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Resumo

Redes sociais online disponibilizam vastas quantidades de dados que agora sdo facilmente
obtidos para vérios tipos de andlises. Este estudo demonstra a capacidade das redes sociais
baseadas em localizacdo de servirem como base para tomadas de decisdo e entendimento de
preferéncias regionais. Foram coletados dados do Untappd, uma rede social para apreciado-
res de cervejas, através do Twitter; esses dados foram utilizados em processos de clusteri-
zacdo e comparados com o caso da possivel implantacdo da “Rua da Cerveja” em Curitiba.
E também demonstrado o potencial para explorar as preferéncias de cerveja no estudo do
comportamento Social Urbano, particularmente relacionado a identificagdo automatica de
aspectos culturais, uma informacao valiosa que pode permitir novos servigos.

Palavras-chaves: Coleta de dados, Redes sociais, Untappd, Twitter, Servigos baseado em
localizaco.



Abstract

Online social networks, make available vast amounts of data which nowadays is easily ob-
tained for various types of analyses. This study demonstrates the ability of location-based
social networks to serve as a basis for decision-making and understanding of regional pref-
erences. Data was collected from Untappd, a social network for beer lovers, through Twit-
ter; this data was used in clustering processes and compared to the possible creation of a
Craft Beer Street in Curitiba. It is also demonstrated the potential to explore beer prefer-
ences in the study of urban social behavior, particularly related to the automatic identifica-
tion of cultural aspects, a valuable information that can enable new services.

Key-words: Data mining, Social networks, Untappd, Twitter, Location Based Services.
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1 Introducao

A cerveja foi uma importante bebida na histéria da humanidade, sendo encontrados
indicios de sua producao desde desenhos rupestres, passando pela Mesopotamia, Idade média e
até os dias de hoje com o aumento do interesse em cervejas artesanais. Essa importancia pode
ser explicada pela facilidade do seu processo de producdo comparado com outras bebidas, preco
mais acessivel que o vinho, e pelo conhecimento empirico dessas sociedades que a cerveja era,
em muitos casos, mais sauddvel que a dgua decorrente da presenca de dlcool. Os cervejeiros
eram considerados importantes artesdos em muitas dessas sociedades, conforme relatado por
Silva, Leite e Paula (2015).

No Brasil a bebida foi trazida por imigrantes europeus, € seu primeiro registro historico
foi um antincio de venda de cerveja brasileira no Jornal do Comércio do Rio de Janeiro, de 27
de outubro de 1836. A primeira cervejaria nacional a produzir em escala industrial surgiu entre
1870 e 1880. Em 2013 o setor cervejeiro foi responsavel por 2% do PIB brasileiro, produzindo
14 milhdes de litros e gerando R$ 21 bilhdes em impostos (SILVA; LEITE; PAULA, 2015).

Como dito por Silva, Leite e Paula (2015, pag. 90):

A cerveja estd enraizada na cultura dos paises ocidentais e movimenta varios
mercados econdmicos no cendrio mundial. Por ser uma das bebidas mais con-
sumidas no mundo, desperta interesse de grandes empresas. No Brasil, é con-
sidera a bebida de preferéncia nacional, por ser leve e refrescante, agradando o
paladar da maioria dos consumidores de bebidas alcodlicas.

Além das cervejas industrializadas, as cervejas sdo fabricadas de forma artesanal em
varios locais. Essas cervejas sdo caracterizadas pela melhor qualidade da matéria prima e a adi-
¢do de produtos regionais, o que gera sabores mais robustos e tinicos (SILVA; LEITE; PAULA,
2015). Mesmo sendo produtos de preco e custo elevado, quando comparadas com cervejas in-
dustrializadas, essas cervejas tém se tornado uma oportunidade de negdcio em crescimento.
Segundo o relatdrio de inteligéncia do Sebrae, o mercado de cervejas artesanais estd em cresci-
mento (SEBRAE, 2015).

Estudar a dindmica urbana € tradicionalmente desafiador. Geralmente sdo necessdrios
grandes estudos sociais, incluindo uma grande quantidade de entrevistas, pesquisas e observa-
¢oes, que ainda assim resultam em apenas uma apresentacao limitada da realidade (SANTALA
et al., 2017; CRANSHAW et al., 2012). Neste trabalho, exploramos o potencial e as possibili-
dades de usar dados disponiveis em midias sociais para entendimento da dinamica urbana do

consumo de cerveja e sus diferencgas entre diversas cidades.

Existem diversas fontes de dados publicos disponiveis, bastante diversificadas entre si.
Cidades em todo o mundo criaram iniciativas para abrir dados publicos, mas as fontes de dados

abertas mais utilizadas incluem grandes redes de redes sociais, como Instagram, Foursquare e
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Untappd. Esses exemplos de midias sociais também sdo chamados de redes sociais baseadas em
localizacdo (LSBNs)!, onde os usudrios atuam como uma espécie de sensor usando dispositivos
moveis para produzir grandes quantidades de dados relacionados a vérios aspectos urbanos
e sociais, que podem ser uma fonte rica de informacdes apoiando a tomada de decisdes de
individuos, empresas e cidades (SILVA et al., 2017).

A quantidade de informacao disponivel de forma livre e razoavelmente ja estruturada
sobre o consumo de cerveja foi estudada e descrita por Chorley et al. (2016) por meio de da-
dos retirados do aplicativo Untappd®. Silva e Graeml (2016) também realizaram um estudo
semelhante com foco na realidade brasileira e, de forma especifica, analisando o consumo das

cervejas artesanais para as cidades de: Sao Paulo, Rio de Janeiro, Curitiba e Belo Horizonte.

1.1 Motivacao

A transformacao dos dados coletados na web em informacdes relevantes pode se tornar
uma ferramenta fundamental para auxiliar diversos segmentos de mercado. As redes sociais
online consistem de diversos usudrios compartilhando uma grande quantidade de informacdes.
Algumas dessas informagdes podem ser uteis quando aplicadas a anélises direcionadas, como
€ o caso do gosto dos usudrios por cervejas artesanais. Essas andlises podem trazer considera-
veis beneficios quando utilizadas a fim de encontrar respostas ou padrdes comportamentais dos

usuarios.

A escolha do tema deste trabalho originou-se da possibilidade de utilizar dados de redes
sociais para auxiliar questdes de planejamento urbano e empreendedores na decisdo estratégica
do negdcio. A preferéncia por essa drea estd relacionada principalmente com a necessidade de
pesquisar e analisar informacdes que possam potencialmente contribuir, por exemplo, para um
adequado planejamento empresarial, além de identificar outras caracteristicas a partir dos dados
coletados, para auxiliar empresas ou individuos que possuam poucos recursos para investir em

pesquisas.

1.2 Justificativa

Este estudo apresenta uma oportunidade de entender melhor o consumo das cervejas ar-
tesanais, bem como, caracteristicas de popularidade. Com base nos dados coletados do Twitter
compartilhados através do Untappd em 2012, 2013, 2014 e agora em 2017, uma andlise com-
parativa possibilita identificar quais as possiveis mudangas que ocorreram neste cendrio durante
este periodo. Os padrdes e caracteristicas das regides, bem como informagdes sobre o indice de

consumo de cerveja artesanal, podem beneficiar um planejamento empresarial, urbano, social,

Location Based Social Network.
2 https://untappd.com/
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entre outros. Este tipo de informacao € muito valiosa para quem busca empreender nesta drea
de negdcio, visto que, o consumo de cerveja artesanal ainda é um hébito pouco estudado, e

portanto, podem haver novas oportunidades de pesquisa.

1.3 Objetivos

Esse trabalho tem como objetivo identificar formas de explorar as informagdes cole-
tadas através das redes sociais, a fim de auxiliar tomadas de decisdo no planejamento urbano
e aspectos mercadoldgicos, bem como investigar questdes relacionadas as diferencas culturais
voltadas ao consumo de cerveja. Este objetivo principal pode ser dividido nos seguintes objeti-

vos especificos:

e Identificar padrdes para o consumo de cerveja artesanal, utilizando dados coletados no

Twitter, compartilhados por usudrios através do Untappd,
e identificar caracteristicas sobre o consumo de cerveja;

e procurar padrdes que permitam correlacionar ou agrupar as cidades e paises com seme-

lhancas no consumo de cerveja artesanal;

e identificar dreas populares para o consumo de cerveja artesanal em algumas cidades bra-
sileiras;
e fornecer uma visualizagao de como estas informacdes poderiam auxiliar na tomada de

decisdo e estudo de diferencas culturais.

1.4 Apresentacdo do documento

Este documento serd organizado da seguinte forma. O Capitulo 2 apresentard o estado
da arte do tema escolhido, além de trabalhos correlatos recentes, com o intuito de situar este
trabalho no estdgio atual do conhecimento. A metodologia utilizada se encontra no Capitulo
3, nele sdo descritas todas as etapas para o desenvolvimento do projeto. No Capitulo 4 sdo
apresentados os resultados obtidos. No Capitulo 5 encontra-se a conclusdo deste trabalho e, por

fim, no Capitulo 6 sdo apresentadas algumas possibilidades de trabalhos futuros.

1.5 Contribuigdes

Com o objetivo de demonstrar a relevancia das informag¢des aqui construidas, neste to-
pico sdo citadas as contribuicdes realizadas a partir dos dados coletados deste trabalho. Portanto,

a partir dos resultados obtidos foram produzidos dois artigos publicados em congressos, sendo
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eles, respectivamente, o Simpdsio Brasileiro de Redes de Computadores e Sistemas Distribui-
dos [SBRC]? e o Simposio Brasileiro de Sistemas Multimidia e Web [WebMedia]®.

O primeiro artigo publicado foi o "Making Sense of the City: Exploring the Use of So-
cial Media Data for Urban Planning and Place Branding". Conforme informagdes no website
do congresso, o SBRC firmou-se como o mais importante evento cientifico nacional em redes
de computadores e sistemas distribuidos, e um dos mais concorridos em informética. O obje-
tivo deste artigo foi de investigar as informagdes obtidas através do Untappd, no contexto de
Planejamento Urbano para a cidade de Curitiba. Através da utilizacdo de um caso real, foi ex-
plorada de que forma uma abordagem poderia auxiliar questdes de planejamento, considerando
aspectos de identidade do local.

O segundo artigo, "Um brinde ao Untappd! Usando preferéncias por cervejas para o
planejamento urbano e estudo de diferengas culturais.”, foi publicado no WebMedia. Este ¢ um
evento promovido anualmente pela Sociedade Brasileira de Computacio [SBC]’ e visto como
uma excelente oportunidade de intercambio cientifico e técnico entre alunos, pesquisadores
e profissionais das dreas de Multimidia, Hipermidia e Web. Este artigo teve como objetivo
explorar informacdes obtidas através do Untappd, no contexto do Planejamento Urbano em
Curitiba. Além disso, o artigo mostra o potencial em explorar comportamentos sociais, através

da preferéncia e consumo de cervejas, a fim de identificar aspectos culturais.

3
4
5

https://sbrc2017.ufpa.br/o-evento/apresentacao/
https://www?2.sbc.org.br/ce-webmedia/wp/pt/apresentacao/
https://www.sbc.org.br/
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2 Levantamento Bibliografico e Estado da Arte

Nessa secdo sera descrito o estado da arte do tema escolhido, dividido em quatro itens.
Primeiramente sobre o tema de Inteligéncia coletiva, computacao social e urbana, mineracao de

dados e por fim, trabalhos relacionados ao tema deste estudo.

2.1 Inteligéncia coletiva

O conceito de inteligéncia coletiva foi abordado por Pierre Lévy inicialmente na década
de 90. Malone (2008) defende que a inteligéncia coletiva pode ser um grupo de individuos
que fazem coisas coletivamente que parecem ser inteligentes. Através da Internet foi possivel
utilizar a inteligéncia de um grande nimero de pessoas, que encontram-se conectadas de tantas

maneiras diferentes, em uma escala nunca vista antes (MALONE, 2008).

Em 1990 Lévy antecipou grandes mudancas que viriam a acontecer no decorrer dos
anos. Naquela época, muitas das pesquisas e publicacdes na drea trataram da teoria sobre a in-
teligéncia coletiva e seus temas adjacentes. Lévy (2003) analisa os principais segmentos obser-
vados dentro do tema de inteligéncia coletiva, sendo eles: ética, economia, tecnologia, politica
e estética. Desta forma, Lévy (2003) direciona e traz reflexdes com relacio a possiveis campos

de exploracao e uso da inteligéncia coletiva.

Para Segaran (2007), os beneficios da inteligéncia coletiva como, por exemplo, coletar
dados de grupos diferentes de individuos, ja eram possiveis mesmo sem a utiliza¢do da Internet.
Uma forma bésica de realizar pesquisas era através de um censo. Coletar dados de um grupo
de pessoas permite extrair algumas conclusdes estatisticas desconhecidas das pessoas em sua
individualidade (SEGARAN, 2007). Todavia, a auséncia de uma linguagem articulada e a falta
de correspondéncia mutua no compartilhamento de conhecimento entre os individuos, condi¢ao
elementar da inteligéncia coletiva, explicam o insucesso e justificam o fato de ndo ter atingido

anteriormente a inteligéncia coletiva em sua plenitude(LEVY, 2003).

A obra Cibercultura (LEVY, 1999), ainda se mostra atual, por trazer muitos aspectos re-
levantes do conhecimento do ciberespago e, consequentemente, os instrumentos da inteligéncia
coletiva. Em sua obra, Lévy, faz algumas reflexdes sobre os sistemas de educagio e salienta que
os profissionais desta drea devem ampliar seus conhecimentos com o suporte do ciberespaco,
devido a quantidade de oportunidades existentes neste meio. Para Lévy (1999), o meio hete-
rogéneo designado ciberespago, conhecido atualmente por Internet, possibilita a conexao de
varios dispositivos, como, por exemplo, os computadores que transmitem informagdes através
de: correio eletronico, conferéncias, documentos compartilhados, entre outros. O ciberespaco é

um espago aberto que consiste em uma realidade multidirecional, em um mundo virtualizado,
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em que computadores funcionam como meios de acesso (LEVY, 1999).

Neste contexto, para Lévy (2003), os individuos voltaram a ser ndmades. Esta perspec-
tiva ndo se refere a um local ou territério geogrifico, mas a um espago amplo e invisivel de
conhecimento (LEVY, 2003). O ciberespago permite que dois ou mais individuos permanecam
interligados, independente do local geografico em que se encontram (BEMBEM; SANTOS,
2013). Nesse cendrio, a via da inteligéncia coletiva se mostra promissora para Lévy (2003) e,
portanto, o autor previa possibilidades de modificacdes estruturais na constituicao do conheci-

mento no futuro.

A inteligéncia coletiva pode ser alcan¢ada por meio de uma nova linguagem de comuni-
cacdo, via digital e ndmade, sendo uma inteligéncia que se expde, se sustenta e se expande com
a utilizacdo de recursos tecnolégicos. Portanto, para Lévy (2003), o cendrio requer individuos

que possuam capacidade de navegar no ciberespago uma vez que:

A prosperidade das nacdes, das regides, das empresas e dos individuos depende
de sua capacidade de navegar no espaco do saber. A forga € conferida de agora
em diante pela gestdo 6tima dos conhecimentos, sejam eles técnicos, cientificos,
da ordem da comunicacio ou derivem da relacdo “ética” com o outro. Quanto
melhor os grupos humanos conseguem se constituir em coletivos inteligentes,
em sujeitos cognitivos, abertos, capazes de iniciativa, de imaginagao e de reagdo
rapidas, melhor asseguram seu sucesso no ambiente altamente competitivo que
é 0 nosso (LEVY, 2003, pag. 19).

Diante disto, a contribui¢do cognitiva do individuo pode consumar uma inteligéncia co-
letiva bem-sucedida (LEVY, 2003). Com relagio ao espago do saber, Lévy (2003) aponta para
uma infraestrutura das relagdes humanas, em que individuos se reuniriam para compartilha-

mento de seus saberes.

Neste contexto, Lévy (2003, pag. 99) afirma que:

Se nossa inteligéncia pessoal é a alma de um pequeno mundo, os intelectuais co-
letivos englobam mundos bem maiores e mais variados. Eles enriquecem nosso
pensamento quanto maior for a nossa participacdo, e pensam melhor quanto
maior for o nimero de almas e mundos que envolverem.

Um exemplo bem conhecido sao os mercados financeiros, onde um preco nao € definido
por um individuo, mas pelo comportamento de muitas pessoas independentes. Esses mercados
combinam as experiéncias de milhares de pessoas, bem como seus conhecimentos, para criar
projecoes (SEGARAN, 2007).

Para Bembem e Santos (2013), novas formas de constru¢do e compartilhamento do co-
nhecimento foram possiveis através do trabalho coletivo, que por sua vez, permitiu o desenvol-
vimento de redes e novas formas de acesso diante de novas tecnologias. Existente desde 1994,
o uso dos meios digitais como forma de publicidade em massa ganharam capacidade de men-
suracdo através da utilizacdo de métricas como, por exemplo, quantidade de visitantes totais,
impressoes, custo por clique, entre outras formas (PALOMINO; ANDRADE, 2013). E com o
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surgimento da Web 2.0 e o uso real dos conceitos e ideias expressas pela inteligéncia coletiva,
as publicagdes passaram a ter maior foco no campo prético, em especial a partir de 2009, como
relatado por Bembem e Santos (2013). Este ambiente descentralizado e colaborativo da Web 2.0
deu aos seus usudrios a capacidade de gerar contetido e colaborar para a gera¢io da propria in-
teligéncia coletiva, onde cada individuo tem sua parcela de contribui¢ao (BEMBEM; SANTOS,
2013).

Neste contexto, hd inimeras formas de utilizar o conceito de inteligéncia coletiva. Para
Segaran (2007) e Malone (2008) um exemplo é a Wikipédia, criada inteiramente a partir de
contribui¢des de usudrios, sendo mantida por vérios grupos de pessoas. O resultado disto tudo é
uma enciclopédia muito maior do que qualquer outro grupo Unico foi capaz de realizar. Segaran
(2007) também faz meng¢do ao Google, mecanismo de busca na Internet mais popular do mundo,
que utilizou a inteligéncia coletiva de forma diferenciada da Wikipédia. O Google faz uso de
informacdes do conteddo ja existentes na web. Foi o primeiro a classificar as paginas da Internet
levando em consideragdo informacdes ditas por usuarios (SEGARAN, 2007). Em relacdo a isto,
a partir de 2006, surge o termo crowdsourcing, um novo modelo de negdcio via web que, de
forma inteligente, aproveita as solugdes criativas de uma rede distribuida de individuos, ou seja,
utiliza o potencial da “multiddao” para gerar dados, ou até mesmo se apoderar da contribuicao de

ideias de usudrios, a fim de gerar beneficios especificos para organizacdes (BRABHAM, 2013).

A ideia de ambiente colaborativo € relatado também por Palomino e Andrade (2013),
para quem as redes sociais virtuais, como o Facebook, Twitter, Youtube, entre outras existentes,
tém adquirido importancia devido a auto-geragao de contetido, onde usudrios compartilham ex-
periéncias de seu cotidiano. Por meio desta cultura participativa, a inteligéncia coletiva se torna
mais forte. Portanto, os processos de coleta de informagdes se tornam um pilar de grande impor-
tancia para esta area, pois, a partir dos dados coletados, € possivel criar métricas e indicadores
para mensurar o alcance das informagdes sobre diversas perspectivas dos consumidores (PA-
LOMINO; ANDRADE, 2013). Para Segaran (2007), o sucesso das redes sociais tem facilitado

cada vez mais o compartilhamento de informagdes entre os usudrios.

Nesta direcdo, Silva (2012) salienta a importancia de resgate dos dados em sistemas
online ', onde sio gerados milhdes de unidades de contetido publicados por minuto, que sdo
utilizados por diferentes organiza¢des ou até mesmo individuos distintos para compreender, por
exemplo, um determinado comportamento, uma vez que dados digitais sdo basicamente reflexos
e rastros de comportamentos, agdes e acontecimentos fisicos. Além disto, este contetido pode
ser processado e expandido a fim de responder questdes de acordo com o interesse de diferentes
empresas ou individuos. Esta grande quantidade de dados, resultado de um mundo conectado,
possibilita a criagdo de sistemas de “predi¢ao”, ou até mesmo identificacdo de tendéncias, ainda
em pouco uso, devido sua complexidade, porém, com potencial de ganhar maior importancia
(SILVA, 2012).

1

Plataforma virtual, como exemplo, as redes sociais, que refletem experiéncias da vida real entre os individuos.
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2.2 Computagao social e urbana

A Computacdo Social para Schuler (1994) é descrita como qualquer tipo de aplicacdo
computacional em que softwares servem como recurso intermedidrio ou principal para estabele-
cer uma relacao social. Ainda, a definicao adotada em Ala-Mutka et al. (2009) para Computacao
Social € de que se trata de um conjunto de aplicacdes abertas, baseadas em web e de fécil uti-
lizagdo pelos usudrios, em que os proprios individuos estdo habilitados a assumir novos papéis
na criacdo de contetido, disseminacdo de informagdo e prestacdo de servigcos. Para Parameswa-
ran ¢ Whinston (2007), a Computacdo Social € um conceito que permite uma rica troca de
informacdes e surgiu para dominar a web. Parameswaran e Whinston (2007) ainda citam que a
Computagdo Social tem o objetivo de empoderar usudrios a fim de manifestarem a sua criativi-
dade, engajarem-se em interagdes sociais, contribuirem com seus conhecimentos, entre outras
atividades que envolvam a coletividade. Ainda, muitas organizacdes podem sofrer mudancgas
em sua forma de atuagdo devido as criticas coletivas de seus consumidores (PARAMESWA -
RAN; WHINSTON, 2007). Isso faz com que, conforme Ala-Mutka et al. (2009), a inovacao
social tome espago e avance para fora das institui¢cdes estabelecidas e praticas de trabalho.

Sendo assim, a Computacdo Social deve permitir aos usudrios conectar-se em rede,
compartilhar dados, colaborar e co-produzir conteido (ALA-MUTKA et al., 2009). Algumas
delas sdo: Redes sociais, como o Facebook e Linkedin, que permitem aos usudrios compartilhar
informacdes pessoais e profissionais, respectivamente; blogs que permitem aos seus Usuarios
expressarem-se € interagir uns com os outros; sites de leilao online, onde os usudrios compar-
tilham opinides e em conjunto criam um sistema de reputacdo dos vendedores, como o eBay;
sites de conteudo colaborativo onde usudrios podem compartilhar, produzir e co-produzir con-
teudo, como a Wikipedia; jogos multi-player, como o World of Warcraft; entre outros exemplos
(ALA-MUTKA et al., 2009).

Para Ala-Mutka et al. (2009), a Computacdo Social teve uma rapida ascencao tornando-
se popular e um fendmeno importante, em termos de alcance, tempo de uso e atividades realiza-
das. Este rdpido crescimento foi motivado pelo aumento na diponibilidade de banda larga e na
quantidade de dispositivos acessando a Internet. A utilizacdo dos dispositivos mobile tornou-se
popular, e em 2009, cerca de 40% dos usudrios visitaram as redes sociais por meio de dispo-
sitivos méveis, onde as principais atividades foram: verificar comentarios, mensagens e postar
atualizacoes de status (ALA-MUTKA et al., 2009). Como consequéncia da rapida ascencdo, as
redes sociais tornaram-se os maiores sistemas de reputacao e identidade do mundo, a exemplo
do rwitter que rapidamente tornou-se um fenomeno global, o qual fornece acesso as informa-
¢oOes praticamente em tempo real (ALA-MUTKA et al., 2009).

Considerando este cendrio , Kindberg, Chalmers e Paulos (2007) trazem a luz o conceito
de Computagdo Urbana, como sendo a integragdo da computagcdo com sensores e atuacdo das
tecnologias no dia a dia do ambiente urbano como, por exemplo, ruas, pragas, pubs, shoppings,

entre outros. Paulos e Goodman (2004) e Paulos, Anderson e Townsend (2004) introduziram
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o termo Computacdo Urbana para caracterizar os estudos realizados sobre dados heterogéneos
coletados em ambientes urbanos, a partir de sensores, veiculos e pessoas (SILVA; LOUREIRO,
2015).

Individuos constantemente entram e saem de ambientes urbanos, ocupando-os em vo-
lumes diferentes durante os varios periodos do dia e, ainda, alterando seus padrdes de com-
portamento entre dia e noite. Entretanto, os ambientes urbanos sdo pouco explorados, pois sao
desafiadores quanto a experimenta¢do e implantacio de artefatos. Por exemplo, a dificuldade
em se instalar sensores nas cidades torna complexa a andlise destes ambientes (KINDBERG;
CHALMERS; PAULOS, 2007). Ainda, considerando este caso, aproximadamente metade da
populacdo mundial vive em ambientes urbanos, onde a maioria das pessoas possui telefones
portéteis, os quais possuem diversas funcionalidades, além de simplesmente realizar chamadas
de voz. Para Silva e Loureiro (2015), estes usuarios atuam como sensores sociais, fornecendo

dados que relatam suas experiéncias de vida didria.

Os dispositivos portéteis despertaram um grande interesse em pesquisadores devido a
sua grande capacidade em atuar como sensores. Além disso, os dispositivos portateis tornaram-
se intrinsicamente pessoais, pois sdo mini-computadores que podem ser transportados no bolso
e, por este motivo oferecem um imenso potencial de coleta de dados muito valiosos sobre o am-
biente, hdbitos e comportamentos das pessoas (LORETO et al., 2016). Para Burke et al. (2006)
0 sensoreamento participativo ird apropriar-se de dispositivos portdteis para formar sensores
interativos e participativos que permitam aos usudrios coletar, analisar e compartilhar conheci-
mento. Neste contexto, Silva e Loureiro (2015) exemplicam que as andlises podem ocorrer por
meio da utilizacdo de certos tipos de midias sociais, que podem ser vistas como uma rede de

sensoriamento participativo (RSP).

Sendo assim, uma RSP requer participacdo ativa e voluntdria na contribui¢cao de dados
sobre diversos aspectos urbanos. Para que as pessoas possam atuar como sensores sociais, estes
dados devem necessariamente estar disponiveis de forma publica. Segundo Silva e Loureiro
(2015), uma RSP € composta por caracteristicas de determinada rede social em conjunto com
informacdes espago-temporais®. O Twitter é uma midia social considerada como exemplo de
uma RSP, pois os dados fornecidos pelos usudrios permitem monitorar acontecimentos quase
em tempo real em uma determinada cidade (SILVA; LOUREIRO, 2015).

Neste cendrio, a Computagao Urbana, pela aplicacio de suas tecnologias, oferece servi-
cos avancados aos cidadaos (KAMIENSKI et al., 2016). Como exemplo, Chicago, uma cidade
de grande porte nos Estados Unidos, por meio do Smart Grid, 3 estd modernizando a infraes-
trutura de rede elétrica para conceder um servigo inteligente com op¢des mais econdmicas €
medicdo de consumo em tempo real utilizando medidores individuais conectados a uma rede.

Para Silva e Loureiro (2015), a Computacdo Urbana se relaciona com determinadas discipli-

2
3

Caracterizado por servigos baseados em localizacio.
http://www.cityofchicago.org/city/en/progs/env/smart-grid-for-a-smart-chicago.html
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nas do dominio da Ciéncia da Computacdo, como, por exemplo, sistemas distribuidos, redes
de computadores, redes de sensores, sistemas cooperativos, inteligéncia artificial e interacao
humano-computador. Neste contexto, Kamienski et al. (2016), fazem mencao as possiveis ca-
tegorias de cendrios da Computacdo Urbana, sendo elas: planejamento urbano, sistemas de

transporte, ambiente, seguranga, consumo de energia, economia e aplicagdes sociais.

Kamienski et al. (2016) ainda citam que outras dreas de interesse urbano também ne-
cessitam do apoio da Ciéncia da Computagdo para analisar dados com o objetivo de obter a
melhoria constante da vida dos individuos. Para Silva e Loureiro (2015), as analises também
tém por objetivo garantir a melhoria dos aspectos urbanos e sociais que sdo cada vez maiores
e crescem juntamente com o tamanho das cidades. Por meio destas andlises podem ser desen-
volvidos sistemas capazes de melhorar o entendimento sobre a dindmica das cidades, além de
trazer beneficios para seus habitantes (SILVA; LOUREIRO, 2015).
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Figura 1: Framework geral da Computac¢do Urbana

Fonte: extraido de Zheng et al. (2014).

A Figura 1, extraida de Zheng et al. (2014), descreve o Framework geral da Computacdo
Urbana, que reflete seu funcionamento de modo abrangente. Este quadro é composto por quatro
camadas, sendo elas: detec¢dao urbana, gerenciamento de dados urbanos, andlise de dados e
fornecimento de servigos (ZHENG et al., 2014).

Segundo Zheng et al. (2014) na primeira camada, a de detec¢do urbana, procura-se co-
letar dados de diversas fontes, seja por meio de sensores dos smartphones pessoais ou ainda
pelo constante monitoramento das midias sociais. Conforme citam Silva e Loureiro (2015), es-

ses dados ainda podem ser obtidos a partir de canais oficiais, redes de sensores tradicionais,
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infraestrutura das cidades e rede de sensoreamento participativo. A segunda camada, de ge-
renciamento dos dados, € onde a organizacdo dos dados acontece garantindo a efici€ncia na
andlise dos dados. A terceira camada representa a etapa de andlise dos dados. Conforme Silva e
Loureiro (2015), € onde a edi¢do, execugdo de codigos e interpretacdo dos resultados acontece.
Finalmente, Zheng et al. (2014) citam que a quarta camada representa a etapa de fornecimento
de servigos, desenvolvido a partir do conhecimento obtido na camada inferior. O objetivo desta
camada € realizar melhorias no ambiente urbano por meio de constantes iteragdes sobre essas
etapas. Algumas das responsabilidades atribuidas a Computacdo Urbana incluem aprimorar a
mobilidade urbana, amenizar congestionamentos, reduzir o consumo de energia e polui¢do do
ar (ZHENG et al., 2014).

2.3  Mineragao de dados

Parte do interesse em mineragdo de dados € motivado, basicamente, pelas mudancas
no ambiente corporativo € 0s avangos nas pesquisas referentes a essa area (CABENA et al.,
1998). Atualmente, as mudancgas sdo fundamentais e influenciam o modo como as organizagdes
veem e planejam aproximar-se de seus clientes. Algumas delas sdo: padrdoes comportamentais
dos consumidores; situacdo de mercado; novos nichos de mercado; menor ciclo de vida dos
produtos, entre outros (CABENA et al., 1998). Seguindo este contexto, Everitt et al. (2011)
exemplificam essas mudangas fazendo mencdo as pesquisas de mercado, em que agrupar um
grande numero de entrevistados, de acordo com suas preferéncias, pode ser ttil para identificar
um “nicho de produto”. Para Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996), o processo de extracao
e andlise de bases, a partir de um conjunto de dados, € de suma importancia no suporte ao

processo decisorio.

Devido a crescente quantidade de dados digitais armazenados em bases de dados, tornou-
se dificil identificar informacdes tteis sem o auxilio de teorias e ferramentas computacionais,
trazendo em questdo o problema de se dispor de muitos dados, mas pouco ou quase nenhum
conhecimento (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996). Diante deste problema,
existe uma necessidade de aplicar técnicas e ferramentas que permitam a automatizacao e ana-
lise dos dados de forma inteligente, agregando sentido aos dados brutos conforme o objetivo do
Knowledge Discovery in Databases (KDD) 4 (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH,
1996).

Ainda ndo € consenso a defini¢ao dos termos Knowledge Discovery in Databases e Data
Mining. Para Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996) e Tan, Steinbach e Kumar (2009), a
Mineracdo de Dados estd inclusa em uma das atividades do processo do KDD, mas para Liu
(2007), a Mineragao de Dados pode ser também denominada KDD. Cabena et al. (1998), por sua

vez, definem os termos como sendo sindnimos e explicam que ndo existe uma tnica definicao

4 Descoberta de conhecimento nas Bases de Dados.
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para a Mineracdo de Dados que atenda uma aprovagdo universal. Entretanto, apresenta uma
definicao aceitdvel: a Mineracdo de Dados é o processo de extrair de grandes bases de dados

informacodes previamente desconhecidas, véalidas e contestaveis (CABENA et al., 1998).

Para Tan, Steinbach e Kumar (2009), o KDD € uma parte integral da descoberta de
conhecimento em bancos de dados, onde os dados brutos sdo transformados em informagdes
uteis, sendo composto essencialmente de trés etapas: pré-processamento, mineracao de dados e

pOs-processamento conforme demonstrado na Figura 2.

Entrada Pré- Mineracéo de Pos- .
de Dados processamento » dados » processamento ====p Informacdes
de dados
Selecéo de recursos Padroes de filtragem
Reducio de dimensionalidade Visualizacdo
Normalizagio Interpretacio de padroes

Criacéo de subconjuntos de
dados

Figura 2: O processo de descoberta de conhecimento em bancos de dados (KDD).

Fonte: extraido de Tan, Steinbach e Kumar (2009).

Os dados de entrada podem ser armazenados de diversas maneiras, desde arquivos sim-
ples ou tabelas em um repositorio de dados (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009). Na etapa
de pré-processamento de dados ocorre a transformagao dos dados brutos para um formato que
dé suporte para a realizacdo das etapas subsequentes (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009).
Liu (2007), explica que nesta etapa os dados brutos normalmente possuem ruidos, anomalias
ou atributos irrelevantes, que os tornam inadequados para utilizagdo imediata. O quadro Mi-
neracdo de Dados, na Figura 2, retrata a etapa em que os dados tratados no processo anterior
sdo alimentados para um algoritmo de Mineracao de Dados, que ird produzir padrdes ou gerar
conhecimento (LIU, 2007). A ultima etapa, o pds-processamento de dados, envolve padrdes
de filtragem, interpretacdo de padrdes e, por fim, a visualizacdo dos resultados que permitem
aos analistas a obtencao de uma diversidade de pontos de vista (TAN; STEINBACH; KUMAR,
2009). Para Liu (2007), vdrias técnicas de avaliacdo e visualizacdo sdo usadas para tomar de-
cisdo. Porém, nem todos os padrdes identificados podem ser tteis. Sendo assim, somente esta

etapa identifica aqueles que sdo uteis para utilizacao.

De acordo com Tan, Steinbach e Kumar (2009), a etapa do pré-processamento dos dados
quando comparada com as demais etapas, pode ser considerada como o passo mais trabalhoso
e, talvez, o mais demorado no processo geral, devido as diversas formas como os dados podem

ser coletados e armazenados.

As tarefas de Mineracao de Dados geralmente sdo divididas em duas categorias princi-
pais, sendo elas: tarefas de previsao e tarefas descritivas (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009).
Conforme Tan, Steinbach e Kumar (2009), as tarefas de previsao t€m como objetivo:
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prever o valor de um determinado atributo baseado nos valores de outros atri-
butos. O atributo a ser previsto é comumente conhecido como a varidvel de-
pendente ou alvo, enquanto que os atributos usados para fazer a previsdo sdo
conhecidos como as varidveis independentes ou explicativas.

Ainda para Tan, Steinbach e Kumar (2009), as tarefas descritivas, por sua vez, t€m como
objetivo:

derivar padrdes (correlacdes, tendéncias, grupos, trajetdrias e anomalias) que
resumam os relacionamentos subjacentes nos dados. As tarefas descritivas da
mineracao de dados sdo muitas vezes exploratérias em sua natureza e frequen-
temente requerem técnicas de pds-processamentos para validar e explicar os
resultados.

A Figura 3 ilustra um quadro das tarefas centrais da Mineragdo de Dados. Sendo elas:
Modelagem Previsiva, Anédlise de Associacdo, Detec¢do de Anomalias e Andlise de Agrupa-

mentos.
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Figura 3: Quatro das tarefas centrais da minerag¢ao de dados.

Fonte: extraido de Tan, Steinbach e Kumar (2009).

Para Cabena et al. (1998), a modelagem previsiva consiste em usar observagdes para
formar um modelo contendo caracteristicas sobre um fendmeno. No contexto da mineragao de
dados, € utilizada para analisar dados existentes na base e determinar caracteristicas essenciais
sobre os dados. Entretanto, para que isso ocorra, € necessario que os dados contenham observa-
coOes consistentes que permitam ao modelo aprender a fazer predi¢des precisas. Tan, Steinbach
e Kumar (2009) citam que a modelagem previsiva pode ser dividida em dois tipos: a de classifi-

cacdo, onde as varidveis alvo s@o discretas, e a regressdo, que € usada para varidveis continuas.
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Um exemplo de classificac@o seria prever se um usudrio Web fard uma compra em uma livraria
online. A varidvel alvo, neste caso, € de valor bindrio. Por outro lado, prever o preco futuro de
uma acao, por exemplo, é uma tarefa de regressao, dado que o pre¢o é um valor continuo. O
objetivo de ambas as tarefas ¢ gerar um modelo que minimize o erro entre o valor previsto e o
real da variavel (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009).

A andlise de associacdo, por sua vez, pode ser utilizada para descobrir padrdes que des-
crevam caracteristicas altamente associadas dentro do conjunto de dados (TAN; STEINBACH;
KUMAR, 2009). Sendo assim, Cabena et al. (1998) afirmam que, em contraste com a modela-
gem previsiva, que procura caracterizar a base de dados como um todo, a anélise de associa¢do
tem como objetivo estabelecer ligagdes entre registros individuais ou conjuntos de registros.
Considerando a quantidade de dados, ou seja, o tamanho do espaco de busca, o objetivo desta
andlise € extrair os padrdes mais interessantes de uma forma eficiente (TAN; STEINBACH;
KUMAR, 2009). Liu (2007) e Tan, Steinbach e Kumar (2009) trazem o exemplo cldssico da
aplicacao da andlise de associagdo, conhecida por anélise de cesta de compras, onde procura-se

descobrir como os itens comprados por consumidores de um supermercado estdo associados.

Ainda, a deteccao de anomalias consiste em identificar observagdes em que as carac-
teristicas sao significativamente diferentes do resto dos dados (TAN; STEINBACH; KUMAR,
2009). Essas observacdes sdo conhecidas como fatores estranhos, anomalias ou ainda outliers.
Cabena et al. (1998) expressam que analistas utilizam estatistica e técnicas de visualizacdo,
como a regressao linear, para auxiliar a identificacao dos outliers nos dados. Tan, Steinbach e
Kumar (2009) ainda complementam que um bom detector de anomalias deve ter uma alta taxa
de detec¢do de outliers e uma baixa taxa de alarmes falsos. Exemplos de aplicagcdo da deteccao
de anomalias sdo: deteccdo de fraudes, intromissdes na rede, padroes incomuns de doencas e

perturbacdes no meio ambiente.

Finalmente, conforme apresentado por Cabena et al. (1998), a analise de agrupamento
consiste em particionar base de dados em segmentos onde os registros sejam similares, ou seja,
agrupar dados que contenham determinadas propriedades semelhantes entre si. Alguns exem-
plos de aplicacdo da andlise de agrupamento s@o: agrupar conjuntos de clientes relacionados,
descobrir dreas do oceano que afetem significativamente o clima da Terra, entre outros (TAN;
STEINBACH; KUMAR, 2009). Sendo assim, os algoritmos e métodos de agrupamento de da-

dos sdo descritos com maiores detalhes a seguir.

2.4 Agrupamento ou clusterizagdo

Segundo Liu (2007), a clusterizagao é uma das técnicas de anélise de dados mais utiliza-
das em quase todos os campos. Entre as possiveis dreas de aplicacdo, Liu (2007), cita medicina,
psicologia, botanica, sociologia, biologia, arqueologia, marketing, entre outras. Devido a ex-

pansdo da Web, surgiu a necessidade de explorar conjuntos de dados disponiveis em muitas
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areas da ciéncia (LIU, 2007).

Levando em consideracao essa necessidade de explorar dados, Tan, Steinbach e Kumar
(2009) citam que a clusterizacdo € utilizada com o objetivo de dividir dados em grupos que
tenham sentido ou sejam usuais, ou ainda em grupos que tenham ambas as caracteristicas. Neste
contexto, Witten e Frank (2005) afirmam que as técnicas de clusterizacdo - também conhecidas
como método de agrupamento - sdo empregadas quando existem casos que podem ser divididos
em grupos naturais. Presume-se que esses clusters reflitam semelhancas que ocorrem nestes

grupos naturais onde os casos sdo esbogados.

Ainda de acordo com Witten e Frank (2005), o resultado de uma clusterizagdo pode se
expressar de diferentes formas. Os grupos identificados podem ser exclusivos, de forma que os
casos observados pertencam somente a um dos agrupamentos. Podem ser sobrepostos, quando
um dos casos pode fazer parte de diversos grupos. Ainda, podem ser probabilisticos, onde cada
caso pertencerd a cada grupo com uma certa probabilidade. E, por fim, podem ser hierarquicos,
de tal modo que exista uma divisao entre as instancias dos grupos. Essas formas de clusterizacao
podem ocorrer conforme a natureza das semelhangas entre os elementos agrupados (WITTEN;
FRANK, 2005).

Neste contexto, existem duas principais divisdes de categoria nos métodos de agrupa-
mento de dados. A primeira refere-se aos Métodos Particionais que contemplam algoritmos
exclusivos e ndo-exclusivos. A segunda categoria faz referéncia aos métodos hierarquicos onde
algoritmos aglomerativos e algoritmos divisivos estdao inseridos (VALE, 2005). Sendo assim,

abaixo sdo apresentadas as principais formas de clusterizagdo.

2.4.1 O algoritmo K-means

O termo “K-means” foi inicialmente proposto por MacQueen et al. (1967), embora a

ideia seja uma atualizacdo a proposta por Steinhaus (1956).

O algoritmo de clusterizacdo K-means requer vdrias iteracdes. Cada iteracdo envolve
identificar a distancia de “n” observagdes ao centro dos “k” clusters, com o objetivo de agru-
par as observagdes que possuem as menores distancias entre si (WITTEN; FRANK, 2005).
Conforme abordado por MacQueen et al. (1967), o algoritmo K-means é facilmente programa-
vel e economico computacionalmente, de forma que € possivel utiliza-lo para processar grandes

quantidades de dados.

O primeiro passo a ser dado é definir o valor de “k”, que representa a quantidade de
clusters que serdo gerados. Na sequéncia, o algoritmo seleciona “k” pontos aleatoriamente, a
fim de torné-los centros de clusters. Em seguida, todos os elementos sao atribuidos ao cen-
tro do cluster mais préximo de acordo com o resultado do célculo da distancia. Desta forma,
objetiva-se garantir que os elementos sejam agrupados de acordo com a melhor distincia na

realizacdo do re-cdlculo do centréide em cada iteragdo do algoritmo. O processo € terminado
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ap6s uma quantidade pré-estabelecida de iteragdes ou quando os clusters se estabilizam, ou
seja, quando os agrupamentos formados permanecem inalterados em determinada iteragdao do
algoritmo (WITTEN; FRANK, 2005), conforme apresentado na Figura 4.
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Figura 4: Representacao das sucessivas iteracoes do algoritmo K-means

A Figura 4 foi extraida do aplicativo proposto por Mirkes e Leicester (2012) que permite
a visualizacdo passo a passo da execu¢do do algoritmo. Nas imagens que compdem a Figura
4 € possivel visualizar a sequéncia de execugao deste algoritmo. Sendo assim, 4a demonstra a
escolha aleatdria de pontos que serdo adotados como centro de cluster, onde, para esta ilustracao
“k” recebeu o valor quatro. A sequéncia 4b, 4c, 4d, 4e representa os passos seguintes, onde sao
recalculados os centros de cluster através da média das distancias entre os pontos. E por fim, é
possivel perceber a estabilizacdo do algoritmo ao comparar as imagens 4e e 4f, onde ndo existe

alteracdo entre elas. O pseudo-codigo € apresentado abaixo em Algoritmo 1.

Algoritmo 1: Algoritmo K-Means bésico

: Selecione K pontos como centrdides iniciais.

: repita

1
2
3: Forme K grupos atribuindo cada ponto ao seu centréide mais préximo.
4 Recalcule o centréide de cada grupo.

5

: até que os centréides ndo mudem.

Fonte: extraido de Tan, Steinbach e Kumar (2009).

2.4.2 Algoritmo DBSCAN

O Density Based Spatial Clustering of Applications with Noise (DBSCAN) é um dos

principais algoritmos de clusterizagdo baseado em densidade e foi proposto por Ester et al.
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(1996).

Algumas das caracteristicas que fazem do DBSCAN uma escolha técnica adequada para
diversos dominios de aplicacdo consiste no fato do nimero de clusters ser variavel, ja que ndo é
necessario informar inicialmente uma quantidade de clusters especifica. Além disso, permite a
formacao de clusters de forma aleatdria e ainda identifica facilmente ruidos ou pontos isolados

dos agrupamentos - denominados como outliers (ESTER et al., 1996).

O DBSCAN classifica dreas de densidade, com o objetivo de formar clusters, através
da distancia euclidiana dos vizinhos mais préximos de um determinado ponto. Sendo assim,
para que um cluster seja formado é necessario que exista uma quantidade minima de pontos
semelhantes dentro de uma determinada area (ESTER et al., 1996). Ainda segundo Ester et al.

(1996), além dos dados, sdo passados dois parametros para o algoritmo, sdo eles:

e Epsilon (€): raio estabelecido para a procura de pontos semelhantes.

e minPoints: quantidade minima de pontos semelhantes dentro do raio determinado.

Inicialmente, o algoritmo escolhe aleatoriamente um ponto de inicio e analisa a sua
vizinhanca. Se a quantidade de objetos localizados dentro do raio epsilon apresentar uma quan-
tidade maior ou igual de pontos que o parametro minPoints, entdo, um novo cluster € formado.
Ap0s isto este mesmo processo € executado nos pontos vizinhos a fim de inserir no cluster cri-
ado os pontos que atendem os requisitos. Caso, ao fim da execug¢do, ainda existam pontos nao
pertencentes a algum cluster, o processo € reiniciado a partir de um destes pontos até que todos
os clusters possiveis tenham se formado (ESTER et al., 1996). E possivel ver o resultado final

do processo executado pelo DBSCAN na Figura Sa.
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Figura 5: Clusteriza¢do utilizando o DBSCAN em 3000 pontos

Fonte: extraido de Tan, Steinbach e Kumar (2009).

Na Figura 5b € possivel perceber que a execucao do DBSCAN pode marcar os pontos
como: corePoints, um ponto que possui uma quantidade de vizinhos maior ou igual ao min-
Points, ou seja, sdo os pontos pertencentes aos clusters formados. Os pontos ainda podem ser
classificados como borderPoints. Isso ocorre quando o parametro minPoints ndo € atendido,
mas este ponto € vizinho de um corePoint. E, finalmente, um noisePoint ¢ marcado quando o
nimero de vizinhos é menor que a quantidade de minPoints e nao hd nenhum corePoint em sua

redondeza no raio delimitado (ESTER et al., 1996). O pseudo-codigo € apresentado abaixo em
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Algoritmo 2.

Algoritmo 2: Algoritmo DBSCAN

1: Rotular todos os pontos como de centro, de limite ou de ruido.

2: Eliminar os pontos de ruido.

3: Colocar uma aresta entre todos os pontos de centro que estejam dentro da Eps uns dos
outros.

4 : Tornar cada grupo de pontos de centro conectados um grupo separado.

5: Atribuir cada ponto de limite a um dos grupos dos seus pontos de centro associados.

Fonte: extraido de Tan, Steinbach e Kumar (2009).

2.4.3 Me¢étodos hierdrquicos

Na classificagdo hierdrquica, os dados sdo compostos de uma série de particdes que po-
dem conter desde um unico cluster, contendo todos os pontos, a “n” clusters, cada um contendo
um unico ponto (EVERITT et al., 2011). A estrutura utilizada para representar essas parti¢cdes
de dados é denominada dendograma e, conforme Witten e Frank (2005), a denominagdo possui

origem da palavra grega “dendron” que significa “arvore”. Neste contexto, a estrutura é uma

representacio grifica que demonstra a ordem em que os dados foram agrupados (VALE, 2005).

Para Tan, Steinbach e Kumar (2009) e Everitt et al. (2011), os métodos hierdrquicos sdo
considerados uma segunda categoria importante dos métodos de clusterizacdo. Existem duas
abordagens bdsicas para gerar um agrupamento hierdrquico, sendo elas: “divisiva” e “aglome-
rativa”. A Figura 6 consiste em um diagrama bi-dimensional e tem por objetivo exemplificar a
estrutura de um dendograma. Portanto, representa as fusoes efetuadas no agrupamento aglome-

rativo, bem como, as divisdes que ocorrem no agrupamento divisivo.
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0 1 2 3 4 Aglomerativo

4 3 2 1 0 Divisivo

Figura 6: Exemplo de uma estrutura hierdrquica (aglomerativa e divisiva)

Fonte: extraido de Everitt et al. (2011).

A defini¢ao para os metddos hierdrquicos aglomerativos, Everitt (2006) é de que sao
métodos de andlise em cluster que iniciam cada ponto em um cluster separado, e, apds uma
sequéncia de passos, combina pontos com alguma semelhanca em clusters novos e maiores.
Este processo se repete até que seja atingido um ultimo estdgio onde todos os pontos sd0 mem-
bros de um tnico grupo. E possivel visualizar esta ocorréncia na Figura 6, da esquerda para a
direita. Conforme Everitt et al. (2011), este método €, provavelmente, um dos mais utilizados

para agrupamentos hierdrquicos.

As operacOes bdsicas que permitem realizar o agrupamento aglomerativo sao similares.
A cada estagio os métodos procuram realizar a fusdo dos pontos ou grupos que possuem se-
melhangas. As diferengas entre os métodos existentes encontram-se nas formas de defini¢ao da
distancia entre clusters, ou seja, a similaridade através da distancia euclidiana (EVERITT et al.,
2011).
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Figura 7: Exemplos dos trés métodos de cdlculo de distancia entre clusters: single, complete
average

Fonte: extraido de Everitt et al. (2011).

Conforme descrito por Everitt et al. (2011) single linkage, complete linkage e group
average sao as operacoes bdsicas mais comuns no agrupamento aglomerativo. Os trés métodos
utilizam uma matriz de proximidade como entrada de dados, ou seja, uma estrutura de dados que
contenha as distancias relativas entre cada ponto no conjunto a ser analisado. O método single
linkage define a proximidade a partir da distancia entre os dois pontos mais proximos, desde
que estes estejam em clusters diferentes. O complete linkage, por sua vez, utiliza os pontos mais
afastados para calcular a distancia entre os clusters. Por fim, o método group average define a
proximidade entre clusters por meio da distancia média entre todos os pontos dos clusters (TAN;
STEINBACH; KUMAR, 2009). De acordo com Everitt et al. (2011), além destas operagdes,
diversas outras sdo utilizadas, como por exemplo, 0 método aglomerativo por centréide, Median
linkage e o método de Ward. A Figura 7 exemplifica as trés operacdes descritas acima e o

Algoritmo 3, apresenta o pseudo-codigo.

Algoritmo 3: Algoritmo de agrupamento hierdrquico aglomerativo bésico

1: Calcule a matriz de proximidade, caso necessério.

2: repita

3: Agrupe os dois grupos mais proximos.

4 Atualize a matriz de proximidade para refletir a proximidade entre o novo grupo e

0s grupos originais.

ol

: até que reste apenas um grupo.

Fonte: extraido de Tan, Steinbach e Kumar (2009).

Métodos divisivos operam na direcdo oposta aos métodos aglomerativos, segundo Eve-
ritt et al. (2011). Para Tan, Steinbach e Kumar (2009), o processo inicia por um grande cluster e

sucessivamente ocorre a divisao deste cluster. E possivel visualizar o funcionamento deste mé-
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todo na Figura 6, quando analisado da direita para a esquerda. Ainda para Everitt et al. (2011),
os algoritmos divisivos tornam dificil a implementagdo de forma eficiente, pois costumam ser
computacionalmente custosos, devido as sucessivas divisdes de clusters para formar outros dois
sub-clusters, em cada estagio, até que restem grupos tnicos. Esse ¢ um dos motivos para os mé-

todos divisivos serem utilizados com menor frequéncia.

Contudo, ainda para Everitt et al. (2011), para dados contendo varidveis bindrias, € pos-
sivel realizar as divisdes de um modo computacionalmente eficiente através do “Monothetic
Divisive Method”, que emprega o uso de uma Unica varidvel bindria a ser dividida em um deter-
minado estdgio. Este método procura dividir clusters de modo que, em cada estdgio, os clusters
obtidos contenham membros com uma divisdo precisa entre os atibutos presentes e ausentes.
Ainda existem os “Polythetic divisive methods” que se aproximam dos métodos aglomerativos,
uma vez que utilizam as vdriaveis simultaneamente e podem utilizar uma matriz de proximi-

dade. Abaixo em Algoritmo 4 € apresentado um pseudo-cédigo do método divisivo.

Algoritmo 4: Algoritmo de agrupamento hierdrquico divisivo MST

1: Calcule uma drvore de dispersdo minima para o grafo de diferencas.
2: repita
3: Crie um novo grupo para dividir a conexao correspondente a maior diferenca.

4: até que restem apenas grupos Gnicos.

Fonte: extraido de Tan, Steinbach e Kumar (2009).

2.5 Trabalhos correlatos

A seguir, sdo apresentados alguns trabalhos com temas semelhantes ao proposto no
presente estudo. Em Silva e Graeml (2016) sdao demonstradas algumas das possibilidades em
se analisar dados de redes sociais, com exemplo de coleta e andlise de dados do Untappd. O
estudo em questdo foi elaborado para auxiliar um empreendedor ficticio a tomar suas decisoes e
planejar estratégias com foco em pequenas ou médias empresas que possuem pouco ou nenhum

recurso para investir em pesquisas.

O Untappd é uma rede social que permite que usudrios compartilhem com seus amigos
informacdes sobre as cervejas e locais onde estdo consumindo. Neste contexto, Silva e Gra-
eml (2016) também desenvolveram um estudo onde foram coletados dados das mensagens do
Twitter, chamadas de tweets, que foram disparadas pelo Untappd. Os dados foram coletados e
analisados, com foco principal nas informag¢des do Brasil, embora representassem apenas 1%
de toda a base de dados dos tweets coletados. Para a andlise foram consideradas quatro cidades,
sendo: Curitiba, Belo Horizonte, Sdo Paulo e Rio de Janeiro. Questdes interessantes relaciona-
das aos hébitos de consumo de cerveja foram analisadas por Chorley et al. (2016) também a

partir de dados coletados do aplicativo Untappd. Esses autores, coletaram dados publicamente
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acessiveis, em tempo real, disponibilizados pela API do aplicativo Untappd. Durante 112 dias

foram coletados dados relacionados ao consumo de cervejas em 40 locais, entre EUA e Europa.

Chorley et al. (2016) fazem referéncia aos tipos de limitacdes presentes neste tipo de
andlise. Uma delas € referente ao fato de ndo haver uma forma de garantir a veracidade dos
checkins realizados. Além disso, os dados sdo coletados somente se o post estiver em modo
publico. Em muitos casos, a fim de garantir a privacidade, os usudrios utilizam publicacdes
somente em modo privado - ndo sendo possivel obter acesso a este tipo de dado. Ainda como
limitagdo para a pesquisa, Chorley et al. (2016) relatam o fato de nao ser possivel afirmar se o
usudrio fez o checkin no exato momento em que estava consumindo a cerveja, como também,
ndo ter acesso a informacdo com relacdo a quantidade de bebida consumida. O publico para
a pesquisa fica restrito somente entre os usudrios de Smartphones que instalaram o aplicativo

Untappd.

Apesar de todas as limitacdes encontradas, Chorley et al. (2016) chegaram a conclu-
sao que, embora os EUA possuissem maiores quantidades de usudrios, os europeus consumiam
mais cervejas. Além disso, identificaram que poucos usudrios sdo mais propensos a explorar
diferentes tipos de cervejas. Os autores mostram também, com base em uma andlise de ran-
king, que os usudrios parecem ser relativamente positivos quanto as cervejas consumidas, pois

a média de classificacao foi em 4 pontos de 5.

Ja Barajas, Boeing e Wartell (2017) tiveram como objetivo explorar de que forma pe-
quenas cervejarias artesanais podem alterar a dinamica de uma regidao, em questdes de desen-
volvimento e revitaliza¢do, sendo os primeiros a examinar empiricamente o relacionamento
entre os bairros e as cervejarias artesanais. Os autores reforcam a importancia do estudo reali-
zado para que os planejadores urbanos reconhecam a importancia das cervejarias artesanais na
revitalizacdo dos bairros, a0 mesmo tempo em que protegem os residentes do potencial deslo-
camento. Para isso, os autores utilizaram uma base de dados contendo informacdes de inicio e
fim de atividades das cervejarias desde 2004. Primeiramente, sdo descritas caracteristicas dos
locais onde as cervejarias atuam, utilizando dados de um censo dos Estados Unidos. Em seguida
foi avaliado de que forma a decisdo de implantacdo das cervejarias influencia nas mudancas da

composic¢ao residencial, além de explorar diferencas em escala regional e sub-regional.

Enfim, sdo feitas algumas sugestdes de planejamento urbano, considerando as instala-
¢oOes de cervejarias artesanais. Muitas cidades possuem a iniciativa de incentivar a instalagdo de
cervejarias artesanais pelo fato de haver um grande potencial de desenvolver novos empregos,
catalisar os investimentos da regido, além da possibilidade de se tornar um atrativo turistico
(BARAJAS; BOEING; WARTELL, 2017).

Segundo Karamshuk et al. (2013), dados georreferenciados fornecidos pelos comércios
podem viabilizar informagdes que permitam modelar o valor comercial de certas dreas urbanas.

Neste contexto, Karamshuk et al. (2013) coletaram dados do Foursquares, a fim de entender

> Rede social baseada no uso de geolocalizagio dos aparelhos
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como a popularidade de trés redes varejistas em Nova York é formada analisando-se pela quanti-
dade de checkins. Além disso, Karamshuk et al. (2013) categorizaram as informagdes coletadas
em “place-geographic”, que buscam integrar informagdes sobre os tipos de locais e a interacao
espacial entre eles, e “user mobility”, que procura entender os movimentos dos usudrios entre

os locais.

A popularidade dos lugares pode ser melhor explicada pela fusdo de recursos geografi-
cos e de mobilidade, como a presenca de estacdes de trem ou aeroportos nas proximidades de
alguns comércios, atuando como atrativos de usudrios. Além disso, as informacdes baseadas em
localizag¢do disponibilizadas em redes sociais podem auxiliar na identificacdo do melhor local
para estabelecer uma empresa (KARAMSHUK et al., 2013).

Estudos envolvendo a compreensdo da dinamica das cidades, em larga escala, sdo desa-
fiadores. Envolvem horas de observacao e entrevistas, normalmente resultando em uma nocao
parcial da realidade. A fim de propor uma soluc¢@o a este problema, o artigo de Cranshaw et al.
(2012) teve como objetivo estudar a dindmica social da cidade de Pittsburg na Pennsylvania,
com base nos dados de midias sociais gerados pelos moradores. Através dos aspectos geoespa-
ciais dos dados coletados das centenas de milhares de pessoas, os autores desenvolveram um
algoritmo capaz de mapear as diversas regioes de uma cidade, com base nos padrdes de ativi-
dades das pessoas. Para isso, foram coletados aproximadamente 18 milhdes de checkins pelo

twitter e, apOs 1sso, alinhados com as informagdes disponibilizadas na API do Foursquare.

O estudo de Cranshaw et al. (2012) apresenta uma forma de visualizar e investigar a
dinamica, estrutura e caracteristicas de uma cidade, assumindo que pessoas e locais definam o
carater de uma cidade. Os resultados apresentam caracteristicas quase em tempo real dos aspec-
tos sociais das pessoas, nas diferentes partes das vizinhancas. Os autores apresentam algumas
limitagdes e dificuldades encontradas durante o processo, como da amostra obtida por meio do
twitter e o viés existente nos locais frequentados e do publico que utiliza esse sistema. A fim de
corrigir os possiveis erros causados por essas limitagdes, foram elaboradas entrevistas com os

moradores, para confirmar a veracidade das informacdes encontradas.

Entre os resultados encontrados, estdo diversos agrupamentos formados na cidade, que
permitem diferenciar as dreas existentes. Os agrupamentos formados auxiliam a compreensao
da dinamica da cidade, com base nos dados que as pessoas geram nas midias sociais. Cranshaw
et al. (2012) citam que este estudo ndo apresenta apenas as divisdes conhecidas, mas também

revela mudancas nos padrdes sociais locais e os efeitos que eles apresentam sobre a cidade.

Conforme demonstrado por Ho (2017) e Jones et al. (2015), o uso de big data para
planejamento urbano tem chamado aten¢do de governos e dos préprios cidaddos. Do lado do
governo o uso de big data tem se mostrado uma forma rdpida e barata de obter informagdes

atualizadas durante o processo de tomada de decisdes. J4 para os cidaddos, a possibilidade de

https://www.foursquare.com
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influenciar na tomada de decisdes € o principal fator que os levam a participar de estudos ou

utilizar aplicativos para este fim.

O aplicativo MapLocal permitiu um melhor levantamento de informagdes bésicas para
o planejamento urbano de dois bairros de Birmingham na Inglaterra. Existe a possibilidade de
pouca utilizagdo dos dados coletados ou da diminui¢do de sua importancia por influéncia de
fatores externos. Ainda assim, a simples demonstracdo que envolver as pessoas dentro de seu
proprio contexto didrio com o uso de um aplicativo € prético e possivel ja se trata de um avango

para o uso mais abrangente da Computacio Social (JONES et al., 2015).
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3 Metodologia

A primeira etapa para a elaboracdo desta pesquisa foi o levantamento bibliogréfico,
onde foi possivel adquirir informacdes de trabalhos relacionados ao tema do presente estudo,
assim como garantir o entendimento das ferramentas e métodos de mineragcao de dados a serem
utilizados. Os trabalhos de Silva e Graeml (2016), Chorley et al. (2016) e Karamshuk et al.
(2013), ja citados anteriormente, serviram como base para o entendimento do uso do Untappd

e das possiveis informagdes que podem ser extraidas dos dados gerados pelo seu uso.

Além do levantamento bibliografico, na primeira etapa do estudo estd contida a elabora-
¢do dos scripts em linguagem Python responsaveis pela coleta de dados da API do Twitter. Esta
coleta, permitiu uma réplica da andlise proposta por Silva e Graeml (2016), que segue uma ide-
ologia semelhante a deste trabalho. Entretanto, a principal motivagcdo desta analise prévia foi de
estudar a viabilidade desse tipo de andlise para geracdo de informacdes relevantes construidas

por meio de colaboracdo coletiva e KDD.

A segunda etapa consistiu na criacdo das bases de dados utilizadas para a pesquisa,
além da andlise aprofundada dos dados em si. O que diferencia a anélise nesta etapa da anterior
sdo as novas informacdes, obtidas durante o periodo de coleta dos dados, além das técnicas de

mineracdo de dados utilizadas.

3.1 Sobre o aplicativo

O Untappd foi escolhido como objeto de estudo desta pesquisa dada a sua relevancia
entre os apreciadores de cervejas. O aplicativo permite que seus usudrios compartilhem infor-
macgdes e interajam sobre quais cervejas estdo bebendo, bem como, o local, tornando-o assim
uma rede social especifica para os apreciadores de cervejas. Devido a grande adesio, suas carac-
teristicas e especificidade em relagdo ao tipo de bebida, o Untappd se mostrou uma grande fonte
de dados relevantes para andlise e obtencdo de informacdes a respeito do consumo de cervejas.
Apesar de sua maior utilizacao ser na América do Norte e Europa, o Untappd é também muito
utilizado no Brasil para interacdes sociais entre apreciadores de cervejas, o que o torna ideal
para coletar informacdes sobre este tipo de bebida. Este mesmo aplicativo ja foi utilizado por

Silva e Graeml (2016) e Chorley et al. (2016) em pesquisas semelhantes a do presente estudo.

Além das caracterfsticas citadas anteriormente, o Unttapd permite integragdo com redes
sociais como Facebook, FourSquare e Twitter para o compartilhamento dos checkins e conquis-
tas (badges). Essas informagdes quando compartilhadas, pelos usudrios do Untappd, em forma
de Tveets, pequenos textos de 140 caracteres compartilhadas no Twitter, podem ser facilmente

coletadas e armazenadas para posterior andlise. Isso se deve a facilidade e gratuidade de cadas-
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tro na API do Twitter. Portanto, assim como no estudo realizado por Silva e Graeml (2016),

nesta pesquisa foram coletados e analisados os dados do Untappd compartilhados pelo Twitter.

A opcao inicial de utilizar dados diretamente do Untappd, via API propria, foi conside-
rada como a melhor forma de coleta de dados. Entretanto, conforme demonstrado na Figura 8,
é informado na pagina de registro! para API que o Untappd nio disponibiliza este acesso para
fins de pesquisa e todas as requisi¢des sdo avaliadas por sua equipe prépria. Foram realizadas
duas requisi¢des de acesso com amplas explicacdes dos objetivos e possiveis ganhos para o

proprio Untappd e ambas foram negadas.

API Registration

Your Apps Documentation Explorer Add App

Ready to get started? Fill out the form below to stan the process of gening your APl key! We don't have a lot of
rules when requesting an key, but just a few:

— We only accept access for users who have an app or actual idea for the API. We don't accept APl requests for
users who want 1o play around within the APL. We just don't have the bandwidth for that.

— APl Requests are approved on a rolling basis, but it shouldn't take more than 2-3 weeks for approval. If you don't
receive a request within 7-10 days, contact us. However, if you didn't meet the previous point, that's the reason

— We don't allow any research based API this time.

— By applying for this API key, you agree to all the Terms of Use of the APL

Email Address

Application Name (Max of
250 Characters)

5)

Website URL (?)

Callback URL (?)

Describe your appl
(At Least 50 Char

Figura 8: Registro para acesso a API do Untappd

Fonte: https://untappd.com/api/register

O uso do Facebook foi considerado, durante a etapa inicial desta pesquisa. Entretanto,
o uso de ferramentas de busca automatizadas para coleta de dados em tempo real € restrita a

editores de midia, conforme demonstrado na Figura 9.

I https://untappd.com/api/register
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API| de Feed Publico

O acesso a APl de Feed Publico é restrito a um conjunto limitado de editores de midia, e 0 uso
requer aprovacio prévia pelo Facebook. Nio € possivel se inscrever para usar a API no
momento.

Figura 9: API de feed publico do Facebook

Fonte: https://developers.facebook.com/docs/public_feed

3.2 Coleta de dados

Embora sejam utilizados apenas os dados disponibilizados pelo Twitter, as informagdes
geradas de um subgrupo do total de usuarios do Untappd, conforme demonstrado por Preotiuc-
Pietro e Cohn (2013), em um estudo sobre os usudrios do Foursquare em que se utilizam apenas
dados do Twitter, este subconjunto € relevante para andlises de dados. Isto ocorre por englobar
uma diversidade de usudrios, que se diferenciam em comportamento, localizacao e faixa eta-
ria. Sendo assim, esses dados apresentam uma diversidade suficiente para iniciar estudos de
forma ripida e barata com uso de conceitos de Inteligéncia Coletiva apoiados pelas tecnologias
de Computacdo Social (PREOTIUC-PIETRO; COHN, 2013). Ainda que ndo substitua outros
estudos especificos e mais aprofundados, o uso desse tipo de dados pode ajudar no planeja-
mento inicial e agregar dados para estudos mais complexos como posicionamento de marca,
planejamento urbano, entre outros (GOVERS, 2011; JONES et al., 2015; HO, 2017).

Cada rweet coletado tem suas informagdes representadas em um objeto JSON, uma for-
matacdo leve de troca de dados em um objeto de texto que é completamente independente de
linguagens de programacao, tornando-o facil para humanos e maquinas entenderem e manipu-
larem. Sendo assim, os objetos JSON sao uma forma estruturada de obter e armazenar dados.
A coleta dos dados foi feita por meio de um programa desenvolvido em Python. Trata-se de
uma linguagem de programacao orientada a objetos, de cédigo aberto e que encoraja a modula-
rizagdo e reutilizacdo de codigos. A sua escolha também se deu em fun¢do de sua simplicidade
para a tarefa de coleta de dados utilizando bibliotecas de fun¢des prontas e gratuitas. Foram

utilizadas as seguintes bibliotecas:

e TwirterAPI: esta biblioteca fornece métodos simplificados para autenticacdo e uso dos

recursos disponibilizados pelo Twitter em sua API;

e Simplejson: esta biblioteca permite a manipulacdo dos dados coletados pelo Twitter, visto

que cada tweet € obtido em formato JSON.

O script desenvolvido para a coleta de dados utiliza a funcao request da biblioteca Twit-

terAPI que permite especificar pardmetros, a fim de restringir a busca dos tweets para receber,
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em tempo-real, os tweets publicados que se encaixem nos critérios estabelecidos. Com o ob-
jetivo de obter uma maior quantidade de dados contendo informacgdes relevantes, foram feitos

testes com alguns filtros no Stream do Twitter API. Alguns deles foram:

e “Untappd”: O primeiro critério de busca a ser testado. Embora tenha apresentando uma
grande quantidade de dados, nio foi o critério adotado, pois falhou em mostrar dados
com informagdes relevantes. Os dados apresentados por esse critério continham, em sua
maioria, informagdes sobre os Badges (uma espécie de medalha dada aos usudrios pelos
seus checkins). E, por isso, ndo apresentou informagdes relevantes para a elaboracdo deste

estudo.

e “untp it”: Por meio de uma anélise empirica foi constatado que em alguns dos tweets
antigos essa era uma cadeia de caracteres relevante para a pesquisa, por se tratar de um
link disponivel em boa parte dos tweets enviados a partir do Untappd. Ao consideré-la
para esta pesquisa, foi identificado que os tweets que estavam sendo coletados continham
a palavra ‘untp’ fazendo referéncia a URL e a palavra ‘it’, do inglés - usada para definir

coisas ou pessoas.

e “untp beer”: A partir de uma breve observacao de alguns dos resultados obtidos com o fil-
tro citado no tépico anterior, foi identificado que grande parte dos tweets enviados através
do aplicativo Untappd possuiam uma URL no formato ‘untp.beer/(...)’. Apos a realiza¢do
de testes com esse critério, foi identificado que seria adequado uséa-lo. Pois esse critério
atende o objetivo de obter uma quantidade significante de dados que contenham informa-

¢oes relevantes.

Dentro deste parametro adotado como filtro estdo contidos tweets referentes aos badges
alcancados pelos usudrios e antincio de novas cervejas adicionadas aos estoques das revendas
cadastradas no Untappd. Estes itens foram salvos separadamente para posterior andlise, caso

fossem encontrados padrdes relevantes.

Conforme abordado por Silva e Graeml (2016), a maioria dos tweets enviados por meio
do Untappd segue um padrao. Um dos tweets coletados trazia como mensagem: “Medalha de
ouro!!! - Drinking a Cacau Wee by @bodebrown at @riodejaneiro — https://t.co/NQd7fI6LYE
#photo”. Ao analisar esse tweet € possivel identificar que apds a palavra Drinking € informado
o tipo de cerveja sendo consumida pelo usudrio, apds o by € informada a empresa fabricante da

cerveja e, por fim, apds o at € informado o local onde o usudrio estd consumindo a cerveja.

Considerando a estrutura dos fweets € possivel adquirir informagdes como: quais sao
as cervejas consumidas em determinadas cidades, qual a cervejaria que faz mais sucesso em
determinadas regides e explorar caracteristicas dos usudrios do aplicativo. Essas possibilidades
foram exploradas em uma andlise preliminar, onde o objetivo foi de replicar a andlise realizada

por Silva e Graeml (2016). Ainda, é possivel encontrar nos tweets diversas informag¢des como:
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data e hora do compartilhamento, coordenadas geogréaficas, identificacdo do usudrio, entre ou-

tros.

Sendo assim, para garantir maior precisao nas andlises de geolocalizagdo foram esco-
lhidos apenas os tweets que apresentavam coordenada geografica em seus dados, isto €, incor-
porada ao JSON. Todos os tweets georreferenciados foram entdo apresentados no Mapa Mundi,
em formato de Heatmap, para facilitar a identificacdo do volume de tweets de cada regido em

nivel mundial. Isso auxiliou a selecdo das regides relevantes para a anélise.

3.3 Demarcacao de cidades para o estudo

A partir das observacdes visuais de cada regido, auxiliadas pelos Heatmaps, os tweets
das cidades escolhidas foram separados para a etapa de incremento de informagdes, conforme

descrito na secdo a seguir.

Foram consideradas as coordenadas de latitude e longitude que fossem suficientes para
englobar cada cidade, evitando abranger a drea de outras cidades quando tratou-se de regides
metropolitanas com alta densidade populacional. Cada cidade é representada por dois pontos,
sendo o ponto mais ao norte e mais ao oeste dentro das condi¢des estabelecidas; e outro mais
ao sul e mais ao leste; descrevendo assim um quadrilatero da regido de interesse que delimita a
area na qual os tweets geolocalizados serdo considerados validos para esta pesquisa. Essa deli-
mitacdo do espago geogrifico em um retangulo, € também conhecida por Minimum Bounding
Rectangle, que limita a geometria de uma caracteristica geografica ou a colecido de geometrias

em um conjunto de dados geograficos (KEMP, 2007).

3.4 Incremento e tratamento dos dados

Apo6s a escolha de um par de coordenadas para representar os limites geogréficos de
cada cidade, foi executado um algoritmo para incremento das informacdes de cada checkin que

estivesse dentro dos limites estabelecidos pelo par de coordenadas geograficas.

Ap0s definir as regides de interesse foram realizadas consultas ao site do Untappd, para
cada tweet coletado, a fim de garantir informagdes mais precisas dos dados de cada checkin.
Além disso, as consultas permitiram o enriquecimento de informacdes a respeito daquele chec-

kin, possibilitando a elaboracdo de anédlises mais aprofundadas sobre o tema.

Devido a facilidade de manipulacdo das informagdes nos objetos JSON, utilizando
scripts escritos em Python, todos os tweets coletados foram armazenados em arquivos de texto

(.txt), o que eliminou a necessidade de um Sistema Gerenciador de Banco de Dados.
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________ __l:_______,' incremento de informacdes.
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e Contém os checkins:
’ Seisi= " --------- > de todas as cidades selecionadas.
, A
- T ________ . Remove os checkins que possuem
Processo 2 I + nota zero e 05 que ndo receberam

frmmeees ‘_l; “““““ nenhuma nota.
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- - Contém os checkins:
Dataset2 --------- # - de todas as cidades selecionadas;
- somente notas validas.
, A
E(_:Iassiﬂcagéo 1J L?Iassiﬁcaqio _ZJ

Remove os checkins duplicados e
classifica os tipos de cervejas.

Contém os checkins:

p - p T Contém os checkins:
- de todas as cidades selecionadas; —_— —_— - de todas as cidades selecionadas;
- somente notas validas; <= Dataset 3 Dataset§ [------ » - somente notas validas;
- ndo duplicados. - ndio duplicados.
- Classificagao 1. M~ o S~ - - Classificagio 2.
_Prncessoéi _Processnéi PR - Remove os "Heavy users”.
Contém os checkins: — i— — o —l— — Contém os checkins:
- de todas as cidades selecionadas; ( D (. P - de todas as cidades selecionadas;
- somente notas vélidas; ey e ——y - somente notas vélidas;
- ndo duplicados; Ao ‘| LaEsEi } ’ Dataset " ____ > _néo duplicados;
- ndo possuem "Heavy users”. L ), L ) - ndo possuem "Heavy users”.
- Classificagao 1. — — - Classificagao 2.

Figura 10: Diagrama do processo de construgdo das Bases de dados

O diagrama acima ¢é explicado com maiores detalhes nos proximos paragrafos.

Ap0s encerrado o processo de coleta dos dados, a base completa foi submetida a pro-
cessos de filtragem e classificagcdo com objetivo de diminuir o ruido e gerar informacdes mais
proximas da realidade. O Processo 1 foi realizado sobre a totalidade dos dados armazenados
e sua fun¢do foi incrementar os dados disponiveis em cada checkin que se localizasse dentro
das cidades de interesse. Esse incremento de informagdes se deu através da consulta automatica
de dados de cada checkin do site do Unttapd. Esse processo gerou um dataset temporario aqui

chamado de Dataset 1.

Identificou-se a necessidade de, primeiramente, eliminar as notas zeradas. Isto deve-se a
impossibilidade de identificar quando um usudrio realmente atribuiu uma nota zero ou esqueceu
de avaliar uma cerveja fornecendo uma nota a ela. Este fato pode vir a gerar falsos positivos,

impactando de forma negativa os resultados e andlises da pesquisa. Essa filtragem se deu por
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meio do Processo 2 sobre o Dataset 1 que gerou um novo dataset temporario, Dataset 2.

Para a classifica¢do das cervejas quanto aos seus tipos, foram utilizadas duas metodolo-
gias. A primeira, Classificacdo 1, foi realizada utilizando todos os tipos de cervejas agrupando
os que eram semelhantes entre si. A segunda forma, Classifica¢do 2, foi realizada de acordo
com o material disponibilizado pela Brewers Association (ASSOCIATION, 2017). Essa se-
gunda metodologia utilizada tem como objetivo agrupar as cervejas por caracteristicas étnicas,

o que pode beneficiar a anélise de agrupamento.

Com o objetivo de eliminar dados que caracterizassem favoritismo individual foram
eliminados os checkins que o usudrio repetisse a mesma cerveja. Essa repeticao acontece quando
a tupla UsedID, cerveja e cervejaria se repete dentro da mesma cidade. O Processo 3 também €
responsavel pelo agrupamento dos tipos de cerveja em grupos, o Unttapd possui em seu site 177
tipos diferentes de cervejas. As classificacdes 1 e 2 possuem respectivamente 93 e 10 grupos
nos quais os tipos existentes sao agrupados. Sao gerados, apds essa filtragem e agrupamento, os

Datasets 3 e 5 utilizando-se as Classificagdes 1 e 2 respectivamente.

O Processo 4 executou a fungdo de remover dos Datasets 3 € 5 os chamados “heavy
users”, usudrios assiduos do aplicativo que apresentam um nimero individual de checkins muito
distante do nimero individual de checkins da maioria dos usudrios de cada cidade. O critério
adotado foi descartar os usudrios que apresentassem um nimero de checkins maior que a soma
da mediana e desvio padrdo do nimero de checkins por usudrio em cada cidade. Ou seja, cada
cidade tem um limite especifico para considerar um usudrio como “heavy user”. Este processo
gerou a partir dos Datasets 3 e 5, respectivamente os Datasets 4 € 6 que serdo analisados em
conjunto com seus predecessores, que possuem os “heavy users”, de forma a entender o im-
pacto desses usudrios nos modelos de clusterizacdo e na caracterizacdo de preferéncias de cada

cidade.
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4 Resultados

Conforme ja apresentado, o artigo proposto por Silva e Graeml (2016) tinha como ob-
jetivo simular uma pesquisa, onde seria fornecido o suporte para uma micro cervejaria com
intuito de encontrar o melhor local para sua instalagdo. O presente estudo tem por objetivo ini-
cial recriar esta andlise comparando resultados, a fim de comprovar as conclusdes a respeito do
perfil do consumidor de cerveja artesanal encontradas por Silva e Graeml (2016). Contudo, este
estudo também se propo0s a ir além, visando identificar semelhancas e diferengas entre algumas
cidades e paises, através de dados mais atualizados e em maior quantidade. Ainda, fornecer
informacdes diversas a respeito do perfil de consumo de cervejas artesanais. Na proxima secao

serd descrito o trabalho realizado em uma andlise preliminar.

4.1 Anélise preliminar

Para a realizag@o da andlise preliminar foram coletados dados por 15 dias, em Outubro
de 2016, totalizando aproximadamente 106 mil tweets. Uma quantidade muito préxima a des-
crita pelos autores Silva e Graeml (2016). Embora uma grande quantidade de trweets tenha sido
coletada, para efeitos da andlise, foram considerados somente os tweets que continham infor-
macOes de geolocalizacdo. A Figura 11 apresenta os locais de todos os tweets geolocalizados

coletados durante esse periodo.

Google

Figura 11: Untappd no mundo - Andlise preliminar
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Assim como constatado por Silva e Graeml (2016), é possivel perceber que o Untappd
€ um aplicativo muito popular nos Estados Unidos e Europa. Embora o Brasil ndo forne¢a uma
grande quantidade de dados na base, ainda € capaz de fornecer informagdes valiosas sobre o
perfil do consumidor de cerveja artesanal. Conforme apresentado pelos autores do artigo, os
tweets ndo sdo distribuidos uniformemente pelo pais. Grande parte desses dados encontram-se
no sudoeste do pafs, e com maior frequéncia em grandes capitais como: Sao Paulo - Capital
(38,9%), Rio de Janeiro (11%), Brasilia (8,2%), Belo Horizonte (4,4%), Porto Alegre (4,1%) e
Curitiba (3%).

Seguindo a mesma técnica adotada por Silva e Graeml (2016), foi possivel identificar
algumas das preferéncias dos consumidores de cada uma das quatro cidades através do mapa
de palavras. O uso desta ferramenta € recomendado para uma anélise preliminar, pois os ma-
pas apresentados a seguir ndo sdo proporcionais entre si e somente destacam as palavras que

aparecem com maior frequéncia na base de dados.
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Figura 12: Mapa de palavras com as cervejas

Quando comparadas as quatro cidades com o trabalho realizado por Silva e Graeml
(2016), € possivel perceber que houveram mudangas na forma de consumo de cerveja. As cida-
des de Curitiba e Belo Horizonte apresentam menores variedades quanto aos tipos de cervejas,
se comparadas a Sdo Paulo e Rio de Janeiro. Isso deve-se ao fato de que as duas primeiras

cidades representam apenas 3% e 4,4%, respectivamente, da base de dados referente ao Brasil.

Se comparadas a pesquisa realizada por Silva e Graeml (2016) a cidade de Curitiba
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continua chamando aten¢do por ter um publico mais sofisticado, dados os tipos de cervejas
contidos nos tweets desta regido. Por outro lado, Belo Horizonte sofreu pequenas mudancgas nos
padrdes de consumo, apresentando maiores quantidades de cervejas de escala industrial que no

estudo anterior.

Ainda, € possivel perceber que no Rio de Janeiro, mesmo com algumas das cervejas
industriais, uma maior variedade de cervejas artesanais fazem parte do mapa de palavras. Con-
tudo, ndo é uma mudanga significativa no padrao de consumo dos usudrios do Untappd. Pois
no artigo de Silva e Graeml (2016) isso ja acontecia. Por fim, Sdo Paulo foi outra cidade que
chamou bastante a atencdo devido a diversidade de cervejas artesanais ou premium comparti-
lhadas. Ressaltando uma possivel mudanca na forma de como os usudrios estdo consumindo as
cervejas. No artigo anterior era visivel a preferéncia por cervejas industrializadas, enquanto no
presente estudo torna-se claro que as artesanais e premium estdo ganhando espago no mercado

cervejeiro de Sao Paulo.

Uma das possibilidades que chamaram a atencdo na andlise preliminar foi a de que
possivelmente alguns dos tweets coletados do Rio de Janeiro venham a ser de turistas passeando
naquela regido, j4 que o mapa de palavras apresenta um grande percentual de checkins com
“Rio de Janeiro” como o local onde os usudrios estariam consumindo suas cervejas. Além
disso, o Rio de Janeiro foi o local que apresentou maior percentual de locais residenciais. Isto
pode indicar que o publico do Rio de Janeiro € mais suscetivel a consumir suas cervejas em
suas proprias residéncias aos bares da regido. Para a andlise preliminar essa situagdo nado foi
considerada como um problema, portanto, foram considerados os diversos tweets coletados

sem realizar filtros quanto aos locais de consumo.

Os mapas de palavras, na Figura 13, apresentam os locais onde os usudrios marcaram
que estavam consumindo suas cervejas. Se combinadas as informa¢des do mapa de palavras
de tipos de cervejas e dos locais, torna-se possivel perceber que Curitiba e Belo Horizonte
possuem uma grande diversidade de locais onde s@o oferecidas cervejas artesanais. Uma vez que
poucos tweets mencionando cervejas industrializadas populares no mercado brasileiro foram
encontrados. Outra observacao interessante € de que possivelmente os consumidores de cerveja
artesanal em Sao Paulo sd3o mais fiéis a locais especificos, entretanto, sdo propensos a explorar
novos tipos de cervejas. Isso € possivel pois conforme as informagdes do site e redes sociais do
local mais popular na base de dados de Sdo Paulo, “Empdrio Alto dos Pinheiros” , possui 33
torneiras de chope e 650 rétulos diferentes. Isso pode ter influenciado a anélise, visto que uma
grande variedade de cervejas artesanais foi encontrada nos tweets desta regidao, enquanto que

uma pequena variedade de locais foi encontrado na base de dados.
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Figura 13: Mapa de palavras dos locais

Através da andlise preliminar, foi possivel identificar mudancas significativas no perfil
de consumo de cerveja artesanal em todas as cidades analisadas. As mudancgas apresentadas
talvez ndo representem todo o mercado cervejeiro, dadas as condi¢des do aplicativo usado para
a realizacao desta andlise. Entretanto, foi possivel observar que o consumo da cerveja artesanal
em alguns locais do Brasil vem aumentando - considerando a comparacao entre o periodo de
2012 a 2016. Sendo assim, essas informacoes podem apresentar aspectos relevantes em uma

andlise mais aprofundada.

4.2 Descrigao e periodo da coleta

Para a realizacdo deste estudo foram coletados dados por aproximadamente 6 meses,
totalizando 1,7 milhdes de rweets. O perido de coleta compreendeu meses desde Novembro de
2016 a Abril de 2017. O més de Novembro resultou em aproximadamente 385 mil tweets cole-
tados, Dezembro, por sua vez, 444 mil - sendo o0 més com maior nimero de registros coletados.
Em Janeiro de 2017 foram somente 151 mil. Conforme apresentado na Figura 14, os meses
de Fevereiro, Marco e Abril, respectivamente, 333 mil, 194 mil e 284 mil tweets coletados.
Vale ressaltar que os dados descritos nesta secao, e posteriormente na anélise, ndo englobam os

descritos na secdo 4.1.
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Figura 14: Quantidade de registros coletados por més.

A baixa quantidade de tweets no més de Janeiro de 2017 € justificada pela interrupg¢ao
do script de coleta devido a falta de espaco no servidor. Problemas semelhantes ocorreram nos
meses consecutivos, entretanto, ndo ocasionado pela necessidade de espaco, mas por outros fa-
tores que resultaram na interrupc¢ao da coleta. Os periodos de interrup¢ao podem ser observados
abaixo nas Figuras 15c, 15d, 15e e 15f, onde € apresentada a quantidade de registros coletados

por dia nos respectivos meses.
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Figura 15: Quantidade de registros coletados diariamente.

Contudo, esse periodo de coleta resultou em grandes quantidades de dados com diversas
informacdes. Parte desses tweets coletados ndo possuem georreferenciamento e, portanto, foram
desconsiderados para esta andlise. A fim de auxiliar a visualizacdo dos dados foi elaborada a
Figura 16 que apresenta os locais de todos os tweets com geolocalizac¢do, o que corresponde a

aproximadamente 702 mil tweets ou 39,2% do total de rweets coletados.
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Figura 16: Untappd no mundo

Assim como constatado por Silva e Graeml (2016), é possivel perceber que o Untappd
€ um aplicativo muito popular nos Estados Unidos e Europa. Possivelmente, a baixa adesdo
ao aplicativo por parte de alguns paises pode ser explicado pela interface ser disponibilizada
somente na lingua inglesa, o que torna necessario o conhecimento deste idioma para conseguir
efetivamente utilizd-lo. Sendo assim, alguns paises, como o Brasil, ndo possuem uma quan-
tidade expressiva de dados na base, entretanto, ainda € possivel extrair informagdes valiosas

sobre o perfil do consumidor de cerveja artesanal.

A fim de identificar quais regides apresentavam maior densidade de checkins foi cons-
truido um Heatmap de acordo com parametros que possibilitassem gerar uma visualiza¢ido onde
destaca-se apenas as regides com consumo relevante, viabilizando, assim, o presente estudo. Na
Figura 17 € apresentado o Heatmap da quantidade de checkins coletados do Twitter para esta

pesquisa em nivel mundial.

O Heatmap utilizado neste contexto tem por objetivo permitir a visualizacdo da quanti-
dade de checkins por regido. Sendo assim, € possivel considerar a densidade de checkins através
do tamanho e cor do circulo vermelho, sendo que este, com uma cor mais forte representa maior

quantidade de dados naquele local.
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Figura 17: Heatmap do Untappd no mundo

Embora existam diversos tweets coletados em todo o mundo, conforme visualizado na
Figura 16, parte das cidades ndo apresentam uma densidade consideravel de checkins para com-
por uma base de dados confidvel, como € possivel identificar na Figura 17. Garantir um nimero
minimo de observacdes torna-se um passo importante na elaboracdo da base, pois a quantidade

de dados em uma amostra pode vir a interferir na confiabilidade do estudo.

4.3 C(Cidades selecionadas

Tendo em vista a grande quantidade de dados coletados, torna-se necessario eliminar
parte das informagdes com o objetivo de selecionar somente os contetidos relevantes para a

composi¢do da andlise.

Com base no Heatmap da Figura 17, utilizado para apoiar a tomada de decisdo quanto
a selecdo de cidades para este estudo. O critério predominante para a selecdo estd relacionado
basicamente a quantidade de checkins obtidos em cada regido durante o periodo de coleta.
Através da Tabela 1 € possivel visualizar a relacdo de cidades escolhidas pela quantidade de

checkins.
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Continent Pais Cidade Quantidade
América Central | México Cidade do México | 1.004

Chicago 6.493
Los Angeles 2.210
América do Norte | EUA Nova York 8.080
Portland 6.451
Sao Francisco 3.062
Argentina Buenos Aires 101
Belo Horizonte 436
L. ) Curitiba 465
América do Sul Brasil Rio de Janeiro 1070
Sao Paulo 2.555
Chile Santiago 146
Japio Osaka 157
Asia Tokyo 2.764
Singapura Singapura 120
Tailandia Bangkok 222
Alemanha Berlim 771
Bélgica Bruxelas 1.160
Espanha Barcelona 1.877
Madrid 770
Europa Franga Paris 383
Holanda Amsterda 1.556
Irlanda Dublin 837
Reino Unido Londres 6.658
Republica Tcheca | Praga 476
Russia Moscou 857
) - Melbourne 1.808
Oceania Austrélia Sydney 5597

Tabela 1: Tabela da quantidade de checkins das cidades escolhidas

A regido dos Estados Unidos foi uma das que apresentou grande densidade de checkins,

totalizando 26.296 entre as cidades selecionadas. Isto deve-se a vasta utilizagdo do aplicativo

pelos apreciadores de cervejas artesanais. Em todo o pais outras cidades poderiam vir a ser

selecionadas, tendo em vista a necessidade de uma quantidade razodvel de checkins para compor

uma andlise confidvel - é possivel visualizar na Figura 34 no anexo A. Entretanto, destacaram-

se cinco cidades, sdo elas: Nova York; Chicago; Portland; Sdo Francisco e Los Angeles. Esta

selecdo permite a identificagdo de caracateristicas especificas das regides em que se encontram,

existindo a possibilidade de caracterizar preferéncias especificas para cada regido.
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Outra regido que apresentou grandes quantidades de checkins foi o continente Europeu
- Figura 35 do anexo A. Entretanto, conforme mencionado anteriormente, a grande quantidade
de checkins coletados nesta regido ndo indica a existéncia de uma densidade considerdvel para
o estudo. Sendo assim, a selecao foi realizada de forma que atendesse ao critério de quantidade
de checkins prevalecendo também a diversidade cultural, que € possivel visualizar na Tabela
1. Essa selecdo resultou em um total de 15.345 checkins, composto pelas seguintes cidades:

Berlim; Bruxelas; Barcelona; Madrid; Paris; Amsterda; Dublin; Londres; Praga e Moscou.

Embora existam diversas cidades com quantidades aceitdveis de checkins, para a reali-
zacdo de uma andlise adequada, estas nao foram incluidas na selecdo devido a limitagdo durante
a fase de uso do crawler além do fato de ter sido priorizada a diversificacdo na escolha das ci-
dades. Um exemplo € o Reino Unido no qual foi escolhida apenas a cidade de Londres, que em

uma andlise preliminar j4 garantiria uma boa representacdo dessa regido.

No continente das Américas, a América do Sul apresenta quantidades relevantes de
checkins - Figura 36 disponivel no anexo A. Conforme apresentado por Silva e Graeml (2016),
os tweets nao sao distribuidos uniformemente no Brasil. Grande parte dos dados sdo encontrados
no sudoeste do pais e com maior frequéncia em grandes capitais como: Sdo Paulo (Capital), Rio
de Janeiro, Brasilia, Belo Horizonte, Curitiba, Florian6polis e Porto Alegre. Foram selecionadas
para a composi¢ao deste trabalho somente quatro cidades com grandes densidades de checkins,
além de levar em consideragdo a mesma selecdo descrita por Silva e Graeml (2016), sendo elas:

Belo Horizonte, Curitiba, Rio de Janeiro e Sao Paulo, totalizando 4.526 checkins.

Neste contexto, ainda na América do Sul foram considerados para a composi¢do deste
estudo os paises: Argentina e Chile, respectivamente as cidades de Buenos Aires e Santiago
- Figura 36 no anexo A. As cidades em questdo foram incluidas inicialmente na sele¢do pois
acreditou-se que viessem a favorecer aspectos culturais na andlise, mesmo contendo pequenas

quantidades de checkins.

Por fim, no continente da Oceania, considerou-se a Austrdlia como parte dos objetos
em andlise no presente estudo - Figura 37 do anexo A. Dada a relevincia em quantidade de
checkins foram selecionadas as duas maiores cidades deste pais, com um total de 4.405 checkins:

Melbourne e Sidney.

Para o continente Asidtico, nas Figuras 38 e 18, € possivel justificar a escolha de quatro
cidades dadas as quantidades de checkins: Osaka e Tokyo, no Japdo; Singapura e Bangkok,

capital da Tailandia. Estas quatro cidades resultaram em 3.263 checkins.
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Figura 18: Heatmap da densidade de checkins no Japao

A Figura 18 representa o Japao, nela destacam-se trés pontos com grandes quantidades
de checkins. Estes pontos representam as cidades de Tokyo e Osaka e, além dessas, Niigata
que inicialmente foi considerada relevante para este estudo. Entretanto, a andlise dos dados
provenientes desta cidade, constatou que os 180 checkins foram gerados por um nico usudrio.
Optou-se por eliminar esta cidade da andlise, pois esta poderia vir a causar divergéncias no

resultado levando em considerag@o apenas o gosto deste usudrio.

Para a América Central foi selecionado somente uma cidade, a Cidade do México, tota-

lizando 1.004 checkins, conforme a Figura 39 do anexo A.

O objetivo em escolher estas cidades estd na expectativa do resultado a ser obtido através
dos métodos de agrupamento. Espera-se que nesta etapa, paises de um mesmo continente ou
cidades com alguma semelhanca venham a permanecer proximas umas as outras. Isso deve-se
a possibilidade de existir semelhangas nas preferéncias quanto ao tipo de cerveja consumida. O
que pode vir a enfatizar aspectos culturais associados ao consumo de cerveja das determinadas

regioes.

4.4 Preparagao dos dados para andlise

A seguir sao mostrados os nimeros comparativos entre os Datasets 3 e 4, conforme o
Processo 4 do Diagrama de construcdo dos Datasets de acordo com a Figura 10. O Dataset 5
passou pelo mesmo Processo 4 resultando no Dataset 6. Esse processo resultou na remogao de
490 “heavy users” que representam 8% to total de usudrios analisados. Entretanto, ha de se

notar que esses usudrios sao responsaveis por 57% dos checkins analisados, por isso algumas
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das andlises dos Datasets 4 e 6 devem ser realizadas com cautela quanto a representatividade

real de seus resultados.

Sendo assim, para a remocao dos “heavy users” foi adotado um critério especifico onde
foi determinado um “Limite de corte”, conforme representado na Tabela 2. Ou seja, 0s usuéa-
rios com quantidades de checkins maiores que esse limite foram removidos. Para a realizacdo
deste calculo foi considerada a soma entre a Mediana e Desvio Padrido. Desta forma, através da
mediana, seleciona-se o valor central de um conjunto de valores, onde encontram-se os consu-
midores médios de uma determinada localizacdo. O mesmo ndo acontece com a média, dado
que através desta, seria considerada a quantidade de checkins de todos os usudrios, incluindo
os “heavy users”. E possivel identificar este efeito quando analisa-se Moscou, por exemplo,
em que a média e desvio padrdo resultariam em 77,7 contra os 60,7 checkins estabelecidos.
Portanto, este método foi adotado pois constatou-se que através dele os Heavy-users seriam

removidos de maneira mais eficaz, contemplando assim, neste cendrio, 0s usudrios comuns.

Cidade Datasets 3 e 5 Limite de Corte Datasets 4 e 6
Média | Mediana | Desvio Padrao Média | Mediana | Desvio Padrao

Amsterda 8.4 2,0 26,4 28,4 3.8 2,0 43

Bangkok 6,0 1,0 13,0 14,0 2,7 1,0 32
Barcelona 19,0 3,0 49,7 52,7 7,6 3,0 10,6
Belo Horizonte 9,5 5,0 10,5 15,5 4,6 3,0 4,0
Berlim 6,9 3,0 12,0 15,0 4,0 2,0 3,6
Bruxelas 10,3 3,0 24.6 27,6 4,3 3,0 4,6
Buenos Aires 4.4 1,0 7,0 8,0 2,2 1,0 1,9
Chicago 7.4 2,0 18,1 20,1 3,8 2,0 4,0
Cidade do México 8,0 3,0 11,9 14,9 3,6 2,0 33

Curitiba 8,6 3,0 14,1 17,1 4,4 2,5 42
Dublin 5,7 2,0 8,9 10,9 2,5 2,0 2,1

London 9,4 3,0 25,8 28,8 4,9 3,0 54
Los Angeles 6,1 2,0 15,5 17,5 3,2 2,0 3,1

Madrid 11,0 3,0 24,1 27,1 5,2 2,0 5,4
Melbourne 15,2 3,0 29,7 32,7 6,0 2,0 7,5

Moscou 22,0 5,0 55,7 60,7 7,7 4,0 11,8
Nova York 7,8 2,0 18,9 20,9 3,9 2,0 4,0
Osaka 52 3,0 6,1 9,1 3,1 2,5 2,3
Paris 49 2,0 8,7 10,7 2,8 2,0 2,4
Portland 15,7 3,0 44.5 47,5 6,9 3,0 8,8
Praga 8,5 2,5 12,6 15,1 3,8 2,0 3,8
Rio de Janeiro 9,6 4,0 15,1 19,1 4,6 3,0 48
Santiago 4,6 1,0 8,2 9,2 2,3 1,0 2,4
Sao Francisco 7,2 2,0 16,1 18,1 3,8 2,0 3,9
Sao Paulo 14,4 3,0 46,6 49,6 6,6 3,0 7.8
Singapura 3,8 2,0 4,7 6,7 2.4 2,0 1,8
Sydney 20,1 4,0 38,3 423 5,5 2,0 7,5
Tokyo 21,6 4,5 51,9 56,4 8,7 4,0 11,6
Total 9,6 3,0 26,2 29,2 4,5 2,0 5,6

Tabela 2: Dados estatisticos - Heavy users

Conforme Tabela 2 € notada uma reducido na média e mediana do nimero de checkins
por usudrio em todas as cidades, apds a execu¢do do processo 4, ja mencionado anteriormente.

Esse efeito jd era esperado pois foram removidos apenas usudrios com alto nimero de checkins.
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Porém o desvio padrdo do nimero de checkins por usudrio diminuiu de 26,2 para 5,6 o que

representa uma amostra mais uniforme para as andlises em questao.

Cidade Checkins Originais | Checkins Removidos | Checkins Restantes | Percentual Removido
Amsterda 1556 891 665 57,3%
Bangkok 222 130 92 58,6%
Barcelona 1877 1185 692 63,1%
Belo Horizonte 436 275 161 63,1%
Berlim 771 373 398 48,4%
Bruxelas 1160 714 446 61,6%
Buenos Aires 101 58 43 57,4%
Chicago 6493 3434 3059 52,9%
Cidade do México 1004 615 389 61,2%
Curitiba 465 252 213 54,2%
Dublin 837 530 307 63,3%
London 6658 3373 3285 50,7%
Los Angeles 2210 1143 1067 51,7%
Madrid 770 445 325 57,8%
Melbourne 1808 1183 625 65,4%
Moscou 857 588 269 68,6%
Nova York 8080 4332 3748 53,6%
Osaka 157 76 81 48.,4%
Paris 383 186 197 48,6%
Portland 6451 3831 2620 59,4%
Praga 476 297 179 62,4%
Rio de Janeiro 1070 626 444 58,5%
Santiago 146 78 68 53,4%
Sao Francisco 3062 1573 1489 51,4%
Sio Paulo 2555 1449 1106 56,7%
Singapura 120 50 70 41,7%
Sydney 2597 1999 598 77,0%
Tokyo 2764 1760 1004 63,7%
Total 55086 31446 23640 57,1%

Tabela 3: Checkins removidos por cidade

A Tabela 3 mostra a quantidade de checkins removidos por cidade e o nimero de chec-
kins restantes. Como consequéncia da remoc¢ao dos “heavy users” percebeu-se que algumas das
cidades passaram a apresentar baixas quantidades de checkins. Visto que esse fato poderia preju-
dicar, em partes, a andlise, foi realizada uma anélise empirica a fim de determinar a necessidade
de estabelecer um nimero minimo de checkins. Portanto, a fim de garantir a representatividade

de cada cidade nas analises, estabeleceu-se como minimo trezentos checkins.

Sendo assim, algumas das cidades incialmente selecionadas ndo apresentaram a quan-
tidade minima de checkins mesmo antes da remog¢ao dos “heavy users”, sao elas: Bangkok,
Buenos Aires, Osaka, Santiago e Singapura. Portanto, estas cidades foram removidas da andlise

posterior.
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Cidade Usuarios Originais | Usuarios Removidos | Usuarios Restantes | Percentual Removido
Amsterda 185 10 175 5,4%
Bangkok 37 3 34 8,1%
Barcelona 99 8 91 8,1%
Belo Horizonte 46 11 35 23.9%
Berlim 111 11 100 9,9%
Bruxelas 113 10 103 8,8%
Buenos Aires 23 3 20 13,0%
Chicago 878 63 815 7,2%
Cidade do México 126 19 107 15,1%
Curitiba 54 6 48 11,1%
Dublin 146 25 121 17,1%
London 711 45 666 6,3%
Los Angeles 361 23 338 6,4%
Madrid 70 7 63 10,0%
Melbourne 119 15 104 12,6%
Moscou 39 4 35 10,3%
Nova York 1036 81 955 7,8%
Osaka 30 4 26 13,3%
Paris 78 8 70 10,3%
Portland 411 31 380 7,5%
Praga 56 9 47 16,1%
Rio de Janeiro 111 15 96 13,5%
Santiago 32 3 29 9.4%
Séao Francisco 428 31 397 7,2%
Sao Paulo 177 9 168 5,1%
Singapura 32 3 29 9,4%
Sydney 129 21 108 16,3%
Tokyo 128 12 116 9,4%
Total 5766 490 5276 8,5%

Tabela 4: Usudrios removidos por cidade

A Tabela 4 apresenta a quantidade de usudrios removidos de cada cidade durante o

Processo 4, conforme figura 10.

4.5 Analise exploratoria

A secdo de andlise exploratdria tem como finalidade obter algumas das caracteristicas

dos dados coletados dos usudrios do aplicativo Untappd. Os resultados aqui demonstrados sao

provenientes dos Datasets 3 e 5, em que sdo consideradas todas as cidades com seus respectivos

“Heavy Users”, e dos Datasets 4 e 6, onde os “Heavy Users” foram removidos.

Inicialmente, para o desenvolvimento desta secdo foi realizada a contagem de checkins

agrupando-os por regido, e classificando em ordem decrescente. Além disso, foi considerada a

frequéncia acumulada para estas quantidades. Esta visdo auxilia na compreensao da quantidade

de informagdo adquirida em cada uma das cidades selecionadas.
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Figura 19: Quantidade e representatividade de checkins
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Figura 20: Quantidade e representatividade de checkins - Sem Heavy Users

Nas Figuras 19 e 20, obtidas através do processamento do Dataset 5 e Dataset 6, ¢
possivel visualizar a quantidade de checkins coletados em cada cidade. Para estas representagdes
foram utilizados apenas os dados com referenciamento geografico, visto que estes sdo essenciais

para o decorrer do estudo.
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Sendo assim, é possivel identificar na Figura 19 que grande parte dos dados considera-
dos para a analise sdo provenientes dos Estados Unidos. Enquanto que, os demais caracterizam-
se por ser de grandes cidades como Tokyo, Sydney e Sdao Paulo. Quando removidos os Heavy
Users do Dataset 5, obtem-se a distribui¢do apresentada na Figura 20. Através desta Figura é
possivel perceber certa homogeneidade nos dados, visto que outras cidades - além dos Estados
Unidos - apresentam certa representatividade nos dados analisados. Isso garante a consisténcia

na anélise, pois existe uma diversificacdo quando considerados aspectos étnicos.

Neste contexto, considerando a retirada dos Heavy Users, notou-se a necessidade de
desconsiderar algumas das cidades da anélise - conforme citado na secdo 4.4. Neste contexto,
torna-se possivel avaliar preferéncias por cervejas especiais, considerando os usudrios do apli-
cativo Untappd. Para analisar tal aspecto, inicialmente, foi construido o histograma de notas
destes usudrios - também chamados aqui de Ratings. Estas notas dadas pelos usudrios podem

variar de 0 a 5, com intervalos de 0,25.

Histograma de Notas dos Usuarios
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Figura 21: Histograma da nota dada pelos usudrios das cidades selecionadas

A partir da Figura 21 € possivel notar que 68% das notas atribuidas encontram-se entre
3,25 e 4,25. Enquanto que 95% destas, estdo entre 2,25 e 5. Uma das possiveis causas desta
concentracdo de notas superiores a média pode estar associada as formas de identificar um cri-
tério qualitativo quanto as notas. Isso deve-se a dificuldade em mensurar o que a nota realmente
representa, considerando a escala proposta. Problemas semelhantes podem ser encontrados em
pesquisas que utilizam conceitos da escala de Likert (CUMMINS; GULLONE, 2000; HODGE,;
GILLESPIE, 2003). E possivel observar com base no Histograma representado na Figura 21,
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que as notas de 4,5 a 4,75 tiveram poucas marcacdes com relacdo as faixas adjacentes. Isto pode
ser justificado pela falta de cogni¢do, por parte dos individuos, do real significado de cada valor

desta escala.

A fim de facilitar a visualiza¢io das informagdes, os Ratings foram agrupados em in-
tervalos de 0,5 em uma escala de 0 a 5. No grafico a seguir estdo representados os Ratings

classificados por cidades.
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Figura 22: Checkins por notas dos usudrios

A partir da Figura 22 € possivel obter uma visdo geral a respeito da distribui¢do de Ra-
tings por cidades. Onde observa-se que para todas as cidades as notas 4; 4,5 e 5 representam
mais de 50% dos checkins. Por outro lado, é importante perceber que notas menores que 2 pos-
suem pequena representatividade na grande maioria das cidades. Isso pode indicar uma maior
propencdo dos usudrios do aplicativo em atribuirem notas maiores que 4 para as cervejas de
suas preferéncias, como ja relatado sobre as potenciais dificuldades encontradas para este tipo

de escala.

Conforme abordado por Mosher (2017), existem diversas caracteristicas das cervejas
que podem ser avaliadas ou medidas, a fim de ditar o sabor de cada estilo de cerveja. Algumas
das medidas utilizadas para avaliar as cervejas tem o objetivo de garantir que seus fabrican-
tes consigam replicar uma receita desenvolvida anteriormente, bem como, auxiliar o consumi-
dor a julgar as propriedades da bebida antes mesmo de prova-la. Duas dessas medidas sdo: o

IBU! e ABV?. Sendo a primeira utilizada para avaliar o amargor da bebida, através da medicio

International Bitterness Units - ou, traduzido Unidade Internacional de Amargor.

2 Alcohol by Volume - Traduzido, dlcool por volume.
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de quantidade de acidos iso-alpha presentes nela. Enquanto que a segunda caracteriza-se pela

quantidade de alcool presente na bebida.

Apropriando-se deste conceito, cogitou-se a possibilidade de existir alguma relagcdo en-
tre o teor alcodlico e amargor quando relacionadas as notas atribuidas a cada cerveja. Desta
forma, para realizar esta andlise foram considerados os Heavy Users, pois neste contexto as
informacdes provenientes destes trazem informacgdes relevantes quanto as preferéncias por cer-

vejas.

15- DrinkRating
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Figura 23: Relacdo entre ABV por IBU considerando as notas dos usudrios

“_ .

A Figura 23 traz a visualizacio da relacdo entre ABV x IBU. Onde, no eixo “x” pode
ser encontrado o indice referente ao amargor, no eixo “y” o teor alcdolico e a escala de cores
representa as notas atribuidas pelos usudrios as bebidas consumidas. Através da visualizagao
da imagem, € possivel perceber que existe uma concentracdo desta relacao entre ABV x IBU.
Entre 0 e 120 do eixo “x” refere-se ao IBU, onde concentram-se as cervejas consumidas, e entre

g »

2,5 e 12 no eixo “y” representa o ABV.

A fim de aprofundar a perspectiva, foi aplicado um filtro nas notas que viriam a classifi-
car cervejas como “muito boas”. Tomando como base o histograma da Figura 21, estabeleceu-se
um ponto de corte de forma que possibilitasse selecionar as cervejas classificadas como melho-
res, para aplicar ao Dataset 3, em que € possivel obter uma classificagdo mais abrangente em

questdo de estilos de cerveja - Consultar no Anexo B a Tabela 5.

Entretanto, a fim de aprofundar esta perspectiva foi aplicado um filtro nas notas do
Dataset 3, em que é possivel obter uma classificacdo mais abrangente quando consideradas

questdes referente aos estilos de cerveja - Consultar no Anexo B a Tabela 5. Este filtro foi
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atribuido tomando como base o histograma da Figura 21, onde através deste estabeleceu-se
um ponto de corte em que o objetivo era de selecionar as cervejas com melhores classificacoes.
Portanto, a fim de atender este critério, foram selecionados somente os checkins em que as notas

dos usudrios foram superiores ou iguais a 4,25.

20 - " CERVEJA
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Figura 24: Relacdo entre ABV por IBU das 10 melhores cervejas - Baseado nos Drink Ratings

A Figura 24, apresenta o resultado do filtro aplicado ao Dataset 3. Porém, o resultado da
aplicacao deste filtro ndo apresentou conclusdes significativas, devido ao fato de nao ocorrerem
variacdes nas concentracoes. Isto motivou a sele¢do, neste Dataset, com as maiores notas, das 10
cervejas mais consumidas, conforme apresentado na figura em questao. E importante notar que
as cervejas listadas na legenda da figura estao em ordem alfabética, se considerada a ordem por
consumo esta seria: IPA; Stout; Pale Ale; Sour; Porter: Lager; Saison; Barleywine; Pilsner e
Red Ale. Deste modo, torna-se possivel identificar alguns padrdes relacionados as caracteristicas
das cervejas. Como, por exemplo, as IPA’s possuirem teor alc6olico menor que as Stouts e serem
razoavelmente mais amargas ou ainda o baixo teor alc6olico relacionado ao tipo de cerveja Sour.
Porém, quando consideram-se as notas atribuidas nestes checkins ndo € possivel estabelecer uma

relacdo de preferéncias para o IBU e ABV.

A falta de relagdo entre as medidas, pode estar relacionada ao fato das notas atribuidas a
uma cerveja estarem ligadas as preferéncias inerente a cada pessoa. Pois, para certos individuos
uma Otima cerveja pode ser aquela que possui baixo teor alcdolico e leve amargor, enquanto
que para outros o oposto € a melhor op¢do, cervejas altamente alcéolicas e amargor acentuado.

Ainda, outra possibilidade € a influéncia do fator cultural, que serd explorado na se¢ao seguinte.
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4.6 Identificacdo de aspectos e diferencas culturais

A compreensdo de aspectos culturais pode ser um diferencial quando consideradas as
preferéncias de usudrios em determinados nichos de mercado. O entendimento destes aspectos
pode vir a favorecer empresas, atuantes em uma localidade, permitindo a adequacdo de suas

atividades através de comparacdes com a de outros mercados.

Com o objetivo de estudar diferencas culturais foram selecionadas as cidades conforme
alguns dos critérios ja descritos na Se¢do 4.3. A fim de demonstrar possiveis aspectos culturais
associados ao consumo de cerveja, procurou-se através da selecao abranger cidades diversifica-

das e populares em diversas partes do mundo para aplicar os métodos de clusterizacao.

Foi utilizado o Dataset 5, em que as notas zeradas foram eliminadas, restando apenas
notas vélidas e ndo duplicadas, de acordo com a chave [UserID, cerveja, cervejaria, cidade],
garantindo assim uma maior confiabilidade nos dados. Para esta andlise, as preferéncias dos
usudrios foram calculadas de acordo com a contagem total das notas informadas e, posterior-

mente, normalizadas com a maior quantidade de cada cidade.

Ainda, para avaliar o impacto dos usudrios assiduos do aplicativo - aqui chamados de
“Heavy users” - foi construido o Dataset 6 com as mesmas caracteristicas do Dataset 5, porém,

foram retirados os “Heavy users”, conforme ja relatado no Capitulo 3.

A fim de classificar as preferéncias dos usudrios foi realizada a andlise de agrupamentos.
Nesta andlise foi utilizada a classificagao 2 - conforme mencionado na Se¢do 3.4 e disponivel no
anexo B - pois considerando os aspectos geogréficos, esta veio a favorecer a andlise devido aos
critérios de classificacdo utilizados. Para a realizacdo do método de agrupamento € necessario
que cada cidade seja representada por um vetor de preferéncias, que € calculado através do
agrupamento das preferéncias por tipo de cerveja de cada usudrio da cidade em questdo. Na
sequéncia € calculada a distancia entre cada uma das cidades, tendo como base as preferéncias
dos usudrios de cada uma delas. Para o célculo da matriz de distancias foi utilizado o método
Canberra como medida de similaridade, representada pela férmula a seguir, conforme descrito
por Everitt (2006).

q
dij =Y |xie—xje| /(i +x) (4.1)
k=1

Além disso, o critério de agrupamento utilizado foi o Ward 2, em que o método para for-

macao dos grupos ocorre através da maximizacao da homogeneidade entre os grupos formados
(SUBHASH, 1996). A medida de homogeneidade € calculada através da soma dos quadrados
entre os clusters, ou seja, este método tem como finalidade encontrar o0 menor desvio padrao
entre os dados de cada grupo. Desta forma garante que os clusters formados deterdo o menor

erro interno entre seus vetores.
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Figura 25: Canberra Ward D2

Através da Figura 25 € possivel identificar que o agrupamento favorece as identidades
étnicas. De modo que cidades dos Estados Unidos permaneceram unidas em um mesmo cluster.
Contudo este agrupamento € marcado pela presenca de Tokyo. Tendo em vista que o Dataset
5 foi utilizado para a criacdo deste dendograma, que desconsidera peso das notas, este fato
ocorre devido a grande quantidade de checkins referentes as cervejas IPAS, classificadas como
sendo de origem Norte Americana. Ainda, o método chama a aten¢ado para as cidades do Brasil
agrupadas em um mesmo cluster, que, por sua vez contém a Cidade do México. Além disso,
existe um terceiro grande cluster onde estdo agrupadas cidades de outros paises de colonizacao
Européia.

Neste contexto, é possivel perceber que parte das cidades em que esperava-se a forma-
¢do de um cluster, por serem de um mesmo pais, indicando similaridade étnica, vieram a se
agrupar. Este fato demostra o potencial de exploracido dessas caracteristicas para o estudo de

diferencas culturais relacionado ao consumo de cervejas artesanais.

Com o intuito de analisar a possivel influéncia dos Heavy Users no agrupamento reali-

zado na Figura 25, executou-se a mesma etapa sobre o Dataset 6. Onde estes sdo removidos.
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Figura 26: Canberra Ward D2 - Sem Heavy User

O resultado do método de agrupamento adotado para o Dataset 6 pode ser visualizado
na Figura 26. E possivel perceber que a exclusio dos Heavy Users trouxe algumas diferencas
no agrupamento. Como a diferenga no agrupamento das cidades do Brasil, apresentando se-
melhancas entre os consumidores do Rio de Janeiro e Curitiba, e Belo Horizonte e Sdao Paulo.
Ainda, traz a este agrupamento as cidades de Sydney, Cidade do México e Madrid. Entretanto,
essa remocdo favoreceu o agrupamento das cidades dos Estados Unidos, que permaneceram

unidas exclusivamente em um unico cluster.

Por meio de uma breve andlise das informagdes obtidas para as cidades de Sydney, Ci-
dade do México e Madrid, € possivel identificar fatores que permitem esse agrupamento. As trés
cidades possuem quantidades semelhantes de checkins para os tipos de cervejas. Sendo assim,
foram selecionadas as quinze cervejas com maiores quantidades de checkins nestas cidades e
comparadas entre elas. Na Cidade do México e Madrid foram encontradas onze estilos de cer-
vejas semelhantes®, enquanto que Sydney apresenta um estilo de cerveja a menos e outros dois

semelhantes somente a Cidade do México 4.

A andlise realizada através da quantidade de checkins por regido garante a possibilidade
de identificar aspectos semelhantes entre os paises, se considerada a quantidade de cerveja
consumida pelo publico médio do aplicativo Untappd. Desta forma, € possivel compreender

algumas das relacdes existentes entre os consumidores do publico dos paises analisados. Bem

Belgian Strong Dark Ale, Blonde Ale, Brown Ale, IPA, Lager, Pale Ale, ,Pilsner, Porter, Red Ale, Sour, Stout.
4 Nio encontra-se entre os quinze mais consumidos Belgian Strong Dark Ale e acrescenta-se Scotch Ale, Golden
Ale.
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como, identificar relagdes entre preferéncias por determinados estilos de cerveja.

Em uma tentativa de melhorar o resultado obtido foi elaborada uma nova forma de

célculo, nomeado por “Hibrido”, utilizando as mesmas fontes de dados.

Sendo assim, o método Hibrido foi criado com o objetivo de tentar minimizar o impacto
da baixa quantidade de checkins influenciado por estilos de cervejas incomuns em determinadas
cidades. Para esta anédlise foram utilizados também o Dataset 5 e o Dataset 6 com o método
Canberra para cdlculo das distancias. Porém, as preferéncias dos usudrios foram calculadas de
maneira diferente. Primeiramente, foi realizada a soma de todas as notas para cada estilo em
cada cidade. Em seguida, foi realizado o cdlculo da média de todas as notas para cada estilo em
cada cidade. Com esses resultados foi realizado o calculo do produto, entre a soma e a média.

Por fim, estes produtos foram normalizados com o maior valor de cada cidade.

Com a utilizacdo do método Hibrido esperava-se que as cidades similares entre si fos-
sem agrupadas por um mesmo cluster, assumindo que isso seja vélido para cidades de um
mesmo pais, além de se esperar um resultado melhor comparado com o método da contagem.
E possivel perceber na Figura 27, que as cidades Brasileiras permaneceram no mesmo cluster
junto com a Cidade do México. Além disso, formou-se o cluster dos Estados Unidos com todas

as suas cidades.
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Figura 27: Canberra Ward D2 para o método Hibrido

Nota-se que quando os “heavy users” sdo removidos, ainda utilizando o método Hi-
brido, agrupamentos diferentes dos apresentados na Figura 27 sdo formados, o que pode ser

identificado através da Figura 28. As cidades Brasileiras permaneceram no mesmo cluster, po-
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rém, chama aten¢do a inclusdo das cidades de Madrid, Berlim e Sydney. Ainda, as cidades
dos Estados Unidos permaneceram unidas em um mesmo cluster, somente alternando a posi-
¢ao entre si. Os clusters formados que sdo compostos por somente uma tnica cidade também

permaneceram da mesma maneira, que € o caso de Bruxelas, Praga e Dublin.

De modo geral, comparando os agrupamentos formados pelas Figuras 27 e 28, nota-
se que estas mudangas ocorreram ap0s a retirada dos “heavy users”. Sendo assim, € possivel
perceber o impacto que esses usudrios - considerados “outliers” - podem vir a exercer sobre

uma determinada andlise, por isso a importancia em desconsidera-los.
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Figura 28: Canberra Ward D2 para o método Hibrido - Sem Heavy User

Avaliando os resultados obtidos com o método da Contagem e o método Hibrido € pos-
sivel perceber algumas altera¢des nos agrupamentos. No Dataset 5 da contagem, o agrupamento
das cidades dos EUA € composto juntamente com a cidade de Tokyo, ja no Dataset 5 do Hibrido,
o cluster formado € composto somente pelas cidades dos EUA. Isso deve-se as caracteristicas

dos métodos adotados para o desenvolvimento da anélise.

O método de contagem de checkin oferece uma visao relacionada a quantidade de cerve-
jas consumidas. O que permite a observagao quanto aos padrdes de quantidade de consumo de
determinados tipos de cerveja para cada pais. Por outro lado, o método Hibrido pretende avaliar
as preferéncias de cada pais quanto ao estilo de cerveja, através de um critério de ponderacao de
notas. Este método oferece vantagens quando procura-se identificar aspectos culturais quando

trata-se de preferéncias por cervejas.

O método Hibrido apresenta maior eficiéncia no quesito de agrupar de acordo com as
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caracteristicas étnicas e também culturais quanto ao gosto e estilo da cerveja daquela regido.
Entretanto, o método Hibrido e de Contagem nio devem ser comparadas pois apresentam carac-
teristicas diferentes entre eles. Enquanto um encarrega-se de considerar aspectos relacionados a

quantidade de cerveja consumida, o outro procura identificar preferéncias relacionadas ao gosto

de cada pais.

Com o objetivo de exemplificar a utilidade destes métodos, foi elaborado um estudo de
caso. A fim de simular um possivel sistema de sugestdo de destinos turisticos, foram seleciona-
dos dez dos usudrios com maiores quantidades de checkins - tratados como Heavy Users - HU.
Cada usudrio é tratado como “HUx CIDADEy”. Onde “CIDADEy” representa nome da cidade
em que este usudrio habita e a letra “x” representa um valor numérico para casos em que exista

mais de um usudrio com a mesma caracteristica.

Cada um destes usudrios foi atribuido a um vetor considerando suas respectivas prefe-
réncias por tipo de cerveja, assim como foi feito para as cidades anteriormente. Em seguida,
estes usudrios foram incluidos ao processo de agrupamento realizado para o Dataset 6. Deste
modo, o resultado do agrupamento permite avaliar como a preferéncia do Heavy User em ques-

tao se assemelha a do consumidor médio das demais cidades.
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Figura 29: Canberra Ward 2 utilizando o método Hibrido - Com dez usudrios

A Figura 29 apresenta o agrupamento realizado para o estudo de caso. Sendo assim,
a selecdo de cidades recomendadas ocorrerd a partir das cidades proximas a posi¢ao em que o
usudrios se encontra no cluster em questao. Podendo estas cidades estar em um cluster proximo,

desde que estejam em uma mesma derivagdo do cluster.
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As possiveis recomendacdes deste sistema, conforme a Figura 29 consideraria para o
usudrio “HU1 Londres” o destino de Moscou, devido a proximidade do agrupamento. Ainda,
para os usudrios “HU1 Sao Paulo”, “HU1 Barcelona”, “HU1 Portland”, “HU2 Tokyo” um pos-
sivel destino seriam as cidades dos Estados Unidos - Los Angeles, Nova York, Portland e Sao

Francisco, ainda, sendo possivel sugerir também Moscou.

Seguindo o mesmo método, para o “HU2 Londres” as possiveis recomendacdes seriam
Cidade do México, Berlim e Sydney. Enquanto que para o “HU2 Sao Paulo” as sugestdes viriam
a ser Chicago, Curitiba, Madrid e Rio de Janeiro. O “HU1 Moscou” poderia receber sugestoes

de destinos para Barcelona, Londres, Melbourne e Tokyo.

Contudo, um caso interessante apresenta-se com os usudrios “HU1 Sydney” e “HU1
Tokyo”, pois estes ndo apresentam preferéncias diferentes quanto as suas proprias culturas.
Entretanto, possiveis sugestdes para estes seriam Melbourne, Tokyo, Londres e Barcelona. Este
€ provavelmente um indicativo de que estes usudrios ndo possuem o hébito de diversificar ou

experimentar estilos de cerveja diferentes do comum de sua regido de origem.

Este é um dos possiveis exemplos de aplicagdo prética desta andlise. Sendo assim, isso
justifica a relevancia deste estudo pois a informagdo apresentada pode auxiliar na tomada de
decisdo incluindo pequenas empresas em inicio de atividades a compreender melhor o seu con-
sumidor. Neste exemplo a andlise foi aplicada ao turismo, porém, outras dreas podem ser explo-
radas. Além disso, a cerveja é somente um exemplo de pesquisa que pode vir a ser substituida

por outro produto.

4.7 Identificagcdo de areas populares

Atualmente diversas cidades t€m criado iniciativas a fim de tornar alguns dos dados
oficiais disponiveis ao publico, entretanto, grande parte das informagdes podem ser extraidas
de midias sociais como Facebook?, Instagram® e Twitter’. Estes exemplos de midias sociais sdo
chamadas de Redes Sociais Baseadas em Localizacdo (LSBNs)®, onde individuos atuam como

sensores sociais, através da utiliza¢ao dos smartphone’s (SANTALA et al., 2017).

O estudo das dinamicas urbanas em diferentes escalas espaciais € um ponto tradicional-
mente desafiador, pois, normalmente ¢ um processo caro, uma vez que demanda a realizacao
de entrevistas e questiondrios a um grande nimero de pessoas, resultando em uma apresentacao
limitada da realidade. Entender como individuos utilizam os espagos urbanos pode auxiliar na
compreensdo dos moradores das cidades e auxiliar nas decisdes de planejamento urbano. Deste
modo, através dos dados adquiridos por meios das midias sociais, explorou-se a possibilidade

de identificar a utiliza¢do do espaco urbano das cidades.

> https://www.facebook.com

6 https://www.instagram.com

7 https://twitter.com/

8 Location Based Social Network.
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Sendo assim, conforme ja abordado anteriormente na Secdo 2.4.2, o DBSCAN tem
como objetivo formar clusters através da distancia euclideana dos vizinhos mais préoximos de
um determinado ponto. Para que isso ocorra € essencial que sejam passados como parametros
do algoritmo um raio e a quantidade minima de observagdes a serem consideradas para este
agrupamento. Portanto, nesta secdo serdo abordados os casos de agrupamentos utilizando o
DBSCAN.

Para a realizacdo deste agrupamento foram considerados todos os checkins presentes
para a determinada regido. Ou seja, ndo foram removidos os “Heavy Users” e cervejas dupli-

cadas. Isso oferece uma visao mais aproximada do cendrio real encontrado nestas cidades.

Estes agrupamentos foram realizados através do DBScan considerando as coordenadas
geograficas presentes na estrutura dos tweets coletados. Deste modo € possivel realizar o clculo

de distancia minima para identificar a densidade de uma regido.

A motivacdo em considerar esta se¢do na andlise foi a possibilidade de criacdo da “Rua
da Cerveja” - “Beer Street” -, anunciada pela prefeitura de Curitiba”. Assim, através da apli-
cacdo deste método € possivel avaliar a viabilidade de implantagcdo deste projeto. Sendo que
por meio desta andlise torna-se possivel compreender algumas das preferéncias levando em
conta aspectos geograficos, como locais de maior movimentacao, dreas de maior atracao deste

publico, entre outros.

A partir disto, a andlise foi extendida para as demais cidades Brasileiras, sendo elas:
Belo Horizonte, Rio de Janeiro e Sdo Paulo. Procurou-se considerar as cidades ja analisadas
por Silva e Graeml (2016).

9

http://www.curitiba.pr.gov.br/noticias/prefeitura-articula-implantacao-da-rua-da-cerveja/4 1348
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4.7.1

Areas populares para Curitiba
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Figura 30: DBScan da cidade de Curitiba

A Figura 30 € o resultado do agrupamento utilizando o DBScan da cidade de Curi-

tiba. Para a aplicacdo deste método foi definido o pardmetro Eps - raio - como 250 metros e

considerado o numero minimo de pontos igual a 20 para todos os conjuntos de dados.

Considerando a possibilidade de criacdo da “Rua da Cerveja” em Curitiba, essas infor-

macoes poderiam vir a ser tteis para auxiliar a tomada de decis@o quanto a escolha do ponto.

Sendo assim, ap6s a aplicagdo do BDScan foram encontrados sete pontos candidatos, descritos

a seguir.

O cluster representado pela letra “A” sinalizado pela cor azul € onde localiza-se o Hop’'n

Roll, um conhecido pub especializado em cerveja artesanal. A letra “B” possui pontos locali-
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zados no mapa na cor verde, sendo representado principalmente pela Masmorra Cervejaria,

Crazy4Beer e Mercado 153, localizada junto 4 Rua Itupava, um centro gastrondmico '°.

Os Clusters das letras “C” e “E”, respectivamente nas cores, vermelha e preta, estao
localizados no bairro do Batel, um dos bairros que esta entre os mais ricos da cidade de Curitiba,
que hospeda muitos restaurantes, pubs e casas noturnas. Esses clusters também oferecem varios
pubs especializados em cervejas artesanais, como The Meatpack House, Whatafuck e Clube do
Malte. Além disso, especificamente no ponto “E”, a Avenida Iguacu, é marcada pela presenca
do We are Bastards Pub e o Crossroads.

O Cluster da letra “D”, representado na cor roxa, estd localizado o Shopping Esta¢do

que hospedou em novembro de 2016 um evento cervejeiro - Way Craft Beer Soul'!

- em co-
memoracdo a uma das cervejarias existentes da regido. Contudo, o local ainda oferece algumas
opg¢Oes para o consumo de cerveja artesanal, bem como, estrutura para eventos como o reali-

zado.

O Cluster daletra “F”, representado na cor ciano, estd localizado no bairro Agua Verde.
Embora este seja um bairro residencial, o que pode possuir diversos checkins caseiros, o clus-
ter formado € representado principalmente pelo Império Cervejeiro, um pub especializado em

cerveja artesanal com grande variedade de rétulos.

Por fim, no ponto representado pela letra “G”, na cor rosa, fica situada a Bodebrown Pub
no bairro Hauer. Uma Micro-cervejaria instalada em um bairro residencial, afastado do centro
da cidade, que procura hospedar diversos eventos envolvendo cerveja, comidas e miusica. Estas
sdo as caracteristicas que tornam este o local ideal para a escolha do ponto como a “Rua da

Cerveja”.

Além disso, algumas caracteristicas fundamentais devem ser levadas em consideracao
para a criacdo da “Rua da Cerveja”. A primeira caracteristica que deve ser observada (C1) é
a possibilidade de bloquear a rua por algumas horas a noite e finais de semana, de forma a
ndo causar impactos significativos no local. A segunda caracteristica (C2) é que esta Rua nao
deverd ser localizada préximo a locais que exijam siléncio, como hospitais e algumas dreas
residénciais. A terceira (C3) exige que as empresas nas proximidades ndo sejam impactadas
negativamente com a escolha. Finalmente, a escolha deve atender a quarta caracteristica (C4)
que representa a capacidade de acomodar um publico de aproximadamente 10 mil pessoas para

expor produtos, comercializar alimentos ou oferecer infra estrutura para eventos ou shows.

Tendo em vista estas caracteristicas, algumas delas nao se aplicam aos clusters forma-
dos, o que justifica a impossibilidade de escolha destes. Quanto a caracteristica C1, os clusters
correspondentes as letras “A”, “D” e “F” estdo situados em uma regido central e possuem ruas

movimentadas, portanto, nao seriam bons para escolha do local. Além disso, o ponto represen-

10
11

http://www.curitiba.pr.gov.br/noticias/conheca-dez-roteiros-gastronomicos-de-curitiba/42974
http://revistabeerart.com/news/craft-beer-soul-2016
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tado pela letra “F” estd localizado em uma drea residencial, sendo assim, nio atende também a
caracteristica C2. Os pontos das letras “B”, “C” e “E”, estdo localizados em ruas com comér-
cio ativo, portanto, ndo seria uma escolha adequada por violar a caracteristica C3. Além disso,
nenhum dos pontos correspondentes as letras “A”, “B”, “C”, “D”, “E” e “F”, suportaria um
publico igual ou maior a 10 mil pessoas sem causar um comprometimento negativo na regiao.
Isso deve-se a questdo de escalabilidade das ruas, sendo que existe a possibilidade de causar
congestionamentos excessivos nestas regides. O que, por sua vez, ndo atende a caracteristica
C4eCl.

O ponto “G”, por sua vez, por estar situado em um local afastado do centro da cidade
reserva a possibilidade de bloquear a rua nos finais de semana, sem trazer impactos no local,
atendendo a caracteristica C1. Ainda, quanto a C2, apesar da rua possuir algumas residéncias
este € marcado pela forte presenca de empresas de pequeno porte nos entornos da cervejaria, o
que tornaria propicia a realizacdo de eventos nos finais de semana e a noite. A caracteristica C3
justifica-se pela existéncia da cervejaria desde 2009 no local, promovendo eventos desde 1a. Por
fim, a infra estrutra tem capacidade para acomodar uma grande quantidade de pessoas, o que

pode vir a atender também a carateristica C4.
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4.7.2 Areas populares para Belo Horizonte
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Figura 31: Belo Horizonte

Na Figura 31 esta representado o resultado do agrupamento feito para a cidade de Belo
Horizonte. Para existir um cluster € necessario que existam pelo menos quinze observacdes em

um raio de 250 metros. Dados os critérios, formaram-se quatro clusters, sendo eles descritos

abaixo.
O Cluster em azul, demarcado pela letra “A”, € representado pelo “Centro Cervejeiro”,
localizado no bairro Lourdes. Este comércio € fruto da parceria entre a Confraria do Malte

e o Lamas Brew Shop, onde sdo encontrados insumos para a fabricacdo da bebida e chopes

artesanais para consumo no local.

O Cluster em vermelho, representado pela letra “B”, é marcado pelo “Craft Station” 2

12" https://www.craftstation.com.br/home
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- Cervejas Especiais - no bairro Savassi de Belo Horizonte. E uma cervejaria que disponibiliza

mais de 350 rétulos de cervejas especiais e ainda seis opgdes de chopes para consumo no local.

Representado pela cor roxa, o ponto da letra “C”, sdo checkins no estabelecimento
“Svirten Mugg” 3, localizado também no bairro Savassi. Uma pub com temitica Nérdica -
Viking. Ainda, alguns outros locais foram considerados para a formacgao deste cluster, como
um Hotel e duas empresas ndo relacionadas a drea cervejeira.

Os pontos com a letra “D”, na cor rosa, também localizado no bairro Savassi, ¢ marcado

* e no Beb’s Bar'>. O primeiro é um pub com

pela presenca de muitos checkins no Stadt Jever!
uma temdtica baseada nos pubs Europeus e culindria Alema. O Segundo, por sua vez, € um bar
recente, criado em 2015, que oferece menu diferenciado e op¢des de cervejas, em sua maioria

industrializadas.

Somente o ponto da letra “A”, que se diferencia por estar localizado no bairro Lourdes.
Contudo, o que impede a criacdo da “Rua da Cerveja” neste local € a discordancia da caracteris-

tica C2. Isto, tendo em vista que este € um local densamente populado em uma 4rea residencial.

Neste contexto, € possivel perceber que grande parte dos checkins encontrados agrupam-
se no bairro Savassi. Este poderia ser um indicativo para a criagdo de uma possivel “Rua da
Cerveja”. Entretanto, esta € uma regido proxima do centro da cidade, com grande fluxo de
carros e pessoas. Tendo em vista os quatro critérios estabelecidos anteriormente, a criagao desta
rua torna-se invidvel. Isto porque as caracteristicas minimas necessdrias para estabelecer este

tipo de local ndo € atendido nos clusters encontrados.

13
14
15

http://www.svartenmugg.com.br
http://www.stadtjever.com.br/
http://www.bebsbar.com.br/
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4.7.3 Areas populares para o Rio de Janeiro
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Figura 32: Rio de Janeiro

A Figura 32 representa o resultado do agrupamento para o Rio de Janeiro. Nesta cidade
foi considerado o minimo de vinte e cinco pontos dentro de um raio de 250 metros. Essa escolha
foi motivada devido a densidade de dados coletados para esta regido, o que poderia formar

diversos clusters prejudicando a anélise desenvolvida.

O ponto com a letra “A”, representado na cor ciano, estd localizado no bairro Sao Crist6-

»16 realizado

vao. Os checkins coletados neste local sdo referentes ao evento “Gastro Beer Rio
no parque Quinta da Boa vista, onde estd localizado o Zoolégico e o0 Museu Nacional. O evento
conta em média com cem rétulos de cervejas entre especiais, nacionais e importadas, além de

uma variedade de pratos gourmet servidos.

16 https://www.gastrobeerrio.com.br/evento
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Na cor roxa, o ponto com a letra “B”, no bairro Praca da Bandeira, encontra-se os
estabelecimentos “Hop Lab” e o “Botto Bar”, entre outros. O “Hop Lab” 17 conta com trinta
torneiras de chope artesanal, servidos em 11 copos diferentes, além de comidas servidas para
acompanhamento. Ja o “Botto Bar” '®, conhecido também por “Bar do Mestre Cervejeiro”
possui 20 torneiras de chope, onde procura-se servir cerveja com estilos Belga, Alemad, Inglesa

e Norte Americana.

Por sua vez, o ponto da letra “C”, demarcado na cor azul, encontra-se nas proximidades
do estadio do Maracana. Nesta regido encontram-se diversos bares e restaurantes, como o Cer-
veja Social Clube, On Tap Pub, Hopfen Artesanal e Vikings Steak e Sandwiches. No ponto da
letra “D”, representado pela cor vermelha, sdo encontrados checkins na “Alquimia do Chopp”,

Santo Galo e Texas Burger.

Sinalizado na cor rosa, o ponto da letra “E”, € representado pelos bares Ge bistro, Bar do
Momo e Otto Bar. O ponto da letra “F”, com a cor preta, € demarcada pelos bares da regiao do

Botafogo. Por fim, o ponto da letra “G”, na cor marrom, situa-se proximo a Orla de Copacabana.

Considerando os agrupamentos encontrados o local mais adequado para uma possivel
“Rua da Cerveja” seria parque Quinta da Boa vista. Isso deve-se a existéncia de uma infra estru-
tura adequada para suportar dez mil pessoas ou mais, comprovado pelos eventos que ocorrem
atualmente nesta regido. Além de ndo estar situado em uma area residencial que sofreria grandes

impactos com essa implantagdo. O mesmo aplica-se as dreas comerciais existentes.

Os demais pontos poderiam oferecer recursos adequados para a implantagdo desta rua,
entretanto alguns deles - como “B”, “C”, “D”, “E”, e “G” sdo locais de fluxo intenso de veiculos
e pessoas, comprometendo a caracteristica C1. Além de possuirem hospitais em seus arredores,

como € o caso dos pontos “C” e “D”, o que viola a caracteristica C2.

17
18

http : / /visit.rio/onde_comer/hop — lab
http://www.bottobar.com.br



Capitulo 4. Resultados 80

474 Areas populares para Sio Paulo
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Figura 33: Sao Paulo

A Figura 33 € o resultado do agrupamento realizado para a cidade de Sao Paulo. Para
gerar os agrupamentos foram utilizados como parametros o nimero minimo de pontos igual a
35 e o raio de 250 metros.

O ponto na cor azul escuro, correspondente a letra “A”, é referente a Pizzaria Brascatta
e Almada‘s Beer Store, localizado no bairro Alto Da Lapa. Esta segunda caracteriza-se por ser

uma loja destinada a venda de cervejas artesanais.

Na regido agrupada em cor vermelha, e demarcada com a letra “B”, encontra-se a Rua

Augusta 2 no bairro da Consolacdo. Esta rua é um dos centros Bohemios mais conhecidos da

19 http://www.cidadedesaopaulo.com/sp/o-que-visitar/atrativos/pontos-turisticos/3308-rua-augusta
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cidade de Sdo Paulo, frequentada por jovens desde a década de 1960. Ela retine diversos bares

e baladas e recebe diversas atividades artisticas, como shows e exposicoes.

O ponto representado pela cor roxa, na letra “C”, proximo ao Parque Ibirapuera, refere-
se a Cervejoteca no bairro Vila Mariana e na Rua Sena Madureira, onde localiza-se os checkins
coletados. Entretanto, apds o periodo de coletas, o estabelecimento mudou de endereco, como

é possivel identificar no website 2.

Os pontos proximos a Praca Por do Sol, representado pelas letras “D”, “E”, “F”, “G”,
“H” e “I”, respectivamente pelas cores preta, verde escuro, rosa, marrom, ciano e verde claro
localizado no Distrito de Pinheiros. Entre os diversos locais que apareceram neste cluster,
encontram-se o Beerxp Labs, De bruer Bar, Sao Paulo Tap House, Cervejaria Nacional, Ambar
Cervejas Artesanais e, finalmente, o Emporio Alto dos Pinheiros, que possui 33 torneiras de

chope e 650 rétulos diferentes conforme ja descrito na Sec¢ado 4.1.

Considerando a possibilidade de criacdo da “Rua da Cerveja” em Sdo Paulo, um dos
locais que possibilitam a implantacdo desta rua, conforme as caracteristicas descritas anteri-
ormente, € o ponto “I”, onde encontra-se 0 Empério Alto dos Pinheiros. Desta forma, o que
favorece esta escolha sdo as caracteristicas da regido, pois apesar de apresentar algumas resi-
déncias nas proximidades, ndo trds grandes impactos quando considerada a instalacdo da Rua
neste local, o que atende as caracteristicas C1 e C2 . Na regido existem poucos comércios, o
que atende a caracteristica C3. Além disso torna-se possivel acomodar uma grande quantidade

pessoas, atendendo a caracteristica C4.

20 http://www.cervejoteca.com.br/sobre
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5 Conclusoes

Neste trabalho foram explorados aspectos referentes a Inteligéncia Coletiva e Compu-
tacdo Urbana, apropriando-se de conceitos da Mineragdo de dados, Métodos de Agrupamento
e Métodos Hierarquicos. Para isso, foram coletados e tratados dados provenientes do Twitter.
Sobre estes dados foram realizadas andlises que tinham como objetivo compreender algumas
das caracteristicas relacionadas ao consumo de cerveja, bem como, identificar aspectos culturais

associados as preferéncias pelos tipos de cerveja.

Durante a etapa de coleta dos dados foram encontradas algumas dificuldades. Inicial-
mente, falhas no armazenamento impossibilitaram a coleta dos dados durante alguns dias. Além
disso, grande parte dos dados provenientes do Twitter ndo possuiam georreferenciamento, o que
levou ao descarte de parte destes dados. Entretanto, nenhum dos problemas trouxeram impactos

negativos na andlise.

Desta forma, a investigacdo realizada sobre os aspectos culturais teve como objetivo
apresentar como as caracteristicas étnicas podem estar associadas ao consumo de cervejas. Para
a realizacdo desta anélise foi aplicado, para o cdlculo da matriz de distancias, a medida de simi-
laridade Canberra e o método Ward 2 para o agrupamento. Nesta andlise foram consideradas
duas perspectivas, uma para a quantidade de checkins, representando a preferéncia dos usudrios
em quantidade de cervejas, e outra associando a quantidade a nota atribuida, a fim de avaliar

preferéncias através das notas.

Através da andlise de agrupamentos, foram apresentados resultados que indicam pos-
siveis influéncias culturais no consumo de cervejas. Como o exemplo da Cidade do México
agrupada as cidades brasileiras. Isto indica, provavelmente, a influéncia de aspectos étnicos,
dada a préximadade geogréfica e ligacdo a cultura latina. Outro exemplo s@o as cidades dos
Estados Unidos, todas contidas em um tnico agrupamento, quando consideradas as notas dos

usuarios.

Ainda, na andlise de aspectos culturais, foi proposto um exemplo de aplicagdo dos mé-
todos de agrupamento utilizado na andlise. Este exemplo consistiu de um estudo de caso onde
foi simulado um possivel sistema de sugestdo de destinos turisticos. Para esta simulagdo foram
separados dez usudrios assiduos do aplicativo e acrescentados a base de cidades, auxiliado pe-
los métodos de agrupamentos, os locais mais préximos de onde estes usudrios foram agrupados
poderiam ser sugeridos como destino a eles. A aplicagcdo deste método levou a sugestao de pos-
siveis destinos turisticos para todos os usudrios em questao, considerando suas preferéncias por

cervejas.

Neste contexto, também foi proposta uma abordagem para identificar dreas populares

para o consumo de cervejas artesanais, considerando um nimero minimo de checkins dentro de
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um determinado raio. A motivagdo para esta andlise surgiu a partir da possibilidade de criacao

da “Rua da Cerveja” na cidade de Curitiba.

A partir da aplicagdo do algoritmo DBScan sobre um plano cartesiano, dadas as coorde-
nadas geograficas das quatro cidades brasileiras, formaram-se clusters. Estes clusters indicam
regides, ja conhecidas pela populacdo local, famosas por abrigar bares, pubs e restaurantes nes-
tas cidades. Desta forma, foi possivel avaliar estes locais e identificar pontos propicios para a
instalacdo de uma "Rua da cerveja"nas cidades analisadas. Auxiliando assim, possiveis toma-

dores de decisdo, quando considerados aspectos de planejamento urbano.

Esta andlise exemplifica a eficicia da utilizagdo deste método com a finalidade de iden-
tificar os locais em que existam grandes quantidades de usudarios de acordo com os parametros
pré determinados. Além disso, demonstra a importancia que este método pode ter no auxilio
a tomada de decisdo, visto que sdo informacdes dos acontecimentos em tempo real. Em que,
usudrios estdo cedendo informagdes publicamente, gerando uma espécie de popularidade es-
pontanea e potencializando a exploragao dos aspectos urbanos e sociais. Isto pode influenciar a
forma como as decisdes sdao tomadas em uma cidade, quanto as questdes urbanas. Pois, explo-
rando informagdes como esta, uma prefeitura pode decidir capitalizar ou inviabilizar o aspecto

em questao.

Considerando as andlises feitas e resultados obtidos, em termos gerais, este trabalho
atingiu com sucesso 0s objetivos propostos. Redes sociais mostram-se muito tuteis como ferra-
menta para extrair informacdes relevantes sobre caracteristicas dos usudrios. Os dados publicos
sdo de f4cil acesso e coleta, e podem beneficiar os responsdveis por tomadas de decisio para os
mais diversos fins, entre elaborar estratégias de marketing, realizar tendéncias, personalizagdo,
caracteristicas relevantes para os consumidores, entre outros. Além disso, o grande alcance das
redes sociais permite que sejam extraidas informa¢des do mundo inteiro, o que favorece a com-
preensdo de aspectos culturais devido aos dados em larga escala. Vale evidenciar que este tipo
de andlise pode ser realizado para qualquer objeto de estudo, ndo sendo restrito necessariamente

as cervejas artesanais.
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6 Trabalhos futuros

Através do desenvolvimento deste trabalho foi possivel identificar diversas caracteristi-
cas relacionadas ao consumo de cerveja. Entretanto, o escopo foi delimitado a nivel de cidades,
destinando-se a compreender aspectos étnicos, urbanos e culturais. Sendo assim, este estudo
pode ser utilizado como base para a elaboracdo de outros projetos e andlises mais especificas.

Na sequéncia serdao sugeridos alguns trabalhos que podem ser desenvolvidos.

Um dos possiveis estudos consiste na identificacdo de particularidades que tornam um
determinado local o mais frequentado, como exemplo: caracteristicas do ambiente, métodos de
pagamento, acessibilidade e ofertas. Esta pesquisa pode ser realizada através de uma andlise de
algumas caracteristicas ao redor deste local, como: bares, restaurantes, shoppings, entre outros.
Além dessas caracteristicas € possivel identificar qual € a opinido dos usudrios quanto ao bairro,

comércios nas proximidades e do proprio estabelecimento em foco na andlise.

Ainda, nesta dire¢do, o contetido disponibilizado em redes sociais pode conter informa-
coes das opinides dos usudrios. Sendo assim, € possivel avaliar o sentimento dos individuos por
meio do contetdo da publicacdo, através do texto escrito. Ainda, outro parametro que poderia
ser utilizado para avaliacdo sdo os emotions, hoje em dia muito usado por diversos usudrios de
redes sociais. Este tipo de andlise pode se tornar relevante para auxiliar em pesquisas de satis-
facdo e compreensao de aspectos que motivam pessoas a ter determinados comportamentos ou

frequentar um local especifico.

Dados para compor estas anélises podem ser obtidos através de servigos baseados em
localizacgdo, oferecidos em plataformas mobile, como o Foursquare € o Google Maps. Através
do Foursquare, em um raio de distancia previamente estipulado, é possivel identificar algumas
caracteristicas da regiao a fim de detectar aspectos que fazem aquele local ser popular. Além
disso, é possivel procurar informagdes dos consumidores a respeito do estabelecimento através

do préprio Foursquare ou ainda em uma API disponibilizada pelo Google Maps.

Outro possivel estudo, a partir das informagdes adquiridas, € o de estabelecer uma ana-
lise a nivel de usudrio. E possivel obter informagdes relacionadas a preferéncia destes por deter-
minados tipos de cerveja, bem como, os locais onde preferem toma-las. Através deste método
de andlise, torna-se possivel compreender aspectos culturais relacionados ao consumo de cer-
veja, bem como, identificar potenciais padrdes nao explorados antes. Estes aspectos podem vir
a ser benéficos quando considerada a necessidade de compreender o mercado de consumidores

de cervejas artesanais ou padrdes comportamentais relacionados a este publico.
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ANEXO A - Heatmaps utilizados na escolha das ci-

dades para o desenvolvimento do estudo

Figura 35: Heatmap da densidade de checkins no continente Europeu
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Figura 36: Heatmap da densidade de checkins na América do Sul
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Figura 38: Hearmap da densidade de checkins na Asia
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Figura 39: Heatmap da densidade de checkins na América Central
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ANEXO B - Classificacoes dos tipos de cervejas

ID | CERVEJA ID | CERVEJA ID | CERVEJA
1 | Altbier 32 | Festbier 63 | Pale Wheat Ale - American
2 | Applewine 33 | Fruit Beer 64 | Patersbier
3 | Australian Sparkling Ale 34 | Ginger Beer 65 | Perry
4 | Barleywine 35 | Gluten-Free 66 | Pilsner
5 | Belgian Dubbel 36 | Golden Ale 67 | Porter
6 | Belgian Quad 37 | Grisette 68 | Pumpkin / Yam Beer
7 | Belgian Strong Dark Ale 38 | Gruit/ Ancient Herbed Ale 69 | Pyment
8 | Belgian Strong Golden Ale 39 | Gritzer / Grodziskie 70 | Rauchbier
9 | Belgian Tripel 40 | Happoshu 71 | Red Ale
10 Bf:re de Champagne / 41 | Hefeweizen 72 | Roggenbier
Biere Brut
11 | Biere de Garde 42 | Hefeweizen Light / Leicht 73 | Root Beer
12 | Black & Tan 43 | TPA 74 | Rye Beer
13 | Blonde Ale 44 | Imperial Pale Ale 75 | Rye IPA
14 | Bock 45 | Kellerbier / Zwickelbier 76 | Sahti
15 | Braggot 46 | Kombucha 77 | Saison / Farmhouse Ale
16 | Brown Ale 47 | Kristallweizen 78 | Schwarzbier
17 | Burton Ale 48 | Kvass 79 | Scottish Ale
18 | California Common 49 | Kolsch 80 | Shandy / Radler
19 | Cider 50 | Lager 81 | Smoked Beer
20 | Cream Ale 51 | Lambic 82 | Sour
21 | Cyser 52 %jllll:r)c(ll({/elleS) Bock 83 | Specialty Grain
22 | Dampfbier 53 | Malt Beer 84 | Spiced / Herbed Beer
23 | Dark Ale 54 | Malt Liquor 85 | Stout
24 | Doppelbock 55 | Mead 86 | Strong Ale
25 | Dunkelweizen 56 | Melomel 87 | Traditional Ale
26 | Eisbock 57 | Mumme 88 | Weizenbock
27 | English Bitter 58 | Mirzen 89 | Wheat Wine
28 | English Mid Ale 59 | Non-Alcoholic 90 | Winter Ale
29 | English Pale Ale 60 | Old Ale 91 | Winter Warmer
30 | Extra Special / Strong Bitter 61 | Other 92 | Witbier
31 | Faro 62 | Pale Ale 93 | Zoigl

Tabela 5: Classificagdo 1 das cervejas
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ID Classificacao 2

1 | British Ale

2 | Irish Ale

3 | North America Ale

4 | German Ale

5 | Belgian and French Ale
6 | Other Ales

7 | Germanic Lager

8 | North America Lager
9 | Other Lager

10 | Mixed or Other Types

Tabela 6: Classificagdo 2 das cervejas - por Brewers Association



