desenvolvidos calculam e geram diversas op¢des de rotas multimodais.
Além disso, como a maioria dos fluxos identificados sdo demasiadamente longos para
serem percorridos totalmente a pé, esse meio de transporte € apenas considerado em
conjunto com outros meios de transporte.
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Figura 2.8. Principais fluxos identificados.
2.5.2.1. Calculo de Rotas

Dado os pontos de origem e destino de algum fluxo, o Algoritmo [I]descreve os principais
passos para calcular diversas op¢des de rotas multimodais. Inicialmente, o algoritmo
inicializa as seguintes varidveis (linhas 1-4): driveng_way que armazena uma rota entre a
origem e o destino, considerando o meio de transporte como sendo via veiculo privado
(carro), e € utilizada para determinar as condi¢des de trafego no trajeto. Note que varias
opcoes de rota podem ser utilizadas como ponto de partida para avaliar outros trajetos com
mesma origem e destino. Aqui, essa rota foi determinada por meio da TomTom Routing
APlﬂ; As listas transit _start candidates e transit_end candidates, que vao armazenar os
pontos para transi¢ao de meios de transporte; A lista options que ird armazenar todas as
opcdes de rotas multimodais. E importante ressaltar que o inicio e o fim da rota também
foram adicionados como candidatados a transi¢do (linhas 5-6), isso € feito para obter-se
também as rotas tradicionais como opgoes.

Feito isso, o algoritmo percorre todos as instru¢des na rota original, i.e., as
orienta¢des fornecida aos motoristas para chegar ao seu destino, com o intuito de identificar
os trechos congestionados na rota e adicionar seus inicios e finais as listas de pontos de
transi¢do (lago das linhas 7-12). Uma vez identificados os pontos de transi¢ao, o algoritmo
realiza as combinag¢des candidatas de inicio e fim — ts, te — para compor diferentes rotas
multimodais com o apoio das APIs de cdlculo de rotas do Google Directions, TomTom
Routing e Uber. A API do Google Directions foi usada para avaliar as possiveis rotas, ou
trechos, que utilizam transporte publico; essa API considera todas as op¢des de transporte
publico existente, como metrd, 6nibus, tram, etc. A API TomTom Routing € utilizada para
calcular a rota referéncia para selecionar os pontos de transi¢do; ela foi escolhida pois

“https://developer.tomtom.com
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junto a rota traz informagdes sobre o congestionamento das vias. Por fim, a API do Uber
foi utilizada para estimar o valor e o tempo de espera das rotas que utilizam esse meio
de transporte. Todas as op¢des s@o concatenadas a lista de op¢des da rota a fim de serem
retornadas como saida do algoritmo (lago das linhas 13-18).

Algoritmo 1: Encontrar opcdes de rotas multimodais.

Entrada : Origem e destino de um fluxo (origin,destination).
Saida :Lista com as opgdes de rotas multimodais.

drive_way < get _driving_way(origin, destination)
transit_start_candidates <— new List()
transit_end_candidates < new List ()

options < new List ()

A W N -

s append (transit_start_candidates, origin)
6 append (transit_end_candidates, destination)

7 foreach (index,step) in drive_way.steps do

8 if is_congested(step) then

append (transit_start_candidates, step.origin)

10 append (transit_end_candidates, step.destination)
1 end

12 end

13 foreach ts in transit start_candidates do

14 foreach ze in transit_end_candidates do

15 options < get_options(origin, ts, te, destination)
16 concat(options,opts)

17 end

18 end

2.5.2.2. Visualizacao de Rotas

Com as op¢des de rotas calculadas para todos os fluxos estudados, falta gerar os mapas
com as rotas sugeridas. O algoritmo[2] mostra os principais passos para gera¢do de mapas
2D interativos. Inicialmente, o algoritmo inicializa o mapa (linha 1), que serd gerado como
saida com a rota sugerida (informada como entrada do algoritmo). Cada trecho da rota
(chamado de step) calculado pelo algoritmo |18} possui uma série de informacdes, tais como
a origem, o destino, o tempo de viagem e, 0os mais importantes para geracao da visualizagdo,
a overview polyline e o modo de transporte. De acordo com o Google Map a overview
polyline é uma representacdo codificada de um caminho aproximado da rota sugerida e, ao
ser decodiﬁcadﬂ, € possivel obter uma sequéncia de pontos (coordenadas) que formam
a rota referente ao step. Assim, o algoritmo primeiro decodifica a overview polyline e
armazena em uma lista de coordenadas (linha 3). Entdo, esta lista de coordenadas € plotada

10https://developers.google.com/maps/documentation/directions/intro
https://developers.google.com/maps/documentation/utilities/polylinealgorithm
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no mapa, onde a cor da linha que representa este caminho é definida de acordo com o meio
de transporte e a largura da linha pode ser definida por um valor inteiro (linha 4). Ao final,
todos os trechos da rota sdo plotados no mapa, compondo a rota total com a coloracao
indicando o meio de transporte em cada trecho. Como resultado, sdo apresentados a seguir
0s mapas com as quatro op¢oes de rotas para cada fluxo.

Algoritmo 2: Visualizacdo de rotas.
entrada :route.
saida :Mapa com a rota sugerida.

// Inicializa o mapa, de acordo com o cendrio
(neste caso, Sao Paulo).
1 map = setMap(central_coord = (—23.551615,—46.633611),z00m = 12);
2 foreach step € route do
// Decodifica a overview_polyline
3 | path < decode(step[“overview_polyline™|);
// Adiciona o caminho ao mapa, onde a cor é
definida pelo meio de transporte.
4 map.plot(path,color = step[“travel_mode”),edge_width = 3);
5 end
6 map.draw(out put.html)
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Figura 2.9. Fluxo 1 — Do bairro Jardim Itatinga para o bairro Olimpico, Sao Cae-
tano do Sul.

2.5.3. Anadlise Comparativa das Rotas

Considerando as métricas de distancia (total e percorrida a pé), preco, tempo estimado
de viagem e tempo de espera, realizamos uma analise comparativa das rotas estudadas.
Inicialmente, a Figura mostra os valores obtidos para essas métricas considerando
as rotas apresentadas nas Figuras Com relacdo a distancia (Figura[2.16(a)), os
valores obtidos pelas rotas multimodais Hibrida 1 e Hibrida 2 sdo muito semelhantes as
rotas Transporte Puiblico e Uber, respectivamente, para todos os fluxos. Este resultado
era esperado, uma vez que ambas as rotas multimodais sdo compostas em sua maioria
por um desses dois tipos de meio de transporte. Diferentemente, as outras trés métricas
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Figura 2.11. Fluxo 3 — Do bairro Jardim Itatinga para o bairro Jardim das Perdizes.
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Figura 2.13. Fluxo 5 — Do bairro Jardim das Perdizes para o bairro Olimpico, Sao

Caetano do Sul.
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Figura 2.14. Fluxo 6 — Do bairro Jardim das Perdizes para o bairro Aclimacao.
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Figura 2.15. Fluxo 7 — Do bairro Aclimacao para o bairro Jardim das Perdizes.

apresentam variagOes significativas na maioria dos fluxos quando sdo utilizadas rotas
multimodais em relagdo as rotas tradicionais. Por exemplo, o tempo estimado de viagem
(Figura |T1_3Kb)) das rotas Hibrida 2 aumentam consideravelmente em relacao as rotas Uber
para os fluxos 1, 2, 3, 6 e 7, refletindo o impacto em também ser utilizado o transporte
publico em conjunto com o Uber, ainda que o modo de transporte Uber seja majoritario nas
rotas Hibrida 2. Similarmente, o tempo estimado de viagem das rotas Hibrida 1 diminuem
significativamente para os fluxos 1 e 3 em relacdo as rotas Transporte Puiblico, e, apesar de
manter-se similar para os demais fluxos, note que € reduzida a distancia percorrida a pé em
todos os fluxos quando comparado esses dois tipos de rota. Em relagdo ao preco (Figura
2.16(c)) e ao tempo de espera (Figura [2.16(d)), é possivel observar um relacionamento
inverso entre essas métricas, i.e., quanto maior o preco a ser pago, menor € o tempo de
espera e vice-versa. E importante ressaltar que foi considerado que o transporte piblico
tem preco R$ 4,30, que € referente a taxa cobrada por trecho na cidade de Sao Paulo,
podendo ser diferente para outros municipios. E possivel observar que houveram duas
excecoes a esse relacionamento, os fluxos 2 e 3, onde a rota Hibrida 1 tem o preco e tempo
de espera inferior ao da rota Hibrida 2 em ambos os fluxos. Situa¢des como essa se deve ao
momento em que os valores para as métricas foram calculados, onde pode haver uma boa
sincronia entre 0s servigos sem requerer que o usudrio aguarde muito entre um meio de
transporte e outro. Para evitar casos pontuais como esse, pode-se realizar um experimento
empirico, executando o algoritmo m em momentos distintos do dia (e.g., manha, tarde e
noite) ao longo de vdrios dias (e.g., um més). Assim, é possivel obter valores médios para
as métricas sem que eventos esporadicos tenham impactos significativos nesse valores.

Também ¢ avaliado o impacto médio do uso de rotas multimodais (Hibrida 1 e 2)
em comparagdo com as rotas tradicionais (Transporte Publico e Uber) em todos os fluxos
estudados, como mostra a Figura[2.17] Como podemos observar, com exce¢do ao preco,
as rotas multimodais sdo mais vidveis do que as rotas com Transporte Piblico em todas as
demais métricas, onde as principais vantagens sao a reducao do tempo de viagem médio
(cerca de 23 minutos menor) e a redugdo da distancia percorrida a pé. Apesar das rotas
com Uber ter a clara vantagem de ndo ser necessario realizar deslocamentos a pé e, ainda,
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Figura 2.16. Fluxo 3 — Do bairro Jardim Itatinga para o bairro Jardim das Perdizes.
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ter baixo tempos de espera e de viagem quando comparado com as demais, o preco pode
ser um fator crucial na escolha de muitos usudrios, tornando esse tipo de rota invidvel ja
que, na média, sdo cerca de 2 vezes mais caras que as rotas multimodais. Desta forma,
pode-se concluir que as rotas multimodais sugeridas pela aplicacao alcangam um bom
desempenho, sendo mais uma op¢ao para o usuario.

O trabalho Hybrid Context-Aware Multimodal Routing [Rodrigues et al. 2018]]
realiza experimentos similares aos realizados aqui, onde o cenério utilizado € a cidade de
Nova Iorque, NY, EUA, e propdem uma fungio de otimizacdo para calcular a experiéncia
do usudrio de acordo com as mesmas métricas apresentadas nesta se¢do, com o intuito de
apoiar no processo de tomada de decisdo. Aqui, optamos em apresentar € analisar dois
exemplos de rotas multimodais além das rotas tradicionais. Contudo, o Unico critério para
selecdo das rotas multimodais foi a composicao delas, sendo os dois extremos possiveis
(i.e., uma sendo a maior parte com o meio de transporte Uber e a outra com Transporte
Publico), mas nenhuma das métricas foi utilizada individualmente (e.g., a rota multimodal
de menor preco ou tempo de viagem) ou em conjunto (e.g., a rota de menor pre¢o € com
menor distancia percorrida a pé€) para selegdo dessas rotas. Caso o leitor tenha a intengao
de selecionar as “melhores” rotas multimodais para serem comparadas com as rotas
tradicionais, métodos de otimizagao multiobjetivos devem ser explorados e incorporados a
aplicacao.

2.6. Conclusao

Devido ao expressivo volume de dados gerados pelos espagos urbanos, bem como nos
avangos da tecnologia da informagao, estamos diante de uma oportunidade sem prece-
dentes para estudo da Computagdo Urbana. Diante disso, este minicurso introduziu os
fundamentos da Computacdo Urbana e apresentou os meios necessarios para desenvolver
uma aplicacdo nessa area. Para isso, explorou os conceitos que englobam uma visao
geral dos trabalhos existentes, os desafios e as perspectivas futuras nessa drea em questao.
Isso foi util para apresentar as tendéncias e ferramentas tipicamente empregadas para o
desenvolvimento das aplicacdes com base na Computacido Urbana.
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