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Resumo

Devido ao crescente uso de redes sociais, as pessoas deixaram de ser apenas consumi-
dores de informacoes, elas passaram a também produzi-las e compartilhd-las. Informagoes
geo-referenciadas, isto é, informacoes com dados de localizagao geografica, tém sido uti-
lizadas em varias propostas da literatura para identificar locais de interesse e auxiliar
turistas que visitarao cidades que ainda nao lhe sao familiares. Este trabalho apresenta
uma estratégia online que utiliza fotografias geo-referenciadas e seus metadados para
identificar locais de interesse pertencentes a uma dada regiao geografica e recuperar in-
formacoes relevantes relacionadas. Todo o processo é executado automaticamente e em
tempo real, retornando informacoes atualizadas sobre os locais. A estratégia proposta
leva em consideragdo o dinamismo inerente a redes sociais e, assim, é robusta quanto a
inconsisténcias e/ou informagoes desatualizadas, problemas comuns em solugbes que se
baseiam em dados pré-armazenados. A andlise de resultados mostrou que a proposta
¢é bastante promissora, retornando locais que apresentam alta taxa de concordancia em

relacdo aqueles existentes em um website turistico bastante popular.

Palavras-chave: turismo, identificacao de locais turisticos, contexto dinamico, locais de

interesse, fotografias, informacoes geo-referenciadas.






Abstract

Due to the growing use of social networks people no longer just consume data, they
also produce and share it. Geo-tagged information, i.e., data with geographical location,
have been used in many attempts to identify popular places and help tourists that will
visit unfamiliar cities. This Master Thesis presents an online strategy that uses geo-tagged
photos and their metadata in order to identify places of interest inside a given geographical
area and retrieve relevant related information. The whole process runs automatically in
real time, returning updated information about places. The proposed strategy takes into
account the inherent dynamism of social media, and thus is robust under inconsistencies
and/or outdated information, a common issue in solutions that rely on previously stored
data. The analysis of the results showed that our approach is very promising, returning

places that present high agreement with those from a popular travel website.

Keywords: tourism, identification of tourist places, dynamic context, places of interest,

photographs, geo-tagged data.
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CAPITULO

Introducao

Segundo a Organizagdo Mundial do Turismo (OMT), o turismo mundial segue uma
tendéncia de crescimento. Em 2013, por exemplo, o turismo internacional alcancou o
ntmero recorde de 1,087 bilhdo de chegadas, o que equivale a um aumento de 5% em
relacao a 2012. Em 2014 um novo recorde: 1,1 bilhao de chegadas, 4,7% a mais que 2013.
A perspectiva também é positiva a longo prazo, com estimativa de crescimento anual de
3,3% entre 2010 e 2030 (UNWTO, 2015; UNWTO, 2014).

Parte das viagens turisticas internacionais, bem como parte das nacionais, é realizada
por turistas que visitam seu destino pela primeira vez, o que exige deles um certo esforgo
para obter informacoes dos locais potencialmente interessantes presentes na(s) cidade(s)
de destino, possibilitando assim a tomada de decisao sobre quais lugares visitar. Trata-se
de um planejamento geralmente complexo e demorado que pode envolver a consulta a
websites de turismo, plataformas ptblicas de informagao, mapas turisticos, redes sociais,
blogs pessoais, sugestoes de amigos, entre outros.

Diversos trabalhos cientificos tém sido desenvolvidos com o objetivo de auxiliar o tu-
rista na tarefa de encontrar locais de interesse para visitacao. Algumas propostas, como
(BRILHANTE et al., 2013), procuram ajudar turistas “de primeira viagem” recomen-
dando roteiros de visitagoes; outras, como (GAGGI, 2013), consideram que o usuério
ja possui um planejamento prévio mas deseja conhecer locais préoximos a rota escolhida
(como, por exemplo, uma cachoeira préximo a uma rodovia); e outras ainda visam aten-
der dois ptblicos (LEMOS et al., 2012): aqueles que estao visitando o lugar pela primeira
vez e aqueles que ja conhecem o local de interesse, mas procuram por novos pontos de
vista dele.

Com o crescente uso de plataformas sociais e a popularizacao de dispositivos com
Sistema de Posicionamento Global - Global Positioning System (GPS), varias propos-
tas da literatura passaram a utilizar imagens com geo-localizagdo e outras informacoes
textuais, obtidas em redes sociais, na elaboragao de sistemas de recomendacao de lo-
cais turisticos, sumarios visuais de lugares populares, sistemas de visualizagdo e outros.

Muitos trabalhos, no entanto, armazenam em bases de dados as informagoes que serao
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utilizadas posteriormente para a identificacdo dos Pontos de Interesse (Pols) ou identifi-
cam esses locais uma Unica vez, armazenando-os para consultas posteriores. Por mais que
exista uma rotina de atualizacao nessas bases, denominadas neste trabalho como bases
estéaticas, determinar o melhor intervalo de atualizagdo nao é trivial. Além disso, requer o
armazenamento de uma quantidade de dados em constante crescimento e/ou uma sele¢ao
criteriosa sobre o que deve ser mantido e o que deve ser descartado, o que cria um esforgo
adicional.

Alguns autores, como Brilhante et al. (BRILHANTE et al., 2014a), defendem que
a utilizacao de bases de dados com as informacoes necessarias torna a aplicacao mais
flexivel, ja que ela seria independente da fonte utilizada para obtencao dos Pols, bastando
consultar a base. No entanto, a utilizacao desse tipo de base de dados pode resultar
em inconsisténcias, como as apresentadas na Figura 1, em que fotos presentes na base de
dados nao existem mais no repositério de fotografias. Mais importante que isso, aplicagoes
com essa caracteristica podem continuar apresentando Pols que nao existem mais ou
deixar de retornar Pols abertos recentemente, confundindo o usuario e prejudicando seu
planejamento.

O presente trabalho apresenta um novo método, denominado Tourist Place Identifi-
cation (ToPI), que visa identificar Pols em contexto dindmico, isto é, em um contexto
no qual as informagoes disponiveis sobre Pols podem sofrer alteragoes com o passar do

tempo.

Visual Image Retrieval and Localization

flic

{a) b)

Figura 1 — Exemplos de inconsisténcias: (a) Tela do sistema TripBuilder (BRILHANTE
et al., 2013) - screenshot obtido em (BRILHANTE et al., 2014b); (b) Tela do
sistema VIRaL (AVRITHIS et al., 2010a) - screenshot obtido em (AVRITHIS
et al., 2010b) e adaptado pelo autor.
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1.1 Objetivos e Hipotese

O objetivo deste trabalho é identificar automaticamente e em tempo real pontos de
interesse nas cercanias de uma dada localizacao, baseando-se em repositorios online de

fotos geo-referenciadas. Os objetivos especificos, por sua vez, sdo:

1. Identificar e rotular pontos de interesse com base nos metadados de fotografias

tiradas nas proximidades de uma localizacao dada pelo usuario;
2. Recuperar informagoes relevantes sobre cada ponto de interesse identificado;
3. Implementar um sistema de apoio a exploragao geografica de pontos de interesse.

A hipoétese é que a identificacao automatica de pontos turisticos sob contexto dindmico
pode ser obtida a partir da aglomeracao, em tempo real, de fotografias geo-referenciadas

disponiveis em repositérios online.

1.2 Contribuicoes

As principais contribui¢oes do trabalho sao:

d Um método de identificacao de Pols, ndo-supervisionado e em tempo real, capaz de
identificar pontos turisticos em qualquer localidade desde que haja fotografias com

metadados associados em repositorios online para a localidade desejada;

(d Um método de recuperacao de informacoes sobre os Pols que auxilie a decisao sobre

visitagoes;

1 Uma aplicacdo Web para auxiliar o usuario a encontrar e aprender sobre pontos

turisticos proximos a localizacao desejada.

1.3 Organizacao da Dissertacao

O restante da dissertacao foi dividido em cinco capitulos, organizados da seguinte

forma:

(4 Capitulo 2: Descreve sucintamente os principais conceitos bésicos que norteiam o
desenvolvimento do trabalho e o situa perante o estado da arte, apresentando o que
tem sido feito na literatura e as limitagoes existentes em relacao a identificacao de

pontos turisticos.

(d Capitulo 3: Descreve o método ToPI, proposto neste trabalho de mestrado.
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( Capitulo 4: Apresenta o sistema ToPI Trip, desenvolvido para validar o método

proposto e ajudar o usuario final na exploracao do conhecimento obtido.

1 Capitulo 5: Descreve os experimentos realizados e analisa seus resultados. Apresenta
também situagoes especiais, decorrentes, na maioria das vezes, da dinamicidade

inerente as fontes de informagoes utilizadas.

1 Capitulo 6: Encerra a dissertacao, apresentando as conclusoes obtidas e perspectivas

de trabalhos futuros.
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CAPITULO

Fundamentacao Tedrica

Este capitulo é dividido em duas partes. A Secao 2.1 descreve sucintamente os concei-
tos teodricos necessarios para o entendimento e desenvolvimento do trabalho. A Secéo 2.2,
por sua vez, situa a proposta deste trabalho em relacao ao estado da arte, apresentando

trabalhos encontrados na literatura a respeito da identificagdo de locais turisticos.

2.1 Conceitos basicos

2.1.1 Imagens com metadados

As imagens utilizadas pelas propostas da literatura que serdao apresentadas na Se-
¢ao 2.2, bem como pelo método desenvolvido neste trabalho, precisam estar associadas
a informagoes textuais que as caracterizam, chamadas de metadados. Tais metadados
serao utilizados na identificacao e representacao dos pontos turisticos retornados pelas
propostas.

Dentre os metadados de uma imagem, destacam-se suas coordenadas geograficas e
suas tags, além de uma descricao e da identificagdo do proprietario da foto. Cada imagem
contém zero ou mais tags, que sao termos informados pelo usuario e que, para ele, descre-
vem a imagem ou momento em que a foto foi tirada. A Figura 2 apresenta um exemplo
de fotografia e alguns de seus metadados. Outros metadados podem incluir a data de

upload da foto no repositorio, quantidade de visualizagoes e seu titulo.

2.1.2 Agrupamento de dados

O agrupamento de dados consiste em subdividir um conjunto de pontos, itens ou obje-
tos em subconjuntos, de modo que cada subconjunto, chamado de grupo ou cluster, possua
itens que sejam tao similares (ou préximos) entre si quanto possivel e tao dissimilares (ou
distantes) quanto possivel daqueles pertencentes a outros grupos (HAN; KAMBER; PEI,

2011). Por nao depender do conhecimento prévio dos grupos, sendo capaz de explorar
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Id: 1414705931

Owner: wallyg

Latitude: 48.85609

Longitude: 2.297666

Date_taken: 2007-09-07 07:11:24

Tags: paris france tower europe eiffeltower toureiffel champdemars gustaveeiffel
worldfederationofgreattowers mauricekoechlin emilenouguier stepehensauvestre wfgr

Description: The Eiffel Tower (Tour Eiffel) is one of the most recognized structures in
the world. 6,719,200 people visited the tower in 2006. 240 million have ...

Figura 2 — Fotografia da Torre Eiffel (Paris, Franga) e alguns de seus metadados. Fonte:

Flickr!.

os dados e identificar os grupos automaticamente, o agrupamento é definido como uma
tarefa nao-supervisionada (JAIN, 2010).

Ha varios algoritmos de agrupamento na literatura, os quais sao divididos em catego-

rias. Alguns métodos, inclusive, podem pertencer a mais de uma categoria de acordo com

suas caracteristicas. As principais, segundo (HAN; KAMBER; PEI, 2011), sdo apresen-

tadas abaixo.

(d Métodos particionais: Dado o niimero k de grupos a serem obtidos, os algoritmos

constroem k grupos de dados iniciais. A partir dai, iteragdes sdo executadas de
modo a mover objetos de um grupo para outro até que seja otimizado o critério
de particionamento, que pode ser, por exemplo, uma funcao de dissimilaridade
baseada na distancia entre eles. Os algoritmos k-Means (MACQUEEN, 1967) e PAM
(Partitioning Around Medoids) (KAUFMAN; ROUSSEEUW, 1987) sao exemplos

de técnicas pertencentes a essa categoria.

Métodos hierarquicos: Como o nome indica, métodos dessa categoria decompoem o
conjunto de dados em uma estrutura hierarquica. Em sua abordagem aglomerativa
(ou bottom-up), cada objeto do conjunto é considerado como um grupo. Assim, em
cada iteragao do método, os pares de grupos mais préximos sao mesclados até que
haja apenas um grupo (nivel mais alto da hierarquia) ou uma condigao de parada
seja satisfeita. A abordagem divisiva (top-down), por outro lado, considera que
todos os objetos formam um tnico grupo, que vai sendo dividido em grupos menores
a cada iteracao até que a estrutura de grupos desejada seja alcancada. Sao exemplos
dessa categoria os métodos aglomerativos BIRCH (ZHANG; RAMAKRISHNAN;
LIVNY, 1996), CURE (GUHA; RASTOGI; SHIM, 1998) e o algoritmo divisivo
Bisecting K-means (STEINBACH; KARYPIS; KUMAR, 2000).

1

<https://www.flickr.com/photos/wallyg/1414705931/> Acessado em 20/01/2016.
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[ Métodos baseados em grade: Dividem o espaco de dados em células, formando assim
uma estrutura em forma de grade que independe da distribuicao dos objetos que
serao agrupados. Como o agrupamento geralmente depende apenas da quantidade
de células e ndo da quantidade de objetos no conjunto de dados, a principal vantagem
desse tipo de abordagem é o tempo de processamento. Os métodos STING (WANG;
YANG; MUNTZ, 1997) e CLIQUE (AGRAWAL et al., 1998) sdao dois exemplos de

técnicas dessa categoria.

1 Métodos baseados em densidade: Consideram que grupos sao regides densas (alta
concentragao de objetos) separadas por regides de baixa densidade (baixa concen-
tracao de objetos). A ideia bésica consiste de, para cada objeto a ser agrupado, ir
incluindo itens em seu grupo enquanto sua “vizinhanga” for densa, ou seja, enquanto
houver um nimero minimo de objetos a uma dada distancia maxima dele. Como
apenas a distribuicao dos objetos no espaco ¢ considerada, a quantidade de grupos
nao é informada como entrada dos métodos e s6 é conhecida ao fim do processo
de agrupamento. Métodos dessa categoria sao capazes de encontrar grupos com
formatos variados (Figura 3). Gragas a essa caracteristica, a categoria de métodos

baseados em densidade recebe especial atengao no decorrer desta dissertacao.
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Figura 3 — Grupos com formatos variados. Imagem adaptada de (HAN; KAMBER; PEI,
2011).

A seguir, uma breve introducao sobre medidas de distancia é apresentada e, na sequén-

cia, sao descritos alguns métodos baseados em densidade.

2.1.2.1 Medidas de distancia

Os métodos de agrupamento baseiam-se no valor de distancia entre dois objetos para
decidir se eles devem pertencer ao mesmo grupo. Os algoritmos de agrupamento por
densidade, por exemplo, assumem um valor de distancia maxima na analise da vizinhanca
de um dado objeto. Por essa razao, faz-se necessaria a escolha de uma medida a ser

utilizada no calculo da distancia entre os objetos.
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Varias medidas de distancia podem ser adotadas para esse fim. Uma das medidas
mais conhecidas é a distancia Euclidiana. Considerando os objetos P = (p1,p2, ..., Pn) €

Q= (q1,q2, -, qn), a distdncia Euclidiana entre P e () é dada por:

n

d(P,Q) = \/(291 —q1)?+ ot (P — @)= | D0 — @)?

=1

A distancia Euclidiana é adequada quando os objetos sob andlise estao em uma su-
perficie plana (DEZA; DEZA, 2009). Nesse contexto, outras medidas também podem ser
utilizadas, como a City Block ou a Chebyshev (WEBB, 1999). No entanto, em contex-
tos geograficos, situacoes nas quais os objetos estao dispostos em uma superficie esférica
(planeta Terra) e sao representados pelas coordenadas geograficas latitude e longitude, a
utilizagao dessas distancias pode gerar erros, especialmente considerando-se objetos bem
distantes entre si (IVIS, 2006). Isso ocorre pois essas medidas nao levam em consideracao
a curvatura existente no espaco de dados.

Segundo (HIJMANS, 2015), existem quatro formas de se calcular a distancia entre
dois objetos geograficos, as quais sao apresentadas em ordem crescente de complexidade
algoritmica: lei esférica dos cossenos, Haversine (SINNOTT, 1984), “Vincenty Sphere”
e “Vincenty FEllipsoid” (VINCENTY, 1975). Do ponto de vista pratico, os calculos de
distancia efetuados com os trés primeiros métodos geram resultados idénticos, sendo valido
destacar que eles consideram a Terra como sendo uma esfera perfeita (HIJMANS, 2015).

Considerando os dois métodos mais simples, a férmula de Haversine é matemati-
camente equivalente a lei esférica dos cossenos, sendo preferida por ser menos sensivel
a erros de arredondamento (IVIS, 2006). A distancia de Haversine entre dois objetos

P = (laty,Ing;) e Q = (lats,lngs) é definida como se segue:
HaversineDist(P,Q) = R - ¢

Onde R é o raio equatorial da Terra,
c=2-atan2(va, 1 — a)
a = (sin(dlat/2))? + cos(lat,) - cos(laty) - (sin(ding/2))?
dlat = laty — lat,
ding = Ings — Ing,
O resultado da equacao estara na mesma unidade de medida que o valor de R, ou

seja, se o raio da Terra for expresso em quilometros, a distancia entre P e () obtida pela

formula de Haversine também sera expressa em quilometros.
2.1.2.2 DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with
Noise)

O DBSCAN (ESTER et al., 1996) ¢ um dos métodos baseados em densidade mais

populares. Sua andlise exige o entendimento prévio de alguns conceitos. Sao eles:
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(1 Vizinhanca de um ponto: A vizinhanca de um ponto p é composta por todos os

pontos pertencentes a regiao delimitada pelo circulo de centro p e raio Eps (distancia
méaxima aceitével para que dois pontos pertencam ao mesmo grupo). Cabe destacar

que o proprio ponto é considerado como membro de sua vizinhanga.

Ponto de nicleo (core point): Um ponto é considerado de niicleo se o ntimero de
pontos em sua vizinhanca Eps for superior a um limiar MinPts. Os valores de Eps

e MinPts sao os dois parametros de entrada exigidos pelo método.

Ponto de borda (border point): Um ponto de borda é um ponto que, apesar de nao

ser de ntucleo, encontra-se na vizinhanga de um. Um mesmo ponto de borda pode

ter mais de um ponto de niicleo como vizinho.

1 Ruido (noise point): E qualquer ponto que néo seja de nicleo ou de borda.

O Algoritmo 1 apresenta os passos do DBSCAN (HAN; KAMBER; PEI, 2011).

Algoritmo 1: DBSCAN

Entrada: Conjunto de pontos; Eps; MinPts
Saida: Conjunto de grupos
inicio
repita
Seleciona-se aleatoriamente um ponto p nao-visitado;
Marca-se p como visitado;
se p é um ponto de nicleo entao
Cria-se um novo grupo C' e insere-se p nele;
Assume-se N como o conjunto de vizinhos de p;
para cada ponto p' € N faga
se p' ainda ndo foi visitado entao
Marca-se p’ como visitado;
se p' é um ponto de nicleo entao
‘ Adiciona-se sua vizinhanca em N;
fim
se p' ainda ndo tem grupo entao
‘ Adiciona-se p' em C
fim
fim

fim
O grupo C esté formado, insira-o na saida;

fim
até que todos os pontos tenham sido visitados;

fim

O DBSCAN ¢ sensivel aos pardmetros de entrada (Eps e MinPts), de forma que

cada combinacao entre eles afeta significativamente o resultado do agrupamento. Se, por
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exemplo, ambos os parametros possuirem valores altos, o algoritmo resultard em poucos
grupos grandes e densos. Se, por outro lado, ambos possuirem valores baixos, muitos
grupos pequenos e pouco densos serao retornados. A escolha desses valores geralmente é
feita de modo empirico (HAN; KAMBER; PEI, 2011).

Como mostra a Figura 4, a definicao de valores tinicos e globais de densidade Eps e
MinPts, utilizados no DBSCAN, pode nao ser adequada para representar corretamente
conjuntos de dados com densidades variadas, situacao vista em muitos dados reais (HAN;
KAMBER,; PEI, 2011). Essa limitacao serviu como motivagao para o desenvolvimento do

OPTICS, método apresentado a seguir.

=

.

>

Figura 4 — Exemplo de grupos com diferentes densidades. A utilizacao de valores tinicos e
globais de densidade resultaria na obtencao dos grupos A, B e C. No entanto, o
grupo C possui subgrupos que nao seriam identificados (C1, C2 e C3). Imagem
adaptada de (ANKERST et al., 1999).

2.1.2.3 OPTICS (Ordering Points To Identify the Clustering Structure)

Para contornar a dificuldade imposta pelo uso de um tnico conjunto de pardmetros
globais no DBSCAN;, os autores de (ANKERST et al., 1999) propuseram o OPTICS,
método que funciona para infinitos valores de distancia Eps; menores ou iguais ao Eps
de entrada (0 < Eps; < Eps). Dessa forma, o algoritmo torna-se apto a identificar regioes
com diferentes densidades. O OPTICS recebe como entrada os mesmos parametros do
DBSCAN e utiliza o mesmo conceito de ponto de nucleo que ele.

O OPTICS nao é explicitamente um método de agrupamento. Ao contrario do
DBSCAN, sua saida é uma ordenagdo do conjunto de dados e ndo os grupos em si.
Sua execucao parte de duas definigoes (HAN; KAMBER; PEI, 2011):

0 Distancia de nicleo (core distance) de um ponto p: E a distancia de p ao ponto

vizinho que o torna um ponto de niicleo. Se p nao é um ponto de nucleo, sua
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distancia de ntcleo é considerada indefinida.

Exemplo de cédlculo: assumindo-se MinPts = 5 e p um ponto de nicleo, tem-se que
p tem pelo menos quatro vizinhos (ja& que um ponto é membro de sua vizinhanga).
Assim sendo, a distancia de nicleo de p sera a distdncia entre ele e seu quarto

vizinho mais proximo.

0 Distancia de alcance (reachability distance) entre dois pontos p e ¢: Se p ndo é um
ponto de niicleo, a distancia de alcance é considerada indefinida. Caso contrario, a
distancia de alcance sera o maior valor entre a distancia de ntucleo de p e a distancia
entre p e ¢. Nada impede que ¢ possua mais de uma distancia de alcance, cada uma

relacionada a um ponto de nicleo.

O algoritmo mantém uma lista (chamada de OrderSeeds), onde, para cada elemento
do conjunto de dados, sao armazenadas os valores de distancia de nucleo e distancia de
alcance. A lista é ordenada de acordo com a distancia de alcance dos objetos aos pontos
de ntcleo mais proximos a eles, ou seja, de acordo com as menores distancias de alcance
de cada um (ANKERST et al., 1999).

O Algoritmo 2 apresenta os passos do método (HAN; KAMBER; PEI, 2011).

Algoritmo 2: OPTICS
Entrada: Conjunto de pontos; Eps; MinPts
Saida: Conjunto ordenado de pontos
inicio
Define-se uma lista OrderSeeds, vazia,
Seleciona-se aleatoriamente um ponto p;
repita
Encontra-se a vizinhanca de p segundo Eps;
Determina-se a distancia de ntcleo de p;
Define-se sua distancia de alcance como indefinida;
Coloca-se p na saida;
se p € um ponto de nicleo entao
para cada ponto q em sua vizinhanca faga
Atualiza-se a distancia de alcance de p a ¢;
Insere-se ¢ em OrderSeeds caso ele ainda nao tenha sido processado;

fim

fim
se OrderSeeds estd vazia entao
‘ Seleciona-se aleatoriamente um novo ponto p do conjunto de dados;
senao
‘ Define-se p como sendo o proximo ponto em OrderSeeds;
fim

até que todos os pontos tenham sido processados;

fim
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Por fim, os grupos sao montados percorrendo-se a lista resultante. Uma técnica pro-
posta em (ANKERST et al., 1999) para esse fim é a plotagem dos pontos em um Re-
achability Plot. Dessa forma, os objetos pertencentes a uma mesma “zona de vale” na
distribuicao formam um grupo, como mostra a Figura 5. O primeiro elemento de um
grupo sera o ultimo da sequéncia de valores altos para a distancia de alcance. Isso é
devido ao fato de a distancia de alcance baixa ocorrer quando o elemento em questao esta
proximo ao seu antecessor no grafico. Como exemplo, a Figura 6 exibe um grupo formado

pelos elementos do intervalo [3, 16].

Distancia de
alcance

Ep's'-‘

Eps =10, MinPis = 10 Objetos

Figura 5 — Identificagdo dos grupos a partir da ordenacao resultante. Imagem adaptada
de (ANKERST et al., 1999).

k.....JH

Distancia de alcance

1 2 32 4 3 6 7 8 9% 10 1112 13 14 15 16 17 18 15 20 21
Elementos

Figura 6 — Grupo composto pelos elementos do intervalo [3, 16]. Imagem adaptada de

(ANKERST et al., 1999).

A estrutura do algoritmo OPTICS é bastante similar & do DBSCAN e, por essa razao,
o tempo de execugao de ambos é semelhante (HAN; KAMBER; PEI, 2011). A vantagem
dele sobre o DBSCAN é que ele nao se limita a um tunico valor de Eps, o que permite

a identificagdo de grupos com diferentes densidades. Considerando um valor fixo para
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MinPts, a estrutura ordenada obtida pelo OPTICS equivale a todas as execugoes do
DBSCAN para 0 < Eps; < Eps.

2.1.2.4 Mean Shift

O Mean Shift (COMANICIU; MEER, 1999) é uma técnica de agrupamento simples e
iterativa que identifica os grupos a partir do reconhecimento dos centros das regioes mais
densas presentes no espaco de dados. Além dos dados que serdao agrupados, o método
recebe como entrada a distancia maxima que define a vizinhanca entre os objetos.

O trabalho (MONMA, 2014) resume o funcionamento basico do método da seguinte

forma:
Algoritmo 3: Mean Shift
Entrada: Conjunto de pontos; d (distancia maxima que considera dois objetos

como vizinhos)
Saida: Conjunto de grupos
inicio
Escolhe-se um ponto aleatério p para compor o primeiro grupo;
repita
Define-se uma regiao de interesse como sendo o circulo de centro p e raio d;
repita
Adiciona-se todos os pontos dessa regiao ao grupo;
Calcula-se a localizagdo média dos pontos dessa regido;
Desloca-se a regiao de interesse para a localizacao média, isto é, a
localizacdo média passa a ser o centro do circulo, dando origem a uma

nova regiao de interesse;
até que a localiza¢io média ndo se altere significativamente (convergéncia

do processo);

Escolhe-se um novo objeto aleatério p sem grupo;

Insere-se p em um novo grupo;

até que ndo haja ponto sem grupo;

fim

A execugao do Mean Shift para um conjunto de dados sempre leva as regices locais
de méxima densidade (COMANICIU; MEER, 1999), conforme exemplifica a Figura 7.

Uma vantagem do Mean Shift é que, ao contrario do DBSCAN e OPTICS, apenas a
distancia maxima d (equivalente ao Eps nos dois métodos citados) é exigida como entrada
do método. Assim como nos outros métodos, a escolha desse valor também influencia
significativamente o resultado: um valor muito alto pode acabar mesclando grupos que
deveriam ser distintos, ao passo que valores muito pequenos podem gerar grupos demais.

A principal desvantagem do Mean Shift estd em seu tempo computacional, que tende a
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Figura 7 — Sucessivos deslocamentos de média definem um caminho que leva a maxima

densidade local. Imagem adaptada de (COMANICIU; MEER, 1999).

ser superior ao dos demais algoritmos apresentados.

2.1.2.5 HDBSCAN (Hierarchical DBSCAN)

O HDBSCAN (CAMPELLO; MOULAVI; SANDER, 2013) é um método considerado
por seus autores como uma melhoria do OPTICS. Ele recebe como parametro apenas a
quantidade minima de pontos por grupo (MinPts) e é capaz de identificar grupos em
diferentes niveis de densidade (diferentes valores de Eps). Esse método utiliza o mesmo
conceito de ponto de niicleo do DBSCAN e distéancia de ntcleo do OPTICS. No entanto,
ao contrario do DBSCAN, todos os pontos que nao sao de ntcleo sao considerados como
ruido.

O HDBSCAN utiliza a definigdo de distdncia de alcance mutuo (mutual reachability
distance), que é definida como daieprutuo = MaT{dpucieo(P)s dnucieo(q), d(p, q) }, onde d(p, q)
é a distancia entre p e ¢ segundo a medida de distancia sendo utilizada. A ideia desse
célculo é transformar o espago, mantendo os pontos mais densos (com menores valores
de distdncia de nicleo) com as mesmas distancias entre si e afastando pontos esparsos.
O Algoritmo 4 apresenta os passos do HDBSCAN (CAMPELLO; MOULAVI; SANDER,
2013; CAMPELLO et al., 2015).

Uma grande vantagem do HDBSCAN ¢ a sua capacidade de reconhecer grupos em
diferentes densidades, o que nao ocorre com o DBSCAN. Assim como o Mean Shift, o
HDBSCAN também exige apenas um parametro. Além disso, a definicdo do tamanho
minimo de um grupo (valor de MinPts exigido pelo HDBSCAN) tende a ser uma infor-
macao cuja determinacao ¢ mais intuitiva para o usuario do que a escolha da distancia
Eps exigida no Mean Shift.
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Algoritmo 4: HDBSCAN
Entrada: Conjunto de pontos; MinPts
Saida: Conjunto de grupos
inicio
Calcula-se a distancia de niicleo de todos os pontos;
Calcula-se a distancia de alcance mutuo entre todos os pares de pontos p e ¢;
Representa-se o espaco na forma de um grafo onde os vértices sao os pontos e
as distancias de alcance mutuo sao os pesos das arestas entre os nos;
Obtém-se a arvore MST (GOWER; ROSS, 1969) desse grafo para se conhecer a
estrutura hierarquica dos dados, que é dada pelo dendograma que corresponde
a arvore;
Rotula-se todos os pontos da arvore como pertencentes ao mesmo grupo;
Ordena-se as arestas da arvore em ordem decrescente de peso;

para cada valor de peso ordenado faga
Define-se o valor de escala do nivel hierarquico corrente do dendograma

como sendo o valor do peso corrente (esse valor corresponde a um Eps);
Remove-se a(s) aresta(s) com o valor de peso corrente;

para cada grupo que contém a(s) aresta(s) removida(s) faga
se um subcomponente dele possuir menos pontos que o valor de MinPts

entao
‘ Marca-se os “filhos” como ruido, descartando-os;
senao se um (e apenas um) subcomponente possui MinPts pontos ou
mais entao
‘ Mantém-se o subcomponente como pertencente ao grupo original;
senao se se dois ou mais subcomponentes possuem MinPts pontos ou
mais entao
\ Associa-se cada subcomponente a um novo grupo;
fim
fim
fim
fim

2.1.2.6 P-DBSCAN (“Photo” DBSCAN)

Ao contrario dos métodos baseados em densidade apresentados, cujas caracteristicas
permitem o agrupamento de dados d-dimensionais provenientes de diversos contextos, o
P-DBSCAN (KISILEVICH; MANSMANN:; KEIM, 2010) é um método de agrupamento
derivado do DBSCAN que tem como objetivo o agrupamento de fotografias a partir de
informagoes de geo-localizagdo e de usudrios a fim de identificar locais de interesse. Sua

execucao faz uso de algumas defini¢oes:

1. Vizinhanca de uma foto: a vizinhanga de uma foto p é formada por fotos tiradas a

uma distancia maxima Eps e por usuarios diferentes do proprietario de p.

2. Foto de nticleo: uma foto é considerada de nucleo se existem ao menos MinOwners

usuarios em sua vizinhanca;
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3. Limiar de densidade adaptativa (adaptive density threshold - Addt): Proporgao entre
a densidade atual e a anterior. Os vizinhos de uma foto vao sendo incluidos em um
mesmo grupo até que a densidade alcancada seja maior que esse limiar. A entrada
desse limiar no algoritmo é opcional e determinada por um valor 1égico Ad (o limiar

é utilizado se Ad é verdadeiro).

O Algoritmo 5 descreve os passos do P-DBSCAN.

Algoritmo 5: P-DBSCAN
Entrada: Conjunto de fotos e seus atributos; Eps; Ad; Addt
Saida: Conjunto de grupos
inicio

repita

Escolhe-se uma foto p nao processada;

densidadeCorrente = Addt;

se a quantidade de vizinhos de p for menor que MinOwners entao
‘ Marca-se p como ruido;

senao

Cria-se um novo grupo C' e insere-se p nele;

Assume-se N como o conjunto de vizinhos de p;

para cada ponto p' € N faga

Insere-se p’ em C;

se a quantidade de vizinhos de p' for maior ou igual que MinOwners
entao

se Ad ¢ falso entao
‘ Insere-se os vizinhos de p’ em N;

senao
limiarDeDensidade = (quantidade de vizinhos de p’) /

densidadeCorrente;
se a quantidade de vizinhos de p' for menor que
densidadeCorrente entao
se limiarDeDensidade > Addt entao
densidadeCorrente = quantidade de vizinhos de p/;
Insere-se os vizinhos de p’ em N;
fim
senao
densidadeCorrente = quantidade de vizinhos de p;
Insere-se os vizinhos de p’ em N

fim

fim

fim

fim

fim

até que todas as fotos tenham sido processadas;

fim
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2.2 Trabalhos Correlatos

Varios trabalhos na literatura utilizam dados geo-referenciados provenientes de redes
sociais para identificar pontos de interesse turisticos. Cao et al. (CAO et al., 2010)
propuseram um sistema de recomendacao turistica que utiliza cerca de um milhao de fotos,
obtidas no Flickr?, que possuem geo-localizacio e outros metadados. Nesse sistema, Pols
sao identificados com o uso do algoritmo Mean Shift para agrupar as imagens de acordo
com suas coordenadas GPS. Cada grupo obtido é considerado um local de interesse e é
representado por um conjunto com as tags mais frequentes nele e pelo centro do grupo
em termos de latitude e longitude.

Em (CRANDALL et al., 2009), os autores executaram o Mean Shift em cerca de 34
milhoes de imagens extraidas do Flickr com o objetivo de identificar Pols em uma escala
global. Para obter as tags mais discriminantes de cada Pol, os autores descartaram todas
as tags que nao tivessem ocorrido em, pelo menos, 5% das fotos do respectivo grupo.
Posteriormente, para cada tag restante do grupo, calculou-se a taxa entre o nimero de
fotos no grupo com essa tag e a quantidade total de fotos que possuem tal tag. Ao fim do
processo, a tag com a maior taxa foi escolhida para representar o local.

Os autores de (AHERN et al., 2007) apresentaram o sistema World Ezplorer, uma
ferramenta de visualizagdo que mostra tags representativas em qualquer regiao geografica
do mundo (Figura 8). Para isso, os autores propuseram agrupar as fotografias com o mé-
todo particional k-Means, aplicando-o as coordenadas geograficas das imagens. Para cada
grupo resultante, todas as tags foram associadas a uma pontuacao calculada com o TF-
IDF-UF, um algoritmo criado pelos autores baseando-se na classica versao da medida es-
tatistica Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) (SALTON; BUCKLEY,
1988) e que leva em consideragao a porcentagem de usudrios no grupo que utilizaram a
tag em andlise. Posteriormente, os autores do trabalho (HE et al., 2012) estenderam o
TF-IDF-UF para também considerar a distribuicao geografica da tag, o que resultou em
uma abordagem de pontuacao com melhores resultados.

Os trabalhos mencionados fazem uso apenas das coordenadas GPS e de uma ou mais
tags para representar cada local identificado. Por outro lado, algumas propostas utilizam
a Wikipedia® e, assim, possuem mais informacoes sobre os Pols, como nome do local,
categoria e descricdo (BRILHANTE et al., 2013; SHI et al., 2013). Em (BRILHANTE
et al., 2013), por exemplo, cada pagina da Wikipedia com geo-localizagao situada na
cidade escolhida para o reconhecimento de Pols é considerada uma entidade. O método
de agrupamento DBSCAN ¢é entdo utilizado para agrupar entidades proximas de modo
que cada grupo resultante seja considerado um Pol. Fotos da cidade em questao sao
recuperadas do Flickr e cada foto é associada a um Pol se sua distancia a ele for de, no

maximo, 100 metros. Ressalta-se que as cidades passiveis de escolha pelo usuario sao

2
3

https://www.flickr.com
www.wikipedia.org
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Figura 8 — Tela do sistema World FExplorer exibindo partes de Sao Francisco, EUA. O
usudrio selecionou a tag “Golden Gate Bridge” (porgao superior a esquerda)

para que fossem exibidas imagens com essa tag nessa regiao geografica. Ima-
gem adaptada de (AHERN et al., 2007).

pré-determinadas em Roma, Florenga, Pisa e Amsterda (BRILHANTE et al., 2014b),
fato que restringe o uso da aplicagdo. Além disso, lugares interessantes podem nao ser
reconhecidos por essa estratégia se nao possuirem nomes bem definidos, como é o caso de
quarteiroes com arte de rua, pois, nesse caso, poderia nao haver paginas na Wikipedia a
respeito deles. O usudario pode optar por visitar tais lugares e, por essa razao, considerar
que Pols sao entidades da Wikipedia pode nao ser sempre adequado para a identificacao
de pontos turisticos.

No sistema de recomendagao proposto pelos autores de (MAJID et al., 2015), Pols
sao automaticamente identificados por meio do agrupamento das fotografias aplicando-se
o método P-DBSCAN as coordenadas geograficas das imagens. Para cada grupo, todas
as tags sao ordenadas em ordem decrescente de acordo com a pontuacao TF-IDF-UF
proposta em (AHERN et al., 2007). Cada grupo é considerado um Pol e informacgoes
sobre ele sdo recuperadas consultando-se o servico de busca por proximidade geografica
Google Places*. Se houver, dentre os locais retornados pelo servico, um local cujo nome
combine com uma das tags do grupo, seu nome ¢ associado ao Pol; se houver mais de um
nome que combine, o Pol é associado ao local que for mais proximo geograficamente a
ele; por fim, se nao houver nenhuma combinacgao, o nome do Pol é associado a tag com
maior pontuacao.

Os trabalhos citados acima identificam Pols utilizando estratégias diferentes. No en-

4 www.google.com/places
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tanto, nenhum deles aborda essa questdao em um contexto dindmico, isto é, essas abor-
dagens podem, potencialmente, exibir para o usuario um Pol que nao existe mais ou
nao reconhecer novos Pols. A percepcao de aparecimento ou desaparecimento de Pols
é comumente observada em midias sociais, como o Flickr, onde varias novas fotos sao
postadas ao longo do tempo. Se a frequéncia de fotos tiradas em um determinado local
decresce com o tempo, ou mesmo desaparece, pode significar que aquele Pol nao é mais
interessante por diferentes razoes ou sequer existe mais. Da mesma forma, se a frequéncia
de fotos cresce ao longo do tempo em um local onde nao havia nada interessante antes,
um novo Pol pode estar presente ali.

Uma abordagem que tira proveito da dinamicidade do Flickr foi proposta em (GAGGI,
2013), mas o trabalho nao faz distingao quanto as datas em que as fotos recuperadas foram
tiradas, o que dificultaria, por exemplo, a identificacdo de novos Pols. Apesar de oferecer
uma busca por locais a uma distancia maxima de determinado endereco (tal qual a pro-
posta deste trabalho de mestrado), o objetivo do autor é retornar Pols pouco conhecidos,
especialmente aqueles préximos a rota de viagem entre dois enderecos informados pelo
usuario. Uma limitacao desse trabalho é que, para retornar apenas locais pertencentes
a categoria escolhida pelo usudrio (como arquitetura, por exemplo), a abordagem requer
que as categorias de Pols sejam explicitamente representadas por tags, informagao essa
que nem sempre esta disponivel. Além disso, essa associacao é fortemente dependente do

idioma utilizado, o que restringe a utilizagao da proposta.

2.3 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou conceitos relevantes para o trabalho e descreveu, sem deta-
lhes, o funcionamento de alguns métodos de agrupamento de dados que podem ser usados,
no contexto deste trabalho, para a identificacdo de pontos turisticos a partir de imagens
com metadados. A revisao da literatura apresentou diversas abordagens e expds o pro-
blema da identificacdo de Pols em contexto dinamico, representado pela dinamicidade
de repositorios online de imagens e que nao é tratado nos trabalhos citados. Os capi-
tulos seguintes apresentam a proposta deste trabalho, desenvolvido para aplicagdo nesse

cenario.
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CAPITULO

Método ToPI de identificacao de locais

de interesse

A identificagdo de pontos de interesse é uma etapa comum a varios trabalhos que
atuam na area de turismo. Apesar de muitas abordagens utilizarem fotografias oriundas
de repositérios online (como o Flickr), as estratégias apresentadas no capitulo anterior
nao consideram a dinamicidade inerente a esse tipo de fonte de dados, na qual fotografias
sao publicadas e retiradas o tempo todo, na identificacao de pontos turisticos populares.

Este capitulo apresenta o método Tourist Place Identification (ToPI), desenvolvido
para identificar e rotular Pols a partir de informagoes obtidas em repositorios online de
fotografias, mais precisamente a partir da recuperacdo em tempo real de imagens com
geo-localizacdo e outros metadados associados. A dinamicidade inerente ao problema é
naturalmente tratada pelo método proposto, que, além de identificar Pols permanentes,

também é capaz de identificar lugares turisticos sazonais.

3.1 ToPlI

A Figura 9 apresenta a visao geral do processo, mostrando as etapas necessarias para
identificar Pols na regiao geografica desejada. O processo pode ser sumarizado em mé-

dulos como se segue:

1. Seleciona-se, em um repositorio online de fotografias, fotos que pertencam a uma

dada regiao geografica e seus metadados;

2. Agrupa-se as imagens obtidas de acordo com suas coordenadas GPS (latitude e
longitude) e filtra-se os grupos resultantes de modo a descartar aqueles com poucos

usuarios - a partir deste ponto, cada grupo é assumido como sendo um Pol;

3. Identifica-se palavras-chave que melhor descrevem cada Pol;
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4. Trata-se as redundancias de Pols, de modo que cada local de interesse seja repre-

sentado por apenas uma ocorréncia;
5. Obtém-se detalhes a respeito de cada Pol em uma fonte de informagoes externa;

6. Armazena-se os Pols e suas informagoes em um banco de dados.

%fr
- NUmero maximo de fotos (Nmax)
- Regido deinteresse (local + raio)

e Criagdo dos Pols pelo

—> Selecéo de fotos
e ot levanteseseus | " |  2drupamentodas | —»
Repositorio online e fotos e filtragem dos
metadados

de imagens grupos

ToPI

Identificagdo das
palavras-chave que
descrevem os Pols

l

e Armazenamento

¢ Obtencéo de ;
dos Pols e suas y informag0es sobre <+ Tr?(t;tllj\r/% :ﬁg: '
Banco de dados informagdes os Pols

de Pols

f
&

Fonte de informacdes

Figura 9 — ToPI - Uma visao geral do fluxo de dados.
Cada médulo do método proposto serd apresentado em detalhes a seguir.

3.1.1 Selecao das fotografias

Este médulo tem como objetivo selecionar até n,,.. fotos geo-referenciadas e seus res-
pectivos metadados de um repositorio online. Essas fotos serao utilizadas na identificacao
de pontos de interesse, dada uma localizacdo em termos de coordenadas geograficas e um
raio de alcance.

Apesar de nao ser obrigatéria a utilizacdo de fotografias recentes para que seja feita a
identificagdo de Pols, a recuperacao e uso desse conjunto de imagens possibilita a percep-
¢ao de situagoes como o fechamento e abertura de locais de interesse, além da percepcao

de sazonalidades.
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Para cada imagem selecionada, os metadados armazenados sao: lista de tags (contendo
zero ou mais tags), a identificagao da foto no repositério online, coordenadas geograficas
em termos de latitude e longitude, data e hora em que a foto foi tirada, nome de usuario

do proprietario da foto e a quantidade de visualiza¢des que ela possui.

3.1.2 Agrupamento e filtragem

Neste modulo, as fotografias sdo inicialmente agrupadas conforme suas coordenadas
geograficas. A concentracao de fotos tiradas em um mesmo local indica que ele é um
lugar potencialmente turistico. Essa estratégia foi inspirada no trabalho (HE et al., 2012)
e permite assumir um Pol como um grupo de fotografias.

A Figura 10 mostra um conjunto de 500 imagens selecionadas nas proximidades do
Cristo Redentor (Rio de Janeiro, RJ, Brasil). Qualquer técnica de agrupamento pode ser
utilizada nesta etapa. No entanto, como nao é possivel estimar previamente quantos Pols
existem em uma dada area geografica, um método de agrupamento baseado em densidade
pode representar uma opgao mais eficaz para identificar as aglomeracgoes de fotos a partir

de suas coordenadas GPS.
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Figura 10 — Grafico de dispersao com 500 fotografias recuperadas nas proximidades do
Cristo Redentor (representado pelo ponto destacado em azul no centro da
imagem).

Uma vez obtido o agrupamento, uma filtragem ¢ realizada para eliminar grupos que
possuem menos que 7yqers usuarios. Nesse caso, o grupo é entendido como ruido e nao é

considerado como um Pol. Um exemplo dessa situagao é a presenca de um grupo composto
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por fotos de um jardim tiradas por seu proprietario. Apds essa etapa de filtragem, cada
grupo resultante é considerado um ponto de interesse e pode ter sua localizacao calculada.
Daqui em diante, os termos “grupo” e “Pol” serao usados indistintamente ao longo do
trabalho.

A localizacao geografica de cada Pol, dada pela posicao de seu centro representativo
(Pcr), é calculada da seguinte forma: inicialmente, calcula-se a localizagdo média das fotos
de cada usuério do grupo; em seguida, realiza-se uma média global a partir da média de
cada usuario. Esse processo é realizado dessa maneira para evitar que um usuario com

muitas fotografias em um grupo tenha maior influéncia na determinacao do Pgg.

3.1.3 Identificagcao das palavras-chave que descrevem os Pols

Os grupos resultantes do passo anterior representam locais de interesse na regiao
geografica em andlise. Entretanto, a tnica informacao em maos até o momento é a
localizacao do centro representativo de cada Pol. Cada grupo é composto por fotos
textualmente representadas por suas tags. Cada foto pode, no entanto, possuir tags que
nao ajudariam a reconhecer o local, como nomes de pessoas, modelo da camera fotografica
utilizada, etc. Essas tags podem ser descartadas sem prejuizo para a representacao da
imagem e, consequentemente, do grupo. Assim, a fim de identificar aquelas tags que
melhor discriminam um Pol, uma pontuacgao ¢ calculada e associada a cada tag de cada
imagem dentro do grupo. Um critério de pontuacdo possivel é pontuar determinada
tag com base na quantidade de usuarios do grupo em questao que a utilizaram em suas
imagens. Com isso, quanto maior a pontuagao atribuida, mais distintiva a tag é no grupo.

As tags de um grupo sao ordenadas decrescentemente segundo suas pontuacgoes e as
tags com maiores pontuagoes sao usadas para determinar as palavras-chave que possam
ajudar no processo de identificacao do respectivo Pol. Este trabalho assume que existe
uma relacao entre o tamanho de uma tag (em termos de quantidade de caracteres) e sua
capacidade de descrever o Pol. Assim, a maior tag que possui a tag de maior pontuagao
como substring é considerada como sendo a primeira palavra-chave. Entretanto, as vezes
essa palavra-chave se torna muito especifica para alcancar um correto reconhecimento
do Pol e, por esta razao, a tag original ¢ mantida como segunda palavra-chave. Essa
estratégia é aplicada a todas as tags da lista ordenada previamente obtida ignorando-se
as palavras-chave repetidas.

As Tabelas 1 e 2 apresentam exemplos de identificacao de palavras-chave assumindo-se
a existéncia de quatro tags no grupo em questao. A partir da Tabela 1, pode-se observar
que a palavra-chave que melhor representa o local é a primeira (“torreeiffel”). Assim,
a primeira tentativa de identificacdo do local teria mais chances de éxito. Na Tabela
2, pode-se perceber que a primeira palavra-chave é (provavelmente) especifica demais, a
segunda é (provavelmente) genérica demais e a terceira é a que melhor representa o local.

Neste caso, a identificacao do local possivelmente teria éxito apenas na terceira tentativa.
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Tabela 1 — Identificacdo de palavras-chave. Exemplo 1.

Pontuacao Tags existentes Palavras-chave

2,55 eiffel torreeiffel
2,4 torre eiffel

2 torreeiffel torre
0,9 monument monument

Tabela 2 — Identificacao de palavras-chave. Exemplo 2.

Pontuacgao Tags existentes Palavras-chave
2,55 eiffel atorreeiffelebonita2015
2,4 torre eiffel
1 atorreeiffelebonita2015 torreeiffel
0,9 torreeiffel torre

3.1.4 Tratativa de Pols redundantes

A etapa de agrupamento pode resultar em mais de um grupo representando o mesmo
local, ou seja, Pols redundantes. Essa é uma caracteristica recorrente em lugares com
varios pontos de vista (onde cada ponto de vista é representado por um grupo distinto)
e em locais bastante extensos, como praias e parques, nos quais ¢ comum haver fotos
em diferentes regioes. Essas redundancias precisam ser removidas a fim de evitar que o
usuario se confunda achando que trata-se de Pols distintos.

Representando um Pol z por P?, sua localizagao por Pfp e assumindo-se N, como
sendo o conjunto das n primeiras palavras-chave (pc) de P*, todos os Pols que se encaixam

em uma das duas regras a seguir sao unidos.

1. dist(Pép, Ptr) < Tarergen, onde dist(X,Y) é a funcio de distancia sendo utilizada
e Thjergep € um limiar que indica a distancia maxima para que dois Pols sejam
considerados muito préximos. A ideia desse critério é que Pols em uma regiao

muito pequena referem-se ao mesmo local.

2. Trvergen < dist(Pgg, PgR) < Tergerc © Pelo menos uma palavra-chave pertencente
a Ny, contém ou esta contida em alguma palavra-chave de NI’,’C. A ideia é que grupos
em uma regiao de tamanho médio referem-se ao mesmo Pol se pelo menos uma das
palavras-chave mais relevantes forem coincidentes. Este critério parte do principio
de que as palavras-chave mais relevantes sdo as primeiras (representadas por N,.),

ja que a ordem de obtencao delas segue a ordem decrescente de pontuacao das tags.

A Figura 11(a) apresenta um exemplo de uniao de dois Pols segundo a regra 1. Nesse
caso, a uniao ¢é feita independentemente das palavras-chave que representam os dois Pols.

Ja a Figura 11(b) traz um exemplo de aplicagao da regra 2. Nesse exemplo, os Pols 3 e 4



52 Capitulo 3. Método ToPI

sO seriam unidos se possuissem pelo menos uma palavra-chave coincidente nos conjuntos
N;. e N,,. Cabe destacar que o Pol 5 ndo seria unido a nenhum outro Pol, mesmo que

houvesse palavra(s)-chave coincidente(s).

Figura 11 — Exemplo de unido entre Pols: (a) Unido automadtica entre os Pols 1 e 2 (regra
1); (b) Unido entre os Pols 3 e 4 apenas se existir palavra-chave coincidente
nos conjuntos Ny, e N, (regra 2).

A analise de Pols redundantes é realizada recursivamente e o processo de uniao analisa
os Pols dois a dois até que nenhuma das regras acima se aplique aos grupos resultantes.
Cada iteracao recalcula as pontuacoes das tags pertencentes ao novo grupo sendo formado,

de modo que novas palavras-chave possam surgir e alimentar a iteragao seguinte.

3.1.5 Obtencao de informacoes sobre os Pols

Apébs o processo de remocao de Pols redundantes, as primeiras palavras-chave de
cada Pol (N,.) sdo usadas para recuperar o nome e a categoria (museu, parque, etc.),
além de outras informagoes potencialmente relevantes relacionadas. Essas palavras-chave
sao usadas sequencialmente em consultas a uma fonte de informagoes, que pode estar
disponivel online ou offline, até que um resultado valido seja obtido. A busca pode
retornar dois ou mais Pols com nomes similares e localiza¢oes diferentes, como mostrado
na Figura 12. Nesse caso, o resultado é considerado véalido se o nome do local retornado
equivale a palavra-chave utilizada e se a distancia entre o centro representativo do Pol e
o local retornado for igual ou menor a um limiar 7,44t

Se as fotos de um grupo nao possuem nenhuma tag ou todas as palavras-chave de N,

foram usadas e nenhum resultado vélido foi obtido, as coordenadas geograficas do Pol sao
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Figura 12 — Dois prédios chamados “Flatiron Building” em diferentes cidades dos Estados
Unidos: (a) New York City, New York; (b) Fort Worth, Texas.

utilizadas em uma busca por proximidade geografica em uma fonte de informacgoes que
oferega esse tipo de pesquisa via uma consulta com raio igual a T},4zdist-

A busca por meio das palavras-chave recebe prioridade em relacdo a busca por pro-
ximidade geografica devido a situagdo apresentada na Figura 13. Nesse exemplo, tem-se
dois Pols em Nova York: Madison Square Park e National Museum of Mathematics.
Assumindo-se hipoteticamente que os circulos azuis representam as coordenadas geogra-
ficas deles na fonte de informacoes e que os circulos vermelhos representam seus centros
representativos calculados pelo método (Pcg), a busca por proximidade geografica ro-
tularia o parque como sendo o museu, ja que o Por do parque estd mais proximo da
localizagao conhecida do museu do que de sua propria localizacdo. Assim, para evitar
associacoes indevidas, especialmente quando o Pogr de um Pol estiver nas extremidades
do local, a busca por proximidade s6 é utilizada como tultima tentativa na obtencao de
informagoes.

Outra informacao obtida para cada Pol é a sua popularidade relativa aos demais,
que é calculada com base na quantidade de usuarios distintos no grupo: se o Pol em
questao possuir duas vezes ou mais a quantidade média de usudrios por grupo identifi-
cado, sua popularidade sera de 100%; caso contrario, sua popularidade assumird um valor
proporcional.

Ao fim do processo, cada Pol é associado a um valor de popularidade, nome, categoria
e a um conjunto com as fotos mais visualizadas daquele grupo. Quando as buscas por
palavras-chave e por proximidade falham, o Pol é associado apenas a popularidade e ao
conjunto de fotos. Por fim, os Pols e suas informagdes sao armazenados em um banco de

dados de Pols para serem utilizados posteriormente.
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Figura 13 — Exemplo que destaca a importancia de se priorizar a busca textual em detri-
mento da busca por proximidade geografica na obtengao de informagoes de
um Pol.

3.2 Consideracoes Finais

Este capitulo descreveu o método ToPI de identificacdo de pontos turisticos. O método
é flexivel e permite a utilizacdo de qualquer repositério online de imagens que fornega geo-
localizagao e os outros metadados. Além disso, pode ser utilizado qualquer método de
agrupamento e qualquer fonte de informacao que ofereca busca textual e/ou busca por
proximidade geografica.

O capitulo a seguir apresenta o sistema ToPI Trip, um sistema de identificagdo de

Pols, disponivel via Web, que utiliza o método ToPI descrito neste capitulo.
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CAPITULO 4

Sistema ToP!I Trip

Este capitulo descreve o sistema ToPl Trip, uma aplicacado Web desenvolvida para
avaliar o método proposto. A Secao 4.1 apresenta uma visao geral do sistema. A Secao
4.2 descreve, em detalhes, as funcionalidades disponiveis nele. A Sec¢ao 4.3 apresenta os
fluxos executados de modo a obter uma experiéncia em tempo real. A Se¢ao 4.4 discorre
sobre a escolha do repositério de fotografias, o método de pontuacao das tags escolhido e
os critérios considerados na escolha do método de agrupamento utilizado nos experimentos
do capitulo seguinte. Por fim, a secao 4.5 apresenta as consideragoes finais a respeito do

capitulo.

4.1 Visao geral do sistema

A Figura 14 apresenta o sistema ToPI Trip sob trés perspectivas: identificacdo de
Pols e informacoes, responsavel pela execucao do método ToPI e pela obtencao de outras
informagoes relacionadas; visualizagao, responsavel pela exibi¢ao do conhecimento obtido;
e interacao do usuario, com ferramentas que permitem a exploracido desse conhecimento.

O sistema ToPI Trip oferece:
(1 Busca por Pols em qualquer localidade;
(1 Exibicao dos Pols em um mapa interativo;

1 Visualizacdo de informacgoes basicas dos Pols, como nome, popularidade, categoria

e fotografias do local;
1 Visualizagao de estatisticas de visitacao dos Pols no ano anterior;
(1 Escolha de um valor de popularidade minima para a exibicao dos Pols;

O Integracio com o Bing Knowledge Widget', que permite buscar e visualizar mais

informagoes sobre os Pols e sobre a cidade e pais da localizacao informada;

L www.bing.com/widget /knowledge



56 Capitulo 4. Sistema ToPI Trip

_ -

Repositdrio - . ~
Repositorio de informacdes
de fotos P ﬂ‘ ¢

ToPI Trip

Informagdes
relevantes
relacionadas
A

Visitagdes do Pol no
ano anterior

A

/ y

Método ToP!I

Sistema

Mapa geografico interativo

Visualizagdo

InformagGes adicionais
Consulta sobre o Pol, cidade ou
pais

Movimentacdo/
Zoom do mapa

Usuario

Figura 14 — Visao geral do sistema ToPI Trip.

1 Visualizagao das distancias entre os locais exibidos.

As funcionalidades disponiveis no sistema sdo apresentadas abaixo com mais detalhes.

4.2 Funcionalidades do sistema ToPI Trip

O sistema ToPI Trip é modularizado e pode ser estendido de forma a utilizar qualquer
repositério que ofereca fotografias com geo-localizacdo e demais metadados. O Flickr
foi escolhido para este trabalho e, assim, sua Interface de Programacao de Aplicativos -
Application Programming Interface (API) (Flickr, 2015) foi utilizada na recuperacao de
imagens tiradas dentro da area geografica definida pela localizagdo informada pelo usuario
e pelo raio de abrangéncia da busca. Os critérios que levaram a escolha do Flickr serao
detalhados na Secao 4.4.1.

Utilizando as fotografias selecionadas no repositério online como entrada, o sistema
ToPI Trip exibe todos os Pols identificados em uma mapa com varios recursos de interacao.
A Figura 15 apresenta alguns Pols retornados em uma busca por locais de interesse em

Paris, Franca. O marcador com simbolo de uma bandeira, na por¢ao esquerda da imagem,
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representa a localizagao fornecida pelo usudrio (coordenadas geograficas da Torre Kiffel,
neste caso). Marcadores azuis e com simbolo de camera fotografica representam Pols
identificados, enquanto cada circulo exibido representa uma regiao contendo um conjunto
de Pols (o niimero no circulo representa a quantidade de Pols). Conforme mostra a Figura

16, o usuario pode utilizar recursos de zoom para visualizar os Pols dessas regides.
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Figura 15 — Alguns Pols identificados a partir de uma busca em Paris, Franca.
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Figura 16 — Niveis de zoom e visualizacao dos Pols: (a) Nivel de zoom mais distante do
nivel da rua; (b) Duas regioes e um Pol que aparecem ao dar zoom na regiao
destacada pelo circulo vermelho em (a); (c¢) Os trés Pols pertencentes a regiao
destacada em (b).

Quando o usuario seleciona um marcador no mapa, o sistema ToPI Trip apresenta
as fotos do local (em ordem decrescente de quantidade de visualizagbes no repositorio) e
as informacoes obtidas (Figura 17(a)). O usudrio pode visualizar todas as fotos perten-

centes ao Pol e, ao selecionar alguma de seu interesse, ele sera direcionado a pagina dela



58 Capitulo 4. Sistema ToPI Trip

no repositorio. Assim, ele pode, por exemplo, salvar a imagem em seu computador ou

explorar outras fotografias do proprietario da foto.
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Figura 17 — Informagoes sobre a ponte do Brooklyn, Nova York, EUA: (a) informagoes
bésicas; (b) frequéncia de visitagoes realizadas ao longo de 2014 (funcionali-
dade acessivel por meio do botao destacado pelo circulo vermelho em (a)).

(b)

Outra funcionalidade disponivel apresenta estatisticas de visitagdes do Pol ao longo do
ano anterior (Figura 17(b)). Assim, o usudrio pode ser capaz de reconhecer Pols sazonais
e planejar a melhor época para visitar os locais desejados. A frequéncia de visitagoes
de um Pol é obtida calculando-se a quantidade de usuarios distintos que tiraram fotos
naquele ponto turistico a cada més, tendo como base as fotografias resultantes de uma
consulta no Flickr utilizando o nome do local e o periodo correspondente ao ano anterior.

Outra funcionalidade diz respeito a quantidade e relevancia dos Pols que sao exibidos.
Opcionalmente, o usudrio pode interagir com o mapa a fim de visualizar apenas os Pols
com popularidade igual ou superior a um valor de sua escolha. A Figura 18 apresenta
duas filtragens de exibicao de Pols conforme a popularidade, uma com valor minimo de
47% e outra com 78%. E possivel ver que a quantidade de Pols exibidos diminui na
medida em que a popularidade minima solicitada aumenta.

O sistema também possui integracdo com Bing Knowledge Widget, que identifica en-
tidades na interface e recupera informagoes sobre elas quando solicitado. Assim, quando
o usudrio seleciona o nome de um Pol, uma tela na lateral do sistema mostra diversas
informagoes relacionadas a ele, as quais representam os resultados da busca realizada por
esse servico. A Figura 19 apresenta um exemplo desse recurso, a partir do qual o usuario

pode aprender ainda mais a respeito do Pol.
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Figura 18 — Exibicao de Pols no mapa conforme a popularidade minima escolhida pelo
usuario.

Quando o usuério informa o local desejado para ser o centro da busca, o sistema
obtém e exibe a estrutura hierarquica da localizacao em termos de cidade, estado e pais.
Assim, por meio do Bing Knowledge Widget, o usuario também pode obter informagoes e
aprender sobre a cidade turistica e pais de destino. A Figura 20 apresenta alguns exemplos
do reconhecimento das cidades.

E possivel que o Bing Knowledge Widget nao reconheca como entidades todas as
cidades ou Pols identificados. A Figura 21 mostra um exemplo no qual o Pol Place de
la République foi reconhecido (e, por isso, é apresentado com sublinhado no nome) e o
The Louvre nao. Nesse caso, o usuario pode selecionar o nome do Pol nao reconhecido e
solicitar uma busca por meio do botao que é exibido. Em ambos os casos, a tela lateral
surge com as informagoes encontradas.

Por fim, quando solicitado pelo usuario, o sistema calcula e exibe dois tipos de distan-
cia: a distancia Haversine entre a localizacao central da busca e o Pol sendo analisado;
e a distancia Haversine entre quaisquer dois Pols de interesse do usuario. Esse recurso
visa auxiliar o turista em seu planejamento de forma que ele possa, por exemplo, utilizar

a distancia entre os Pols para elaborar a sequéncia de visitagoes.

4.3 Execucao em tempo real

Para tirar proveito da dinamicidade do repositorio online de fotografias, é importante
que todo o processo seja executado em tempo real, da obtencao das fotografias no repo-
sitério até a recuperacao das informagoes dos Pols identificados a partir dessas fotos.

A API do Flickr, apesar de publica e gratuita, tem como limitacdo o retorno de,

no maximo, 250 imagens para cada requisi¢ao, o que faz com que seja necessério realizar
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Figura 19 — Informagoes sobre a Torre Eiffel (Paris, Franca) retornadas e exibidas pelo
Bing Knowledge Widget.
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Figura 20 — Exemplos de cidades onde encontram-se as localizagoes pesquisadas.

varias solicitacoes. Para contornar a demanda de tempo exigida por solicitagoes sucessivas,
o sistema ToPI Trip implementa uma solu¢ao multi-thread.

O usuério pode nao ter interesse em explorar todos os Pols identificados. Portanto,
para evitar desperdicio de processamento e garantir melhor tempo de resposta, o sistema
foi implementado de acordo com os trés fluxos apresentados na Figura 22. Assim, as

consultas as fontes de informagao (por palavras-chave e, eventualmente, por proximidade
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Figura 21 — Reconhecimento de Pols pelo Bing Knowledge Widget: (a) Pol reconhecido -
por isso hé o sublinhado no nome; (b) Pol nao reconhecido (sem sublinhado)
- nesse caso, o usuario pode selecionar o nome e solicitar uma busca por meio
do botao “bing”.

geogréfica) sdo realizadas para um determinado Pol apenas quando o usuério o seleciona
na interface (2° fluxo). Isso é importante para evitar que haja desperdicio de tempo e
processamento trazendo informagoes sobre todos os Pols retornados sem que o usuario
tenha interesse em ver tais informagoes. Da mesma forma, pode ser que o usuario nao
queira visualizar a frequéncia de visitagoes do local e, por isso, essa informacao também
¢ obtida sob demanda (3° fluxo).

4.4 Configuracao do sistema

Alguns médulos do método ToPI exigem a escolha préatica de um servi¢co ou aborda-
gem para que sejam executados. E o caso da escolha do repositério online de fotografias,
da técnica de pontuacao de tags e do algoritmo de agrupamento. Esta secao descreve os
critérios utilizados na configuragao dessas trés etapas. A Secao 4.4.1 apresenta alguns re-
positérios de fotografias disponiveis e justifica a escolha do Flickr. A Secao 4.4.2 apresenta
a técnica de pontuagao utilizada neste trabalho a fim de obter as palavras-chave que serao
utilizadas para descrever os Pols. Por fim, a Secdo 4.4.3 apresenta os critérios e testes

considerados na escolha do método de agrupamento que serd aplicado na identificacao dos
Pols.
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Figura 22 — Sequéncia de fluxos executados pelo sistema.

4.4.1 Escolha do repositério online de fotografias

Uma das redes sociais focadas no contexto de imagens é o Instagram?, rede que contém
mais de 30 bilhoes de fotografias compartilhadas e possui uma média de 70 milhoes de
uploads diarios (Instagram, 2015a). Apesar da alta quantidade de imagens, sua API
impoe duas restrigoes que limitam sua utilizagao para o propésito de identificacao de Pols
(Instagram, 2015b): a consulta por fotografias em uma regiao geografica deve respeitar
um limite espacial (no méximo 5 km para o raio que define essa regiao) e um temporal

(apenas as fotos tiradas em um periodo méximo de sete dias sdo recuperadas).

3 servico pertencente ao Google que possui 80

Outra plataforma social é o Panoramio
milhoes de fotos publicadas, mas que estd na iminéncia de ser encerrado (CNET, 2015).
Assim como o Instagram, a utilizagdo desse repositério também mostrou-se inviavel para
o propésito deste trabalho.

J& a rede social Flickr possui cerca de 5,26 bilhoes de fotografias publicas, com cerca
de 728 milhdes postadas apenas em 2015 (o equivalente a cerca de 2 milhoes de uploads
por dia) (MICHEL, 2016). Embora possua menos fotos do que o Instagram, sua API é
mais abrangente: possui limite de 32 km para o raio da area geografica a ser pesquisada
e nao limita o intervalo de tempo a ser consultado (Flickr, 2015). A API também limita
em 4000 a quantidade de imagens que pode ser retornada pela busca. Apesar disso, essa é

uma quantidade aceitavel para o funcionamento do método ToPI e ndo impede a escolha

https://www.instagram.com/

3 http://www.panoramio.com/
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do Flickr como repositério de imagens. A plataforma Flickr é comumente utilizada em
diversos trabalhos da literatura, como apresentado na Secao 2.2, e também ilustra os

experimentos realizados neste trabalho.

4.4.2 Método de pontuacao das tags

A qualidade das palavras-chave que sao utilizadas para descrever um Pol e obter mais
informagoes sobre ele depende do critério utilizado na pontuagao das tags. Se forem
associadas pontuacoes elevadas as tags pouco relevantes, as palavras-chave identificadas
podem nao representar corretamente o local e seu uso poderia, por exemplo, resultar em
informagoes erradas.

O sistema ToPI Trip adotou a estratégia de pontuagao de tags proposta no trabalho
(HE et al., 2012). Essa abordagem ¢ apresentada a seguir.

Considerando ¢ uma tag, C' o conjunto de grupos resultantes do processo de agrupa-
mento e ¢ € C' um desses grupos, F,. denota o conjunto de fotografias em ¢ e n; representa
o numero de grupos em C' que contém ¢. Além disso, U, . representa o conjunto de usué-
rios distintos em ¢ que utilizaram a tag t e F; . refere-se ao conjunto de fotos em ¢ que
contém ¢.

A pontuacao de uma tag t em ¢ é definida como:

(tf(t,c) - df (t) - uf(t,c))

Pontuacao(t, c) =

mtf(t,c)
Onde
tf(t, ) = [Fiel/|Fl idf (t) = log(|C/n¢)
uf(t,c) = Ul mtf(t,c) = Z;tf(t,(f)/m

O método de pontuacao acima é uma versao derivada da classica medida estatistica
TF-IDF (SALTON; BUCKLEY, 1988), muito utilizada na érea de Recuperacao da Infor-
macao com o objetivo de indicar a importancia de um termo em relagdo a um conjunto
de documentos. Na versao classica, o componente tf refere-se a frequéncia de um termo
t em um documento especifico e o componente idf indica quao importante (ou especifico)
o termo é. No contexto deste trabalho, cada termo é uma tag e cada documento refere-
se a um grupo. Trata-se, portanto, de um célculo que leva em consideragao, além da
adequagao do tradicional TF-IDF ao contexto de tags, a propor¢ao de usuarios do grupo

que utilizaram uma dada tag (componente uf) e sua distribuicao geografica (componente

mtf).
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4.4.3 Método de agrupamento

Para avaliar as técnicas de agrupamento, duas bases de imagens foram criadas. A
primeira contém fotos de 10 Pols populares em Paris, Franca e foi chamada de DBp. A
segunda possui imagens de 10 locais em Nova York, nos Estados Unidos e recebeu o nome
de DByy. Para a criacao dessas bases, o Flickr foi consultado utilizando como chave de
busca o nome de cada Pol e a lista de fotos retornadas foi ordenada de acordo com o
algoritmo de relevancia provido pela API. Para cada local, no maximo 150 fotografias
foram recuperadas com a condicao de que a distancia de cada imagem ao Pol em questao
fosse igual ou menor a 50 metros. As coordenadas GPS dos Pols foram obtidas em
MyGeoPosition.com. A Tabela 3 lista cada Pol considerado e seu correspondente ntimero

de fotografias.

Tabela 3 — Pols utilizados como ground truth.

Paris Nova York
Pol Numero Pol Numero
de fotos de fotos

Arc de Triomphe 150 Grand Central Terminal 127
Orsay Museum 21 Empire State Building 117
Eiffel Tower 108 Washington Square Park 58
Musee du quai Branly 23 New York Public Library 55
Grand Palais 150 One World Trade Center 56
Louvre Museum 88 Rockefeller Center 40
Notre Dame Cathedral 47 Statue of Liberty 150
Pantheon 27 The Metropolitan Museum 120

of Art
Petit Palais 54 The Museum of Modern 44

Art
Place des Vosges 25 Times Square 73

Foram testados todos os métodos de agrupamento baseados em densidade apresentados
na Secao 2.1.2 (DBSCAN, OPTICS, Mean Shift, HDBSCAN e P-DBSCAN) usando as
duas bases de dados criadas. A medida F-Measure (Equacao 1), por considerar precisao e

revocagao na analise da acurécia, foi usada para avaliar a qualidade de cada agrupamento.

Precision - Recall
F-M =2 1
castre Precision 4+ Recall (1)

sendo que

t t
P Recall = P
tp+ fp tp+ fn

onde tp (true positive) representa a quantidade de Pols que foram identificados e per-

Precision =

tencem ao ground truth; fp (false positive) representa o nimero de Pols identificados
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Tabela 4 — Comparacao dos métodos de agrupamento baseados em densidade utilizando
F-Measure. Quanto mais proximo do valor 1 (um), melhor.
DBSCAN OPTICS P-DBSCAN HDBSCAN Mean Shift

DBp 1 1 0,75 0,823 0,947
DBny 1 1 0,889 0,889 1

incorretamente (que nao pertencem ao ground truth); e fn (false negative) simboliza a
quantidade de Pols pertencentes ao ground truth e que nao foram identificados.

Os parametros utilizados para agrupar as fotos sao MinPts = 5 e Eps = 20 metros
(nem todos os algoritmos requerem ambos os parametros) e a medida de distancia adotada
¢é a Haversine. Para o método Mean Shift, uma foto é considerada como vizinha se sua
distancia Haversine a foto sendo analisada nao é maior que Eps. O método P-DBSCAN
foi aplicado com adaptive density threshold igual a 10%, tal como utilizado pelos autores
do método em seus experimentos (KISILEVICH; MANSMANN; KEIM, 2010).

O sistema foi executado por duas vezes para cada método de agrupamento, uma
vez utilizando as imagens pertencentes a base DBp e a outra utilizando DByy. Grupos
com poucos usudarios foram descartados (T srs = 3) e remogdes de Pols redundantes
foram realizadas quando necessario (Tafergep = 50 metros € Thyergex = 200 metros). A
quantidade de palavras-chave utilizada nas remocoes de redundancias e nas consultas por
informagoes foi definida como 10 (NN,. = 10), mas percebeu-se, ao fim destes experimentos,
que todos os Pols de DBp e DByy foram rotulados com, no maximo, 4 palavras-chave. Por
essa razao, o valor escolhido para ser executado por padrao no sistema e nos experimentos
do capitulo 5 foi N, = 4.

A avaliagao dos algoritmos de agrupamento foi realizada em um computador com 4GB
de memoria RAM e processador Core 2 Duo 2.20 GHz. A fonte de informacoes utilizada
na identificacdo dos Pols pelo sistema foi o0 GeoNames?, base de dados geogréfica, gratuita,
e colaborativa, que fornece, dentre outras informacgoes, o nome do local, suas coordenadas
geograficas e o enderego da respectiva pagina na Wikipedia. Uma grande vantagem do
GeoNames é que ele conhece nomes alternativos (em outros idiomas) dos locais e, por
isso, é capaz de obter o resultado da busca independente do idioma da palavra-chave.

Conforme mostra a Tabela 4, os algoritmos com melhores resultados foram DBSCAN
e OPTICS. A Tabela 5 apresenta o tempo médio de execucdo gasto por cada método®.
Como pode ser notado, o algoritmo OPTICS aliou o menor tempo de execugao ao reco-
nhecimento correto de todos os Pols testados. Por essa razao, ele foi escolhido para ser

utilizado no sistema.

http://www.geonames.org/

Tempo médio calculado a partir de trés execugbes sucessivas. O tempo de execugdo considera o
tempo demandado tanto pelo agrupamento quanto pela filtragem de acordo com o niimero de usuarios
distintos nos grupos. O algoritmo P-DBSCAN considera a quantidade minima de usudrios no processo
de agrupamento; nos outros métodos, essa filtragem é realizada na forma de pds-processamento.
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Tabela 5 — Comparacdo dos métodos de agrupamento em relagdo ao tempo médio de
execugao (em segundos).
DBSCAN OPTICS P-DBSCAN HDBSCAN Mean Shift

DBp 0,524 0,515 0,625 0,786 1,250
DBy 0,613 0,579 0,804 0,749 1,386

4.5 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou o sistema ToPI Trip, desenvolvido para avaliar o método
ToPI apresentado no capitulo anterior. Varios recursos de interagao foram incorporados
ao sistema visando facilitar e acelerar a obtencao de informacoes e tomadas de decisao.
Por meio da integragao com o servigo Bing Knowledge Widget, o usudrio visualiza detalhes
e aprende mais sobre o Pol sob andlise sem que tenha que deixar o sistema e procurar
por outras fontes de informacgao.

Para tirar proveito da dinamicidade presente nos repositorios de fotografias e propor-
cionar uma melhor experiéncia ao usuario quanto ao tempo de resposta, o sistema foi
criado utilizando técnicas e fluxos que permitam sua execugdo em tempo real.

Por fim, o Flickr foi escolhido como repositério de fotografias e as abordagens utilizadas
em duas etapas importantes do processo foram apresentadas: a etapa de pontuacao das
tags, primeira das duas, que é realizada utilizando a proposta desenvolvida em (HE et al.,
2012), e o agrupamento das imagens, que é realizado pelo método OPTICS - escolhido

apos testes com outras quatro técnicas de agrupamento baseadas em densidade.
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CAPITULO

Experimentos e Analise dos Resultados

Este capitulo descreve os experimentos que demonstram a qualidade alcancada com
a utilizacdo do método ToPI em diversos cenarios. A Secao 5.1 apresenta experimentos
que analisam a relevancia dos Pols identificados. A Sec¢ado 5.2 traz alguns exemplos do
funcionamento do método e do sistema em contexto dindmico. A Secao 5.3 descreve
experimentos que demonstram a importancia da identificagdo de palavras-chave ao invés
do uso direto das tags com maiores pontuacoes. A Secao 5.4 mostra o tempo médio de
execucao do sistema em cada etapa do método ToPI apresentada na Figura 9. Por fim, a

Secao 5.5 encerra o capitulo com as consideracoes finais.

5.1 Relevancia dos Pols identificados

5.1.1 Meétodo para a Avaliacao

A avaliacao da qualidade do método em relacao a relevancia dos Pols identificados
considera a taxa de concordancia entre os Pols identificados pela proposta deste trabalho
e o TripAdvisor!, um dos mais populares websites de turismo no mundo. Além disso,
também ¢é considerado quao consistentes os Pols encontrados sao de acordo com o Google
Maps?, em termos de localizacio geografica.

A base de dados de comparagao utilizada em cada experimento consiste de uma lista
de Pols do TripAdvisor formada por locais pertencentes a quatro subcategorias da ca-
tegoria “O que fazer em” na cidade do experimento, sendo elas: “Pontos turisticos e de
interesse”, “Museus”, “Natureza e parques” e “Teatros e shows”. A lista foi filtrada de
modo que contenha apenas locais que possuam coordenadas GPS conhecidas pelo website
e que estejam dentro da area geografica definida pela localizagao central e pelo raio de

abrangéncia da busca.

http://www.tripadvisor.com

2 https://www.google.com/maps
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Tabela 6 — Valores dos parametros utilizados nos experimentos.
Etapa Parametro Valor
Selecao das imagens Quantidade requisitada (n,,42) 3000
Raio de abrangéncia 10 km
Agrupamento e filtragem Método de agrupamento OPTICS
Medida de distancia Haversine
Eps 50 metros
MinPts 6
Tusers 3
Remocao de Pols redundantes T'\rergeD 50 metros
T'rrergeic 200 metros
Npe 4
Obtencao das informagoes Fonte de informagoes GeoNames
T onaxdist 500 metros

Tabela 7 — Cidades pesquisadas nos experimentos.

Cidade Centro da busca Qtd imagens
Local ‘ Latitude ‘ Longitude

Paris, Franca Torre Eiffel 48.858312 2.29449 2.295

Rio de Janeiro, Brasil | Cristo Redentor -22.951981 | -43.211009 | 2.297

Nova York, EUA Empire State Building | 40.748440 -73.985655 | 2.959

A Tabela 6 detalha os valores empiricos utilizados nos parametros dos experimentos

realizados. A Tabela 7 apresenta as cidades e localizagoes utilizadas como centro das

consultas, bem como a quantidade de imagens efetivamente utilizada em cada uma. Cabe

destacar que todas as imagens recuperadas estao sob licencas que permitem redistribuicao®
e foram tiradas no periodo de Setembro/2014 a Setembro/2015.

Considera-se que ha concordancia na identificagdo de um Pol se ao menos um dos

critérios abaixo é atendido (caso mais de um critério seja satisfeito, apenas o primeiro

deles é considerado nos resultados):

 C1: O nome do Pol identificado é similar ao nome de um dos trés locais do TripAd-

visor mais proximos a ele segundo a distancia de Haversine;

1 C2: Ha um Pol do TripAdvisor proximo ao local identificado pelo método, isto é,

com distancia de Haversine igual ou inferior a 50 metros;

( C3: Nao ha concordancia com o TripAdvisor, porém o Google Maps indica que o

Pol identificado foi plotado corretamente no mapa.

https://www.flickr.com/services/api/flickr.photos.licenses.getInfo.html
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O primeiro critério considera trés locais do TripAdvisor para reduzir possiveis distra-
¢bes, como, por exemplo, uma estatua em frente ao Pol. A segunda condicdo, por sua
vez, é capaz de obter concorddncia mesmo se nao houver nomes similares (devido a di-
ferenca de idiomas, por exemplo). Além disso, possibilita que haja concordancia mesmo
quando o método nao consegue rotular um determinado local. Neste caso, como ha um
Pol muito proximo dele no TripAdvisor, considera-se que ha concordancia, ja que tal lo-
cal, mesmo nao rotulado, pode ser de interesse do usuario. Por fim, o terceiro critério é
importante pois atende lugares extensos, como em situagoes nas quais a latitude e longi-
tude do TripAdvisor estao situadas em uma posicao especifica do local e o Pol identificado
pelo método esta situado em uma posicao diferente, também dentro do local. Esse tltimo
critério também atende a situagao “lugar vs evento”: como nao é feita distin¢ao entre um
lugar e um evento que ocorre nele, o método é considerado correto se retornar qualquer
um dos dois. Por exemplo, considera-se valida a identificacdo de um Pol p tanto como
Javits Center, em Nova York, quanto como Comic Con (evento sediado nesse local). Nes-
sas situacoes, o usuario pode utilizar as funcionalidades apresentadas na Segdo 4.2 para
efetuar uma andlise mais detalhada sobre o Pol e evitar enganos. Outro exemplo dessa
situacao pode ser visto na Figura 24, onde um Pol identificado em Paris foi rotulado como

um evento (Paris Games Week) ao invés de seu local (Paris expo Porte de Versailles).

5.1.2 Experimentos

A Tabela 8 apresenta os resultados obtidos, detalhando a quantidade de Pols identifica-
dos por cada palavra-chave (PC,), a quantidade reconhecida por proximidade geogréfica

e a quantidade de concordancias, considerando cada critério (C).

Tabela 8 — Resultados dos experimentos. PC, indica qual das quatro palavras-chave foi
usada na identificacdo do Pol. (), refere-se ao critério utilizado para que
houvesse concordancia.

Cidade Pols identificados Pols em concordancia
PCy, PCy PC5; PC,; Proximidade Total | ¢y Cy (5 Total
Paris 11 4 2 0 11 28 17 5 5 27
Rio de Janeiro | 1 2 1 0 5) 9 8 0 1 9
Nova York 5 4 0 1 13 23 14 3 4 21

5.1.2.1 Centro da busca: Torre Eiffel - Paris

O primeiro experimento consistiu de uma busca por Pols préximos a Torre Eiffel. A
maioria dos locais identificados foi reconhecida por meio de palavras-chave, especialmente
pela primeira delas (11 de 17 Pols), caracteristica que valida a estratégia de pontuagio

das tags e obtencao das palavras-chave.
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A Figura 23 apresenta quatro Pols identificados nesse experimento. A presenca de um
parénteses duplo no nome do Pol Grand Palais indica que esse local foi identificado por
meio de uma busca por proximidade geografica e seu valor corresponde a distancia (em

metros) entre a localizacdo do Pol calculada pelo método e a localizagao dele conhecida

pelo GeoNames.
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Figura 23 — Alguns Pols retornados na busca em Paris.

Nesse experimento, uma das concordancias obtidas é um caso da situacao “lugar vs
evento” no qual o Pol foi rotulado como Paris Games Week, um evento anual realizado no
Paris expo Porte de Versailles (Figura 24). O tnico Pol cuja identificacao foi considerada
errada deveu-se ao fato de estar situado em um local que nao é popular por si mesmo, mas,
por ser um lugar entre os locais famosos Square Rene Viviani e Notre-Dame Cathedral,
é utilizado por muitas pessoas para tirar fotos desses dois lugares (Figura 25). Assim,
como a latitude e longitude pertencem ao local onde as fotos foram tiradas, e nao ao

“local-alvo” delas, um grupo foi formado 1a. Apesar disso, essa situagdo demonstra a
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utilidade do método na identificacao nao apenas de Pols, mas, eventualmente, de lugares

que proporcionam boas visoes deles e que também podem ser visitados pelo turista.
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Figura 24 — Situacao “lugar vs evento” no qual o Pol foi identificado como Paris Games
Week, um evento anual sediado no Paris expo Porte de Versailles.
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Figura 25 — Pol identificado incorretamente. O Pol destacado pelo circulo vermelho nao

é popular por si mesmo, mas sim um local onde as pessoas tiram fotografias

dos locais Square Rene Viviani e Notre-Dame Cathedral (também identificado
como um Pol e representado pelo outro marcador na imagem).
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Outra situacao percebida nesse experimento ressalta a importancia da tratativa de
Pols redundantes. O famoso ponto turistico Arc de Triomphe foi representado, sem o
devido tratamento, por dois grupos (Figura 26(a)), o que poderia confundir o usudrio e
passar a impressao de que sdo dois lugares distintos ou que houve erro na identificacao.
A remocao de redundancias contorna este problema, tratando cada local de interesse com

uma representagao unica (Figura 26(b)).
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Figura 26 — Identificagao do Pol Arc de Triomphe sem tratativa de Pols redundantes (a);
com a eliminagdo de redundéncias (b).

5.1.2.2 Centro da busca: Cristo Redentor - Rio de Janeiro

O segundo experimento utilizou as coordenadas geograficas do Cristo Redentor em
prol de identificar locais turisticos préximos a ele. Conforme mostra a Tabela 8, todos
os Pols identificados nesse experimento estiveram de acordo com os critérios de concor-
dancia. A Figura 27 apresenta a localizacdo e as informagoes basicas de trés dos nove
Pols identificados. Os Pols 2 e 3 (Rio de Janeiro Cathedral e Escadaria Selardn, respec-
tivamente) ndo possuem categoria turistica conhecida pelo GeoNames e, por isso, essa
informacao nao é exibida. Assim como ocorreu no primeiro experimento, se nao houvesse
a remogao de Pols redundantes, o local Sugarloaf Mountain também seria representado

por dois grupos, como mostra a Figura 28.
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Figura 28 — Dois grupos representando o mesmo Pol (Sugarloaf Mountain ou Morro Pao
de Agticar, nome que aparece na imagem).
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Quanto mais usuarios do grupo utilizam uma determinada tag, maior a probabilidade
de que ela seja mais relevante para o Pol e, assim, maior a chance de se tornar uma
palavra-chave adequada para a consulta na fonte de informacgoes. O Pol FEscadaria Se-
larén é um exemplo que demonstra isso: apesar de possuir 10 fotografias pertencentes a
quatro usudrios distintos, apenas um deles inseriu tags para representar sua(s) foto(s);
entretanto, além de poucas, as tags informadas sao irrelevantes para a identificacdo do
Pol (“iphoneography”, “squareformat”, “instagramapp”, “square” e “rio”). Como a busca
por palavras-chave nao obteve éxito, esse Pol s6 pode ser identificado gragas a busca por

proximidade geogréafica.

5.1.2.3 Centro da busca: Empire State Building - Nova York

O terceiro experimento identificou Pols préximos ao Empire State Building, em Nova

York. A Figura 29 apresenta quatro Pols identificados.
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Nao houve concordancia em dois locais retornados nesse experimento, um deles re-
presentando uma situagao especial. Nesse caso, o método identificou um lugar chamado
The Bushwick Collective, mas o rotulou incorretamente devido ao fato de nao haver tal
local na base de dados do GeoNames (Figura 30). Como a abordagem é dependente da
fonte de informacoes utilizada para rotular os Pols, os resultados dela afetam fortemente

as informacgoes recuperadas pelo método.
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Figura 30 — Erro na obtencao de informagoes de um Pol: (a) Pol rotulado incorretamente
(o correto seria The Bushwick Collective); (b) Fotografia pertencente ao Pol
com o nome do local, reafirmando o erro na rotulagem.

O outro caso de nao-concordancia percebido nesse experimento nao se refere a um
caso especial. Nele, o método identificou um local como “World Trade Center (PATH
station)”. No entanto, a andlise dos trés critérios para concordéncia nao obteve éxito:
nenhum dos trés locais mais proximos que estao na base de comparagao do TripAdvisor
possui nome semelhante (critério 1); o local da base de comparagdo mais préximo a ele é
o “St. Paul’s Chapel”, que estd a 108 metros de distancia dele (critério 2); e a localizagao
do Pol em questao no Google Maps encontra-se a dois quarteiroes de distancia do local
indicado pelo método (critério 3).

Adicionalmente a situacao “lugar vs evento”, utilizar repositorios de imagens e me-
tadados online para identificar Pols pode levar a situagoes que podem ser confundidas
com erros. Um exemplo é quando requisi¢oes consecutivas para o mesmo local e com os
mesmos parametros retornam fotos diferentes e, assim, identificam locais diferentes. Si-

tuagoes como essa sao basicamente causadas pela natureza dindmica dos repositérios, na
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qual imagens sao incluidas e/ou excluidas no intervalo de tempo entre as duas consultas.
Outra situacao, que é consequéncia dessa, refere-se a presenca de Pols dentro de Pols:
uma consulta poderia resultar em um Pol identificado como um prédio e outra busca, com
outras fotografias, poderia reconhecer o local como um restaurante dentro desse prédio.
Um exemplo dessa situagao pode ser visto na Figura 31, na qual um Pol foi identificado
como Rockefeller Center building (em Nova York) em uma busca e como Rainbow Room,

um restaurante dentro desse local, em outra.
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Figura 31 — Situagdo “Pols dentro de Pols”: Uma busca retornou o edificio Rockefeller
Center (imagem & esquerda) e outra retornou o Rainbow Room, restaurante
dentro dele (imagem a direita).

5.2 Identificacao de Pols em contexto dinamico

Esta secdo apresenta alguns casos nos quais foram percebidos eventos que influencia-
ram a quantidade de imagens de alguns locais e, assim, permitiram que fossem retornados
lugares que nao eram recuperados em consultas feitas antes e/ou depois da ocorréncia de-
les. Com excegao do raio de abrangéncia, todos os parametros dos experimentos dessa

secao seguem os valores descritos na Tabela 6.

5.2.1 Atentados terroristas em Paris - nov/2015

Em 13 de novembro de 2015, Paris foi vitima de uma série de atentados terroristas, de

autoria do Estado Islamico, que deixou mais de 130 mortos (UOL, 2015). A repercussao
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disso no Flickr fez com que o método ToPI fosse capaz de identificar dois Pols que nao
eram recuperados em consultas realizadas antes disso. A Figura 32(a) apresenta uma
regiao geografica com apenas um Pol identificado a partir de fotografias tiradas entre
01/07/2015 e 01/10/2015, portanto, antes dos atentados. A Figura 32(b) apresenta os
Pols identificados nessa mesma regiao a partir de fotografias tiradas entre 01/10/2015 e
01/01/2016. O Pol 2, ndo rotulado pelo método, refere-se, segundo o Google Maps, ao
Café Bonne Biére. Ele e o Bataclan (Pol 3) sdo dois dos locais atacados nos atentados.
O centro utilizado nas buscas foi a localizagdo do Parc des Buttes-Chaumont (latitude:
48.879449; longitude: 2.379999) e o raio adotado foi de 4 km.
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Figura 32 — Situagao de dinamicidade do repositério de fotografias: (a) Consulta por Pols
realizada utilizando fotos tiradas antes dos atentados terroristas de 2015 em
Paris; (b) Consulta utilizando fotos tiradas em um intervalo de tempo que
cobre os atentados e consequente identificagdo de dois locais atacados.
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5.2.2 Copa do mundo de 2014

A copa do mundo de 2014, ocorrida no Brasil em junho e julho, também foi um
evento que influenciou a identificacao de alguns locais, especialmente aqueles que atrairam
bastante movimento e que, por conta disso, destacaram-se no repositério utilizado.

O primeiro exemplo foi percebido em Belo Horizonte, Minas Gerais. Utilizando a
Lagoa da Pampulha como centro de busca (latitude: -19.851735; longitude: -43.978528) e
raio de 4 km, a Figura 33(a) mostra que nenhum Pol foi identificado na regiao apresentada
quando pesquisado com fotos recentes (tiradas entre 09/02/2015 e 09/02/2016). Por outro
lado, ao pesquisar utilizando fotos tiradas entre 01/01/2014 e 01/10/2014, é possivel ver
que houve a identificagao dos Pols Igreja Sao Francisco de Assis (Church of Saint Francis
of Assisi) e o estddio Mineirdao (Figura 33(b)). Apesar de ndo serem locais sazonais, o

aumento de fotos dos locais devido a copa do mundo possibilitou a identificacao.

"-'r.,_ Pampulha

(a]

............

T ENIDA Gy

e

¢
©,

L, o
T

'17,{_; Pampulhde 5

(&)

Figura 33 — Dinamicidade causada pela copa do Mundo 2014: (a) Consulta realizada
apds a realizacdo do evento; (b) Consulta com fotos tiradas durante a copa,
possibilitando a identificacao dos dois locais apresentados.
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Outro exemplo é a identificacdo do estadio do Maracana e do aeroporto Santos Du-
mont, ambos no Rio de Janeiro. Como pode ser visto na Figura 34(a), a busca realizada
com fotos tiradas entre 09/02/2015 e 09/02/2016 nao identificou esses dois locais (desta-
cados em vermelho). Os trés Pols identificados nessa busca sao os mesmos apresentados
na Figura 27. A Figura 34(b), por sua vez, mostra parte do resultado de uma busca
utilizando fotografias tiradas entre 01/01/2014 e 01/10/2014. E possivel ver que tanto o
estadio quanto o aeroporto foram identificados. O centro utilizado nas buscas foi o Cristo
Redentor (latitude: -22.951981; longitude: -43.211009), com raio de 10 km.
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Figura 34 — Locais muito movimentados durante a copa do mundo de 2014: (a) Consulta
realizada apos a realizagao do evento - sem fotos suficientes para identificar o
estddio do Maracana e o aeroporto Santos Dumont; (b) Consulta com fotos
tiradas durante a copa, possibilitando a identificacao desses dois locais.
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5.2.3 Museu do Amanha - Rio de Janeiro

Um exemplo da identificacao de Pols recentes pode ser visto na Figura 35, que apre-
senta o Museu do Amanha (Museum of Tomorrow). Esse museu foi inaugurado no Rio

de Janeiro em 17 de dezembro de 2015 e ja é identificado pelo método ToPI.

Museum of Tomorrow

Next »

Type: museum
Popularity: 53.33%

Figura 35 — Exemplo de identificacdo de Pols recentes: Museu do Amanha (Museum of
Tomorrow), inaugurado em 17 de dezembro de 2015 no Rio de Janeiro.

5.2.4 Grande prémio de Moénaco de Féormula 1 - 2015

Outro evento que influenciou a quantidade de fotos de um determinado local no repo-
sitorio foi o Grande prémio (GP) de Monaco, ocorrido entre 21 e 24 de maio de 2015. A
Figura 36(a) mostra que nenhum Pol foi identificado na regido apresentada, sendo exibido
apenas o marcador referente ao centro da busca. Nessa consulta, foram utilizadas fotos
tiradas entre 01/01/2015 e 01/05/2015, portanto, antes do evento. A Figura 36(b) apre-
senta o resultado de uma busca utilizando fotos do periodo de 01/05/2015 a 01/12/2015.
E possivel ver a que houve a identificagdo do Circuito de Mdnaco, utilizado nas corridas.
Como mostra o grafico com estatisticas de visitagdo desse local em 2015, maio é o més
mais visitado, o que coincide com o periodo do evento. O centro utilizado nas buscas esta
localizado no Parc Princesse Antoinette (latitude: 43.733460; longitude: 7.414762) e o

raio considerado foi de 4 km.



5.3. Importancia da utiliza¢io de palavras-chave 81

e R = neu
S AVENLE DE th_“mi

I\ & .:L.:-_: Condamine!

e mpUNE

. e

users, | |
. : i
w0
] |
2™
2 m
k-
g =
E i
o q;' »
- |
Type landmark " .s
] Popularty.  4375% ]
: “ 3 4 L L ] ] [ L |
Month

Figura 36 — Influéncia de um evento na identificagdo de Pols: (a) Consulta realizada apds
a realizacdo do GP de Mdnaco 2015 - nenhum Pol identificado na regiao da
imagem; (b) Consulta com fotos tiradas no periodo do evento, possibilitando
a identificagdo de um Pol.

5.3 Importancia da utilizacao de palavras-chave

A fim de validar a estratégia de uso de palavras-chave em relagao a utilizacao direta

das tags com as maiores pontuacgoes, esta secao apresenta um experimento que mostra a
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Tabela 9 — Comparativo entre a quantidade de tentativas gastas na obtencao de informa-
¢oes utilizando (1) palavras-chave e (2) as tags com as maiores pontuagoes.

Quantidade de tentativas
Pol Por palavras-chave Por tags
Eiffel Tower 3 4
Garnier Opera 1 5
Sacré-Ceeur Basilica 2 5
The Louvre 2 1
Pompidou Center 1 5
Montparnasse Tower 1 )
Les Invalides 4 3
Notre Dame de Paris 1 2
Place de la République 1 2
Total 16 32

quantidade necesséria de consultas para a obtencao de informagcoes dos Pols identificados
considerando ambos os cenérios.

O experimento consistiu de uma busca por Pols em Paris - Franca e utilizou os mesmos
parametros dos experimentos anteriores (ver Tabela 6). Para cada Pol identificado, foram
feitas tentativas de obtencao das informacoes utilizando tanto as palavras-chave quanto
as tags com maiores pontuagoes. Como apresentado na tabela, N,. = 4. Por essa razao,
apenas as quatro primeiras tags e as quatro primeiras palavras-chave foram utilizadas nas
buscas. Dessa forma, se, por exemplo, a terceira palavra-chave obteve sucesso na consulta
a fonte de informagcdes, o nimero de tentativas utilizadas é trés. Se a busca por proxi-
midade geografica foi realizada para um determinado Pol, entdo cinco tentativas foram
gastas (quatro utilizando as tags ou palavras-chave e uma com a busca por proximidade).

A Tabela 9 apresenta os locais identificados e que demandaram uma quantidade di-
ferente de tentativas comparando-se os dois cenéarios. Os demais Pols identificados nao
sao apresentados, visto que, por demandarem a mesma quantidade de tentativas nos dois
casos, nao sao uteis para a distingdo dos cendrios. Os resultados obtidos mostram que,
de modo geral, os locais sdao melhor representados pelas palavras-chave, o que permitiu a

obtencao das informagoes com metade das consultas ao repositério de informagoes.

5.4 Tempo de execucgao

A Tabela 10 apresenta os tempos de execucao do método ToPI para duas consultas,
em Paris e em Nova York, ambas realizadas conforme os valores de parametros da Tabela
6. A andlise do tempo foi feita por meio da execucao do sistema em um computador
com 4GB de meméria RAM e processador Core 2 Duo 2.20 GHz. E importante ressaltar

que a implementacdo nao foi otimizada visando melhor tempo de execucdo e que os
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Tabela 10 — Tempo de execugao de cada etapa do método ToPI (em segundos).

Etapa Paris (25 Pols) Nova York (23 Pols)
Obtencao das fotografias 8,485 7,369
Agrupamento e filtragem 2,151 1,823
Pontuacao das tags 1,287 1,359
Identificacao das palavras-chave 0,035 0,006
Remocao de Pols redundantes 0,257 0,53
Obtencao das informacoes? 0,867 0,803
Total 13,082 11,89

tempos demandados por algumas etapas do método dependem do tempo de resposta de
servigos externos, como o tempo demandado pela obtencao das fotografias no repositorio
de imagens e pela obtencao das informagoes dos Pols.

Como pode ser observado, o tempo gasto na identificacao das palavras-chave é muito
pequeno, enquanto a utilizacao delas, conforme apresentado na Se¢do anterior, permite
uma economia de requisi¢oes e consequente reducao no tempo de processamento da etapa

de obtencao das informagdes.

5.5 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou os experimentos realizados para a avaliacdo do método pro-
posto. Os testes feitos mostraram que houve bom grau de concordancia entre os locais
retornados pelo método e aqueles pertencentes ao TripAdvisor e Google Maps, mostrando
que, de fato, os locais exibidos ao usuario sao relevantes. Além disso, foram apresentadas
situacoes que mostraram a capacidade natural de atuar em contexto dinamico, permi-
tindo identificar novos Pols, Pols que deixaram de ser interessantes de acordo com as
fotografias e Pols ja existentes que, por qualquer motivo, destacaram-se recentemente. A
importancia da utilizacao de palavras-chave em detrimento da utilizacao direta das tags
com maiores pontuacoes foi demonstrada em um experimento e o tempo de execugao do
método, embora parcialmente dependente de servicos externos, foi apresentado por meio
de duas buscas por Pols.

Como pdde ser visto, situagoes como “lugar vs evento”, “Pols dentro de Pols” e outras
podem ocorrer. Elas nao representam erro e podem ser melhor investigadas pelo usuario

com o0s proprios recursos do sistema a fim de se evitar enganos.

4 Tempo médio por Pol calculado a partir da obtencdo das informacées de cinco Pols.
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CAPITULO

Conclusao

Este trabalho apresentou uma abordagem que utiliza fotografias e metadados prove-
nientes de repositorios online de imagens para a identificagdo, nao-supervisionada e em
tempo real, de pontos turisticos proximos a qualquer localizacao ao redor do mundo. O
método proposto trata naturalmente a dinamicidade desse tipo de repositério, onde fo-
tografias sdo inseridas e retiradas o tempo todo. Assim, ao contrario do que ocorre com
abordagens que utilizam informagoes provenientes de bases estaticas, o método é capaz
de identificar Pols recentemente abertos (ou que, por qualquer motivo, destacaram-se
recentemente) ao mesmo tempo em que deixa de retornar locais que ja nao existem mais
(ou existem mas deixaram de ser interessantes por qualquer motivo). Além disso, por
atuar em contexto dindmico, ele é capaz de refletir acontecimentos recentes, que podem
influenciar (positivamente ou nao) a decisdo de visitar determinados locais.

O método proposto foi positivamente avaliado, de forma que os locais por ele identifi-
cados estao de acordo com Pols exibidos pelo TripAdvisor e/ou Google Maps nos cenarios
analisados. Algumas situacoes especiais eram esperadas e foram encontradas durante os
experimentos. Elas nao representam erros e podem ser melhor investigadas pelo usuario
por meio de ferramentas de interacao apresentadas neste trabalho caso gerem qualquer
tipo de duvida.

Por fim, cabe destacar os dois principais meios de utilizacao da abordagem proposta

nesta dissertacao:

1. Sistema ToPI Trip: O sistema apresentado oferece ao usuario ferramentas para a
exploracao do conhecimento obtido pelo método e permite que ele planeje e tome

decisoes sobre visitagoes aos pontos turisticos.

2. Saida do método como entrada em outras abordagens: Os Pols identificados podem
servir como dados de entrada em sistemas mais complexos, como sistemas de reco-
mendacao turistica. Assim, a necessidade da utilizacao de base de dados estéaticas

para esse fim poderia ser reduzida ou evitada.
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6.1 Limitacoes e Impactos

Alguns fatores exercem influéncia no método e determinam sua aplicabilidade e resul-

tados. Sao eles:

0 Quantidade de imagens e quantidade/relevancia das tags. E preciso que haja uma
quantidade minima de imagens que permita a obtencao de ao menos um grupo (que,
apoés a filtragem segundo a quantidade minima de usuarios, possa vir a ser consi-
derado um Pol). Além disso, quanto mais e melhores as tags, maior probabilidade
de que as palavras-chave representem fielmente os locais, favorecendo a busca por

informacoes.

(Q Escolha dos valores dos parametros Eps e MinPts utilizados no agrupamento das
fotos. A escolha de valores fixos e globais para esses parametros pode prejudicar a
identificagdo de Pols, tendo em vista que o tamanho de um Pol pode ser bastante
diferente em relacao ao tamanho de outro e que nao se pode assumir que haja uma

distribuicao semelhante das imagens para quaisquer Pols.
1 Qualidade da fonte de informacoes sob o ponto de vista de:

1. Quantidade de locais conhecidos em sua base de dados e frequéncia de atua-
lizagdo, a fim de possibilitar a obtenc¢ao de informagoes de Pols (1) presentes

nas mais diferentes localidades pesquisadas e (2) recentes.

2. Capacidade de obter resultados em buscas cujas palavras-chave nao sejam idén-

ticas aos valores retornados;

3. Tempo de resposta: Como o trabalho proposto atua em tempo real, é impor-
tante que a fonte de informagoes utilizada seja agil em relacdo ao tempo de

resposta, a fim de ndo prejudicar essa caracteristica da proposta;

4. Diferenca de idiomas: A consulta feita na fonte de informagoes utiliza uma tag
(palavra-chave) cujo idioma nao pode ser previsto. Por isso, a capacidade da
fonte em obter resultados independentemente do idioma utilizado na consulta

impacta diretamente na capacidade de obtencao das informagoes.

6.2 Trabalhos Futuros

Apesar do bom resultado alcangado, alguns aspectos podem ser investigados a fim de

se melhorar algumas etapas do processo ou adicionar novas capacidades nele:

1 Agrupamento das imagens: Os valores dos parametros Eps e MinPts utilizados ao
longo do trabalho podem variar de acordo com a localizacao geografica considerada,

tendo em vista a diferenca de tamanhos entre Pols e suas distribui¢oes de imagens.
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Dessa forma, meios de automatizar a escolha desses valores podem ser estudados

e aplicados. Uma das estratégias da literatura para esse fim pode ser vista em

(KARAMI; JOHANSSON, 2014).

1 Visualizagao dos resultados: Uma abordagem bastante utilizada na visualizagao
de locais turisticos é a exibicdo em mapas. Essa estratégia, entretanto, pode nao
ser intuitiva ou nao atender o usuério caso ele queira, por exemplo, ver simultanea-
mente informagoes de dois Pols distantes entre si geograficamente para realizar uma
comparacao entre ambos e decidir qual visitar. Por essa razao, abordagens visuais
que promovam diferentes meios de exploragao dos pontos de interesse identificados

também podem ser investigadas.

O Situacao “Lugar vs evento”: Alguns trabalhos, como (LUO et al., 2008), (YUAN
et al., 2008) e (RATTENBURY; GOOD; NAAMAN, 2007), propéem métodos para
a diferenciacao de locais e eventos. Abordagens desse tipo podem ser estudadas e
aplicadas ao método deste trabalho de forma a prover uma personalizacao de busca

mais sofisticada.

d Demais situagoes e remocao de Pols redundantes: Formas mais sofisticadas de tra-
tamento para situagoes como “Pols dentro de Pols” e a redundancia de Pols podem

ser estudadas e aplicadas a fim de melhorar a qualidade das informagoes retornadas.

(d Conteudo visual: Pode ser que a utilizacdo do contetido visual das imagens melhore
a qualidade do agrupamento e, consequentemente, do método. Um estudo deta-
lhado precisa ser feito para analisar se a utilizacao desse tipo de informagao podera
ser feita mantendo as caracteristicas de tempo real e contexto dindmico existentes

atualmente.
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