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Food Nightlife
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Grafo de transição urbana

Peso de uma aresta é o número total de 

ocorrências das transições
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City Image
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City Image

Belo Horizonte – weekday (DAY) NY – weekday (DAY)

Next location Next location

Agrupamento de cidades vão de acordo com o senso comum

É possível diferenciar as rotinas dos habitantes
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Vários grafos aleatórios

Mesmo número de nós do grafo original

Ao invés de considerar a transição atual escolhemos uma 

aleatória

City ImageDetalhes técnicos
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DCC/UFMG

Distribuição dos pesos das arestas aleatórias -> normal

Usar a média       e desvio padrão        da distribuição

Favorável
Rejeição

Indiferença
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Livehoods

Utilizing Social Media to Understand the Dynamics of a City

ICWSM’12



Livehoods

DCC/UFMGThiago H. Silva Thiago H. Silva 

Hipóteses: 

• Áreas não são definidas apenas por locais 

• As pessoas que fazem parte da área também são 

importantes

• Identificar novos limites para os bairros que 

refletem padrões atuais de atividades coletivas



Livehoods
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Pessoas similares 
tendem a ir nas 
mesmas áreas



Livehoods
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Usar este padrão para 
computar a relação 

entre locais



Livehoods
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As relações podem ser 
usadas para identificar 

novas fronteiras



Livehoods
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Os clusters encontrados 
são chamados 

livehoods
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Cosine similarity

Afinidade social dos locais



Detalhes técnicos

Thiago H. Silva 

A ideia é encontrar clusters geograficamente próximos 

(impor esse limite)

Conecta cada local (nó) aos 

seus m vizinhos

O peso das arestas é a 

afinidade social dos locais
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Pontos de interesse (PDI)

Thiago H. Silva 

A picture of Instagram is Worth More than a Thousand 

Words: Workload Characterization and Application.

DCOSS’13



Pontos de interesse

Uma aplicação que emerge naturalmente é de 

identificação de pontos de interesse (PDI) em uma cidade 

Cada foto representa, implicitamente, um interesse de um 

indivíduo em um determinado instante

Thiago H. Silva 



Pontos de interesse

(x,y)

Cada foto possui uma coordenada
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Pontos de interesse

(x,y) (x,y)

Calculamos a distância entre cada ponto
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Pontos de interesse

(x,y) (x,y)

(x,y) (x,y)

CLUSTER 1

CLUSTER 2Agrupa-se fotos com 

distâncias inferiores a 

250m
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Pontos de interesse

Todos os clusters

Belo Horizonte
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Pontos de interesse

Todos os clusters

Belo Horizonte

Thiago H. Silva 

Identificação de áreas populares

Procedimento explicado em seguida
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Pontos de interesse

Conjectura: 

Grande parte dos turistas seguem uma trajetória bem conhecida 

dentro da cidade.

Em cada ponto turístico ele tira uma ou mais fotos e parte para o 

ponto turístico seguinte. 

Thiago H. Silva 



Pontos de interesse

Grafos de transição urbana:

- nó são todos os PDIs

- aresta existe do nó       para o nó        se ocorreu uma 

transição de        para  

- peso de uma aresta é o número total de 

transições que ocorreram do nó        para  o nó

Thiago H. Silva 

Separamos transições que são 

populares
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Pontos de interesse

Belo Horizonte
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Pontos de interesse

Novo dataset

Futebol voltou!
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Detalhes técnicos

• Agrupamento

Ideia básica: agrupar instâncias similares
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Detalhes técnicos

• O que similar significa?

• Contexto espacial: distância geográfica (haversine)

• Resultados do agrupamento dependem disso

• Clusterização/agrupamento

• É uma classificação não supervisionada: sem classes 

predefinidas

Thiago H. Silva 
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Agrupamento hierárquico (aglomerativo)

Imagem de Stanley R M Oliveira

Distância entre os pontos: geográfica (haversine)

Aglomeração
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Agrupamento hierárquico (aglomerativo)

Imagem de David Sontag

Parentesco
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Agrupamento hierárquico (aglomerativo)

Complete linkage – critério para aglomerar clusters

Thiago H. Silva 



Detalhes técnicos

Todos os clusters

Para cada cluster é considerado apenas um dado por usuário

Identificação de PDIs

Thiago H. Silva 
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Obtemos a média μ e desvio padrão σ da distrib. normal
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Clusters originais:

Excluímos todos aqueles em que o número de fotos do 

mesmo está a uma distância 2σ da média μ (~95%)
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Detalhes técnicos

31

Cluster 1
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Cluster 2

51

Cluster 3

2

Cluster 4

17

Cluster 5

21

RCluster 1

19 18 22 24

RCluster 2 RCluster 3 RCluster 4 RCluster 5

Clusters originais:

A ideia é excluir clusters que provavelmente não 

refletem um PDI da cidade
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Pontos de interesse

Pontos de interesse

Belo Horizonte
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Padrões Sociais, 

Econômicos e Culturais
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Estudo de diferenças culturais

Thiago H. Silva 

You are What you Eat (and Drink): Identifying Cultural 

Boundaries by Analyzing Food & Drink Habits in Foursquare.

ICWS’15
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Estudo de diferenças culturais

Grande desafio: encontrar dados apropriados para uso

• Métodos tradicionais: Questionários 
– Não escalam

– Difícil de detectar mudanças dinâmicas

Thiago H. Silva 



Estudo de diferenças culturais

Grande desafio: encontrar dados apropriados para uso

• Métodos tradicionais: Questionários 
– Não escalam

– Difícil de detectar mudanças dinâmicas

Thiago H. Silva 

É possível propor algum método alternativo?



Você é o que você come

Hábitos alimentares e de bebida são elementos 

fundamentais em uma cultura

Thiago H. Silva 



Redes de sensoriamento participativo

Thiago H. Silva 

Oportunidade sem precedentes para estudar diferenças culturais 

em escala global e baixo custo

Sensoriamento de atividades humanas em larga escala!
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Mapeando os hábitos

Mapeia cada usuário      em 
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Como perguntas em um survey!
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Mapeando os hábitos

representa se o usuário       gosta de  

Mapeia cada usuário      em 

Respostas dos usuários
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Analise cultural de indivíduos

Thiago H. Silva 



Analise cultural de indivíduos

Nós são usuários

Criamos um grafo em que:
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Analise cultural de indivíduos

Uma aresta existe se a similaridade 

dos usuários é maior do que s
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Analise cultural de indivíduos

50% de similaridade
Entre  2 

vetores de preferência
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Analise cultural de indivíduos

90% de similaridade
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Analise cultural de indivíduos

Force-direct 

layout algorithm

A cor do nó indica a 

região do usuário:

África 

Ásia 

Europa

America do Norte 

América do Sul

Oceania s = 65% 

Thiago H. Silva 



Analise cultural de indivíduos

Ocidente

Oriente

Pessoas do ocidente tendem a ser mais similares entre si

Thiago H. Silva 
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Resultados para cidadesAvaliação espacial
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Extração de assinaturas culturais
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Resultados para cidadesAvaliação espacial
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Extração de assinaturas culturais

Avaliação temporal

Dias de semana

Cidades brasileiras Cidades dos EUA

A maioria das cidades seguem o padrão geral do país

Thiago H. Silva 



Identificação de fronteiras culturais
#
 C
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Nossa abordagem:
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Fronteiras culturais

Principal Component Analysis (PCA) 

k-means para agrupar áreas no espaço definido pelos PCs

Vetor de preferências para a área

(tempo e espaço)

Thiago H. Silva 



Fronteiras culturais

Cada símbolo/cor 

representa um cluster

Agrupando áreas dentro da cidade

Thiago H. Silva 



Fronteiras culturais

Áreas de Londres 

Áreas de Tóquio

Áreas de NYC

k = 3  (3 cidades diferentes)

Agrupando áreas dentro da cidade

Thiago H. Silva 



Fronteiras culturais

Agrupando cidades

k = 4 (4 regiões distintas)
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Fronteiras culturais

Cidades brasileiras 

Cidades americanas

Capitais europeias

Cidades 

asiáticas

Agrupando cidades

Thiago H. Silva 



Fronteiras culturais

World Value Survey

Um estudo abrangente sobre diferenças culturais
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Fronteiras culturais

World Value Survey

Um estudo abrangente sobre diferenças culturais

Thiago H. Silva 

Os resultados são praticamente os mesmos!

Mesmo resultado usando dados com 2 

anos de diferença



Detalhes técnicos

Redução da dimensionalidade: representa dados em 

menos dimensões

• Aprendizado mais fácil – menos parâmetros

• Visualização – mostrar muitas dimensões em 2D

• Descobrir "dimensionalidade intrínseca" dos dados

• Redução de ruído

Thiago H. Silva 
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Redução da dimensionalidade
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Detalhes técnicos

Imagem de Yi Zhang

Hipótese: dados encontram-se aproximadamente em 

um espaço dimensional menor 

Thiago H. Silva 

Redução 2 pra 1 dimensão Redução 3 pra 2 dimensão



Detalhes técnicos

Projeção ortogonal dos dados em um espaço dimensional menor:

• maximizar a variação dos dados projetados (linha roxa)

• minimizar a distância entre os pontos de dados e as 

projeções (linhas azuis)

Imagem de Barnabás Póczos & Aarti Singh
Thiago H. Silva 
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Detalhes técnicos

Algoritmo de agrupamento baseado em particionamento

• Inicialização: Escolher k pontos aleatórios para serem o 

centro do cluster

• Alternar:

1. Atribuir os pontos para o centro mais próximo

2. Mudar o centro do cluster para a média dos pontos 

atribuídos 

• Parar quando não mudanças significativas

K-means

Thiago H. Silva 
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K-means

Escolher k=2 

pontos aleatórios 

Thiago H. Silva 
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K-means

Atribuir os pontos para 

o centro mais próximo

Thiago H. Silva 



Detalhes técnicos

K-means

Mudar o centro do 

cluster para a média 

dos pontos atribuídos 

Thiago H. Silva 



Detalhes técnicos

K-means

Repetir até 

convergir

Thiago H. Silva 
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Análise Econômico-Cultural 

Participatory Sensor Networks as Sensing Layers

SocialCom’14



Análise Econômico-Cultural 

DCC/UFMGThiago H. Silva Thiago H. Silva 108

Setores de NY considerados

Imagem do censo de NY 



Análise Econômico-Cultural 

DCC/UFMGThiago H. Silva Thiago H. Silva 109

Correlação entre sentimento e renda de setores

Dicas de locais e renda média dos habitantes

Sentimento de todas as 

dicas. Resultando em um 

valor médio por setor



Análise Econômico-Cultural 
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Escala de sentimento: -4 (muito negativa) a +4 (muito positiva) 
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Escala de sentimento: -4 (muito negativa) a +4 (muito positiva) 

Faixas de sentimento



Análise Econômico-Cultural 

DCC/UFMGThiago H. Silva Thiago H. Silva 112

Escala de sentimento: -4 (muito negativa) a +4 (muito positiva) 

Faixas de renda



Análise Econômico-Cultural 

DCC/UFMGThiago H. Silva Thiago H. Silva 113

Escala de sentimento: -4 (muito negativa) a +4 (muito positiva) 

Setores pobres tendem a ter o pior sentimentos 

expressados pelos usuários



Análise Econômico-Cultural 

DCC/UFMGThiago H. Silva Thiago H. Silva 114

Escala de sentimento: -4 (muito negativa) a +4 (muito positiva) 

Com o aumento da renda as opiniões tendem a ser melhores



Análise Econômico-Cultural 

DCC/UFMGThiago H. Silva Thiago H. Silva 115

Escala de sentimento: -4 (muito negativa) a +4 (muito positiva) 

Número maior de dicas positivas (faixa de renda alta)



Análise Econômico-Cultural 

DCC/UFMGThiago H. Silva Thiago H. Silva 116

Escala de sentimento: -4 (muito negativa) a +4 (muito positiva) 

Potencial para estudos de desigualdades na 

qualidade de serviços em cidades



Detalhes técnicos

Thiago H. Silva 

Análise de sentimento: identificar e extrair informações 

subjetivas de materiais textuais

Classificar a polaridade da opinião expressa pelo autor 

em positiva, negativa ou neutra



Detalhes técnicos

Thiago H. Silva 

Existem vários métodos

SentiStrength: desenvolvido para textos curtos

Sentimento positivo de força 1 (nenhum sentimento positivo) a 5 

(sentimento positivo muito forte) 

Sentimento negativo de força -1 (nenhum sentimento negativo) a -5 

(sentimento negativo muito forte) para cada texto



Detalhes técnicos

Thiago H. Silva 

Positivo + negativo = score único

Existem vários métodos

SentiStrength: desenvolvido para textos curtos

Sentimento positivo de força 1 (nenhum sentimento positivo) a 5 

(sentimento positivo muito forte) 

Sentimento negativo de força -1 (nenhum sentimento negativo) a -5 

(sentimento negativo muito forte) para cada texto



Detalhes técnicos

Thiago H. Silva 

Lista de várias palavras associadas a uma determinada 

força de sentimento (parte importante)

“bom'' possui valor 3 

“medo'' possui valor -4
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Geo-Spotting: Mining Online Location-based 

Services for Optimal Retail Store Placement –

KDD13

Thiago H. Silva 

Alocação de lojas



Alocação de lojas

Thiago H. Silva 

Onde instalar uma nova loja para ser mais lucrativa?



Alocação de lojas

Thiago H. Silva 



Alocação de lojas

Thiago H. Silva 

Uma área é descrita por um conjunto de 

características



DBSCAN

DBSCAN é um algoritmo baseado em densidade.

Densidade = número de pontos dentro de um raio 
especificado (Eps)

 Core point: atinge um número mínimo de pontos

especificados pelo usuário (minPts) dentro do raio Eps

 Border point fica localizado na vizinhança de um core point 

e não é um core point

 Noise point qualquer outro ponto



DBSCAN

MinPts = 7



DBSCAN - Ideia Geral

 Rotular todos os pontos

 Eliminar noise points

 Conectar todos os core points que estejam dentro da 

Eps um dos outros

 Cada conjunto de core points conectados é um grupo 

 Atribuir cada border point a um grupo de core points



Problemas das cidades

Thiago H. Silva 
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Mapa de Cheiro

Smelly Maps: The Digital Life of Urban Smellscapes

ICWSM’15



Mapa de cheiro

Thiago H. Silva 

Objetivo: mapear os cheiros percebidos em diversas 

regiões da cidade



Mapa de cheiro

Thiago H. Silva 

Combinam tags e tweets com 

as palavras de um “dicionário 

de cheiro” predefinido

Imagens de Daniele Quercia



Mapa de cheiro

Thiago H. Silva 

Natureza Emissão gasosa

Áreas verdes da cidade Ruas com tráfego intenso



Mapa de cheiro

Thiago H. Silva 

Natureza Emissão gasosa

Áreas verdes da cidade Ruas com tráfego intenso

Pode ser uma nova forma para classificar áreas de 

acordo com o seu cheiro mais característico



Detalhes técnicos

Thiago H. Silva 

Comparação com dados obtidos de maneira tradicional 

Existem várias fontes de dados disponíveis na Web que 

podem possibilitar essa tarefa

Imagem de [Barbosa et al. 2014]



Mobilidade urbana

Thiago H. Silva 
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Rotas Felizes

The Shortest Path to Happiness: Recommending 

Beautiful, Quiet, and Happy Routes in the City  

HT '14



Rotas Felizes

Thiago H. Silva 

Nem sempre o menor caminho é o que gostaríamos de percorrer

Um turista, por exemplo, pode optar por um caminho mais bonito, 

mesmo que a distância seja um pouco maior



Rotas Felizes

Thiago H. Silva 



Rotas Felizes

Thiago H. Silva 

Em seguida, os autores traduzem os votos em medidas 

quantitativas de percepção de localização



Rotas Felizes

Thiago H. Silva 

Divide a cidade em um grid 
Cada célula tem os scores emocionais calculados
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Divide a cidade em um grid 
Cada célula tem os scores emocionais calculados

Grafo: nós são as células e arestas conectam vizinhos



Rotas Felizes

Thiago H. Silva 

Divide a cidade em um grid 
Cada célula tem os scores emocionais calculados

Grafo: nós são as células e arestas conectam vizinhos

Calculam as k-rotas mais curtas 



Rotas Felizes

Thiago H. Silva 



Felicidade = natureza

Thiago H. Silva 

Happiness is greater in natural environments - 2012

Usuários informaram esses dados em diferentes situações



Felicidade = natureza

Thiago H. Silva 

Happiness is greater in natural environments - 2012

Usuários são significativamente mais felizes em ambientes externos, 

em contato com a natureza, do que em ambientes urbanos

Usuários informaram esses dados em diferentes situações



Thiago H. Silva 

Revealing the City that We Cannot See

ACM TOIT’14

Cidades e centralidades



Cidades e centralidades

Thiago H. Silva 

BH – (dia) NYC – (dia)

Grafo de transição urbana

Nó: localidade individual

Aresta: transição de um mesmo usuário



A centralidade do nó v é o seu número de grau

Cidades e centralidades

Thiago H Silva 

Centralidade de grau



Cidades e centralidades

Thiago H. Silva 

Centralidade de grau

BH – (dia) NYC – (dia)

Identificar lugares populares da cidade



Cidades e centralidades

Thiago H. Silva 

Centralidade de intermediação

BH – (dia) NYC – (dia)



é o número total de menores caminhos do nó s para o nó t

Cidades e centralidades

Thiago H Silva 

é o número de menores caminhos que passam por v



Cidades e centralidades

Thiago H Silva 

Quem tem o maior valor de intermediação x ou y? 



Cidades e centralidades

Thiago H Silva 

A B x Y Z

A não fica entre nenhum outro par

B fica entre (A-X), (A-Y), (A-Z)

X fica entre (A-Y), (A-Z), (B-Y), (B-Z)

Quem tem o maior valor de intermediação x ou y? 



Cidades e centralidades

Thiago H. Silva 

TOP 10 locais de acordo com

a centralidade de intermediação



Cidades e centralidades

Thiago H. Silva 

TOP 10 locais de acordo com

a centralidade de intermediação

Quanto maior a intermediação, maior a probabilidade de que 

um usuário passe por este local



Cidades e centralidades

Thiago H. Silva 

TOP 10 locais de acordo com

a centralidade de intermediação

Estratégico para fazer parcerias entre empresas

Por exemplo, propaganda para direcionar 

consumidores para outros negócios independentes



Detalhes técnicos

networkx.github.io

Thiago H Silva 



Detalhes técnicos

Thiago H Silva 

Códigos de exemplo

disponíveis



O grafo de transição urbana:

BeloHorizonte_DAY.gml

Detalhes técnicos

Com os ajustes necessários pode ficar nesse estilo
Thiago H Silva 

Cytoscape


