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Resumo

Palavras-chaves: CDR, redes complexas, mobilidade urbana.

A compreensao da organizacdo urbana é fundamental para um melhor pla-
nejamento e definigdo de politicas publicas que visem maior bem estar da popula-
¢ao e mitigacao de problemas socioeconémicos. Modelos computacionais capazes de
integrar dados de diferentes fontes podem auxiliar a caracterizagdo da complexa or-
ganizagao geografica e socioeconémica da populagdo em areas urbanas com grande
resolugdo e aplicabilidade em contextos praticos. Este trabalho apresenta a andlise
da complexidade urbana representada pelas relacdes sociais e de mobilidade através
da investigacdo de registros de ligagoes telefénicas armazenadas como Call Detail
Records (CDR). Além disso, visando compreender como aspectos econdmicos afe-
tam tanto a mobilidade quanto a interacdo entre os individuos, utilizou-se dados
do Censo Demografico Brasileiro de 2010, onde os setores censitarios das regioes
estudadas foram classififcados conforme sua renda média. Considerando duas cida-
des com caracteristicas distintas, experimentos realizados a partir da caracterizagao
da mobilidade individual e econémica das pessoas permitem observar uma forte
interdependéncia entre seu comportamento de mobilidade no espago urbano e o
comportamento exibido pelas pessoas que definem sua rede social.



Abstract

Key-words:CDR, complex networks, urban mobility.

The understanding of urban organization is essential for better planning
and definition of public policies that aim at greater well-being of the population
and mitigation of socioeconomic problems. Computational models capable of inte-
grating data from different sources can help to characterize the complex geographic
and socioeconomic organization of the population in urban areas with high resolu-
tion and applicability in practical contexts. This work presents the analysis of urban
complexity represented by social and mobility relations through the investigation of
telephone call records stored as Call Detail Records (CDR). Furthermore, in order
to understand how economic aspects affect both mobility and as for the interaction
between individuals, data from the 2010 Brazilian Demographic Census were used,
where the census sectors of the regions studied were classified according to your
average income. Considering two cities with different characteristics, experiments
carried out based on the characterization of people’s individual and economic mo-
bility allow us to observe a strong interdependence between their mobility behavior
in the urban space and the behavior exhibited by the people who define their social
network.
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1 Introducao

Os dados gerados pelas novas tecnologias tém sido objeto de estudo de diversos tra-
balhos que tém por objetivo entender a organizacao dos espacos urbanos. A compreensao
das dinamicas das cidades é de fundamental importancia para um melhor planejamento
urbano e o estabelecimento de politicas publicas que possibilitem a antecipacao e mitiga-
¢ao de problemas sociais na escala em que ocorrem nos centros urbanos dos mais variados
portes. Essa grande massa de dados tem ampliado a utilizagdo do coneceito de Smart Ci-
ties, que busca desenvolver cidades criativas e sustentaveis, que fazem uso da tecnologia
em seu processo de planejamento com a participacao dos cidadaos, mesmo que em alguns

casos de maneira involuntéaria.

O Brasil, assim como varios outros paises em desenvolvimento, experimentou um
expressivo aumento na taxa de urbanizagao durante a segunda metade do século XX. Para
se ter uma nocao, a populacao urbana do pais no ano de 1940 representava 31,24% do
total. Em 2010, 84,36% dos brasileiros residiam em cidades, segundo dados do Instituto
Brasileiro de Geografia e Estatistica, o IBGE. (FARBER S., 2013) e (SILM S. & AHAS,
2014) apontam que as condigoes de infraestrutura dos grandes centros urbanos crescem de
maneira sublinear a expansao da populacao e da area das cidades. A combinagdo dessas
informagoes explica um pouco da dinamica dos centros urbanos brasileiros, onde as melho-
rias em infraestrutura nao acompanharam o ritmo de crescimento urbano-populacional,
deixando as populagoes menos favorecidas economicamente distantes de uma série de bens
e servigos ofertados e garantidos por lei. Dado esse cenario de segregacao espacial, se faz
necessaria uma maior compreensao das dinamicas de mobilidade da populacao das cida-
des. Solugoes que envolvam Big Data oferecem a possibilidade de incrementar o leque de

informagoes sobre os individuos e também grupos de individuos.

Modelos computacionais capazes de integrar e processar dados de multiplas origens
podem auxiliar a caracterizacao da organizagao geografica e socioeconémica da populagao
com grande resolugao e aplicabilidade em contextos praticos (BLONDEL, 2015; GONZA-
LEZ, 2008). Inovagoes na drea de armazenamento e processamento de grandes volumes
de dados propiciaram a coleta de dados em tempo real, o que vem servindo de insumo
para solucoes inovadoras para cidades baseadas em dados, o que envolve algoritmos e me-
todologias que sao, ainda, foco de pesquisa em muitas dreas (ALESSANDRETTI, 2017;
LENORMAND; RAMASCO, 2016).

A modelagem do sistema urbano considerada neste trabalho toma como base de
dados os registros de ligagdes telefénicas (Call Detail Records - CDR), armazenados por

companhias de telefonia moével com o objetivo de identificar as antenas nas quais as
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chamadas telefonicas sao realizadas e, com isso, efetuar cobrancas adequadas.

Diversos estudos caracterizam a mobilidade dos individuos nas cidades buscando
entender como esses utilizam o espago urbano. (GONZALEZ, 2008) foi um dos pioneiros
em estudos com o objetivo de compreender a cidade a partir de dados obtidos pela ob-
servagao das agoes dos individuos. Gonzalez et. al demonstram em seu trabalho que as
trajetorias das pessoas nas cidades tem um alto grau de regularidade espago-temporal.
Outros trabalhos de grande contribuigao na area sdo (SCHNEIDER, 2013), que explora
a ideia de utilizagao de motifs para a caracterizagdo das trajetérias dos individuos e (BO-
EING G., 2021) que traz um debate histérico sobre a mobilidade urbana nos grandes

centros.

Como dito anteriormente, o rapido processo de urbanizacao vivido no Brasil du-
rante a segunda metade do século passado, trouxe enormes desigualdades econdémicas e
problemas sociais que foram acentuados ao longo dos anos devido a falta de um planeja-
mento adequado de agentes tomadores de decisoes publicas. A compreensao dos processos
que produzem segregacao nas cidades e o estudo de seus efeitos sao fundamentais para um
melhor planejamento e a proposta de politicas publicas para mitigar problemas sociais
severos no pais. A distribuicao espaco-temporal dos individuos em um territério nao é
uniforme e a medida em que as cidades crescem, elas se tornam mais diversas e muitas
vezes menos integradas, o que é resultado da combinagao de muitos fatores, tais como os
locais de residéncia e trabalho, a infraestrutura do sistema de transporte, a mobilidade
didria e o planejamento urbano (REARDON S. F. & O’SULLIVAN, 2018). Na ultima
década, essa conjuncao de fatores tornou as cidades desiguais e segregadas. Embora a
intensidade das desigualdades possa variar de um lugar para o outro, a existéncia de vizi-
nhangas ricas e pobres na mesma cidade pode ser observada independentemente da idade
da cidade e do periodo historico considerado. A segregacao e a distin¢do na forma como
as pessoas utilizam o espago urbano, embora facil de observar, é dificil de quantificar, ja

que o sistema urbano é muito complexo e aspectos globais nao podem ser negligenciados.

Espera-se nesse trabalho, representar a complexidade urbana através de uma pers-
pectiva economica. Para isso, sera analisado qual o impacto da renda dos individuos em
suas trajetorias no espago urbano e também como fatores econdémicos influenciam nas
interacoes entre os individuos. Portanto, pretende-se compreender como os individuos de
diferentes classes de renda interagem com o espaco urbano, o que pode auxiliar na ca-
racterizagdo da organizacao das cidades e dos individuos. E além disso, as informacgoes
compiladas ao longo da construcao do trabalho podem servir de subsidio para agoes de
agentes publicos tomadores de decisoes, assim como fomentar trabalhos de pesquisadores

das mais diversas que a natureza multidisciplinar do trabalho se insere.

Visando entender como a condi¢do econémica de um individuo influencia sua mo-

bilidade, analisaremos dados econémicos das cidades que compoem o grupo das regioes
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imediatas estudadas, tendo como insumo os resultados do Censo Demografico Brasileiro
de 2010, o ultimo realizado no pais. De acordo com o IBGE, regioes geograficas imediatas
agrupam municipios que possuem relagoes de dependéncia e deslocamento da populacao
em busca de bens, prestagao de servigos e trabalho e estao ligados a um municipio base.
Dada a grande quantidade de estudos direcionados para municipios de grande porte e a
auséncia de trabalhos desse tipo tomando base cidades do interior mineiro, escolheu-se as

regioes imediatas de Juiz de Fora e Sao Joao Del Rei como objeto de estudo.

Muitos trabalhos na literatura sao dedicados a estudar a segregacao de grupos
sociais e as diferentes formas que utilizam o espago urbano (MASSEY D. S. & DENTON,
1988; REARDON S. F.; 2004; WONG D. W. S. & SHAW, 2011). Alguns autores, como
Wong e Shaw (WONG D. W. S. & SHAW, 2011) e Farber et al. (FARBER, 2015) inves-
tigam a segregacao de grupos étnicos através da analise de locais visitados por individuos
em um periodo de tempo. Mais especificamente, a perspectiva de redes complexas para
dados sociais e de mobilidade a partir de dados CDR pode nos ajudar a trazer conclusoes
valiosas sobre a forma como diferentes grupos utilizam o espaco urbano, combinando con-
ceitos e técnicas frequentemente utilizados na geografia, ciéncia da computacao e ciéncia
de redes (BOEING G., 2021; BARBOSA, 2018). Nesse sentido, é importante apontar o
trabalho de Lotero et al. (LOTERO-VELEZ, 2016), que combinou dados censitérios com
informagoes de origem e destino de viagens de individuos em duas cidades na Colombia
para caracterizar a forma como diferentes estratos sociais utilizam os diferentes modais

de transporte, considerando um modelo baseado em redes complexas.

O presente trabalho, assim como o trabalho de Lotero et al. (LOTERO-VELEZ,
2016), também visa caracterizar as formas como diferentes estratos sociais utilizam o
espaco urbano, porém, algumas diferencas essenciais devem ser destacadas. Uma delas
esta no objeto a ser investigado. Enquanto o trabalho de Lotero et al. busca caractrerizar
a forma como os diferentes estratos sociais utilizam os diferentes modais de transporte,
este trabalho busca caracterizar o impacto da classificacao social baseada em renda nas
relagbes sociais estabelecidas pelos individuos nas cidades, além dos diferentes padroes
de mobilidade observado para os individuos. Outra diferenca estd nos materiais tomados
como base para os trabalhos. Enquanto o trabalho de Lotero et al. utiliza informacoes
de origem e destino a partir de questionarios ativamente aplicados para a identificagao
das viagens dos individuos, este trabalho baseia-se em uma metodologia para a obtencao
das informagoes sobre mobilidade a partir de dados de telefonia celular, passivamente

fornecidos pelos individuos.

O uso de questionarios para a obtencao de informagoes sobre as viagens dos indi-
viduos traz algumas vantagens, como o fato de que a comunicagao deliberada das pessoas
tende a introduzir menos erros e ruidos, podendo gerar resultados mais sélidos. Por outro

lado, hd uma limitacdo no nimero de individuos para os quais é viavel se aplicar um
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questionario, o que traz uma limitagdo no tamanho da base de dados a ser considerada e
dificulta a generalizacao de conclusdes potencialmente obtidas. Em contrapartida, o uso
de dados massivos, mesmo que fornecidos de maneira nao deliberada pelos usuérios, pode
trazer informagoes mais generalizaveis quando aplicados métodos para eliminacao de rui-
dos, preservando principios éticos de anonimicidade dos individuos, quando dados sobre

suas identidades sao omitidos.

Com os dados econdémicos do censo de 2010, os setores censitarios - menor divisao
residencial dentro de uma cidade - dos municipios das regides imediatas serao classifica-
dos de acordo com a renda média de cada um deles. Dessa forma, combinando com a
metodologia para detecgao de residéncia de (VANHOOF, 2018), poderemos analisar os

diferentes padroes de mobilidade e interagao dos individuos por classe econdémica.

Considerando a analise de duas regides imediatas, uma de pequeno e outra de
médio porte, sob a perspectiva das relagdes socioeconémicas e de mobilidade, duas hi-
péteses, tratadas como Questoes de Pesquisa (QP), sdo investigadas neste trabalho. Pri-
meiramente, serao investigadas as relagoes sociais entre os individuos e como a condic¢ao
econdmica desses influencia em seus contatos dentro de uma rede social (QPI). Logo
apos, as trajetorias e distancias percorridas pelos individuos, medidas individualmente e
coletivamente, serdo analisadas com o objetivo de identificar padroes de mobilidade nas
diferentes classes de renda encontradas (QP2). Também serd discutido se a classifica¢ao
econdmica dos individuos impacta no uso do espaco urbano. Pretende-se com isso compre-
ender como aspectos econémicos podem influenciar na forma como os individuos utilizam

a cidade.

O presente trabalho esta organizado da seguinte forma: O capitulo 2 traz as refe-
réncias que subsidiaram a construgao deste; o capitulo 3 apresenta a metodologia aplicada

e o quarto capitulo demonstra os resultados dos experimentos realizados.
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2 Conceitos e trabalhos relacionados

Nas secoes a seguir serao apresentados uma série de trabalhos e conceitos que

fundamentaram a criacao deste.

2.1 Call Detail Records

Conforme aponta (CHAVES, 2018), os dados de CDR sdo gerados em grande
quantidade como subproduto de bilhetagem das operadoras e contém, dentre outras in-
formagoes, a localizacao aproximada da realizacao da chamada telefonica, assim como a

data e a hora dessa atividade.

O primeiro estudo que utiliza como insumo para anélise dados de telefonia é o de
(HOLLINGSHEAD A. B., ). Realizado em 1949 e fazendo uso de registros de telegrafos,

Hollingshead et. al, descobrem duas leis de poténcia entre:

« a) quantidade de mensagens trocadas versus distancia entre um telégrafo e outro;

e b) soma da quantidade de dinheiro gasto em passagens versus distancia entre a

origem e o destino.

Desde entao, com o avanco dos modos de comunicacao e o surgimento dos celulares,
o numero de trabalhos que exploram os registros telefonicos cresceu consideravelmente.
A proporc¢ao de pessoas ao redor do mundo que utilizam esse aparelho saltou de 12%
em 2000 para 96% em 2014, é o que aponta (I'TU, 2015). Esse significativo incremento
permitiu que a comunidade cientifica modelasse das mais diversas formas a mobilidade

humana, sobretudo nos centros urbanos.

Dentre os modelos construidos para representar a mobilidade urbana, destaca-se
o apresentado por (YANG Y., 2007), que além de extrair a mobilidade dos individuos,
também foi capaz de inferir os motivos mais frequentes das movimentacoes, estabelecendo
parametros sobre as cirscunstancias das ligacoes, como horario, duracao e local. Isso ¢é de
fundamental importancia pois dado que se sabe a motivacao do deslocamento, passa a se
conhecer um aspecto comportamental das pessoas e torna-se possivel uma generalizacao do
padrao de deslocamento que posssa subsidiar politicas ptblicas voltadas para a mobilidade

urbana.

Entretanto, apesar da grande disponibilidade de dados, existem algumas restrigoes
a esses datasets que devem ser ressaltadas. (BLONDEL, 2015) apresenta primeiramente

que o conteudo dos registros telefonicos é inacessivel, devido a utilizacao de SMS ou pelo
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fato que as conversas telefonicas nao sao gravadas. Em seguida, Blondel et. al esclarece
que o fato das operadoras telefonicas serem as proprietarias desses conjuntos de dados,
acarreta na limitacao de acesso aos mesmos, variando conforme as politicas de privacidade

das empresas e dos paises em que operam.

Um dos principais problemas na utilizagdo de dados CDR é a precisao dos locais
de chamada. (BARBOSA, 2018) destaca que hé uma variabilidade significativa nas areas
cobertas pelas torres de celular — com cobertura variando de dezenas de metros nos bairros
mais densos das areas urbanas, até alguns quilémetros nas areas rurais — um usuario
registrado em uma area rural pode transmitir toda a comunicagao por meio de uma tinica
torre durante sua rotina diaria, enquanto move exatamente a mesma area de um usuario
urbano que pode se movimentar por dreas cobertas por varias torres. Assim, no primeiro
caso, apesar do movimento possivelmente significativo por parte do usudrio, para fins de

analise eles sdo considerados estaticos, o que é obviamente enganoso.

O trabalho de (GONZALEZ, 2008) foi um dos pioneiros no que tange o estudo da
mobilidade através de dados CDR. Em seu estudo, Gonzalez et. al, tomam como referéncia
a trajetéria de 100.000 individuos e detecta que tais trajetérias tem um alto grau de
regularidade temporal e espacial, isto é, em geral os individuos percorrem distancias e

visitam locais padroes em seus percursos diarios.

2.2 Redes sociais e mobilidade

2.2.1 Grafos: definicao matematica

Para um melhor entendimento dos experimentos aqui realizados, é necessario que
alguns conceitos chaves sejam explicados. O primeiro deles, é o conceito de grafo. Um
grafo G(V,A) é definido pelo par de conjuntos V e A:

o V - conjunto nao vazio: os vértices ou nodos do grafo;

e A - conjunto de pares ordenados o« =(v,w), v e w € V: as arestas do grafo;

A teoria dos grafos surgiu do problema das sete pontes de kdnigsberg, em que
os moradores dessa cidade, localizada na época na Prussia Oriental, hoje Kalingrad na
Riussia, buscavam uma rota turistica que permitisse passar pelas sete pontes da cidade
que ligavam as suas duas ilhas e retornasse ao local de origem passando uma tinica vez em
cada ponte. Apesar de aparentar ser simples, este problema desafiava os intelectuais da
cidade, sendo resolvido somente pelo grande matematico Leonard Euler. Para solucionar
esse desafio, Euler modelou o problema com uma estrutura elegante e grafica de linhas

e pontos, que resultaria no que hoje é conhecido como grafo. Euler demonstrou que o
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problema proposto nao tinha uma solucao dado que as pontes que ligavam as porcoes de
terra sempre provinham um ntmero impar de passagens, portanto em algum momento
nao existiria um caminho de retorno (BARBOSA, 2022).

Figura 1 — Representacao do problema de Koninsberg através de um grafo

Konigsberg Grafo

Os grafos podem ser divididos em dois subgrupos: Os direcionados e nao direci-
onados. Os direcionados sao aqueles em que as arestas tem um ponto de partida e um
ponto de saida, diferentemente dos nao direcionados. E importante destacar que existe

uma equivaléncia entre esses dois tipos de grafos.

Um grafo também pode ser ponderado, ou seja, possuir um peso ou custo nas suas

arestas indicando um custo de deslocamento em determinado caminho.

Um conceito intrinseco a teoria dos grafos e de fundamental importancia nesse
trabalho é o grau. O grau é uma propriedade inerente a cada vértice do grafo, se referindo
ao numero de conexoes de um vértice. Em outras palavras, esta propriedade representa o
numero de arestas que incidem ou saem de determinado vértice. Em um grafo direcionado,
ocorre disting¢ao entre o grau de saida, o nimero de arestas que saem deste vértice, e o grau
de entrada, o niimero de arestas que incidem sobre este vértice. O grau pode ser utilizado
diretamente para a definicao da importancia de um vértice no grafo. Por exemplo, de
maneira simples, pode-se dizer que um vértice com grau 5 pode ser mais importante que

um vértice de grau 2.

As redes complexas sao grafos que apresentam propriedades topograficas bastante
particulares, nao encontradas em grafos mais simples. A Figura 3 é uma representacao de

uma rede complexa nao direcionada.

Dentro do estudo de redes complexas, um tema sempre muito abordado é sobre
comunidade. Comunidade pode ser definida como agrupamento de nds aos quais podemos
chamar de subgrafos, em que os nés de uma mesma comunidade irao possuir mais ligagoes
com os nos que estao presentes no mesmo grupo, do que com os nés que estao presentes

em outras comunidades.
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Nas analises feitas sobre as comunidades, uma métrica conhecida como Modula-
ridade ¢é utilizada para particdo do grafo em comunidades, em que se permite identificar
grupos com alta coesao quanto as ligagoes internas e baixa externa. Essa métrica permite
identificar a qualidade das comunidades, onde uma comunidade com alta modularidade,
represente agrupamento de nds em que se possui um grande numero de ligagoes internas

(com nés que estdo no mesmo grupo) e um baixo nimero de ligagoes externas (ndés que
estao em outro grupo)(BARBOSA, 2022).

Outro conceito importante é o de matriz de adjcéncia, que é uma matriz n x n,
denotada por
X = [X] (2.1)

As células dessas matrizes sao preenchidas com 1 caso haja arestas entre dois vértices e 0

caso contrario.

A representacao de grafos através de matrizes esta associada a necessidade de reali-
zacao de calculos envolvendo dados estruturais. A matriz de adjacéncia, quando construida
de forma ingénua, nao é muito econémica do ponto de vista computacional e ocupa n?
posicoes de memoria. Entretanto pode-se utilizar representacoes que tirem vantagem da
esparsidade do grafo, ou seja, que nao represente as posicoes correspondentes a vértices

nao adjacentes (VIEIRA, 2013).

2.2.2 Redes de comunicacao

Redes de comunicagao buscam modelar através de grafos o fluxo de troca de nor-
mas, valores e ideias de varios recursos sociais e culturais das sociedades, conforme explica
Onnela et al. (ONNELA, 2007). Nas redes de comunicagao desenvolvidas a partir de dados
de telefonia movel, cada vértice representa um individuo, e ha aresta entre dois individuos

se houve ligacoes telefonicas entre os mesmos.

Na construcao de redes de comunicagao, Onnela et. al utilizaram da abordagem
de grafos ponderados, onde o peso das arestas era quantificado através de calculos que

envolviam o tempo total e a quantidade de liga¢oes entre dois individuos.

Em sua analise sobre os vértices das redes construidas, Onnela et. al constatou
que a maioria dos individuos mantém contato com poucos individuos, enquanto que uma
pequena minoria se comunica com mais de uma dezena, refor¢ando a ideia de que a maioria

das pessoas consegue manter contato regularmente com poucos.

Blondel et al. (BLONDEL, 2008) tém grande contribui¢do na construcao de re-
des complexas baseados em dados CDR, com um discussao extremamente profunda e

interessante sobre a relevancia de estudos que tem como insumo redes de telefonia mével.

A proposta central de Blondel et. al é extrair comunidades a partir de redes con-

sideravelmente grandes, utilizando o algoritmo de Louwvain. Esta abordagem tem como
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objetivo a maximiza¢ao da modularidade de cada comunidade. O algoritmo pode ser ex-
plicado em duas etapas: na primeira parte cada né é atribuido em uma comunidade, em
que o numero total de comunidades, serd igual ao nimero de nds. Apés este ponto os nos
sao deslocados entre as comunidades, buscando maximizar a modularizacao. Este processo
ocorre de maneira repetitiva, parando ao se encontrar o maximo local de modularidade.
Somente sao considerados validos, os deslocamentos que resultam em aumento de mo-
dularidade. A segunda etapa consiste na construgdo de uma nova rede considerando as

comunidades encontradas.

2.2.3 Redes urbanas

H&a uma série de trabalhos que buscam modelar as relagoes humanas e as intera-
goes destes com o espago urbano. (GONZALEZ, 2008) é referéncia de destaque na maior
parte dos trabalhos que tentam enxergar padroes nas trajetérias humanas nos centros
urbanos. Esse trabalho apresenta a ideia de que, apesar das incontaveis diferencas entre
os individuos e suas historias, o ser humano segue padroes de mobilidade altamente re-
produziveis e simples, sendo possivel caracterizar estatisticamente as trajetérias humanas

aplicando-se técnicas apropriadas na manipulacao dos dados CDR.

Essa semelhanca entre os padroes de viagens podem impactar todos os fendomenos
impulsionados pela mobilidade humana, desde a prevencao de epidemias até a resposta a

emergéncias, planejamento urbano e modelagem baseada em agentes.

(BARBOSA, 2018) faz uma revisao dos principios fundamentais de modelagem
da mobilidade humana e traz uma colecdo de métodos técnicos aplicaveis a problemas

especificos relacionados a mobilidade.

Nesse trabalho, Barbosa et. al exploram diversos estudos e metodologias aplicados
na analise da mobilidade urbana utilizando diversas fontes de dados, tanto de mobilidade
(dados de GPS, ligagoes telefonicas, interagdes online e pequisa sobre viagens locais)
quanto de aspectos socioecondmicos (dados de censo demogréfico e de 6rgaos fiscais, como
a Receita Federal dos Estados Unidos).

Quando a fonte de dados é obtida sem interacao direta com os individuos, como no
trabalho de Gonzalez et. al, denomina-se essa forma de coleta como passiva. Utilizando
dessa abordagem e tomando como insumo dados oriundos de trajetorias tracadas através
de GPS, (SHIN S. HONG, 2008) registra com uma acuracia inferior a 3 metros a movi-
mentacao de 44 individuos em dois campi universitarios, uma feira estadual, um parque

tematico e uma regiao metropolitana nos EUA.

Rhee et. al demonstram que muitas caracteristicas estatisticas das caminhadas
humanas seguem uma lei de poténcia, independente do cenario onde essas caminhadas

venham a ocorrer.
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A forma de coleta de dados passiva privilegia a escala em detrimento da resolugao,

facilitando a generalizagao. Porém pouco se sabe sobre os individuos estudados.

Outro trabalho de grande importancia na modelageem de redes urbanas é o de
(LOTERO-VELEZ, 2016) que através de questiondrios busca caracterizar a mobilidade
urbana tomando como referéncia os modais de transporte nas cidades de Medellin e Bo-

gota, na Colombia.

Em seu trabalho, Lotero et. al exploram a caracterizacao do espaco urbano através
das redes de transporte, criando uma rede para cada modal de transporte nas cidades refe-
ridas acima. Com as informagoes econémicas obtidas nos questionarios, eles caracterizam

padroes de mobilidade para cada subconjunto da populagdo em cada rede de transporte.

Assim como Lotero et. al, (LIANG J. ZHAO, 2013) faz uso de métodos ativos
para a coleta de dados. Através de questionarios detalhados onde era averiguado o motivo
da viagem, o meio de tranporte utilizado e o horario de saida e chegada, Liang et. al

caracterizaram 46.000 viagens entre 2.017 zonas dentro da cidade de Los Angeles, nos
Estados Unidos.

A coleta de dados ativa, conforme feito nos trabalhos de Lotero e Liang et. al
fornece um conjunto de dados mais detalhado, onde é possivel averiguar até o motivo da
viagem. Entretanto, esse aumento de resolugao e precisao sacrifica a escala da pesquisa,
dificultando a generalizacdo dos padroes (BARBOSA, 2018).

2.3 Modelos de mobilidade humana em espacos urbanos

Em muitos trabalhos que visam a compreensao da mobilidade humana nos espagos
urbanos sao utilizadas técnicas para relacionar os individuos estudados a um local de resi-
déncia, para a partir dai caracterizar a mobilidade destes. Em seu trabalho (VANHOOF,
2018) procura atribuir locais de residéncia dos individuos tomando como critério o dia e
horario em que estes realizam atividades telefénicas. Para isso, ele considera que ligagoes
realizadas em periodos dados como de descanso - como, por exemplo, a noite e durante

fins de semana - sdo feitas do local de moradia dos individuos.

A presuncgao de residéncia facilita a afericio de uma série de métricas - raio de
giracao, distancia maxima percorrida, distancia méaxima percorrida de casa - que podem

subsidiar a caracterizagdo da mobilidade humana.

Matrizes de origem e destino sao amplamente utilizadas para a caracterizagao da
mobilidade humana nas cidades. (LOTERO-VELEZ, 2016) e (CHAVES, 2018) fazem uso
desse conceito para modelar as trajetérias dos individuos nos contextos estudados. Na
modelagem dessas matrizes, sao utilizados grafos onde cada né representa uma localidade

urbana, e existe uma aresta entre esses nos se houver, para uma determinada trajetoria
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de individuo (ou via de transporte, no caso de Lotero et. al) o deslocamento de uma

localidade de origem para uma outra de destino.

Os trabalhos de (NOULAS S. SCELLATO, 2012) e (HAWELKA I. SITKO, 2014)
buscam caracterizar a mobilidade urbana através de dados de redes sociais online. O
desenvolvimento de funcionalidades de GPS e placas de wifi em smartphones, propiciou

uma riquissima fonte de dados para a anélise de deslocamento dos individuos.

Além dos dados de deslocamento dos individuos, os dados extraidos através de
redes sociais online podem revelar aspectos sociais e econémicos. Noulas e Hawelka et. al
salientam que através desse tipo de dado ¢é possivel caracterizar os contatos dos individuos,
dado a possibilidade de marcar pessoas em publicagoes em redes sociais como instagram e
facebook e também pode-se caracterizar os individuos economicamente conforme os locais

que visitam.

(BARBOSA, 2018) menciona uma outra forma de medir a mobilidade dos indivi-
duos, porém em um escala espaco-temporal maior do que as até aqui citadas. Utilizando
dados da Receita Federal Norte-Americana, sao comparados as residéncias dos cidadoes
entre um ano fiscal e outro, e havendo diferenca entre ambos, traca-se matrizem de origem

e destino.

Em relagao as métricas estatisticas que foram aferidas, como raio de giracao e dis-
tancia percorrida (serdo detalhadas no capitulo 3), que visam quantificar distancias percor-
ridas, nimero de locais visitados entre outras caracteristicas dos individuos, é importante
mencionar o trabalho de (PAPPALARDO, 2019), que aponta o repositério python scikit-
mobility como um centralizador de fungoes que implementam essas métricas, facilitando

o desenvolvimento de trabalhos na area.

2.4 Mobilidade e aspectos socioeconomicos

O trabalho de (LOTERO-VéLEZ, 2016) é uma das principais referéncias na ca-
racterizacdo da mobilidade humana nos grandes centros urbanos sob uma perspectiva
socioeconomica. Como mencionado anteriormente, ele busca caracterizar a utilizacao dos

modais de transportes das cidades estudadas para cada conjunto de classe econémica.

Assim como Lotero et. al, porém tomando a cidade do Rio de Janeiro como ob-
jeto de estudo, (RODRIGUES, 2018) busca estratificar a populagdo em classes de renda
para analisar a mobilidade dos individuos. Entretanto, diferentemente de Lotero et .al, a
obtencao dos dados das trajetorias dos individuos se da de uma maneira passiva. Neste
mesmo trabalho, Rodrigues et. al fazem uso de dados CDR para a obtengao das traje-
torias dos individuos. A caracterizagao socioeconomica se da através de dados do Censo

Demografico Brasileiro de 2010.
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Ainda no Rio de Janeiro, (MOTTE B., 2016) faz uma anélise interessante sobre
as trajetorias estratificando os individuos pelo o nivel de capacitacao profissional e pelo o
regime de contratagao (formal, quando hé registro previdenciario e informal, quando nao
hé).

Utilizando de métodos ativos para a obtencao dos dados, Motte et. al revelam
que os moradores mais pobres e menos qualificados precisam realizar os deslocamen-
tos pendulares mais longos e penosos e, ainda, que os trabalhadores informais realizam
deslocamentos pendulares mais curtos e dispersos quando comparados aos trabalhadores

formais.

Outro trabalho que visa caracterizar a mobilidade humana através de um viés
socioeconomico é o de (RODRIGUES, 2021). Também fazendo uso de dados de telefonia
movel, Rodrigues et. al divide os usudrios entre residentes de favelas e nao residentes de
favelas - tomando como insumo dados do IPTU (Imposto Predial e Territorial Urbano)
da cidade de Sao Paulo - e compara as trajetérias, distancias percorridas e locais visitados
desses individuos em diferentes periodos do dia e em diferentes dias (de semana ou fim
de semana). Nesse trabalho, Rodrigues et. al constataram que na maioria dos cenérios
experimentados as trajetorias dos individuos residentes em favelas sdo maiores do que dos
outros, confirmando um antigo e conhecido problema brasileiro, que é a exclusao/privagao

geografica que os moradores de areas carentes vivenciam em nossas grandes cidades.

(STEELE J. E., 2017) em seu mapeamento sobre a distribui¢do da pobreza na
cidade indiana de Bangladesh utiliza diversas fontes para caracterizacao economica dos
individuos. Steele et. al fazem uso de diferentes questionarios afim de classificar as familias
em um ranking que toma como referéncia certas métricas para o estabelecimento da
pobreza. Dados CDR e de satélites também foram usados com o objetivo de identificar

caracteristicas ambientais e fisicas sobre as residéncias estudadas.

Nesse trabalho, Steele et. al procuram demonstrar como a combinagao entre dados
publicos e privados podem ser usados com a finalidade de oferecer informagoes relevantes

sobre a distribuicao espacial da pobreza em contextos urbanos.
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3 Metodologia

Este trabalho toma como base de dados os registros de chamadas telefonicas (Call
Detail Records - CDR) realizadas em regides geograficas imediatas no Brasil e dados
socioeconomicos obtidos por informagoes demograficas dessas regides, através do Censo
Demografico Brasileiro de 2010, realizado pelo IBGE.

A partir dos dados CDR e de informagoes censitarias, propoe-se uma série de

passos metodologicos, descritos nas segoes seguintes.

3.1 Pré-Processamento e Caracterizacdo das relacoes sociais com

base nos dados CDR

Dados CDR veem sendo usados como insumo para caracterizacao das relacoes
sociais entre os individuos através de redes complexas em muitos estudos. Nesses trabalhos,
grafos sdo utilizados para representar a interagdo entre individuos, onde cada vértice é
uma pessoa e ha uma aresta entre dois vértices se ocorreu uma ligagao telefonica entre

eles.

A fim de averiguar as relagoes sociais e as trajetorias dos individuos, foram utiliza-
dos os seguintes atributos da base CDR: data e hora da realizacao da chamada telefonica,
duracao da ligacao, IDs dos dispositivos de origem e destino das conexodes, e ID da an-
tena para qual a chamada é direcionada. Com o ID da antena, é possivel encontrar suas

coordenadas geograficas. A figura 2 apresenta uma amostra da base CDR de Sao Joao
del-Rei:

Figura 2 — Amostragem da base CDR de Sao Joao del-Rei

DATE HOUR DURATION DDD_USER_FROM USER_FROM DDD_USER_TO USER_TO ANTENNA
{2,31231 11:51:30 0.370000 32 5B5F2C071D12AF13219DFSEBEQS132AF 32 9FB3B96B6DSE16CIDDS64AAIEB4F1954 50141
321231 21:03:30 0.130000 61 B3299B0ES87D7275E3E4D530E9EECFS0 98  6432F1DF21BA38368D9A165CT39EEBB3 51601
3%1231 17:33:20 0.220000 61  85D5C50A6DB82CABE4BBO0OBCA3STA417 61 0D8583F810B9720AB032BB930F12B3FF 51601
331231 11:58:26 1.270000 61  B6C10AIESF325CAA3CCBYFIADDEIBID2A 61 BOCS0ED1DECYEOGE4CE4ET419DDC4AB0Y 51601
{2,31231 16:06:59 0.170000 61 29122DCF4189448865B03F24C2DFEAEG 61  EOBO97D8EBFICO2AZ3011610EBAF4TFD 51601
321231 1:14:19 2.120000 61 07B468660874ADTCEFEYS8741AT6818L 61  728614ATED24715CC8502F6B4DD53491 51601
2013, 20:30:28 7.020000 61 BA4DEALFT10C1216F74F1255150C49D6 61  AFGDCBA36292B84B7743E13319E67DF6 51601

03-21

A grande quantidade de dados permite uma generalizacao de comportamento dos
usuarios. Porém, tal volume de registros contém dados irrevelantes ou desnecessarios para

qualquer analise. Um passo muito importante ao se trabalhar com dados CDR é filtrar
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apenas usuarios dos quais pode-se, de fato, extrair informacao util no contexto explorado.
Assim, é fundamental realizar um pré-processamento dos dados que elimine da analise
registros de ligagoes telefonicas que possam conter erros de anotagoes ou que representem

ligagoes telefonicas realizadas por engano. Portanto, a seguinte filtragem é feita no dataset:

o Exclusao de ligacoes as quais o tempo de duracao ficou fora do intervalo de 3 se-

gundos e 120 munutos;

o Exclusao de individuos que realizaram menos que 3 e mais que 500 ligagoes no

periodo de tempo analisado;

» Exclusao de individuos que realizaram ligacoes em menos que 3 dias distintos.

Além disso, considerando que os registros de uma comunicagao entre dois indi-
viduos devem refletir uma interacao social, pode-se tomar como base os resultados dos
trabalhos de Robin Dunbar (CARRON, 2016), mais especificamente o conhecido niimero
de Dunbar, eliminando da rede vértices que mantém mais do que 150 relagoes sociais, que

poderiam indicar centrais de atendimento e nimeros com ramais.

Apos esses filtros foram desenvolvidas redes sociais em suas versoes direcionada
e nao direcionada. Sobre essas redes foram aplicados novos filtros, visando eliminar in-
dividuos que nao realizaram ligagoes. Para isso, excluiu-se vértices com grau de saida

nulo.

Foi utilizado o método de Louvain para detecgdao de comunidades (BLONDEL,
2008), que recebe como entrada uma rede - nesse caso especifico, utilizamos as redes
nao direcionadas - e tem como resultado um agrupamento otimizado dos individuos em

comunidades.

Conforme apontado por (ONNELA, 2007), redes sociais baseadas em ligagoes te-
lefénicas apresentam um aspecto parecido com uma arvore - uma estrutura topoldgica
baseada em hierarquia de redes e sub-redes onde existam noés centrais e os demais nos
se ramificam a partir destes -, o que pode fazer com que algoritmos classicos para detec-
¢ao de comunidades produzam resultados insatisfatérios neste tipo de redes. A Figura 3
a) apresenta uma amostra em snowball da rede social SJDR. O vértice marcado na cor
preta representa o ego, a partir do qual sao obtidos vértices em até seis saltos. Buscando
aprofundar ainda mais a discussdo sobre a interagao entre os individuos, a figura 3 b) de-
monstra a distribuicao da reciprocidade da mesma rede mencionada anteriormente, onde
podemos notar que os valores de reciprocidade descrescem a medida que a distancia social

entre os individuos aumenta.
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Figura 3 — Algumas caracteristicas sociais da rede. (a) Exemplo de uma amostra da rede usando snowball
sampling com seis saltos (o vértice em preto é o ego). (b) Distribuigio da reciprocidade na rede.).

Mobile Call Graph (nonmutuall

e

3.2 Presuncao de residéncia e caracterizacao do estrato social

Dados CDR sao armazenados por diferentes operadoras de telefonia mével, que
devem trocar informagoes com o proposito de efetuar a cobrancga devida pela utilizacao
das antenas por seus clientes e geralmente armazenam informagao de um ID do usuario que
realizou a chamada, um ID do usuario que recebeu a chamada, assim como sua duracao.
Dados CDR também armazenam o ID da antena que o dispositivo mével utilizou para
realizar a chamada o que, juntamente com sua localizacao, pode ser utilizado para estimar

a localizagdo do usuario.

Neste trabalho pretende-se investigar aspectos socioecondémicos apenas dos usua-
rios residentes em uma determinada regiao imediata, que é definida segundo o IBGE como
estruturas a partir de centros urbanos préximos para a satisfacdo das necessidades imedia-
tas das populacoes, tais como: compras de bens de consumo duraveis e nao duraveis; busca
de trabalho; procura por servigos de saude e educacao; e prestacao de servigos publicos,
como postos de atendimento do Instituto Nacional do Seguro Social - INSS, do Ministério
do Trabalho e de servicos judiciarios, entre outros.Conforme mencionado na 1, as regioes
imediatas de Sao Joao del-Rei e Juiz de Fora foram selecionadas devido a necessidade
de tentar compreender as dinamicas populacionais de centros urbanos menores, privile-
giando a regidao de atuagao da UFSJ. Assim, é importante descartar usuarios dos quais
nao é possivel presumir residéncia, pressupondo assim que estes nao sao residentes das
regioes estudadas. Neste trabalho, a presuncao de residéncia sera baseada nos trabalhos
de Vanhoof et al. (VANHOOF, 2018). Para isso, identifica-se cada individuo que efetue no
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minimo 5 e no maximo 50 chamadas em 7 dias distintos. Serd considerada sua residéncia
o local onde ele realizou mais que 50% das chamadas nos domingos ou das 19h as 6h no

restante da semana.

As informagoes de estratos sociais dos individuos serdo obtidas a partir da base
de dados do CENSO 2010, que disponibiliza um grande conjunto de atributos sociais e
econdmicos em diferentes niveis de granularidade (como unidade de federac¢ao, municipio,
subdistrito, bairro e setor censitario). Para este trabalho, foi considerada setor censitério,
e o rendimento nominal médio do setor censitario foi utilizado como uma estimativa do
rendimento das residéncias associadas aquele setor. A divisao de classes serd a mesma
adotada pelo IBGE, tendo como base o saldrio minimo de 2010 (data do censo mais
recente), de R$510, 00. O saldrio limite para cada uma das sete classes pode ser visto na
tabela 1.

Classe social Descricao Intervalo de renda
1 Até 1 saldrio minimo R$0,00 a R$510,00
2 De 1 a 2 saldrios minimos R$510,00 a R$1020,00
3 De 2 a 3 saldrios minimos R$1020,00 a R$1530,00
4 De 3 a 5 salarios minimos R$1530,00 a R$2550,00
5 De 5 a 10 salarios minimos R$2550,00 a R$5100,00
6 De 10 a 20 saldrios minimos | R$5100,00 a R$10200,00
7 Acima de 20 saldrios minimos R$10200,00

Tabela 1 — Divisao de classes de renda. Os intervalos abertos a esquerda significam que os valores devem
ser maiores do que o limite inferior a esquerda

Com a classificacao de renda de cada setor sensitdrio e a presuncao de residéncia
dos individuos definida, adicionamos aos vértices da rede a classe de renda atribuida ao

setor sensitario de sua residéncia, possibilitando a analise sob um viés econémico.

3.3 Caracterizacao basica da mobilidade dos individuos

Apés o pré-processamento da base de dados e a estratificacao social dos individuos,
definida pela presuncao de residéncia, uma série de caracterizagoes pode ser realizada, com
o objetivo de obter uma compreensao mais profunda sobre a forma como os individuos de
diferentes estratos utilizam o espago urbano. Para isso, uma série de ferramentas de carac-
terizacao de mobilidade descritas na literatura serd utilizada. A seguir, sdo apresentadas

algumas das medidas de caracterizacao que serao exploradas neste trabalho.

Incialmente, é importante caracterizar como se da a distriubui¢ao cumulativa com-
plementar do niimero médio de ligacoes para a base de dados CDR completa e estratificada
por classe de renda. Assim, espera-se obter um resultado que seja semalhante ao apre-
sentado por Rodrigues et al. (RODRIGUES, 2018), como pode ser visto na Figura 4,
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onde é possivel observar um comportamento semelhante a uma power law em uma parte

significativa do intervalo.
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(a) Todos os registros (b) Registros divididos por classes

Figura 4 — Distribuigdo cumulativa complementar de probabilidades do niimero médio de ligagoes: (a)
todos os registros; (b) registros divididos por classes (retirado de (RODRIGUES, 2018)).

Considerando especificamente a forma como os individuos se movimentam nas
cidades, o que é um aspecto fundamental neste trabalho, diversas medidas podem ser
encontradas na literatura com o objetivo de caracterizar a mobilidade sob uma perspectiva

individual ou coletiva e serao tomadas como base para construir a metodologia proposta.

Uma das medidas mais basicas para a caracterizacdo da mobilidade individual é
o raio de giragao. Considerando um individuo u, o raio de giracao r, mede a distancia

caracteristica por ele percorrida e pode ser definido como

ry = S i:l dist(r;(u) — rem(u))?, (3.1)

My (=

onde r;(u) representam as n, posi¢oes de u e 7, é o centro de massa da trajetoria de w.

Dentro da area de teoria da informagdo, a entropia busca avaliar o grau de ca-
sualidade e indeterminagao que pode ser observado em uma fonte (SHANNON, 2001).
Quanto maior a entropia em um conjunto, maior é a imprevisibilidade de seus elementos.
Por exemplo, jogando uma moeda honesta para cima, o grau de incerteza dos resultados
de cara ou coroa, ¢ menor do que o grau de incerteza do resultado do lancamento de um
dado honesto de seis faces. Desse modo o dado oferecera uma maior incerteza e entropia.
Considerando o contexto da mobilidade de individuos no espago urbano, podemos definir

a entropia de um individuo v como

E(u) = — Z P(T,)loga Py, (3.2)

u
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onde P(T,) é a probabilidade de encontrar uma sequéncia de localizagdes Tq; na trajetéria
T,.

Sera calculada também a distancia maxima d,,,, percorrida por cada individuo u,
definida como
dmaz = max  dist(r;,r;). (3.3)

1<i<j<ng,
, € a distdncia maxima de casa, com a seguinte férmula:

mar = max  dist(r;, h(u)). (3.4)

1<i<j<ng

Considerando medidas de caracterizagao individuais, também serao calculados a
distribuicao do nimero de localizac¢oes visitadas por cada individuo. A partir da agregacao
de medidas individuais, os individuos serao caracterizados coletivamente e, para isso, serao
consideradas medidas como o deslocamento médio dos individuos e a entropia de visitacao

das localizagoes.

3.4 Caracterizacao da relacado entre aspectos socioeconomicos, rede

social e padroes de mobilidade

Apos o pré-processamento dos dados CDR. e a construcao da rede social em suas
versoes direcionada e nao-direcionada, os passos metodologicos adotados neste trabalho
sao baseados na analise da combinacao entre informagoes relacionadas as interagoes sociais
com os padroes de mobilidade dos individuos. A cada vértice da rede é atribuida uma
matriz de localizagdo L, definida por Toole et al. (TOOLE, 2015) como uma matriz
48 x L, onde L é o nimero de antenas de localizagdo tinica no espaco observado e cada
linha de L corresponde a uma hora t de seu dia de semana tipico e seu fim de semana
tipico. Cada elemento L, ; da matriz de localizacao de um usuario armazena a quantidade
de vezes que um individuo realizou uma ligacao utilizando a antena da localizagao j, o
que ¢é utilizado para estimar uma visita do usuario a localizacao j. Como discutido em
(TOOLE, 2015), a matriz de localizagdo pode ser de grande utilidade para o célculo de
diversas propriedades de mobilidade dos usuarios, como nimero de ligagoes telefonicas
realizadas por um individuo e a frequéncia de visitacdo dos usuarios a determinadas
localizagoes. Uma dessas propriedades, de particular importancia neste trabalho, é o vetor
de trajetoérias v, obtido através da soma das linhas da matriz de localizagao. O vetor de
trajetorias, calculado para cada um dos usuarios da rede, armazena a quantidade de vezes
que um individuo visitou cada uma das localiza¢bes durante o periodo de observacao e
pode ser utilizado como uma forma de representar seu padrao de interagdo com o espaco

urbano.

Considerando usudrios representados por dois vértices v; e v, pode-se medir sua

similaridade de mobilidade através do calculo da similaridade de seus vetores de trajetéria.
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Assim como proposto em (TOOLE, 2015), neste trabalho a similaridade entre os vetores

de localizacao v; e vj ¢ calculada através do cosseno do angulo formado entre eles, como

Vi'Vj

cost; ; = (3.5)

[villvs|

A similaridade de cosseno mostra-se como uma medida bastante adequada para
o calculo da similaridade entre dois vetores de similaridade, quando comparada a outras
medidas de similaridade, ja que nao leva em conta a magnitude dos vetores de trajetoéria,
desconsiderando, assim, o nimero de ligacoes realizadas pelos usuarios. Além disso, a
similaridade de cosseno entre dois vetores nao é afetada pelas posigoes vazias nos vetores,

concentrando a andlise sobre os lugares visitados.

Nesse trabalho em especifico estamos interessados em investigar a relagao entre as
relagbes sociais e os padroes de mobilidade sob uma perspectiva socioecondémica, com o
objetivo de identificar como fatores socioecnéomicos influenciam na relagao entre individuos
e desses com o espago urbano. Assim, os experimentos realizados visam explorar o impacto

do fator econémico nos padroes de mobilidade e interagoes sociais.



29

4 Resultados e Discussao

A metodologia apresentada no Capitulo 3 foi aplicada no contexto das regides
imediatas de duas cidades - uma de porte pequeno e uma de porte médio - no estado de
Minas Gerais, no Brasil: Sao Joao del-Rei e Juiz de Fora. Os experimentos apresentados
neste capitulo podem ser divididos em dois conjuntos, visando responder de maneira mais
clara as Questoes de Pesquisa apresentadas no Capitulo 1. O primeiro conjunto de expe-
rimentos tem como objetivo descrever as relagoes entre os aspectos sociais e os aspectos
economicos nos espacos urbanos observados. O segundo conjunto de experimentos busca
caracterizar a relagao entre os padroes de utilizagao dos espagos urbanos observados e a
estratificacao social de seus individuos. Para uma melhor contextualizagdo e compreensao
dos resultados, a proxima secao apresenta algumas caracterizacoes basicas das regides

geograficas investigadas neste trabalho e do conjunto de dados considerado.

4.1 Caracterizacao das regioes geograficas e do conjunto de dados

Algumas caracteristicas basicas das regioes imediatas de Juiz de Fora e Sdo Joao
del-Rei, sobre as quais se apoiam os experimentos realizados neste estudo, foram identi-
ficadas com o objetivo de contextualizar a investigacao. As Tabelas 3 e 2 apresentam a

populagao de cada cidade que compdem as regides imediatas.

Cidade Populagao estimada (2021) | Populagdo do Censo de 2010

Conceigao da Barra de Minas 3.939 3.954
Coronel Xavier Chaves 3.448 3.301
Lagoa Dourada 13.115 12.256
Madre de Deus de Minas 5.119 4.904
Nazareno 8.710 7.954
Piedade do Rio Grande 4.436 4.709
Prados 9.128 8.391

Resende Costa 11.578 10.913
Ritapolis 4.521 4.925

Santa Cruz de Minas 8.723 7.865
Sao Joao del-Rei 90.897 84.469
Sdo Vicente de Minas 7.876 7.008
Tiradentes 8.160 6.961

Total 179.650 148.832

Tabela 2 — Populacao por cidade da regido imediata de Sao Joao del-Rei
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Cidade Populacao estimada (2021) | Populacao do Censo de 2010

Andrelandia 12.189 12.173
Aracitaba 2.056 2.058
Arantina 2.779 2.823
Belmiro Braga 3.442 3.403
Bias Fortes 3.043 3.793
Bocaina de Minas 5.088 5.007
Bom Jardim de Minas 6.444 6.501
Chécara 3.216 2.792
Chiador 2.657 2.785
Coronel Pacheco 3.095 2.983
Ewbank da Camara 3.932 3.753
Goiana 4.014 3.659

Juiz de Fora 577.532 516.247
Liberdade 4.994 5.346
Lima Duarte 1.6794 16.149
Matias Barbosa 14.626 13.435
Olaria 1.694 1.976
Oliveira Fortes 2.128 2.123
Paiva 1.517 1.558

Passa Vinte 2.024 2.079
Pedro Teixeira 1.804 1.785
Piau 2.179 2.841

Rio Novo 8.964 8.712

Rio Preto 5.493 5.292
Santa Barbara do Monte Verde 3.212 2.788
Santa Rita de Jacutinga 4.843 4.993
Santana do Deserto 3.985 3.860
Santos Dumont 46.357 46.284
Simao Pereira 2.621 2.537

Total 751.872 673.586

Tabela 3 — Populacao por cidade da regiao imediata de Juiz de Fora

Além de pouco populosas, as regioes estudadas também sao pouco povoadas, como

pode se observar nos mapas de densidade demogréfica a seguir:
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Figura 5 — Densidade demogréfica Juiz de Fora
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Figura 6 — Densidade demografica Sao Jodao del-Rei

Os dados CDR utilizados como insumo para os experimentos realizados neste tra-
balho remetem ao periodo entre 21 de marco de 2013 a 19 de abril do mesmo ano. A
base de ligagdes de Juiz de Fora tem um total de 63.588.996 registros, enquanto a de
Sao Joao del-Rei contém 9.293.317 ligagoes. A Tabela 4 apresenta algumas caracteristicas

estatisticas basicas das bases de dados.

Desvio padrao

Regiao imediata Quantidade de individuos | Média de liga¢oes do niimero de ligacdes
Sao Joao del-Rei 1.303.639 20,876 51,454
Juiz de Fora 3.060.046 57,850 100,770

Tabela 4 — Caracteristicas das bases cdr de cada regiao imediata

Apesar das regides imediatas serem compostas por diversas cidades, as antenas
- foram encontradas 12 na regiao imediata de Sao Joao Del Rei e 349 em Juiz de Fora
- utilizadas para direcionar as ligagoes se concentram nos principais centros urbanos de
cada regiao. Isso indica uma alta densidade demografica em locais onde sao ofertados os
principais bens de consumo, que implica também em maior necessidade de mao-de-obra e

consequentemente uma infraestrutura (nesse caso, de telecomunicagao) mais robusta. Os
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ntracao, além de classificar os

Figura 7 — Regiao imediata de Juiz de Fora
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Figura 8 — Regido imediata de Sao Joao del-Rei

Como visto no capitulo 2, um dos principais problemas ao se tentar compreender a
mobilidade dos individuos a partir de dados CDR é justamente a concentracao de antenas
em locais mais densamente povoados. Isso pode provocar um falha na contabilizagao dos
deslocamentos de individuos residente em areas menos povoadas ou rurais, dado que uma

mesma antena cobre um area mais extensa.

Dito isso, é importante salientar os vazios demograficos e areas rurais caracteris-
ticas de ambas regides imediatas (sobretudo de Sao Jodo del-Rei). Das 29 cidades que
compoem a regiao imediata de Juiz de Fora, 23 tem menos que 10.000 habitantes, en-

quanto que em Sao Joao del-Rei temos 10 em 13.

Além disso, uma caracteristica das cidades mineiras de pequeno porte é que ainda
é comum a presenca de agricultores familiares, onde a familia ou membros dela traba-
lham na prdoducao e comercializagao de produtos agricolas, sendo que todo o processo
de producao é feito em pequenas propriedades rurais. Essa caracteristica intrinseca aos
pequenos municipios das regioes estudadas dificulta mais ainda a acuracia das movimen-

tagoes diarias dos individuos residentes em tais areas.
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4.2 Presuncao das residéncias dos individuos

Com a aplicacao do algoritmo para a presuncao de residéncia descrito na Secao
3.2, foi possivel identificar a residéncia de 166.563 e 546.356 individuos nas redes de Sao
Joao del-Rei e Juiz de Fora, respectivamente. Em cada uma das regides geogréficas, cada
regiao censitaria foi associada a uma antena mais préxima, gerando uma associagao de
cada antena a um ou mais setores censitarios. A partir disso, foi possivel definir uma
renda média estimada para a regiao associada a cada antena, obtida através da média
das rendas de seus setores censitarios. A cada um dos individuos foi, entdo, atribuida
uma classe de renda, correspondente a renda associada a antena mais proxima de sua
residéncia presumida. As Tabelas 5 e 6 apresentam a distribuicao de individuos por classe

de renda e a porcentagem de cada no total por regiao imediata.

(Classe social | Quantidade absoluta | Porcentagem

1 8764 1,60
2 107819 19,73
3 168962 30,92
4 94967 17,38
5 165844 30,35
6 0 0

7 0 0

Tabela 5 — Divisao de individuos por classe de renda - Juiz de Fora

(Classe social | Quantidade absoluta | Porcentagem

1 136427 81,90

2 26769 16,07

3 0 0

4 3367 2,02

5 0 0

6 0 0

7 0 0

Tabela 6 — Divisao de individuos por classe de renda - Sao Joao del-Rei

E importante ressaltar que o fato de que classes de renda sem individuos nao
significa de fato que ndo existam individuos dessa classe. Conforme dito na segao 3.2, a

cada individuo foi atribuido a renda média do setor de possivel residéncia.

Na analise da tabela da quantidade de individuos por classe de renda de Sao Joao
del-Rei, podemos notar a auséncia de individuos da classe 3, que pode ser explicado pelos
fatos descritos na secao anterior e no capitulo 2, que a concentracao de antenas prejudica
a caracterizagdo da mobilidade de individuos residentes em &areas de baixa densidade

demografica.
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Ja na analise da tabela 5, percebe-se um alto nimero de individuos da classe 5. Um
fato que explica isso é a concentragdo de populacao da regiao presumida na cidade de Juiz
de Fora, obviamente mais abastada economicamente que suas cidades "satélites". Além
disso, ha também a possibilidade de que o carater noturno da cidade e a concentracao
de opc¢oes de lazer em areas de maior capacidade economica fagam com que a presuncao
de residéncia de individuos que trabalham nesses locais seja erronea, visto que podem ser

dados como residentes nos setores censitarios de seu local de trabalho.

4.3 Caracteristicas basicas das redes sociais

Uma das questoes mais importantes a serem exploradas neste trabalho é a relagao
entre a forma como individuos se organizam socialmente no espac¢o urbano e os estratos
sociais nos quais estao inseridos, o que pode ser observado na QP1, apresentada no Ca-
pitulo 1. Para isso, a metodologia para a obtencao das relagoes sociais, modeladas como

redes complexas, foi aplicada aos dados CDR, como descrito na Secao 3.4.

Algumas caracteristicas basicas das redes sociais obtidas para as regides imediatas
de Juiz de Fora e Sao Joao del-Rei sao apresentadas nas tabelas 7 e 8, que descrevem o
nimero de vértices, o nimero de arestas, o grau médio (de entrada e saida para as redes

direcionadas), e o coeficiente de clustering dessas redes.

Rede Nt’lme/ro Ntmero Grau médio Média do COfeﬁciente
de nés de arestas clustering
SJ | 161.948 | 227.412 2,8085 0,116
JE | 662.212 | 2.093.618 6,3231 0.122

Tabela 7 — Caracteristicas basicas das redes nao direcionas

Rede Ntmero Numero Grau médio | Grau médio | Média do coeficiente
de nés de arestas de entrada de saida clustering
SJ 161.948 | 297.427 1,8366 1,8366 0,090
JF 662.212 | 2.770.314 4,1834 4,1834 0,101

Tabela 8 — Caracteristicas basicas das redes ndo direcionas

Uma das propriedades topoldgicas mais fundamentais e importantes em redes so-
ciais é o numero de vértices aos quais os vértices se ligam na rede, que podem revelar
caracteristicas do fenémeno estudado. As Figuras 9-16, apresentam as distribuicoes de
graus para as redes construidas de Juiz de Fora e Sdo Joao del-Rei, em suas versoes di-
recionadas e nao direcionadas. As distribui¢oes de graus sdo também apresentadas para
cada um dos estratos isoladamente, com o objetivo de contribuir com a discussao condu-

zida para os experimentos a serem apresentados na sequéncia deste trabalho. Sao também
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apresentadas as distribui¢cdes de niimeros de chamadas dos individuos em cada uma das

regioes imediatas estudadas e cada um dos estratos sociais.

A seguir sao apresentadas as curvas de Fungoes de Distribuicao Cumulativas Com-
plementares (CCDF - Complementary Cumulative Distribute Function) para as redes na
regiao de Juiz de Fora em sua versdo ndo-direcionada (Figura 9) e direcionada (Figu-
ras 11 e 12). A Figura 10 apresenta a distribui¢do no nimero de ligagoes dos individuos

da mesma regiao.
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Figura 9 — Distribuigao de graus por classe Figura 10 — Distribui¢ao do ntmero de li-
na rede nao direcionada de Juiz de Fora gacoes por classe em Juiz de Fora
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Figura 11 — Distribuicao de grau de en- Figura 12 — Distribui¢do de grau de saida
trada na rede direcionada de Juiz de Fora na rede direcionada de Juiz de Fora

Podemos notar que os individuos analisados em conjunto, sem segregacao por

classe, apresentam os maiores valores na distribuicao de graus. Analisando os resultados
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de cada estrato, temos que as classes 1 (com o menor nimero de individuos) e 3 (com

o maior nimero de individuos) sdo aquelas com os maiores valores de grau na rede nao-

direcionada. Além disso, a classe 3 é a com os maiores niimeros na distribuicao de ligagoes,

de grau de entrada e grau de saida.

Também foram obtidas as curvas CCDF para os graus e ntimero de ligagoes nas

redes para a regiao de Sao Joao del-Rei. As distribui¢oes de graus sao ilustradas pela

Figuras, 13, 15 e 16. A distribuicdo de nimero de ligacoes é ilustrada pela Figura 14.
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Figura 13 — Distribuicdo de graus por
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Figura 14 — Distribui¢do do nimero de li-

del-Rei gagoOes por classe em Sao Joao del-Rei
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Figura 16 — Distribuicao de grau de saida

Rei na rede direcionada de Sao Joao del-Rei

Nota-se que, assim como nas redes para a regiao de Juiz de Fora, nas redes de Sao

Joao del-Rei os maiores valores estao primeiramente com a classe geral e em seguida com
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a classe mais populosa, que no caso de Sao Joao del-Rei é a classe 2. Além disso, todos

os estratos de renda respeitam a power law, como previsto na se¢do 3.3.

Conforme ja discutido por Ribeiro et al. (RIBEIRO, 2021), talvez pelo menor
volume de dados, os vértices da rede SJDR apresentam graus sensivelmente menores que
os vértices da rede JF. A quantidade de dados também parece influenciar nos resultados
por classe de renda, onde aquelas classes que tém a maior quantidade de individuos tém

o grau mais alto.

Frequentemente, redes sociais apresentam grupos de vértices com densidades locais
maiores do que o esperado caso as ligacoes acontecessem ao acaso, indicando a formagao
de conjuntos de vértices que podem representar interesses e propriedades em comum. Com
o objetivo de investigar a formacado de comunidades nas redes sociais modeladas a partir
das ligagoes telefonicas estudadas, foi aplicada a metodologia apresentada na Secao 3.4.
Buscando verificar se a divisao da rede em comunidades de fato representa a realidade,
usou-se a modularidade como métrica de analise. A equacao abaixo demonstra a defini¢ao

dessa métrica:

Q=1%o (4.1)

—m 2m
, onde a soma itera sobre todas as comunidades ¢, m é o niimero de arestas, L. é o nlimero
de links intracomunitéarios para a comunidade ¢, k. é a soma dos graus dos nés na comuni-
dade e v é o parametro de resolucao. A Tabela 9 apresenta a modularidade e o niimero de
comunidades identificadas para as redes sociais construidas. Como a modularidade é uma
caracteristica unica das redes nao direcionadas, as métricas tiradas englobam somente

esse tipo de rede.

Rede | Ntiimero de Comunidades | Modularidade
SJ 161.948 0,563
JF 662.212 0,387

Tabela 9 — Caracteristicas basicas das redes nao direcionas

Tendo em vista a limitagao da modularidade como uma medida para capturar a
qualidade das comunidades identificadas em redes sociais formadas a partir de CDR, com
o objetivo de investigar a divisao dos individuos em grupos, neste trabalho as comunidades
foram avaliadas com uma estratégia que visa avaliar a prevaléncia de individuos de classes

de rendas especificas em cada comunidade isoladamente.

As Figuras 17 e 18 apresentam boxplots para a porcentagem de individuos da classe
predominante, i.e., a classe com mais individuos, em cada comunidade, para as redes nao

direcionadas de Sao Joao del-Rei e Juiz de Fora, especificamente.
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De uma maneira geral, em analise de dados, uma das tarefas mais importantes é
encontrar uma propriedade que discrimine o comportamento dos dados. Considerando,
mais especificamente, os dados CDR investigados neste trabalho, a principal hipétese ex-
plorada é a de que informagcdes referentes as classes de renda dos individuos sao bastante
relevantes para caracterizar a forma como os individuos se relacionam entre si e com o es-
paco urbano. E claro que, devido & alta complexidade de fenémenos urbanos, ¢ impossivel
destacar apenas uma propriedade que seja capaz de discriminar com eficiéncia os indivi-
duos a partir dos dados estudados. Porém, os resultados observados nas Figuras 17 e 18
permitem afirmar que a classe de renda na qual um individuo se insere é, sim, um fator
muito importante para definir a forma como as pessoas se organizam na cidade. Pode-se
observar que a mediana, para todas as classes de renda, esta acima de 0,5, sinalizando a
alta taxa de concentracao de individuos da mesma classe dentro das comunidades e indi-
cando que, independente da medida que se use para avaliar a qualidade das comunidades
encontradas, é possivel afirmar que as comunidades sao capazes de discriminar individuos
por suas classes de renda. Ou seja, mesmo que nao seja possivel apontar propriedades de
fato conclusivas para a divisao de individuos nas cidades, o fato das comunidades apre-
sentarem altas porcentagens de individuos de uma mesma classe, ¢ mais um indicativo
de que a classe de renda é uma variavel capaz de refletir a maneira como as pessoas se

organizam.

A combinacao dos resultados obtidos na distribuicao de graus e na analise das
comunidades pode indicar que a interagao é maior entre inviduos de uma mesma classe
de renda do que de classes de renda distintas. Dado que as classes de renda com mais
individuos tém os maiores valores na distribuicao de grau e as comunidades sao bem
definidas em relagao a classifcacdo economica, podemos presumir que a interagdo entre

individuos da mesma classe é muito mais frequente do que de classes diferentes.
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4.4 Relacao entre aspectos socioecondomicos e utilizacao do espaco

urbano

Um dos objetivos principais deste trabalho ¢ investigar o impacto de aspectos
socioeconomicos, aqui modelados como as classes de renda das regioes de residéncias
onde presume-se que os individuos vivem, sobre a forma como os individuos utilizam o

espago urbano, modelada como o conjunto de localizagoes por eles visitadas (QP2).

Para isso, diversas medidas classicas frequentemente utilizadas para analise de mo-
bilidade individual foram consideradas, conforme apresentadas na Secao 3.3. As medidas

foram obtidas com o auxilio da biblioteca Python scikit-mobility!.

As medidas de mobilidade investigadas foram calculadas para cada uma das regides
imediatas aqui consideradas (Juiz de Fora e Sao Jodo del-Rei) e foram calculadas para
cada uma das classes de renda isoladamente, com o objetivo de facilitar uma analise
comparativa entre os diferentes estratos. Nesse trabalho, objetiva-se entender a mobilidade
urbana do dia-a-dia, entao faz sentido eliminar alguns usuarios que representem fluxos
de deslocamentos incompativeis com o padrao que espera-se dos individuos das regides
estudadas. Para isso aplicamos alguns filtros sobre os deslocamentos dos individuos. Em
Juiz de Fora, para cada usuario foi contabilizado somente trajetorias em dias que ele
tenha realizado no minimo 7 atividades telefonicas e a trajetoria maxima percorrida nesse
dia seja inferior a 75 km. Ja em Sao Joao del-Rei, temos uma quantidade consideravel
de individuos em que a distancia diaria percorrida ¢ igual a 0. Visando eliminar esses
individuos e outros que tem uma quilometragem de deslocamento muita acima da média,
considerou-se apenas trajetorias diarias que fossem superiores a 0 e inferiores a 20km e
também que os individuos donos dessas trajetorias tenham realizado no minimo 3 ligacoes
no dia. Tais filtros acabaram por eliminar os individuos da classe de renda 4 da anélise.
Obviamente, a metodologia aqui aplicada tem alguns pontos limitantes. Porém, o objetivo
do trabalho é aumentar a gama de possibilidades para se compreender os padroes de
deslocamento dos individuos nas cidades. Portanto, os resultados que sdo apresentados a

seguir contribuem para a melhora da discussao.

As Figuras 19 e 20 apresentam os boxplots para os valores de raio de giragao
observados para cada uma das classes de individuos, respectivamente, na regiao de Juiz

de Fora e Sao Joao del-Rei.

L https://scikit-mobility.github.io/scikit-mobility/
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Figura 19 — Raio de giracao por classe de renda Figura 20 — Raio de giracao por classe de renda
- Juiz de Fora - Sao Joao del-Rei

Analisando o raio de giracao das duas regioes imediatas podemos observar que em
Juiz de Fora, as classes de renda 4 e 5 apresentam valores médios menos elevados que a
classe 2 e 3, indicando possivelmente uma menor necessidade de deslocamento. Em Sao
Joao del-Rei a classe 1 apresenta valores médios menores que as demais classes, o que pode
ser explicado por uma condigao peculiar: Bairros com alta densidade demografica e reco-
nhecidamente mais carentes (como Tejuco e Senhor dos Montes) se localizam préximo ao
centro econdmico da cidade, enquanto outros bairros considerados de classes economicas

mais altas(colonia, por exemplo) se localizam distantes desse centro.

Os boxplots dos valores de distancia maxima percorrida para as regides de Juiz de

Fora e Sao Joao del-Rei sao apresentados, respectivamente, pelas Figuras 21 e 22.
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Figura 21 — Distdncia maxima percorrida por Figura 22 — Distdncia maxima percorrida por
classe de renda - Juiz de Fora classe de renda - Sao Joao del-Rei

As Figuras 23 e 24 também apresentam os boxplots para os valores de distancia
maxima percorrida observados para cada uma das classes de individuos, respectivamente,
na regiao de Juiz de Fora e Sao Joao del-Rei, porém considerando a residéncia presumida

para os individuos como ponto de partida para as movimentagoes.
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Figura 23 — Distancia méxima percorrida de
casa a partir da residdncia por classe de renda Figura 24 — Distancia méaxima percorrida de
- Juiz de Fora casa por classe de renda - Sao Joao del-Rei

Analisando a distdncia maxima e a distdncia maxima de casa das duas regides

imediatas, nota-se o0 mesmo padrao de deslocamento que o percebido no raio de giracao:
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Em Juiz de Fora as classes mais elevadas percorrem menores distancias que as classes

menos elevadas, e o oposto é observado para Sao Joao del-Rei.

Rodrigues et al. (RODRIGUES, 2021) apresentam um panorama parecido com o
encontrado em Juiz de Fora, s6 que tomando como base de estudo a cidade de Sdo Paulo:
nesse estudo observou-se que durante o horario comercial os moradores de bairros de baixa
renda estao, em média, mais distantes de seu local de residéncia do que os residentes de
bairros de melhor classificacao econdémica. Esse padrao nao foi observado em Sao Joao
del-Rei, provavelmente devido as caracteristicas geograficas da cidade, e também pela
quantidade de dados significativamente inferiores em comparacao com as outras cidades

mencionadas.

As Figuras 25 e 26 apresentam os boxplots para o nimero de locais visitados pelos
individuos de cada uma das classes de renda, respectivamente, na regiao de Juiz de Fora

e Sao Joao del-Rei.
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Figura 25 — Numero de locais visitados por Figura 26 — Numero de locais visitados por
classe de renda - Juiz de Fora classe de renda - Sdo Joao del-Rei

Analisando o niimero de locais visitados, pode-se afirmar que o padrao dos graficos
segue o dos experimentos anteriores. Um ponto interessante a se destacar é em relagao
a comparacao dos valores médios encontrados para Juiz de Fora e Sao Joao del-Rei nos
experimentos realizados até aqui. Juiz de Fora apresenta distancias e locais visitados bem
superiores aos encontrados em Sao Joao del-Rei, reforcando a ideia de que quanto a maior

a cidade, maior a necessidade de deslocamento dos individuos.

As Figuras 27 e 28 apresentam os boxplots para as entropias observadas nas mo-
vimentacoes dos individuos de cada uma das classes de renda, respectivamente, na regiao

de Juiz de Fora e Sao Joao del-Rei.
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Figura 27 — Entropia por classe de renda - Juiz Figura 28 — Entropia por classe de renda - Sao
de Fora Joao del-Rei

O valor médio de entropia para todas as classes das duas regioes imediatas esta
entre o intervalo de 0,45 e 0,5. Esses valores indicam que as trajetérias dos individuos tem

um grau consideravel de casualidade e imprevisibilidade.

4.5 Relacao dos aspectos socioecondmicos com as interacoes entre
individuos

Aqui fizemos uma série de andlises buscando verificar se a condi¢do econdmica
de um individuo influencia na sua trajetéria. Para isso, primeiramente comparamos a
similaridade da trajetéria de individuos de uma classe de renda, com todas as outras.
Os gréaficos das Figuras 29 e 30 evidenciam que as trajetérias sao mais similiares entre
individuos de uma mesma classe de renda do que entre individuos de classes de renda

diferentes.
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Além disso, buscamos relacionar o ranking de amizade dos individuos e a simila-
ridade de trajetéria entre eles, agrupando os resultados por classe de renda. O objetivo
é verificar se o grau de interacao entre dois individuos pode influenciar na trajetéria de
ambos. As Figuras 31 a 35 mostram os resultados de Juiz de Fora, enquanto as Figuras

36 a 38 apresentam os de Sao Joao del-Rei.
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Analisando os dados de Juiz de Fora podemos constatar que a similaridade de tra-

jetoria é sempre mais alta entre individuos da mesma classe do que entre classes distintas.

Para a classe 1 a similaridade nao se modifica a medida que os valores no ranking de

amizade crescem. Para as classes 2 e 3, a similaridade decresce a medida que o ranking

de amizade aumenta, enquanto que as classes 4 e 5 apontam para valores mais altos a

medida que vai crescendo o ranking de amizade. Entretanto, tanto o decréscimo quanto

o acréscimo do coeficiente de similaridade sdo suaves, indicando que a trajetoria de um

individuo é bastante semelhante a dos seus cinco melhores amigos.
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Tais resultados convergem para aquilo que foi apresentado por (RIBEIRO, 2021)
que observou nas mesmas redes que quanto melhor rankeado ¢ um individuo no ranking
de melhores amigos de outro individuo - tomando como parametro o nimero de ligacoes

- malis similar é a trajetéria de ambos.

Em relacdo as andlises de trajetorias feitas na rede de Sdo Jodo, constatou-se
também que a similaridade é mais alta para individuos da mesma classe, sendo que essa
métrica se mantém constante ao longo do ranking de amizade para as classes 2 e 4 e sofre

uma leve queda para a classe de renda 1.
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Esses resultados, somados as andlises feitas sobre a correlacao de trajetorias entre

as classes de renda - apresentadas nos mapas de calor das figuras 39 e 40 - reforcam a

ideia de que a condicao economica de fato influencia nas trajetorias didrias dos individuos,

visto que os maiores valores sempre estao na diagonal principal.
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5 Conclusoes e trabalhos futuros

Pode-se afirmar, a partir dos resultados obtidos, que a classe de renda é sim de fato
um fator preponderante nas trajetorias diarias dos individuos nos centros urbanos. Além
de impactar nas trajetérias, a classe de renda influencia nas relacdes entre os individuos,
visto que a interagao se da principalmente entre individuos com a mesma classificacao.
Além disso, foi confirmado que a maioria dos individuos mantém relagdo constante com
outros poucos. Também foi possivel verificar que quanto mais proximos sao dois individuos

socialmente, mais semelhante sao suas trajetorias.

Um ponto importante que deve ser destacado é que a quantidade de dados impacta
diretamente na qualidade dos resultados, o que dificulta esse tipo de trabalho em regices
de pequeno e médio porte. Entretanto, a metodologia aqui aplicada pode formular um
framework para analises de mobilidade urbana sob um viés econémico, sendo possivel a
aplicagdo em outras regioes. Dessa forma, além dos resultados obtidos, outro importante
resultado desse trabalho é o incremento de formas de modelagem de aspectos urbanos a

partir de dados.

Por fim, vale destacar que os resultados obtidos permitem identificar diferentes
padroes de deslocamento dos individuos das classes econdémicas, possibilitando a com-
preensao das desigualdades sociais e como elas afetam a trajetoria diaria das pessoas.
Qualquer agente publico que esteja determinado a implementar os objetivos de desenvol-
vimento da ONU, que, entre outros pontos, buscam a reducgao da desigualdade e a criagao
de cidades e comunidades sustentaveis, podem usar esses resultados para a promocao de
politicas que visem mitigar /resolver problemas relacionados a mobilidade e distribuigdo

de renda nas cidades.
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