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Abstract. Participatory sensing systems (PSS) have the potentiaktorbe funda-
mental tools for supporting the study, in large scale, ofaurlsocial behavior and
city dynamics. To that end, this work characterizes the @lsbaring system Insta-
gram, considered one of the currently most popular PSSs efntiernet. Based on
a dataset of approximately 2.3 million shared photos, weaatiarize user behavior
in the system showing that there are several advantages ppdrtunities for large
scale sensing, such as a global coverage at low cost, butddatbenges, such as a
very unequal photo sharing frequency, both spatially amdperally. Moreover, we
present an application based on data obtained from Instagta identify regions of
interest in a city, which illustrates the promising potahtf PSSs for the study of city
dynamics.

Resumo. Sistemas de sensoriamento participativo (SSP) (particigesensing sys-
tems) tém o potencial de se tornarem ferramentas fundamsepdaa o estudo em
larga escala do comportamento social urbano e da dinamicaidades. Nessa di-
recéo, este trabalho analisa o Instagram, um sistema panagastilhamento de fotos
gue é considerado um dos mais populares SSPs disponiveiganadt atualmente.
Baseado em um conjunto de dados de aproximadamente 2,3esitledfotos com-
partilhadas, caracterizamos o comportamento de usuargsse sistema, mostrando
gue existem muitas vantagens e oportunidades para sensemta em grande escala,
tais como uma abrangéncia global a baixo custo, mas també&afide, como uma
frequéncia de compartilhamento de fotos espaco-tempdtahante desigual. Além
disso, apresentamos uma aplicacdo baseada em dados oblidbsstagram para
identificar regibes de interesse dentro de uma cidade. Egleagao ilustra o poten-
cial promissor de SSPs para o estudo da dinamica das cidades.

1. Introducéo

Mark Weiser, no seu trabalho classico intituladh& computer for the 21st centlirgubli-
cado naScientific AmericafWeiser 1991], popularizou o conceito damputacéo ubiquajue
prevé o acesso a ambientes de computacao por qualquer passgaalquer lugar, a qualquer
instante, com dispositivos computacionais acoplados a&is tmiviais objetos, como etiquetas
de roupas, copos de café, canetas ou qualquer objeto peggohbra essa ainda néo seja a
realidade e esse conceito tenha sido estendido para jotwiexemplo, Internet das Coisas
(Internet of Thingls muito foi feito nessa dire¢éo nestes ultimos 20 anos apabbcacio do
trabalho de Weiser. Por exemplo, as Redes de Sensores SERESBS) [Akyildiz et al. 2002],
gue sdo um tipo especial de reatkhog séo projetadas para coletar dados referentes a grandezas
fisicas dos mais variados ambientes em que estédo inserad&secer tais informacdes para
o usuario final. Além disso, h4 o uso crescente de sistemasmd®rsamento participativo
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(SSPs) [Burke et al. 2006], que permitem a pessoas coneaddternet fornecerem dados de
contexto sobre o ambiente em que estdo em um determinadontemme

De fato, os SSPs tém o potencial para complementar as RSSHwvensos aspectos.
Enquanto as RSSFs foram projetadas para sensoriar areamatehp limitado, como florestas
e vulcdes, os SSPs podem alcancar areas de tamanhos vardel@aga escala, como grandes
metrépoles, paises ou até mesmo todo o planeta [Silva é12a? Além disso, uma RSSF esta
sujeita a falhas, uma vez que o seu funcionamento dependem@daccoordenacdo das acdes
dos seus n@s sensores, que possuem severas restricoesgie @necessamento e memaria.
Por outro lado, SSPs séo formados por entidades autbnoméeyeendentes, 0s seres humanos,
0 que torna a tarefa de sensoriamento altamente resilidaliesss individuais.

O sucesso dos SSPs esta diretamente ligado a popularizagioadtphong que se
tornou o dispositivo computacional pessoal mais amplagnadotado e onipresente [Krumm
2009]. Ossmartphonegpossuem um rico conjunto de sensores embutidos, tais corsp GP
acelerébmetro, microfone, camera, giroscopio e bussoittigntretanto, o sensoriamento nao
depende apenas dos dados gerados por esses sensoresp pademdbém das observacgbes
subjetivas do seu usuario. E possivel encontrar variosesde SSPs ja implantados e usados
através desmartphonescomo o Wazg para relatar condicdes de trafego em tempo real, e o
Weddaf, para relatar condigdes meteoroldgicas. Além disso, vicesrde compartilhamento
de localizacdo, como o Foursquireu de fotos, como o Instagrdpmos quais os usuarios
podem enviar imagens em tempo real para o sistema. Em partiouinstagram € um dos
mais populares SSPs atuais, com quase 100 milhdes de sseariais de 1 bilhdo de fotos
recebidas, sendo que, a cada segundo, um novo usuario Stearegi sistema e 58 novas fotos
séo inseridas [Daniells 2012].

O objetivo principal deste trabalho é caracterizar a redpagiicipacdo do Instagram,
visando mostrar os desafios e as oportunidades que emergamstmiamento participativo re-
alizado pelos usuéarios desta aplicacdo. Baseado em ummbodgidados de aproximadamente
2,3 milhdes de fotos, mostramos a abrangéncia planetanadda assim como a frequéncia
altamente desigual do compartilhamento de fotos, tantacéspguanto temporalmente, que é
bastante correlacionada com as rotinas de atividades fasmAlém disso, mostramos também
como é possivel projetar aplicacdes a partir de sistemae coimstagram, apresentando uma
aplicacdo para identificar regides de interesse dentro @ecishade. Essa aplicacao ilustra o
potencial de SSPs para o estudo da dinamica de cidades. d¢ésabemos, este é o primeiro
trabalho de caracterizagéo do uso do Instagram, partmatate com o foco no seu potencial,
como um sistema de sensoriamento participativo no progtweas aplicagdes e servicos.

O restante deste trabalho é organizado como segue. A segiesz@ta os trabalhos
relacionados. A secdo 3 discute a participacdo dos sereanmsmo processo de sensoria-
mento, abordando os sistemas participativos de sensariareeas redes de sensores partici-
pativos (RSPs), advindas de SSPs. A secao 4 apresenta tecasgéo da RSP derivada do
Instagram. A secdo 5 descreve uma aplicacéo de classificcéegides usando esta RSP.
Finalmente, a se¢éo 6 apresenta as conclusdes e trabalims fu

2. Trabalhos Relacionados

O processo de sensoriamento do meio ambiente pode enveresrfsumanos como: (i) alvos
do processo [Larson et al. 2011], ou (ii) responsaveis pes alpartir do compartilhamento

http://www.waze.com
2http://www.weddar.com
Shttp://www.foursquare.com
4http://www.instagram.com
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de dados locais [Srivastava et al. 2012, Goodchild 2007téNeabalho, focamos no segundo
caso, considerando sistemas que utilizam dispositivo®mdw dia a dia, comsmartphones
para construir uma rede de sensoriamento participativ@gqiescrita na secao 3.2. Na liter-
atura, existem diversas propostas de sistemas que carsidgrarticipagédo de humanos no pro-
cesso de sensoriamento, como descrito anteriormentesigimas sdo chamados de sistemas
de sensoriamento participativo (SSPs) e incluem, por ekersistemas de monitoramento de
trafego [Eisenman et al. 2010] e monitoramento de ruidosdra al. 2010].

O sucesso de SSPs depende fundamentalmente da participat@atavel dos usuarios
ao longo do tempo. Em [Reddy et al. 2010], os autores propdecanismos de incentivos
baseados em micro-pagamentogifo-payments que sdo pequenas quantias de dinheiro dadas
ao usuario quando ele realiza determinadas atividadesteors. Além da participacdo sus-
tentavel, é necessario garantir a qualidade dos dados ciillm#os pelos usuarios [Mashhadi
and Capra 2011]. Por exemplo, em diversos SSPs os usuadesdabricar dados falsos, que
supostamente foram sensoriados, a baixo custo. Logo, gricdde dos dados ndo é sempre
garantida [Saroiu and Wolman 2010].

Existem varios trabalhos dedicados ao estudo das castittaside SSPs especificos.
Por exemplo, em servigos de compartilhamento de localizagino o Foursquare, 0os autores
de [Cheng et al. 2011] observaram que os usuarios seguemdraopde mobilidade simples
e factivel de ser reproduzido. Nessa direcdo, os autoreStuedt al. 2011] observaram que
viagens de curta distancia sdo perioddicas no espaco e no een§o sdo afetadas pela estrutura
social da rede, que, por sua vez, influencia somente as wagdonga distancia. De fato, Scel-
lato et al. [Scellato et al. 2011] mostraram que 40% das @Gekagociais no sistema analisado
acontecem a menos de 100km. Em [Noulas et al. 2011a], oseawoalisaram a dinamica
de compartilhamento dos usuérios de servi¢cos de compamtdhto de localizacdo mostrando,
por exemplo, que a distribuicdo do nimero de check-ins smaltge desigual, sendo bem mod-
elada por um comportamento de lei de poténp@mer-lawy. Em [Vasconcelos et al. 2012],
0S autores analisaram o usotges no Foursquare, que sao comentarios curtos sobre determi-
nado local, caracterizando como 0s usuarios interagera sntitilizando esta funcionalidade
e propuseram um algoritmo para estimar a influéncia de wsudbiferentemente dos demais
trabalhos, os autores ndo exploraram caracteristicasafeag.

Outros trabalhos propdem utilizar dados derivados de S@RP®eas aplicacdes, ja que
esse tipo de dado auxilia no melhor entendimento das frastésicas e no¢des de espaco [Bi-
landzic and Foth 2012]. Nessa direcdo, os autores de [Granshal. 2012] apresentaram
um modelo que classifica regides de uma cidade a partir dégmdie atividades coletivas,
enquanto Noulas et al. [Noulas et al. 2011b] propuseransifilzes areas e usuarios de uma
cidade usando as categorias dos locais registrados nojjaaues

Em trabalho anterior [Silva et al. 2012a], analisamos agndades de RSPs derivadas
de duas aplicacbes de compartilhamento de localizacao:alBoe Brightkite. NOs anal-
isamos as distribuicdes espacial e temporaldexk-ingealizados pelos usuarios desses sis-
temas, visando levantar evidéncias relevantes para aeugenovos servicos e aplicacdes. Ja
em [Silva et al. 2012b], propusemos uma nova forma de visarai dinamica de cidades a
partir de habitos e rotinas de usuarios, derivadostesk-insno Foursquare.

O trabalho aqui apresentado diferencia-se dos anterio@giido os nossos) por focar
em um novo sistema de grande popularidade atualmente —agitast. Até onde sabemos, esta
€ a primeira caracterizacdo de uma aplicacdo de compantihi@ de fotos acessada, majoritari-
amente, a partir demartphonesMais ainda, dando continuidade aos trabalhos recenties [Si
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Figura 1. RSP analisada: servigco de compartilhamento de fot 0s

et al. 2012a, Silva et al. 2012b], este trabalho também abmes$tudo da dindmica das cidades
através de SSPs, mostrando que sistemas de compartillvagieciotos, particularmente o Ins-
tagram, também podem ser utilizados para este propdsito.

3. Humanos no Processo de Sensoriamento

O foco deste trabalho é em sistemas que dependem de humagm@xasso de sensoriamento,
sendo eles responsaveis pelo compartilhamento de dadus.|dais dados podem ser obtidos
com o auxilio de dispositivos de sensoriamento, como seasanbutidos em celulares (por
exemplo, GPS), ou através de sensores humanos (por exengdlo), compartilhando infor-
macdes produzidas por eles proprios.

3.1. Sensoriamento Participativo

Sensoriamento participativo € 0 processo em que seres legmaam dispositivos moveis e
servigos de computacdo em nuvem para compartilhar dadesrseaos [Burke et al. 2006].
Usualmente, sistemas de sensoriamento participativadsmasn que o compartilhamento dos
dados € gerado automaticamente, ou passivamente, poreemsnbutidos no dispositivo
movel. Porém, neste trabalho consideramos também ob8ées/ggradas pelos usuarios de
forma manual, ou proativa. Sensoriamento participativo essas caracteristicas também pode
ser chamado derowdsourcingubiquo (ibiquitous crowdsourcingMashhadi and Capra 2011].
A popularidade de sistemas para sensoriamento parti@patesceu rapidamente com o au-
mento do uso de celulares com sensores embutidos e capadielatesso a Internet, ou seja,
os chamadosmartphonesEsses dispositivos se tornaram uma poderosa plataforeniacjui
capacidades de sensoriamento, computag&do e comunicacao.

Um dado sensoriado em uma aplicacdo de sensoriamentoigzttitic €: (i) obtido
através de sensores fisicos (por exemplo, GPS) ou obsess/agdnanas (por exemplo, con-
gestionamento na rodovia); (ii) definido no tempo e no espéigpobtido automaticamente
ou manualmente; (iv) estruturado ou nao; (v) compartilheolantariamente ou ndo. Para
llustrar esse tipo de sistema, considere uma aplicacdapamaoramento de transito, como o
Waze. Usuarios podem compartilhar observacfes sobrendesdeu congestionamentos man-
ualmente. Uma aplicagdo poderia ainda calcular e compargiutomaticamente a velocidade
de um carro com o auxilio de dados obtidos com o GPS. Com aglaseda velocidade de
diferentes veiculos amostrados em uma area particulagsivabinferir, por exemplo, conges-
tionamentos. Como nesse caso especifico usuarios operamplioggao que foi criada para
esse proposito, o dado sensoriado é estruturado. Mas, Sasoi@ios usem um servico ohe-
croblogging como o Twitter, o dado sensoriado seria hdo estruturadoexX@mplo, o usuario
“Jod0” envia uma mensagem “transito agora esta muito lendximpno da portaria do campus”.

Servigos de compartilhamento de fotos, como o Instagrammexs@mplos de aplicacbes
para sensoriamento participativo. O dado sensoriado € otmaé um lugar especifico. Pode-
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mostrado na figura, em que= 2% — 1. hadas por continente.

Figura 2. Cobertura da RSP do Instagram.

mos extrair informacéo desse tipo de dado de diversas nagn&lor exemplo, é possivel visu-
alizar em tempo real como esta a situagéo de uma certa aredada.c

3.2. Rede de Sensoriamento Participativo

Em uma rede de sensoriamento participativo (RSP), o disgmeidvel do usuario € uma peca
fundamental. Individuos carregando esses dispositivosa&dazes de sensoriar 0 ambiente e
fazer observacdes relevantes. Assim, cada n6 em uma RSBteatesum usuario com o seu
dispositivo movel. De forma similar as RSSFs, o dado seadoré enviado para o servidor, ou
“no sorvedouro”. Mas, diferentemente das RSSFs, RSPs t&mgasntes caracteristicas: (a)
nos sao entidades moveis autbnomas, mas uma pessoa conpasitidis movel; (b) o custo da
rede é distribuido entre os nés, proporcionando uma esliddale global; (c) o sensoriamento
depende da vontade das pessoas participarem no processsdaamento; (d) nés transmitem
o dado sensoriado diretamente para o sorvedouro; (e) nGsof@on de severas limitacdes de
energia; (f) o né sorvedouro s6 recebe dados e ndo tem c@direto sobre os nos.

Afigura 1 mostra um exemplo de RSP formada a partir de serdegosmpartilhamento
de fotos, que € a RSP analisada nas se¢fes seguintes. As figara-b e 1-c representam qua-
tro usuarios em trés diferentes momentos. Fotos compatathpelos usuarios a cada momento
sdo marcadas por uma seta pontilhada. Observe que nem ®dssarios realizam atividades
em todos os momentos. Depois de um certo intervalo, podenadisa os dados de diversas
maneiras. Por exemplo, a figura 1-d mostra um grafo onde tisesrepresentam os locais
onde as fotos foram compartilhadas e as arestas conectasnclmtnpartilhadas pelo mesmo
usuario. Com esse grafo € possivel extrair varias inforemgiieressantes de diferentes partes
do mundo, fornecendo uma notavel escala global a uma itfua@s de baixo custo, como
ilustrado na figura 2-a.

4. Caracterizacao do Instagram
Nesta secdo nds analisamos uma rede de sensores pavac{P8P) derivada do Instagram.

4.1. Descrigéo dos Dados

A RSP analisada € derivada de um conjunto de dados do Instagug é um servico de com-
partilhamento de fotos online. Os dados do Instagram foraletadlos através do Twitter

que € um servigo dmicroblogging ou seja, ele permite que 0s seus usuarios enviem e rece-
bam atualiza¢des pessoais de outros contatos em textas HéOataracteres, conhecidos como

Shttp://iwww.twitter.com
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“tweets. Além de tweetsde texto simples, os usuarios também podem compartilhas fot
partir de uma integragdo com o Instagram. Neste caso, fotasstagram anunciadas no Twit-
ter passam a ficar disponiveis publicamente, o que por pad@@contece quando a foto é
publicada unicamente no sistema do Instagram.

Entre 30 de junho e 31 de julho de 2012, foram coletados 2 26 dBEetscontendo
fotos georeferenciadas, postadas por 482 629 usuarioa.t@eaeté composto de coordenadas
GPS (latitude e longitude) e o horério do compartilhameattotb.

4.2. Cobertura da Rede

Nesta secéo, analisamos a cobertura da RSP do Instagranfeeemidis granularidades espa-
ciais, comecando por todo o planeta, depois por continentgdades e, por fim, até areas
especificas de uma cidade. A figura 2-a mostra a coberturanetplda RSP do Instagram na
forma de um mapa de calor da participacdo dos usudrios: p@issescuras representam um
maior numero de fotos compartilhadas em determinada angesak da cobertura ser bastante
abrangente na escala planetaria, ela ndo € homogénea. & 2Zigumostra o numero de fotos
compartilhadas por continente ao longo do tempo. Note queidale de sensoriamento nas
Ameéricas, Europa e Asia é pelo menos uma ordem de magnituide gue na Africa e Ocea-
nia. Além disso, pode-se observar ainda que a participaggiasiiarios da América do Norte é
levemente superior a dos usuarios da América Latina, Ewedysa.

Avaliamos agora a participacdo dos usuarios do Instagrawitergrandes e populosas
cidades localizadas em cinco continentes: Nova York, Ridateiro, Belo Horizonte (BH),
Roma, Paris, Sydney, Tokyo, e Cairo. A figura 3 mostra o mapeatte da atividade de
sensoriamento para cada uma dessas cidades. Mais uma Ez|T@S escuras representam
um maior numero de fotos em determinada area. Pode-se absena alta cobertura para
algumas cidades, como mostrado nas figuras 3-a (Nova Yosk)Paris) e 3-g (Tokyo). No
entanto, pode-se observar na figura 3-h que o sensoriame@airo, que também possui um
numero elevado de habitantes, € significativamente maie beamanha diferenca na cobertura
pode ser explicada por diversos fatores. Além dos aspecto®micos, diferencas na cultura
dos habitantes desta cidade quando comparadas com assyltasentes nas outras cidades
estudadas podem ter um impacto significativo na ado¢éo eausshgram [Barth 1969].

o

(b) Rio de Janeiro (c) Belo Horizonte (d) Roma

(e) Paris (f) Sydney (h) Cairo

Figura 3. Cobertura espacial da RSP do Instagram em 8 cidades  : todas as fotos compartilhadas. O nimero
de fotos em cada area é representado por um mapa de cores, onde a escala vai de amarelo a vermelho
(atividade mais intensa).
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Além disso, pode-se observar que a cobertura no Rio de dame@m Sydney é bem
mais heterogénea quando comparada com a cobertura em Rarigsp e Nova York. Isto
ocorre provavelmente por causa dos aspectos geograficestsecidades tém em comum, ou
seja, grandes &reas verdes e grandes por¢des d’agua. Rioeii®,Jpor exemplo, tem a maior
floresta urbana do mundo, localizada no meio da cidade, a#énudas colinas de dificil acesso
humano. Estes aspectos geograficos limitam a coberturandorsgmento. Além disso, em am-
bas as cidades os pontos de interesse publico, tais comasptanisticos e centros comerciais,
sdo distribuidos de forma desigual pela cidade. Ha granmdas ésidenciais com poucos pon-
tos desse tipo, enquanto outras areas tém grande conéentlegses pontos. Estes resultados
sao qualitativamente semelhantes aos reportados em §ava2012a, Silva et al. 2012b] para
RSPs derivadas de trés aplicacbes de compartilhamentoalzégao e para diferentes cidades,
0 que demonstra o potencial do Instagram como ambiente @asarsamento participativo em
grandes regides.

3.000253
3.0000 3.0001 3.0002 ¢ 3.0003 3.0004
24.0000 ] ]

24.0001

4&—24.0001433
24.0002 —

Figura 4. Exemplo de identificacdo de uma area especifica

Uma vez que a atividade de participagcédo pode ser bastarte@pénea dentro de uma
cidade, propomos dividir a area de cidades em espacos uédagg menores, COmo em uma
gradé. Chamaremos cada &rea retangular de érea especificalentro de uma cidade e, a
partir disso, analisaremos o nimero de fotos compartihadasas areas especificas. Neste
trabalho, consideramos que uma area especifica possuiiatseggiimitacdo:1-10~*° (lati-
tude) x 1-10~*° (longitude). Isso representa uma area de aproximadamerité Sietros em
NY e 10x 11 metros no Rio de Janeiro. Para outras cidades, as ardasngnodem variar um
pouco, mas ndo a ponto de afetar significativamente as emaédializadas. A figura 4 ilustra o
processo de divisdo da area de uma cidade em &reas especifecasmo é feita a associacéo
da coordenada geogréfica (24,0001433; 3, 000253) a umasireecifica X.

A figura 5 apresenta a funcédo de distribuicdo acumulada emgitar (CCDF) do
namero de fotos compartilhadas por area especifica da cittatle®va York (figura 5-a) e de
todas as localidades em nossa base de dados (figura 5-bgiranmante, observe que, em am-
bos os casos, uma lei de potériadascreve bem esta distribuicdo. Isso implica que, na naaiori
das areas especificas, ha poucas fotos compartilhadagntogxistem algumas poucas areas
com centenas de fotos compartilhadas. Estes resultadius @stsistentes com os resultados
apresentados em [Noulas et al. 2011a, Silva et al. 2012a]egtudaram a participagédo de
usuarios em sistemas de compartilhamento de localizagdsidfemas para compartilhamento
de fotos, assim como em sistemas de compartilhamento dezbugses, é natural que algumas
areas possuam mais atividade que outras. Por exemplo, estaresticas o numero de fotos
compartilhadas tende a ser maior do que em um supermergaekgrade um supermercado
ser geralmente um local bastante popular. Se uma deteranapdidacéo requer uma cobertura
mais abrangente, € necessario incentivar os usuariosieiferem em locais que eles usual-
mente ndo o fariam. Micro-pagamentos ou sistemas de p@usap exemplos de alternativas
que poderiam funcionar nesse caso.

6Note que nas areas selecionadas n&o é considerado frenteira
"Matematicamente, uma quantidadeegue uma lei de poténcia se ela pode ser obtida de umauligictde probabilidadg(z) o ==,
ondea € um parametro constante conhecido como expoente ou pavéesetlar, e € um valor tipicamente erire. o < 3.
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Figura 5. Distribuicdo do nimero de fotos em &reas especifica s

Como foi mostrado anteriormente, uma RSP pode ter uma coherin escala plan-
etaria. No entanto, foi mostrado também que essa coberdager bastante heterogénea, em
que grandes areas ficam praticamente descobertas. A figuoatama cobertura da rede total
considerando a dimenséao temporal, ou seja, 0 numero dédades que estéo ativas (i.e., sen-
soriadas) em um determinado intervalo de tempo, consideramlos os dados disponiveis. O
namero méaximo de areas especificas sensoriadas por haapmrde a aproximadamente so-
mente 0,2% do namero total de areas em nossa base de dado$EBP3EmM outras palavras,
a cobertura instantanea da RSP do Instagram é muito limifaaiado consideramos todas as
localidades que poderiam ser sensoriadas no pfarissa significa que a probabilidade de uma
area especifica aleat6ria ser sensoriada em um horariorade@bem baixa.
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Figura 6. Variagao temporal do nimero de areas especificas se  nsoriadas.

4.3. Intervalo de Sensoriamento

Redes de sensoriamento participativo sdo bastante esisaérque seus nos sdo autbnomos,
Ou seja, 0S usuarios sao responsaveis pela sua proprigédperéuncionamento. Como o custo
da infraestrutura é distribuido entre os participantes, @sorme escalabilidade e cobertura é
alcancada mais facilmente. O sucesso desse tipo de redste@ms ter participacao sustentavel
e de alta qualidade. Em outras palavras, o sensoriamentoenedidesde que 0s usuarios sejam
mantidos motivados a compartilharem seus recursos e dadssrgados frequentemente.

Investigamos agora a frequéncia com que usuarios do lastagralizam o comparti-
lhamento de fotos. A figura 7-a mostra o histograma do inteda tempa), entre comparti-
Ihamentos de fotos consecutivos em uma determinada arecfsptipicamente popular. Note
que o histograma € bem ajustado por uma distribuiggdogistic[Fisk 1961]. Observe as ra-
jadas de atividade e os longos periodos de inatividade: mdemims em que muitas fotos séo

8Considerando nesse caso todas as localidades ja sensqréddanenos uma vez.
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Figura 7. Distribuicdo do intervalo de tempo entre comparti lhamentos de fotos em uma area especifica

popular.

compartilhadas em intervalos de poucos minutos e momemtaggie ndo ha compartilhamento
por horas. Isso pode indicar que a maioria do compartilh&ora fotos, nesta area popular
(assim como em outras), acontece em intervalos especifiomgvelmente relacionados ao
horario em que as pessoas usualmente as visitam. Por exengampartiihamento de fotos

em restaurantes tende a acontecer mais nos horarios decadnagtar. Aplicacdes baseadas
nesse tipo de sensoriamento devem considerar que a pagéoiplo usuario pode variar signi-
ficativamente ao longo do tempo.

Outra observagéo interessante relacionada ao intervaéng® A, entre compartilha-
mentos pode ser extraida da figura 7-b, que mostra a funcdo dezchancégRC) desses
intervalos. A RC é uma funcdo acumulada que mostra claraneabmportamento cumula-
tivo de uma dada distribuicdo na cabeca quanto na caudao@oalé ERC'(A,) = %,
ondeCDF(A;) é a funcéo de densidade acumulada da distribuicéo sendeaat@alno caso
a distribuicdo dos intervalos de tempg entre compartilhamentos. Como em [Vaz de Melo
et al. 2011], a RC do intervalo de tempo entre fotos compadiks também mostra um com-
portamento de lei de poténcia com inclinage: 1. ISso sugere que 0S mecanismos por tras
das atividades humanas podem ser mais simples e gerais dqugles propostos na literatura,
pois dependem de uma grande quantidade de parametros [Maleigal. 2008]. A figura 7-c
mostra a distribuicdo do intervalo entre eventos. Poderbssrear que uma fatia significativa
dos usuarios realiza compartilhamento consecutivo de feto um curto intervalo de tempo.
Cerca de 20% de todo compartilhamento observado acontee¢éeb® minutos. Como sera
discutido na secao 4.5, isso sugere que 0s nés tendem a titimpanais de uma foto na
mesma area.

4.4. Sazonalidade

Analisamos agora como a rotina dos humanos afeta o conmganiginto dos dados. A figura 8-
a mostra o padrdo semanal de compartilhamento de fotos thgtasi®. Como esperado,
a atuacdo da rede de participacdo apresenta um padrao,diugue implica que durante a
madrugada a atividade de sensoriamento € bastante baixeside@ndo dias de semana, é
possivel observar um ligeiro aumento da atividade ao lorgsethana, com excecao de terca-
feira, quando ha um pico de atividade. No trabalho [Chend) &04.1], que analisou sistemas
para compartilhamento de localizacéo, foi observado essenmcomportamento, sem nenhum
dia como excecdo. Isso sugere que durante o periodo de polggater ocorrido um evento
atipico durante a terca-feira que gerou muitos compantiéireio de fotos. Por fim, pode-se

90dds ratio function.
100 horario do compartilhamento foi normalizado de acordo odotal onde a foto foi tirada, utilizando para isso a infogAmgeografica
do local.
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Figura 8. Padrao do compartilhamento de fotos durante os dia s da semana

observar dois picos de atividades ao longo do dia, por vagahdrarios de almoco e jantar.
Diferentemente do comportamento observado para o coriganinto de localizacdes [Cheng
et al. 2011], ndo foi observado picos de atividade no contipamento de fotos por volta do

horario do café da manha.

Analisamos ainda os diferentes padrdes de comportamerdalj@s de semana e final
de semana. A figura 8-b mostra o nimero meédio de fotos cortaldis por hora, de segunda-
feira a sexta-feira. A figura 8-c também mostra a mesma irdoém para sdbado e domingo.
Como podemos observar, os picos durante os dias de semartacaro por volta de 13:00
(almogo) e 19:00 (jantar). Ja no final de semana nao € obsewvadcico de atividade claro
durante o horario do almoco. Pelo contrario, a atividadepaece intensa durante toda a tarde
até o inicio da noite, com um ligeiro aumento por volta da®0.9:

4.5. Comportamento dos Noés
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Figura 10. Distribuicdo da distancia geogréfica entre fotos consecutivas de um mesmo usuario.

Nesta secéo € analisado o desempenho dos nds da RSP (i.esuddss) quanto ao
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compartilhamento de fotos. A figura 9 mostra que a distrimigo namero de fotos com-
partilhadas por cada usuario da nossa base de dados pasdaipssada, significando que a
participacdo dos usuarios pode variar muito. Por exemploxamadamenté(0% dos usudrios
contribuiram com apenas uma foto no periodo consideradoaato que somente 17% e 0.1%
dos usuarios contribuiram com mais que 10 e 100 fotos, riégp@mente. E natural que essa
variabilidade aconteca por diversos motivos. Por exengliyns usuarios podem dar mais
importancia para quesitos de privacidade do que outros.

Analisamos também a distancia geogréfica entre dois coithpanentos de fotos con-
secutivos pelo mesmo usuario, usando, para tal, as coalaegaograficas associadas a cada
foto. A figura 10-a mostra a funcéo de densidade acumuladastiadia geografica entre cada
par de fotos consecutivas compartilhadas por cada usuarnosso conjunto de dados. Pode-se
observar que uma fatia significativa (aproximadamente 3(#distancias entre fotos consec-
utivas sdo muito curtas (menos de 1 metro). Isso indica quewaios tendem a compartilhar
varias fotos no mesmo local. Essa hipotese é reforcada igeificativa fatia de intervalos de
tempo entre fotos consecutivas de curta duracdo mostrdiguna 7-c. 20% destes intervalos
(A;) ndo ultrapassam 10 minutos. Isso nao foi observado na mpsyparcao para o com-
partiihamento de localizacdo. Em [Noulas et al. 2011a],gxemplo, foi observado que 20%
dos compartilhamentos de localiza¢cdes acontece em até & kiistdncia. Para o compartilha-
mento de fotos, esse valor chega a aproximadamente 45% rdssg@ado pode ser explicado
pelo simples fato de que uma foto pode conter muito maisnmégbes que uma localizag&o.
Por exemplo, em um restaurante os usuarios poderiam catih@aibtos dos amigos presentes,
da comida, ou de uma situacéo particular, mas tenderiam partithar sua localizacéo apenas
uma unica vez.

Por fim, analisamos cada usuario separadamente. A figuraid®toa a distribuicdo das
medianas das distancias entre compartilhamentos coinsecabmputadas para cada usuario.
Note que pelo mend®)% das fotos consecutivas de uma parcela significativa deiosyapro-
ximadament@0%) sao tiradas a uma distancia muito pequeahretro).
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Figura 11. Pontos de Interesse de Belo Horizonte

5. Aplicacao

E bastante comum existirem areas em uma cidade que despertanaior interesse dos res-
identes ou visitantes, os aqui denominagostos de interess@DIl). Dentre os PDIs mais
visitados, podemos mencionar os pontos turisticos da eiddd entanto, nem todos os PDIs
de uma cidade sao pontos turisticos. Por exemplo, uma alemxelepode ser bastante popular
entre os residentes da cidade, mas sem atrativos turistigoa disso, PDIs sdo dindmicos, ou
seja, areas que sao populares hoje podem nédo o ser amanha.
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Assim, uma aplicacdo que emerge naturalmente a partir dsew@& dados do Insta-
gram é de identificacdo de PDIs em uma cidade. Isso é possiglgpcada foto representa,
implicitamente, um interesse de um individuo em um deteadorinstante. Com isso, quando
muitas fotos de um determinado local sdo compartilhadasmermdaierminado instante, pode-
se inferir que esse local é um PDI (observe a figura 5). Maisa#sgamente, o processo de
identificacdo de PDIs envolve os seguintes passos:

1. Considera-se que cada pae coordenadas (longitude, latitude)y),; esta associada a
um pontop;;

2. calcula-se a distancia [Sinnott 1984] entre cada par d®p(p;, p;);

3. agrupa-se todos 0s pontasque possuem uma distancia inferior a 250 metros em um
clusterC}. Essa distancia limite foi obtida através do método Acoplatm Completo
(Complete-Linkage) [Sgrensen 1948]. O resultado desssegimento € exibido na
figura 11-a. Nessa figura cores diferehtaspresentam diferentes clustérs para a
cidade de Belo Horizonte;

4. para cada cluster), consideramos apenas um ponto (foto) por usuario. Com asso,
popularidade de um cluster se baseia no nimero de diferesuésios que compartil-
haram uma foto na &rea do cluster. Este procedimento evitadarar as areas visitadas
por poucos usuarios, por exemplo casas, como populares;

5. para cada cluster), cria-se um cluster alternativ@,, assimr = k. A principio cada
cluster alternativo ndo possui nenhuma foto associada &elseguida, para cada foto
fi, escolhnemos um cluster alternatiwp de forma aleatéria e atribuimgsa C,.. Apés
distribuir todas as fotog seguindo esse procedimento, comprovamos que a distridbuica
do numero de fotos atribuidas para cada cluStegé explicada por uma distribuicdo
normal com média e desvio padrae;

6. por fim, dos clusters originaiS;, encontrados a partir do passo 3, excluimos todos
aqueles em que o numero de fotos do mesmo est4 a uma difiddeanédia., ou seja,
esté no intervaldu — 20; 1 + 20]. De acordo com a regra dos trés signthsse-sigma
rule) esse intervalo represert®5% da distribuicdo de fotos aleatérias nos clustérs
A ideia deste passo é excluir agueles clusters que poderddegerados por situacdes
aleatdrias, ou seja, clusters que provavelmente ndo reflate PDI da cidade.

Os PDIs obtidos através desse processo sao mostrados @alfighr Além de identi-
ficar PDIs em uma cidade, podemos separar dos PDIs os porigigts. Para isso, primeira-
mente geramos um grafe(V/, £'), onde os vértices;, € V' sdo todos os PDIs e uma aregtg)
existe do vertice); para o vértice); se em um determinado momento um usuario compartilhou
uma foto em um PDi;, logo ap6s ter compartilhado uma foto no RRIO pesaw(i, j) de uma
aresta representa o numero total de transi¢oes realizad®iBld; para o PDl;, considerando
as transi¢cdes de todos os usuarios. Para identificar pamtegdos, consideramos que grande
parte dos turistas seguem uma trajetéria bem conhecideod#atidade, sendo guiada pelos
principais pontos turisticos da mesma. Além disso, em cad#oguristico ele tira uma ou
mais fotos e parte para o ponto turistico seguinte. Dess&imamonsideramos que arestas
(7,7) com pesosu(i, j) altos denotam essas transi¢fes frequentes de um pontictupara
outro em uma cidade.

Feito isso, excluimos dé todas as arestds, j) com pesawv(i, 7) menor que um lim-
iar t, que é dado pela probabilidade de gerdi, j) aleatoriamente em um grafo aleatorio
Gr(V, Er). A identificacdo do valor que separa arestas de peso altoedasst baixo é feita
da seguinte maneira. Primeiro, criamos um grafo aleat@f6V, Fr) contendo os mesmos

11Devido ao grande nimero de clusters algumas cores se repeEsSo NAo possui nenhum significado especial.
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nés deG. Depois, para cada sequénciardefotos £, f2, ..., f™ de cada usudrio, atribuimos
PDIs aleatoriamente para cada foto e geramos as arest&&iakear de G a partir dessa
nova atribuicdo. Assim, a sequéncia das fotos é aleatégae@era arestas e pesos de arestas
aleatorios entii, mas preserva o numero total de fotos que foi tirada em umndigtado lo-

cal. Aideia é simular trajetorias aleatorias na cidade td@sneira aleatoria, a distribuigéo dos
pesos das arestas segue uma distribuicdo nakipgl,,, o,,) com médiau, e desvio padréo

Ow-

De acordo comV,, (1., 0w), quando a probabilidade de getafi:, j) emGr(V, ER) é
proxima de zero, ou seja, quando for pouco provavel que o gtaatoriaG z(V, Er) tenha um
peso de aresta(i, j), entdo a transicdo de — v; € uma transi¢éo popular na cidade sendo,
de acordo com a nossa conjectura, uma transi¢cao entre gorigigos. Para o nosso conjunto
de dados, o valor deque fornece uma probabilidade proxima de0-€ 10. Como podemos
observar na figura 11-c, os veértices (PDIs) do grafo resiglt@presentam a maioria dos pontos
turisticos de Belo Horizonte. As areas dos PDIs resultamiesem sete de todos os oito pontos
recomendados pelo TripAdviséysendo as areas culturais e de lazer mais importantes de BH.

E interessante notar a diferenca entre as figuras 11-b ed proneira contendo todos
os PDIs e a segunda somente 0s pontos turisticos da cidade. ddoBamente, esta aplicacdo
€ interessante porque ela é capaz de identificar os PDIs erontexto espago-temporal, o que
é fundamental, uma vez que os PDIs sdo dinamicos e mudamgmdortempo.

6. Conclusao e Trabalhos Futuros

Neste trabalho apresentamos o que €, no melhor de nossacooehto, a primeira caracter-

izacdo do Instagram. A analise do sistema foi feita tratemdomo uma rede de sensoria-
mento participativa. Assim, discutimos a cobertura egppactemporal desta rede mostrando
a sua abrangéncia planetaria bem como uma frequéncia deddhgmento de fotos espaco-

temporal muito desigual e correlacionada com as rotinasividades humanas. Também dis-
cutimos uma aplicagdo que demonstra o potencial de uma R8Rdkedo Instagram para o

estudo da dinamica de cidades.

Como trabalhos futuros, pretendemos analisar outras R8lBsesmvolver novas apli-
cacdes que exploram estas redes. Por exemplo, podemosi@amaglicacdes que consideram
conjuntamente dados provenientes de outros sistemas seris@enento participativo como o
Waze (condigbes de trafego) e o Weddar (condi¢cdes metgicak), considerando inclusive,
diferentes categorias/interesses das pessoas.
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