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RESUMO

Este trabalho propde a clusterizacdao de dados para descobrir pontos de interesse baseados nas
fotos do Flickr, que pudessem caracterizar possiveis destinos turisticos. Os metadados foram
retirados do site, filtrados e transformados em pontos X,Y do plano cartesiano para a
realizacdo do experimento. Apds isso, foram utilizadas amostras dos clusters e validadas
manualmente através do Google Maps. O objetivo desse estudo € descobrir possiveis pontos
turisticos visitados por usudrios utilizando informacdes armazenadas nos metadados das fotos

publicadas.

Palavras-chave: Clusterizacio. Pontos de Interesse. Densidade espacial.



ABSTRACT

This paper proposes a clustering of data to discover points of interest based on photos from
Flickr, which could characterize possible tourist destinations. The metadata site were
removed, filtered and processed at points X, Y Cartesian plane for the experiment. After that,
the clusters samples were used and validated manually by Google Maps. The aim of this study
is to discover possible sights visited by users using information stored in the metadata of the

published photos.

Keywords: Clustering. Points of interest. Spatial Distribution.
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1 INTRODUCAO

Quando as pessoas vao viajar e o assunto € a escolha do destino turistico, alguns
demoram a encontrar o local que consideram mais apropriado para seus momentos de lazer.
Escolher um dos locais mais bonitos ndo € uma tarefa facil quando hd indimeras opg¢des
disponiveis. Em muitos casos, os turistas fazem uso da recomendacdo de amigos que ja
frequentaram o lugar no qual tem interesse, através das fotos colocadas em sites de
compartilhamento.

Com o uso das redes sociais, 0s usudrios estdo cada vez mais publicando as
imagens de seus locais visitados, fazendo com que essas fotos tenham um valor notério para a
pesquisa de identificagdo de pontos turisticos. Segundo Yang, Gong e U (2011), na Web 2.0,
as pessoas partilham facilmente diversos tipos de recursos com outras pessoas. As fotos sdo
tiradas, postadas e qualquer pessoa pode ou poderd ver e baixar a informagdo para o seu
computador. Com isso, tornou-se mais facil saber onde as pessoas estdo e conseguir
recomendacdes de locais interessantes. “O pressuposto ¢ que muitas fotos tiradas perto umas
das outras tendem a indicar pontos de interesse” (LACERDA et al., 2013).

Quaisquer fotos publicadas na Internet possuem dados que sd@o armazenados nos
repositorios de fotos disponiveis na web. Essas informacgdes chamadas de metadados sao
colocadas nos varios sites de compartilhamento de foto ao realizar o upload, uma vez que
essas sdo armazenadas diretamente no arquivo de imagem, seguindo padrdes como exif -
quando os arquivos sdo criados pela camera, ou XMP - os metadados sdo armazenados na
imagem ou em um arquivo a parte (PHOTOMETADATA, 2015). “Em muitos servigos de
albuns web, as pessoas ndao s6 compartilham as fotos, mas também fornecem informacgdes
relevantes, tais como fags, titulos, descricdo, instante de tempo e localiza¢do” (YANG,
GONG e U, 2011).

Estas informacdes podem ser utilizadas tanto para andlise de pontos turisticos
como para outros fins, a fim de realizar pesquisas, como a descoberta de POIs (Pontos de
interesse) de turistas em alguns locais, entre eles, pontos turisticos, comércio, pontos
religiosos, hotéis, pousadas, etc. Os pontos de interesse (POIs) sdo locais de
compartilhamento de gostos em comum de usudrios. O problema em descobrir POlIs através
de fotos é definir o método de descoberta dos pontos de interesse. Segundo Yang, Gong e U
(2011), o ponto de interesse € caracterizado por fotos com base nos metadados, como o tempo
e localizacdo geogréfica. A partir dos dados armazenados nas fotos, como latitude, longitude,

data, etc, é possivel saber a localizacdo exata de onde a foto foi tirada, bem como o dia e a
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hora, podendo assim determinar a partir de outras fotos tiradas por varios usudrios, se aquele é
um ponto de interesse em comum entre os usudrios daquele site de compartilhamento;
caracterizando um ponto turistico.

Uma das abordagens utilizadas na problemdtica de descoberta de pontos de
interesse por densidade espacial € a clusterizacdo. Clusterizacdo é a classificagdo nao-
supervisionada de dados, formando agrupamentos ou clusters (JAIN, MURTHY e FLYNN,
1999). O principio béasico é que, dados com padrdes de similaridade em um cluster, sdo
similares entre si, do que com dados de outros clusters (JAIN, MURTHY e FLYNN, 1999).
Algumas ferramentas usadas para clusterizacdo de dados como RapidMiner (RAPIDMINER,
2015), R, Weka (HALL et al.,, 2009) e Elki (ELKI, 2015), permitem a realizacdo de
agrupamento sobre dados similares.

Este trabalho propde, a partir de informacdes de geofags — informacdes de
localizacdo geografica anexadas a fotos - armazenadas nas fotos do site de compartilhamento
Flickr', identificar destinos turisticos de cidades do estado do Rio de Janeiro a partir de locais
com maior densidade de fotos, caracterizando assim um destino turistico popular € um ponto
de interesse entre os usudrios da rede social. Alguns trabalhos na literatura atualmente, tratam
da clusterizacdo de fotos para descoberta de POIs, como Lacerda et al. (2014) e Brilhante et
al. (2013). Este trabalho realiza a identificacdo de destinos baseada nas escolhas dos usudrios
da rede social Flickr, ajudando turistas na escolha de destinos para possiveis viagens.

O trabalho estd estruturado da seguinte maneira: A proxima secdo aborda os conceitos
relacionados ao trabalho, como Clusterizacdo, Distribuigdo Espacial e pontos de interesse
(POIs). Em seguida, apresenta-se os trabalhos utilizados como base da pesquisa. Depois,
explica-se a execucdo detalhada do trabalho e as ferramentas utilizadas no experimento.
Posteriormente, relata-se os resultados obtidos com o experimento. Por ultimo, as

consideragdes finais e defini¢do de trabalhos futuros.

Lhttps://www.flickr.com
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Nessa secdo serd apresentada uma visdo geral sobre os conceitos-chave deste
trabalho. Nas secoes 2.1, 2.2 e 2.3 s@o apresentados os conceitos relacionados a clusterizacao,
softwares de clusterizacdo, POIs (pontos de interesse), distribuicdo espacial das fotos e

boundig box, que foram a base para o projeto.

2.1 Clusterizacao

Clusterizacdo € a descoberta de pontos de similaridade em um conjunto de dados,
que sdo chamados “clusters”. Segundo Jain, Murthy e Flynn (1999), a andlise de clusterizacio
é a organizacdo de uma colecio de padrdes em grupos com base na similaridade. E muito
utilizada em processos onde ha pouco conhecimento sobre a base de dados.

Ha dois tipos de andlise de similaridade de dados: classificacdo supervisionada
(andlise discriminante) e classificacdo nao supervisionada (clusterizagdo). Na andlise
supervisionada, existem padroes de classificacdo pré-formados para o agrupamento dos
dados. Na classificacdo ndo-supervisionada ndo ha padrdes de classificacdo e o agrupamento
pode ser feito de indmeras formas, de acordo com os dados existentes (JAIN, MURTY e

FLYNN (1999). Na Figura 1, temos o exemplo de clusterizagdo com 2, 3 ou 5 clusters.

Figura 1: Exemplo de clusterizagao

& @
& @
% % ° % >
® o ® o ® o ® o
Qe Qe s g
@
®e 0o
(a) Dados iniciais (b) Dois clusters (c) Trés clusters (c) Cinco clusters

Fonte: Oliveira, (2008).

Neste trabalho, os dados da clusterizacdo foram identificados por densidade. A
técnica de agrupamento ird demonstrar onde as coordenadas retiradas das fotos sdo similares e
acontecem com maior intensidade, formando assim um cluster. Existem inimeros algoritmos

que tratam de dados a serem clusterizados. Alguns, como o DBSCAN tratam de dados de
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clusters por densidade. K-means ¢ um algoritmo que trabalha para minimizar os pontos
centrais de distancia entre todos os clusters (KRIEGEL et al., 2012).

A diferenca entre os dois algoritmos é que DBSCAN trabalha com a descoberta
de clusters com parametros sensiveis determinados pelo usudrio, além de trabalhar com a
descoberta de clusters através da densidade de pontos. DBSCAN, em comparagdo com K-
means trabalha com a descoberta de clusters, deixando o outro algoritmo em desvantagem por
nao precisar de numero de clusters previamente definidos. K-means trabalha com a
quantidade de clusters ja determinada, executando a descoberta da melhor forma de dividir os
k grupos definidos. “Cada cluster ¢ representado por um dado, chamado centrdide do cluster.
Sua funcdo busca minimizar a variacdo entre os dados em relacdo ao centroide de cada cluster
e ¢ eficiente principalmente quando os clusters estdo isolados” (OLIVEIRA, 2008). Cada
centroide de cada cluster é calculado vdérias vezes até que se tenha uma melhor distribui¢do
dos dados entre todos os clusters.

Mesmo com os algoritmos de clusterizac@o j4 existentes, ainda ha alguns valores
que ndo se encaixam em nenhum cluster, por nao possuir similaridade com os outros dados da
colecdo. Esses dados, chamados outliers, sao dados incompletos ou que ndo possuem
nenhuma caracteristica em comum com outros. Pontos outliers sdao pontos atipicos ou
inconsistentes que, por ndo pertencerem a cluster nenhum, sdo descartados (ESTER et al.,

1996).

2.1.1 Medidas de similaridade

Dados para a formacdo de clusters baseados em densidade sdo geralmente
organizados pelo nivel de proximidade entre os pontos em um certo espaco. “Quando itens
(unidades ou casos) sdo clusterizados, sua proximidade € indicada por algum tipo de distancia.
Por outro lado, as varidveis sdo agrupadas baseadas no seu coeficiente de correlagdo ou outras
medidas estatisticas de associacao” (KASNAR e GONCALVES, 2009).

A escolha de uma medida de similaridade € crucial para a andlise do cluster,
especialmente para um tipo particular de algoritmos de agrupamento. Existem vérias medidas
de similaridade para analise. Alguns exemplos sdo Euclidiana, Coeficiente de Correlacdo de
Pearson, e Similaridade Jaccard (MEYER, 2002).

Segundo Huang (2008), a medida de similaridade reflete o grau de proximidade e
separacdo dos objetos alvo e deve corresponder as caracteristicas que sdo acreditadas para

distinguir os grupos incorporados nos dados. Em muitos casos, estas caracteristicas sao
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dependentes dos dados ou do contexto do problema, e nio hd nenhuma medida que seja

universalmente a melhor para todos os tipos de problemas de agrupamento.

2.1.2 Algoritmo DBSCAN

DBSCAN (Clusterizacdo baseada em densidade espacial de aplicagdes com ruido)
¢ um algoritmo de clusterizacdo que assume que clusters sdo regides densas baseados no
agrupamento de parametros similares de entrada. “ A ideia ¢ que cada dado de um cluster
tenha uma vizinhanca de um determinado raio que contenha um ntimero minimo de pontos”
(OLIVEIRA, 2008). O DBSCAN ¢ um dos algoritmos mais utilizados na literatura. DBSCAN
usa 0s mesmos parametros para definir todos os clusters. Os parametros de densidade do
cluster "menos denso" sdo bons candidatos para os valores que especificam a densidade mais
baixa e o que nao € considerado como sendo ruido (ESTER et al., 1996).

Para se iniciar qualquer processo com DBSCAN, € necessdrio definir dois
parametros:

e Eps: Define o raio maximo da vizinhanca, ou seja, a distdncia maxima entre

dois pontos para serem considerados vizinhos. (ESTER et al., 1996)
e MinPts: Densidade minima, ou seja, nimero minimo de dados para serem

formados clusters a partir da expansdao de um objeto.

Figura 2: Funcionamento do DBSCAN

Q—~— Outlier
Border -,‘—. . . (=)
e © ©
Core —'—.. Eps = lcm
.--5. MinPts = 5
@

Fonte: Elaborada pelo autor (adaptada de Han et al. 2013)

Utilizando a Figura 2 como exemplo temos: dado um ponto P, baseado nos
parametros de Eps e MinPts, define-se quais pontos estdo dentro do raio definido pelo
parametro. Se P for um ponto central (Core point), ou seja, se houver pontos suficientes

mediante o parametro MinPts alcangdveis por seu raio, um cluster € formado. Se P for um
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ponto de borda (Border point), entdo nao havera pontos alcancaveis por sua densidade. Sendo
assim, visita-se o préximo ponto e o processo € repetido até que ndo haja mais pontos dentro
do raio. Se o raio de P ndo alcancar nenhum ponto e for totalmente fora de vista dos outros

dados, P € um outlier (ESTER et al., 1996).

2.2 POls (Pontos de interesse)

Os pontos de interesse sdo locais caracterizados por dados de coordenadas
geograficas, utilizados para identificacdo de destinos, sejam eles turisticos ou pontos de
coordenadas de GPS. Sdo pontos ou locais de interesse em comum entre pessoas.

Mais utilizado na cartografia, sdo caracterizados por dados que contém
informacdes de coordenadas geograificas de um determinado lugar. Com relacdo a atividades
de fotos em sites de compartilhamento, Yang, Gong e U (2011) citam que, o ponto de
interesse pode ser caracterizado por atividades com base em metadados como o tempo e

localizagdo geogréfica.

2.3 Distribuicao espacial de fotos

Fotos podem ser capturadas em diversos momentos e lugares. Algumas cameras
fotograficas registram no momento da captura, informagdes como coordenadas geogréficas,
tamanho da foto, modelo da camera, resolucdo, etc. A partir dessas informacdes, ao fazer o
upload da imagem, os dados sdo colocados em conjunto com a foto.

Com a utilizacdo de imagens com geolocalizagdo, € possivel identificar os pontos
dos locais de interesse exatos, utilizando fotos capturadas em comum com intmeros turistas.

As informacdes de geolocalizacio podem fornecer a base para muitas outras
tarefas de captar informacdes na imagem, tais como estimar a densidade populacional,
estimativa de cobertura do solo ou classificagdo urbano/rural (HAYS e EFROS, 2008).

Ainda hd outra funcionalidade para as informacdes geograficas das fotos. A partir
dos metadados capturados, € possivel filtrar as informagdes para definir, além também, o
aglomerado de pessoas no local naquele momento, que tipo de pessoas frequentam aquele

ponto, entre outras informagdes.
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2.4 Bounding Box (Caixa de contorno)

Bounding Box €, em softwares de ilustracdo e pagina¢do, uma caixa retangular
que pode ser colocada sobre um objeto selecionado; é formada por quatro ou oito pontos de
controle que sdo manipulados para distorcer, mover, girar etc. No contexto geografico, € um
campo de minimos e méiximos pares de coordenadas geogréficas que formam uma &rea
quadrada de selecdo em um mapa. Na Figura 3, um exemplo de gerador de bounding box

disponivel na internet.

Figura 3: Gerador de Bounding Boxes
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Clusterizacdo de fotos geomarcadas é um tema explorado em trabalhos
académicos de alguns autores como (CRANDALL et al., 2009), (LACERDA et al., 2014),
(BRILHANTE et al., 2013) e (YANG, GONG e U, 2011).

Crandall et al. (2009) fazem uma andlise a partir de fotos com geotags coletadas
do Flickr. A partir do local em que as fotos de varias pessoas foram obtidas pode-se
estabelecer uma estrutura relacional que serviu para definir quais tipos de fotos foram tiradas
em lugares populares. Apds isso, foi pesquisada a interacdo, a estrutura de relacdo, o conteido
das fotos e métodos que poderiam ser utilizados para prever os locais de caracteristicas
visuais; textuais e temporais das fotos. Segundo Crandall et al. (2009), os recursos visuais €
temporais melhoram a capacidade de estimar a localiza¢do de uma foto, em comparagdo com
o uso de recursos apenas textuais. Foram utilizadas essas técnicas para trabalhar com cerca de
35 milhdes de imagens. Assim como Crandall et al. (2009), fizemos uma pesquisa para definir
pontos de fotos geomarcadas que sdo mais populares entre os turistas, utilizando como
validador de dados, o Google Maps, embora a metodologia de utilizar recursos visuais e
temporais ndo esteja no escopo do projeto; seria uma boa forma de embasamento, ja que
apenas os recursos textuais algumas vezes nao sao suficientes.

Lacerda et al. (2014), propdem um algoritmo para andlise de agrupamento de fotos
com arquitetura orientada a servico chamado PhoCA. Esse algoritmo realiza todas as fun¢des
relativas a clusterizacio de fotos, como download, processamento, reconhecimento de padroes
de clusters e andlise de dados utilizando cinco algoritmos ja existentes na literatura, entre eles,
DBSCAN. PhoCA funciona em cinco médulos e pode ser acessado diretamente de outros
servicos web. O modulo Experimental permite que seja utilizado um algoritmo de
clusterizacdo para uma colecdo de dados. O médulo Cluster Analyzer € responsavel pela
sumarizacdo das estatisticas dos resultados obtidos na clusterizagao da colecdo. O mddulo
chamado de Summary Statistics é responsdvel por apresentar alguns dados simples de
estatisticas além de mostrar o tamanho dos clusters finais. Além desses, ainda possui 0s
modulos de Autorizagdo e Autenticagdo e Configuragdo (LACERDA et al., 2012). Em seu
teste de execucdo, utiliza o DBSCAN com os valores de MinPts = 30 e € (Epsilon) = 100
metros, em conjunto com seu algoritmo Compass Clustering, proposto em Lacerda et al.
(2012), para deteccao de pontos de interesse. Assim como Lacerda et al. (2013), este trabalho
ird realizar uma forma de clusterizacdo utilizando uma base de dados constituida de

metadados com download manual baseada no algoritmo DBSCAN, utilizando os mesmos
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parametros usados no trabalho de Lacerda et al. (2014), sem o algoritmo de agrupamento
Compass Clustering.

Brilhante et al. (2013), propdem um algoritmo chamado TripBuilder. Retirando do
Flickr as fotos de indmeros turistas, combinaram os itinerdrios dos visitantes com alguns
pontos de interesses disponiveis na Wikipedia e assim disponibilizaram sugestdes de lugares
para serem visitados por esses turistas. “TripBuilder toma como entrada o destino pretendido,
o tempo disponivel para a visita, o perfil do usudrio (explicito ou implicito), e constréi um
tour personalizado atravessando uma selecao de POIs” (BRILHANTE et al., 2013). A partir
dessas informacdes, o algoritmo propde um itinerdrio com visitas a pontos turisticos no tempo
disponivel pelos usuarios, utilizando também o mapa para definir o melhor caminho. “O
passeio recomendado maximiza os interesses do usudrio e respeita a restricdo de tempo de
visita, uma vez que leva em conta tanto o tempo para desfrutar das atracdes quanto o tempo
necessdrio para a movimentagdo de um POI para o proximo” (BRILHANTE et al., 2013). Os
resultados experimentais da execu¢do do algoritmo em trés cidades turisticas diferentes da
Europa mostraram que o uso do TripBuilder € eficaz e superou outros algoritmos. Assim
como Brilhante et al. (2013), trabalharemos com identifica¢do de destinos turisticos utilizando
a clusterizacdo para a descoberta de POlIs, através de metadados de fotos do Flickr.

Yang, Gong e U (2011), utilizam o algoritmo de agrupamento espectral para
identificar POIs. O trabalho se resume em conseguir realizar uma forma de clusterizacdo auto-
ajustdvel, em que os parametros sdo adaptados automaticamente de forma adequada para a
execugdo. “Nao ha uma abordagem unificada para atribuir os pardmetros de clusterizacao;
especialmente por as caracteristicas de POIs serem imensamente variadas em diferentes
metrépoles e locais” (YANG, GONG e U, 2011). Com metadados coletados do Flickr, o
método foi testado com clusterizacdo baseada na data e informagdes geoespaciais. Entdo, o
objetivo do experimento era descobrir POIs de alta densidade utilizando o método proposto.
Assim como neste trabalho, utilizamos a clusterizacao para a descoberta de POIs, embora ndo
usando o algoritmo auto-ajustdvel, e sim DBSCAN, que necessita de alguns parametros para a

execucao.



Tabela 1: Comparacao entre as solucdes

Trabalho Algoritmo Recursos
Crandall et al. Clusterizacao .Fot(')s do F. lzckf
espectral (visuais, temporais e
(2009) textuais)
k-means, mean
shift, DBSCAN, Fotos do Flickr
Lacerda et al. L
clusterizacao (geotags)
(2014) espectral
. Fotos do Flickr
Brilhante et al. DBSCAN (geotags)
(2013) Paginas da Wikipedia
Yang, Gong e Fotos do Flickr
U 2011) DBSCAN (geotags)
Este trabalho DBSCAN Fotos do Flickr
(geotags)

Fonte: Elaborada Pelo autor
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4 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

O projeto aborda uma solu¢do para descobrir destinos turisticos baseada na
densidade de fotos geomarcadas com similaridade de localizagdo. Em um primeiro momento,
foi feito o estudo da API do site Flickr para descobrir uma forma de realizar o download de
fotos que possuissem geomarcacdo. Como o Flickr disponibiliza cerca de 500 metadados por
pagina, através de um dos métodos da API chamado bbox, que cria uma caixa delimitadora
com dois pares de coordenadas para limitar o download, foram baixados cerca de 430.000

metadados, cerca de 280 mb de arquivos.

Figura 4: Pagina da API Explorer do Flickr

flickr Cadastrar-se Explorar Criar
exiras opcional v geo
per_page opcional w 500
page opcional

Saida:| XML (REST) *
Assinar chamada sem token de usudrio?

®' N&o assinar chamada?

Call Method..

oltar para a documentac8o flickr.photos.search

<Pxml ve
<rsp stat=
<photos
<photo i
<photo i
<photo
<photo i
<photo i
<photo i
<photo i
<photo i
<photo i
<photo i
<photo i
<photo i
<photo i
<photo i

" perpage 2" total="4206">
5 " secret='

" servers="

" title="CasboFrio «

owner="4 " secret=' title=

owner="4 " secret="22

" secret='

2" owner="6 " secret=" " title="Parque da:

Fonte: Flickr

Como se pode ver na Figura 4, os dados de metadados s@o disponibilizados e em
conjunto, o link para download. Os arquivos possuiam o maximo de 500 fotos por péagina,
totalizando cerca de 500 mil fotos, entre as cidades do Rio de Janeiro e Petrépolis. Apds o
download das fotos e filtragem dos dados em latitude e longitude, foram testados os
frameworks de clusterizagdo Elki e RapidMiner para executar o algoritmo e definir qual a
melhor solucdo para efetuar o agrupamento. As escolhas foram baseadas em pesquisas na
literatura, chegando os dois a ter uma boa aceitacdo por serem Open Source e rapidos no
processamento. Definido o software, foram executados os experimentos, obtidos os resultados

e comparados os dados com os pontos no Google Maps, como medida de validagao.
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4.1 Coleta e preparacao dos dados

Com o estudo da API, foi visto que o Flickr gera uma chave com validade de 24h
para manipulacdo dos dados. Foi programado um script em shell script, resultando no cédigo
configurado para baixar metadados em XML do site. Como o Flickr disponibiliza cerca de
500 metadados por pédgina, através de um dos métodos da API chamado bbox, que cria uma
caixa delimitadora com dois pares de coordenadas para limitar o download; foram baixadas
somente as fotos das cidades do Rio de Janeiro (400.000) e Petrépolis (8.000) para o
processamento. Esse foi o total de fotos disponivel no site na data do download. Além disso,
no intuito de obter a localizacao espacial, foi adicionado o parametro geo, o qual possibilitou
incluir no arquivo XML as coordenadas de latitude e longitude onde cada foto foi tirada. Na
Figura 5, temos um exemplo de arquivo XML com os parametros geo delimitados por uma
bounding box:

Figura 5: Arquivo XML retirado do Flickr

—<rsp stat="ok">
—<photos page="1" pages="546" perpage="500" total="272639">

<photo id="16960107844" owner="93145299@N08" secret="83c2618aa5" server="8888" farm="9" title="Santa Ceia 12 de Maio 2015" ispublic="1"
isfriend="0" isfamily="0" datetaken="2015-05-12 19:53:21" datetakengranularity="0" datetakenunknown="0" latitude="-9.484386" longitude="-
35.852465" accuracy="16" context="0" place_id="81 DqQRVV73pBad" woeid="457945" geo_is_family="0" geo_is_friend="0" geo_is_contact="0"
geo_is_public="1"/>

<photo id="17395078090" owner="93145299@N08" secret="5241aced32" server="8896" farm="9" title="Santa Ceia 12 de Maio 2015" ispublic="1"
isfriend="0" isfamily="0" datetaken="2015-05-12 19:54:21" datetakengranularity="0" datetakenunknown="0" latitude="-9.484386" longitude="-
35.852465" accuracy="16" context="0" place_id="81 DqQRVV73pBad" woeid="457945" geo_is_family="0" geo_is_friend="0" geo_is_contact="0"
geo_is_public="1"/>

<photo id="17395068060" owner="93145299@N08" secret="b0eecal1flc" server="8823" farm="9" title="Santa Ceia 12 de Maio 2015" ispublic="1"
isfriend="0" isfamily="0" datetaken="2015-05-12 19:53:47" datetakengranularity="0" datetakenunknown="0" latitude="-9.484386" longitude="-
35.852465" accuracy="16" context="0" place_id="8i DqQRVV73pBad" woeid="457945" geo_is_family="0" geo_is_friend="0" geo_is_contact="0"
geo_is_public="1"/>

<photo id="17582541781" owner="93145299@N08" secret="26d58d48b0" server="83889" farm="9" title="Santa Ceia 12 de Maio 2015" ispublic="1"
isfriend="0" isfamily="0" datetaken="2015-05-12 20:01:14" datetakengranularity="0" datetakenunknown="0" latitude="-9.484386" longitude="-
35.852465" accuracy="16" context="0" place_id="81 DqQRVV73pBad" woeid="457945" geo_is_family="0" geo_is_friend="0" geo_is_contact="0"
geo_is_public="1"/>

<photo id="17580250512" owner="93145299@N08" secret="cadc0db282" server="5329" farm="6" title="Santa Ceia 12 de Maio 2015" ispublic="1"
isfriend="0" isfamily="0" datetaken="2015-05-12 20:04:22" datetakengranularity="0" datetakenunknown="0" latitude="-9.484386" longitude="-
35.852465" accuracy="16" context="0" place_id="81 DqQRVV73pBad" woeid="457945" geo_is_family="0" geo_is_friend="0" geo_is_contact="0"
geo_is_public="1"/>

Fonte: Elaborada pelo autor

A partir do momento em que os metadados estavam disponiveis, foi realizada
uma transformacdo dos dados que seriam usados no experimento. Foram retirados os
elementos de latitude e longitude, colocados como entrada em um software de conversao,
transformando-os em pontos (X,Y) do plano cartesiano e colocando-os em um arquivo csv

para ser processado pelo software de clusterizacao.
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4.2 Escolha e configuracao do software de clusterizacao

Os softwares candidatos para o experimento foram RapidMiner e Elki.

Elki é software de mineracdo de dados de cdédigo aberto (AGPLv3) escrito em
Java. Abrange, por um lado, uma cole¢do profunda e facilmente extensivel de algoritmos para
aplicacdes de mineracao de dados, tais como clusterizacao, classificagdo e detec¢do de outlier,
e por outro lado Elki incorpora e suporta estruturas de indice arbitrdrias para suportar até
mesmo grandes conjuntos de dados de alta dimensdao (ACHTERT, KRIEGEL e ZIMEK,
2008).

RapidMiner Studio € um software de cddigo livre para a concepgdo de processos
analiticos avancados com aprendizagem de méaquina, mineracdo de dados, mineragdo de texto,
andlise preditiva e andlise de negécios (RAPIDMINER, 2015).

Os dados foram baixados no formato XML. Depois, através de um conversor de
latitude e longitude, os dados foram transformados em pontos X,Y do plano cartesiano. Para o
experimento com o algoritmo DBSCAN, foram utilizados pardmetros de pontos X e Y do
plano cartesiano para o software de clusterizacio. O DBSCAN possui uma alta utilizagdao na
literatura, por ter uma boa eficiéncia se tratando de clusterizacdo baseada em densidade.
Foram utilizados os parametros baseados no trabalho de Lacerda et al. (2012), que definiu os

parametros de Minpts = 30 e € = 100 metros.

A madquina utilizada possui as seguintes caracteristicas:
e 8GB de memodria RAM (No qual foi utilizado 2GB para a clusterizagao dos
dados)

e Processador Core 15

Em um primeiro momento, foi feito um teste com o RapidMiner. A versdo Free
do programa permitia que fosse utilizado 1GB de RAM para a execugdo. O teste mostrou que
RapidMiner € invidvel, demorando mais de 12h para processar o arquivo total. Por isso,
RapidMiner foi descartado. O teste com Elki foi feito também com uma amostra do arquivo
total do experimento. O software se mostrou rapido e eficaz no processamento, executando o

procedimento com 2GB de RAM em apenas 30 minutos.
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4.3 Clusterizacao e Analise dos dados

As execucdes no Elki foram feitas no modo texto, com os parametros utilizados
abaixo:
e -dbc.in: Usado para importar o arquivo de extensdo .csv para o software.
e -algorithm: Selecdo do algoritmo usado na execucdo, nos testes feitos, o
DBSCAN.
e -resulthandler: Definido como ResultWriter para que a saida fosse no formato

texto.

4.4 Elaboracao da amostragem e validacao dos dados

ApoOs a clusterizagdo, foram gerados mapas no software de informacgdes
geograficas QGIS? para ilustrar a expansdo dos clusters e sua localizacdo. Cada cluster foi
pintado de uma cor para ilustracdo. Os outliers foram pintados de cor diferente para se
destacar dos demais clusters.

Para a validacdo dos dados, foram feitas pesquisas manuais pelos pontos de
algumas amostras dos cluster no Google Maps* e, ap6s isso, tiradas copias das imagens
obtidas dos pontos turisticos. Alguns pontos se encontram a poucos metros do ponto marcado

pelo Google Maps representando o ponto turistico.

3 http://www.qgis.org/en/site/
4 https://www.google.com/maps
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5 RESULTADOS

Com a base de dados dos metadados do Flickr, foram detectadas as presencas de
pontos turisticos, além de pontos como escolas, faculdades e ruas. Com os mapas gerados no
QGIS, os pontos foram descobertos e dispostos ao redor do mapa. A partir dos clusters

gerados, foi feito uma validacdo manual com o Google Maps para identificar os POls.

5.1 Experimento

Na pesquisa de escolha das cidades, foram comparadas bases de dados do Flickr
de intimeras cidades do pais. Devido aos dados para outros lugares serem escassos, foram
escolhidas duas cidades turisticas do estado do Rio de Janeiro com tamanhos diferentes e uma
base de dados razoavel.

No experimento baseado nos parametros usados por Lacerda et al. (2012), o € foi
definido em 100 metros e o MinPts definido em 30, foram gerados 66 clusters na execugdo
dos dados com localiza¢ao no Rio de Janeiro em aproximadamente 30 minutos de execugdo e
17 clusters gerados na execucao referente a cidade de Petrépolis com 5 minutos de execucao.

A execucdo foi realizada no Elki em modo texto.

5.2 Mapas

Os mapas gerados pelos clusters das cidades foram gerados no software de
informacdes geograficas QGIS. Cada cor representa um cluster diferente. O mapa da Figura 6
representa o resultado da clusterizacdo no dos pontos no Rio de Janeiro. Alguns clusters
marcados estdo identificados na tela com circulos. O circulo vermelho representa clusters
situados no Parque Florestal da Tijuca. Os clusters em preto representam pontos na Lagoa da
Tijuca. O cluster em azul representa o Corcovado e o circulo em laranja representa o

Maracana e suas proximidades. Os pontos marcados em amarelo representam os outliers.



Figura 6: Representacdo dos clusters no Rio de Janeiro
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O mapa da Figura 7 representa o resultado da clusterizacdo no dos pontos na

cidade de Petropolis. O circulo em vermelho representa os clusters referentes ao Palacio

Quitandinha. O circulo em azul representa, respectivamente, a Catedral Sdo Pedro de

Alcantara (roxo), o Museu Imperial (verde) e o Parque Natural Municipal de Petrépolis (azul).

Os pontos marcados em amarelo representam os outliers.

Figura 7: Representacdo dos clusters na cidade de Petrépolis
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5.3 Validacao dos resultados

A partir dos clusters gerados, alguns clusters foram selecionados para a validacio
dos dados e descoberta dos POIs. Foram colocados varios pontos do cluster para um melhor
resultado. As coordenadas disponiveis foram testadas no Google Maps, e os POIs descobertos
foram comparados com o local do ponto marcado. O Google Maps é um servigco de
visualizacdo de mapas e ruas desenvolvido pela empresa Google. Foram escolhidos 5 dos

clusters da cidade do Rio de Janeiro e Petrépolis para validagao.

5.3.1 Cidade do Rio

A cidade do Rio de Janeiro gerou 66 clusters a partir dos metadados coletados
com 30 minutos de execucdo. Para validagdo dos dados, foram escolhidos 5 clusters
aleatorios, cujas coordenadas foram colocadas no Google Maps para identificacdo do possivel
ponto de interesse. Nas Figuras 8, 9, 10, 11 e 12, podemos ver respectivamente o Parque
Nacional da Tijuca, o estddio do Maracana, a praia da Barra da Tijuca, o Jardim Botanico e o
Cristo Redentor, que sdo pontos turisticos muito famosos na cidade do Rio e frequentada por

muitos turistas em varias épocas do ano.

Figura 8: Cluster 6. Parque Florestal da Tijuca
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Figura 9: Cluster 5. Estddio Maracana
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Fonte: Google Maps



Figura 11: Cluster 37. Jardim Botanico
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Fonte: Google Maps

Figura 12: Cluster 42. Cristo Redentor
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5.3.2 Cidade de Petropolis

A cidade de Petrépolis gerou 17 clusters a partir dos metadados coletados. Para
validacdo dos dados, foram escolhidos 5 clusters, cujas coordenadas foram colocadas no
Google Maps para identificacdio do ponto de interesse. As Figuras 13, 14, 15, 16 e 17
representam respectivamente os pontos turisticos do Museu Imperial, Catedral Sdo Pedro de

Alcantara, Paldcio Quitandinha, Praca da Liberdade e Parque Natural Municipal de

Petrépolis. Todos s@o pontos turisticos muito visitados na cidade pelos turistas.

Figura 13: Clusterl. Museu Imperial
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Figura 14: Cluster 2. Catedral Sao Pedro de Alcantara
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Figura 15: Cluster 8. Paldcio Quitandinha
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Figura 16: Cluster 11. Praca da Liberdade
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Figura 17: Cluster 16. Parque Natural Municipal de Petrépolis

<&

7, £

Esquina do Péo

3 o
E o

Petrépolis  qds'?
Parque Natural

an0? = Municipal de Petropolis
\pre
Di Farina Pizzeria-— . \¥ o

Bordeaux & (2
a de S

o) Dados do mapa ©2016 Google

Fonte: Google Maps

Os clusters apresentados foram alguns que representavam pontos turisticos
localizados nas cidades em que foram realizados os experimentos. Muitos outros ndo foram
demonstrados na visualizagdo, como o Pao de Acgucar no Rio de Janeiro e o Museu das
Armas, em Petrépolis. A maioria deles mostrou uma intensa densidade em relacao aos outros,
embora houvessem clusters mais densos, estes foram escolhidos por serem lugares populares
na regiao.

Alguns clusters mostraram também escolas, parques e igrejas, que sao
caracterizados como POIs dos frequentadores desses locais. Tais lugares podem ou ndo ser
considerados destinos turisticos. A pesquisa corria o risco também de possuir inimeros dados
fora do contexto, ja que os dados foram tratados apenas por suas coordenadas geograficas.

Os resultados mostraram-se satisfatérios, tendo em vista que através da
clusterizagdo foram identificados os pontos turisticos das cidades mencionadas. Alguns da
cidade de Petrépolis ndo foram identificados pela falta de dados disponiveis no Flickr, que
nao obtiveram dados espalhados em todos os pontos turisticos da cidade. Alguns dos clusters
mostraram ruas, restaurantes e hotéis nos resultados, o que pode acontecer, ja que turistas e

frequentadores tiram fotos dos seus locais favoritos além dos pontos turisticos.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho teve o objetivo de mostrar uma solucdo baseada em clusterizagdo de
fotos para a descoberta de destinos turisticos nas cidades do Rio de Janeiro e Petrépolis. A
base de dados foi baixada, tratada através de scripts e nela aplicada ao algoritmo DBSCAN
com os parametros utilizados por Lacerda et al. (2014), o qual foi possivel detectar a presenca
de pontos turisticos, além de pontos como escolas, faculdades e ruas. A partir do mapa gerado
no software de processamento de dados geograficos QGIS, distribuimos os pontos para
descobrir sua localizac@o e validamos os pontos manualmente a partir do site de visualizacdo
de mapas Google Maps.

Vale ressaltar que esse tipo de andlise estd cada vez mais popular, pela relevancia
que os metadados das fotos t€ém no sentido de descobrir as localizacdes de POIs de usudrios
para a drea de identificagdo de destinos e trajetdrias turisticas baseadas no agrupamento dos
dados.

Como trabalhos futuros, podemos utilizar os valores de data e hora dos metadados
para descobrir grupos de usudrios que frequentam os mesmos pontos de interesses, bem como
os mesmos hordrios, aplicando um algoritmo que trabalhe com outros pardmetros, e além
disso, descobrir os hordrios em que os locais seriam mais frequentados pelas pessoas que
utilizam a rede social para realizar a identificacdo. Também podemos validar e anotar os POlIs
a partir da proximidade dos clusters com pontos de interesse obtidos na Wikipedia ou outras
fontes de dados geogrificos. Além disso, pode-se trabalhar no desenvolvimento de uma
aplicacdo web e/ou mobile para facilitar a identificacdo de pontos de interesse baseada na

localizag@o do usudrio ou locais marcados pelo usudrio em um mapa.
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APENDICE A - SCRIPT UTILIZADO PARA DOWNLOAD DOS METADADOS DO
SITE DE COMPARTILHAMENTO FLICKR

dados.sh

#!/bin/bash

for pagina in $S$(seq 792) # Estrutura de repeticdo utilizada
com 792, que é o nuUmero de paginas de fotos do nordeste
disponiveis no Flickr

do

echo "$pagina"
LINK=https://api.flickr.com/services/rest/?method=flickr.photo
s.search&api key=a391d133aed4d2411d8d04a6cde6f070f&bbox=-45%2C—
15%2C-33%2C0&extras=date-

taken%2Cgeo&per page=500&page=S$pagina&format=rest #Link com a
chave de 24h e os métodos disponiveis

wget S$SLINK

mv
"index.html?method=flickr.photos.searché&api key=a391d133ae4d24
11d8d04a6cde6f070f&bbox=-45%2C-15%2C-33%2C0&extras=date-
taken%2Cgeo&per page=500&page=$pagina&format=rest" site echo
Spagina’ .txt

done
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APENDICE B - SCRIPT UTILIZADO PARA JUNTAR OS ARQUIVOS XML EM
APENAS UM

associar.sh

#!/bin/bash

# Criando o arquivo xml e juntando todos os xml do download em
um sé

touch definitivo.xml

echo "<?xml version="1.0" encoding="utf-8" ?>" >
definitivo.xml

echo "<rsp stat="ok">" >> definitivo.xml

echo "<photos page="1" pages="792" perpage="500"
total="395601">" >> definitivo.xml

# adicionando os metadados dos arquivos separados para um
unico arquivo

for dados in $(seqg 792)

do

grep id siteS$dados.txt >> definitivo.xml
done

echo "</photos>" >> definitivo.xml
echo "</rsp>" >> definitivo.xml



