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Resumo. 0 conhecimento a respeito das caracteristicas dos diferentes grupos culturais que existem
no mundo e a identificacdo de similaridades culturais entre suas respectivas dreas de ocupagdo podem
trazer diversos beneficios econdomicos e sociais, como a recomenda¢do de locais sob critérios culturais.
Pesquisas referentes ao estudo dessas diferentes culturas sdo realizadas, em grande parte, de maneira
tradicional, as quais sdo caras e ndo escalam. Dessa forma, este trabalho consiste em obter caracteristicas
relevantes de dreas urbanas utilizando dados geolocalizados de fontes da web, e aplicar uma metodologia
que enriquece esses dados obtidos para a geracdo de uma assinatura cultural de dreas urbanas. Em uma
aplicagdo prdtica da proposta, o resultado se mostra muito coerente, separando os bairros de Curitiba em
clusters com caracteristicas culturais distintas.

Abstract. Knowledge about the characteristics of different cultural groups that exist in the world and
the identification of cultural similarities between their respective areas of occupation can bring several
economic and social benefits, such as recommending locations based on cultural criteria. However, much
of the research in this domain relies on traditional methods, which are costly and lack scalability. The-
refore, this work focuses on extracting pertinent features of urban areas using geolocated data from web
sources. Subsequently, a methodology is applied to augment this collected data, generating thereby a
cultural profile of urban areas. In practical terms, the outcomes exhibit consistency, as evidenced by the
delineation of Curitiba’s neighborhoods into culturally distinct clusters.

1. Introducao

De acordo com o relatério mundial da UNESCO (Organizagdao das Nacdes Unidas para
a Educacdo, a Ciéncia e a Cultura) [Riviere et al. 2009] existe uma significativa diversi-
dade cultural no mundo e ter o conhecimento das caracteristicas dessas diferentes cul-
turas € uma atividade desafiadora. Dentre seus desafios, enfrenta-se o fato da cultura
ser uma entidade mutante, ou seja, a sociedade evolui culturalmente conforme o tempo
passa e todas as suas caracteristicas precisam ser revisitadas. As pesquisas relaciona-
das ao estudo do comportamento de usudrios realizadas de formas tradicionais, que tipi-
camente acontecem através de questiondrios e entrevistas, possuem algumas limitacoes
principalmente devido ao custo elevado para obter dados de milhdes de pessoas, ou seja,
tais pesquisas sdo caras, nao escalam e dificilmente podem ser realizadas dentro de um
curto espaco de tempo. Por conta disso, muitos estudos recentes utilizam dados prove-
nientes de fontes da web para a exploragdo e resolu¢do de problemas em diversas dreas
[[lieva and McPhearson 2018, Zhang et al. 2018, Hu et al. 2020], alcancando resultados
relevantes e de forma mais rapida.

Por outro lado, o conceito de cultura € bastante complexo e ndo existe uma tnica
defini¢do, ndo sendo trivial a tarefa de encontrar dados que a descrevam de forma sa-



tisfatéria. A cultura pode ser entendida como um conjunto de aspectos de um deter-
minado grupo de pessoas, englobando idioma, religido, culindria e artes, por exem-
plo [Spencer-Oatey and Franklin 2012]. Alguns estudos mostram que habitos alimen-
tares e de bebida sdo elementos capazes de descrever a cultura local [Silva et al. 2017,
de Brito et al. 2018, Laufer et al. 2015], porém, dados desse tipo — normalmente check-
ins de usuarios — além de serem dificeis de obter, também dao prioridade analitica aos
gostos dos usudrios ao invés do estilo de vida evocado pelas caracteristicas de um local.
Outra abordagem segue o discurso de [Mehta and Mahato 2019], no qual a disponibili-
dade de recursos e servigos, que atendem as necessidades da populacdo, é uma forma
de proporcionar um senso de identidade ao local. O que chama a aten¢do nesta segunda
abordagem € a possibilidade de considerar varios aspectos da cultura, ja que os recursos
de uma cidade, ou seja, seus estabelecimentos, podem estar associados a diferentes cate-
gorias, como religido, culindria e artes, além de ser um formato ainda pouco explorado.

Mesmo assim, trabalhar apenas os tipos dos estabelecimentos de uma 4rea urbana,
pode ndo ser o suficiente para a criagdo de assinaturas culturais [Silva et al. 2017]. O
conceito chamado Scenes [Silver and Clark 2016] transforma as “cenas” do dia-a-dia da
populacdo de um determinado local em elementos de significado cultural, ponderando
esses elementos para cada tipo de estabelecimento presente. Dessa forma, o objetivo deste
trabalho € mostrar uma estratégia para obter dados de estabelecimentos de uma fonte da
web de escala global (Google Places) e apresentar uma metodologia baseada no conceito
de Scenes, que demonstra a possibilidade de enriquecimento desses dados para a geragao
de uma assinatura cultural de areas urbanas. Um experimento realizado evidencia que a
estratégia utilizada tem potencial na identificacdo de similaridades culturais entre areas.

A identificacdo de similaridades culturais e a possibilidade de acompanhar as
mudangas mais rapidamente (devido ao processo automatico de larga escala) podem be-
neficiar a habilitacdo de servicos quase em tempo real, possibilitando que uma empresa,
por exemplo, entenda a preferéncia de seu produto ou servico em diferentes mercados, e
tome decisdes de acordo com as informacgdes culturais de diferentes dreas. Este tipo de
estudo também pode auxiliar em problemas relacionados a recomendagdes de locais. Um
turista que visitou uma determinada cidade pode receber recomendacdes para visitar cida-
des semelhantes sob esse critério cultural, ou ainda, um individuo que esteja procurando
um local de moradia, pode receber como op¢ao aqueles que mais se assemelham com sua
cultura de origem ou de escolha.

O restante deste artigo estd organizado da seguinte maneira. A Se¢do 2 apresenta
os trabalhos relacionados e na Secdo 3 sdo descritos os fundamentos da Teoria Scenes e
como suas diferentes dimensdes sdo aplicadas para a obtengdo da assinatura cultural. A
Secdo 4 descreve a metodologia referente a extracdo dos dados da API Google Places ¢ a
ampliacdo das dimensdes que caracterizam os estabelecimentos, seguidas da validac¢do do
processo de mapeamento. A Secdo 5 mostra uma aplicacdo pratica na cidade de Curitiba.
Finalmente, a Secdo 6 apresenta a conclusao do artigo.

2. Trabalhos Relacionados

Trabalhos recentes estdo se beneficiando de dados provenientes de fontes da web
para explorar problemas em diversas dreas, inclusive em dreas relacionadas a cultura
[de Brito et al. 2018, Silva et al. 2019, Silva and Silver 2024]. [Senefonte et al. 2020]



avaliam como as caracteristicas regionais e culturais influenciam no comportamento de
mobilidade de turistas e residentes. Para o estudo, foram utilizados dados do Foursquare-
Swarm compartilhados no Twitter. Na metodologia proposta, foi construido para cada
pais um grafo de mobilidade para os residentes e diversos grafos de mobilidade para
turistas, dependendo de seus respectivos paises de origem. Esta abordagem possibilita
analisar o quanto a origem dos usudrios influencia em suas escolhas, assim como, o des-
tino escolhido. As transi¢des no grafo ocorrem entre categorias de locais e a matriz que
representa o grafo € transformada em um vetor de mobilidade, sendo assim, € possivel
calcular as distancias comportamentais, explorando as caracteristicas culturais de dife-
rentes nacionalidades e em diversos destinos. Os resultados mostram que a origem do
turista tem grande influéncia em seu comportamento, principalmente quando existe uma
distancia cultural expressiva. Ja [Bancilhon et al. 2021] verificaram que uma forma de
quantificar a cultura de uma sociedade € através dos nomes das ruas das cidades, apos
descobrirem que estas refletem o sistema de valores da sociedade. Para isso, foram cole-
tados dados de 4.932 ruas honorificas (ruas dedicadas a figuras historicas) nas cidades de
Paris, Viena, Londres e Nova York, provenientes de fontes publicas. Com este trabalho
foi possivel detectar a existéncia de preconceito de género, que tem sido mitigado com
uma forte tendéncia recente de nomear novas ruas em homenagem a figuras femininas,
quais profissdes sdo consideradas de elite e o quanto uma cidade € influenciada pelo resto
do mundo.

A API Google Places possui alguns beneficios, como sua ampla cobertura mun-
dial, o que facilita a escalabilidade. Utilizando esses dados, [Sen and Quercia 2018] cri-
aram uma metodologia para medir o capital espacial de um bairro de maneira barata e
padronizada, enquanto [Hidalgo et al. 2020] estudaram os padrdes de localizacdo de es-
tabelecimentos utilizando dados correspondentes a 47 cidades dos EUA, porém existem
alguns desafios ao extrair dados dessa fonte. Promovendo o debate sobre a defini¢dao
espacial dos limites da vizinhanca, [Marti et al. 2021] realizaram um estudo utilizando
dados da cidade Alicante, na Espanha, obtidos da Google Places. Um dos desafios foi a
recategorizacdo dos dados pois existiam muitas categorias semelhantes que dificultavam
uma andlise mais detalhada. Os autores criaram clusters funcionais em termos de ativi-
dade urbana, os quais foram na sequéncia contrapostos com os limites administrativos
dos bairros. Como resultado, a pesquisa confirma a existéncia de uma desconexao entre
particoes administrativas tradicionais do bairro e a organizacao funcional da cidade, o que
pode ser de grande valor no processo de planejamento urbano.

[Silva et al. 2017] representaram as preferéncias do usudrio quanto aos hébitos
alimentares e de bebida, utilizando check-ins do Foursquare. Através da metodologia
proposta € possivel identificar fronteiras culturais e semelhancas entre sociedades em di-
ferentes escalas. De forma genérica, esta metodologia consiste em criar um vetor por
usudrio com valores bindrios, o qual indica suas preferéncias, a soma destes vetores carac-
teriza uma regido e, calculando a similaridade do cosseno entre dois vetores de features,
€ possivel comparar as regioes. Os resultados espaco-temporais obtidos mostram que t€ém
potencial para explicar habitos culturais dos usudrios e, através de assinaturas culturais,
medir a similaridade entre diferentes regides. Ja [Arribas-Bel and Fleischmann 2022]
apresentam assinaturas espaciais como uma caracteriza¢io do espaco baseada na forma e
fun¢do de um ambiente urbano, unindo caracteristicas morfoldgicas e funcionais para a
classificagdo do espaco.



Como abordado em alguns dos trabalhos relacionados, este estudo também se
baseia na caracterizacdo de dreas através dos recursos oferecidos pela cidade e o desen-
volvimento de andlises comparativas entre elas, mas com foco na criacdo de assinaturas
digitais que permitam a identificacdo de similaridades culturais. Diferentemente dos tra-
balhos que levantaram caracteristicas culturais de regides utilizando hébitos alimentares e
a mobilidade dos usudrios, o objetivo deste estudo € obter tais caracteristicas a partir dos
tipos de estabelecimentos presentes em uma cidade, pois acredita-se que, desta forma, é
possivel abranger mais aspectos culturais, ja que independe de acdes de usudrios, como
check-ins e avaliacdes, as quais tendem a acontecer com mais frequéncia em locais es-
pecificos. Outra contribuicao é a apresentacdo de uma metodologia que amplia as di-
mensoes a partir das categorias dos estabelecimentos, enriquecendo a caracteriza¢ao das
regioes geograficas, além de criar as assinaturas culturais a partir de uma fonte de dados
que oferece uma cobertura mundial maior, que é a Google Places.

3. Teoria Scenes

3.1. Fundamentos da teoria e as 15 dimensoes

A Teoria Scenes busca equilibrar os significados, estilos e estética das caracteristicas das
experiéncias humanas com a precisio das ciéncias fisicas. E baseada na ideia de com-
binar elementos culturais para formar as “cenas”. Essas combina¢des podem acontecer
de varias maneiras, criando cenas de diferentes momentos historicos e de diversos locais
geograficos. Essa teoria € proposta por [Silver and Clark 2016] e € descrita a seguir.

O conceito de cena foca em descrever como, quando, onde e por que determinadas
pessoas se reinem em torno de conjuntos especificos de gostos e atividades culturais, o
que vai além de “valores comuns” e “modos de vida” intrinsecos de cada cultura. Para
determinar quais sdo os elementos que caracterizam as cenas, foi adotado um caminho
entre a teoria sistemdtica e o empirismo, considerando uma série de fontes do mundo da
cultura, como poesia, religido, jornalismo, pesquisas etnograficas e filosofia.

Na Teoria Scenes abordam-se 3 tipos gerais de significado — theatricality, authen-
ticity e legitimacy — e tais significados existem em vdrias tradigdes de pensamento,
de Max Weber sobre legitimacy [Weber 1930] a Erving Goffman sobre theatricality
[Goffman 1974] e Georg Simmel sobre authenticity [Simmel 1971], entre outros. A
authenticity avalia como a cena aponta para algo considerado genuino em vez de falso, a
theatricality retrata como a cena descreve a apresenta¢ao, em suas roupas, fala, maneiras,
postura, porte e aparéncia, ja a legitimacy estima em que se acredita para tornar as agoes
certas ou erradas.

Porém, foi percebida a necessidade de analisar a cena através de termos mais
especificos que traduzam suas caracteristicas, estes termos sdo chamados de dimensoes
e totalizam 15. Os tipos gerais de significado apresentados acima se relacionam e se
complementam, consequentemente, as dimensdes também. A seguir sdo listadas as 15
dimensdes por tipo geral de significado, seguidas de uma breve descri¢ao.

® Theatricality: performance, exibicao.
— Glamour: dotada de aspectos deslumbrantes, cintilantes e com personagens misteriosos
e sedutores.
— Neighborliness: trata-se de amigos e companheiros de camaradagem, reunidos como uma
comunidade calorosa e atenciosa.



— Transgression: quebra os estilos convencionais de aparéncia, contrapondo o que é consi-
derado rotineiro, seja em relacdo ao comportamento, vestimentas ou boas maneiras.

— Formality: valoriza padrdes de vestimenta altamente ritualizados e cerimoniais, além de
aspectos da fala e aparéncia em geral.

— Exhibitionism: o eu torna-se um objeto a ser olhado, uma exposi¢ao a ser admirada.

* Authenticity: sobre as fontes do seu ser, de onde vem o “verdadeiro vocé€”, as dimensdes se ex-
pandem do particular para o generalizado.

— Locality: ser pertencente e enraizado neste lugar e somente neste lugar, ndo “contami-
nado” por costumes estrangeiros.

— Ethnicity: trata-se de costumes étnicos, com sentimentos profundos, néo escolhidos, do-
tados de praticas originais.

— State: estende caracteristicas, costumes, ideias e locais do estado para o nacional.

— Corporateness: trata-se da autenticidade de grandes marcas, as quais transcendem es-
tados, regides e etnias, estabelecendo-se de forma global, sendo genuinas com o que
oferecem e reivindicando a fidelidade de muitos.

— Rationality: afirma que o verdadeiro eu estd na mente, o exercicio espontaneo da razdo
¢ mais profundo do que as circunstancias arbitrrias e externas da localizacdo, etnia ou
nacionalidade.

* Legitimacy: diz respeito a base dos juizos morais, a autoridade sobre que um veredicto de certo
ou errado € fundamentado, orientada pelo tempo (passado, presente e futuro) e espago.

— Tradition: o passado é uma autoridade duradoura que se estende ao presente, € a criagdo
de uma conexdo com o passado que informa as razdes para atuar no aqui e agora.

— Charisma: pode ser traduzida também por carisma e trata-se de uma qualidade indes-
critivel de grandes figuras, como artistas e celebridades, levando outros a segui-los.

— Utilitarian: se baseia no lucro e na produtividade, evoca a importancia de uma analise de
custo e beneficio.

— Egalitarian: consiste no respeito pela igualdade humana, todas as pessoas merecem
justica e igualdade de tratamento.

— Self-Expression: é a expressao da personalidade de um individuo, com sua visdo unica,
estilo e acdes proprios.

Essas 15 dimensdes sao como ferramentas para decompor uma cena em uma série
de elementos. Outras dimensdes podem ser adicionadas, mas estas ja compdem um fun-
damento sélido para capturar o cardter cultural das cenas. Realizando uma traducdo das
dimensdes de significado para categorias de estabelecimentos, pode-se dizer que € o con-
junto de diferentes tipos de estabelecimentos que formam uma cena e esse conjunto passa
a ser um indicador chave para medir a cena. Dessa forma, cria-se uma visao mais holistica,
pois um mesmo estabelecimento pode assumir significados diferentes, mostrando também
que um estabelecimento ndo faz uma cena em particular.

3.2. Sistema de pontuaciao das dimensoes

Com o objetivo de traduzir dados aparentemente nao culturais em fontes de informacao
sobre o significado cultural, [Silver and Clark 2016] trabalharam com uma equipe de co-
dificadores que auxiliou na atribuicdo dos pesos das dimensdes a todos os tipos de es-
tabelecimentos presentes em seu banco de dados, provenientes do NAICS (Sistema de
Classificacao Industrial da América do Norte) e YP (Paginas Amarelas). O NAICS € um
sistema de classificacdo norte americano, mantido pelo governo, que inclui todos os tipos
de indicadores uteis para compor as “cenas” locais, como organizagdes religiosas, gale-
rias de arte, organizacOes ambientais e muito mais. Ja o YP disponibiliza de forma online
dados de negodcios, produtos e servicos do Canadd, em uma plataforma chamada Yellow
Pages [YP 2022].



De acordo com [Silver and Clark 2016], os codificadores receberam diversas
instrucdes, realizando uma imersdo no projeto e utilizando um tutorial, além do uso de um
manual chamado “The Coder’s Handbook™ com uma série de perguntas padronizadas a
serem feitas na codificacdo de cada dimensao e armadilhas comuns, bem como uma série
de exemplos com justificativas. Os codificadores focavam sua aten¢do em uma dimensao
de cada vez, tornando-se mais facil realizar andlises comparativas entre os diferentes tipos
de estabelecimentos. Este processo de tradu¢do durou cerca de um ano, com dezenas de
reunides que levaram a repetidas revisdes e esclarecimentos, até encontrar um consenso
para os casos em que havia divergéncia na pontuacao.

O sistema de pontuagdo foi construido para garantir que o procedimento fosse
realizado de forma clara e padronizada, direcionando a tomada de decisdo em cada caso.
Cada estabelecimento recebeu uma pontuagao de 1 a 5 em cada uma das 15 dimensdes.
As pontuagdes 4 e 5 indicam que o estabelecimento afirma a dimensao. Pontuagdes 1 e 2
indicam que o estabelecimento rejeita a dimensd@ao. Um ponto de 3 indica que as praticas
do estabelecimento sdo neutras na dimensdo. A decisdo mais importante € entre uma
pontuagao positiva (4 ou 5) ou negativa (1 ou 2). Os codificadores reservaram pontuagoes
extremas (5 e 1) para os casos em que o rotulo de um estabelecimento aparece de forma
clara e indica (ou ndo) diretamente uma determinada dimensdao como parte central de seu
significado. As notas 4 e 2 foram para os casos em que o estabelecimento pode muitas
vezes ou s vezes indicar uma postura positiva ou negativa em relagio a dimensio. E
importante ressaltar que as pontuagdes das dimensdes nao sao classificagdes, mas sim
ferramentas para discernir os tipos de experiéncias que se sobressaem em cada local,
demostrando sua sensibilidade para capturar a experiéncia geral promovida por todos os
estabelecimentos que compdem uma cena.

Essas bases de dados enriquecidas com as pontuagdes das dimensdes foram ana-
lisadas com outros dominios sociais importantes no trabalho de [Silver and Clark 2016].
Foi investigada a contribuicao das cenas para o crescimento econdmico e a prosperidade,
em como se relacionam com os padrdes residenciais, além de mostrar como a votagao
e outras atividades politicas variam consideravelmente de acordo com o contexto local.
Os resultados reforcam o contetdo significativo carregado pelas cenas e a qualidade da
traducdo de tipos de estabelecimentos para as dimensdes da teoria. Dessa forma, as
pontuacdes atribuidas a inimeras categorias de estabelecimentos tornaram-se sementes
para o mapeamento de outros conjuntos de dados.

3.3. Assinatura cultural

Analisar um conjunto pequeno de estabelecimentos pode dar uma impressdao enganosa do
significado da cena geral e, se analisar um conjunto pequeno ja € uma tarefa dificil de
ser realizada manualmente, torna-se inalcang¢dvel quando se pensa em escalar. Ter uma
medida da cena € uma resposta para esse problema.

Com o sistema de pontuacdo, cada estabelecimento recebe, por fim, um ou mais
vetores com 15 dimensdes, de acordo com a(s) categoria(s) associada(s). Dessa forma,
o modelo padrdo de cenas € a matriz na qual as linhas sdo os estabelecimentos e as co-
lunas sdo as 15 dimensdes, posicionando cada estabelecimento dentro de um complexo
de significado cultural. Para medir a cena de uma regido € calculada a média entre os
valores de cada dimensao, considerando todos os vetores de estabelecimentos presentes.



Este resultado representado por um tnico vetor de 15 dimensdes € chamado de pontuacao
de desempenho, e € o que representa a assinatura cultural proposta por este trabalho.

A assinatura cultural permite catalogar e comparar tantas cenas quanto possivel,
sem se limitar a recursos para visitar tais locais. Além de compor uma comparagao que
considera todos os detalhes capturados e seu contexto, o que feito de forma manual pode
acarretar em esquecimentos e interpretacoes isoladas. Com o objetivo de incluir mais ca-
racteristicas as areas urbanas para a criagao da assinatura cultural, este trabalho propoe
o mapeamento das categorias de estabelecimento existente no conjunto de dados recupe-
rado da Google Places para as 15 dimensdes apresentadas na Teoria Scenes. Este mape-
amento vai propiciar que as dreas possam ser analisadas como cenas, ja que englobardo
um conjunto de diversos tipos de estabelecimentos que fornecem diferentes dimensdes de
significado.

4. Metodologia

4.1. Extracao dos dados da Google Places

A API Google Places é um servigo que retorna dados geolocalizados de estabelecimentos
e pontos de interesse. Além da localizagdo em pares de latitude e longitude, os locais sdo
associados pelo menos a uma categoria, com o objetivo de descrever o tipo do estabele-
cimento, ao todo existem 141 categorias. Porém, estas categorias nao possuem o nivel
de especificidade necessdrio para viabilizar a criagdo das assinaturas culturais posterior-
mente. Por exemplo, a API fornece a categoria restaurant aos estabelecimentos que se
classificam como tal, mas ndo fornece uma categoria mais especifica sobre o tipo gas-
trondmico, como italiano ou japonés, sendo insuficiente para a proposta deste trabalho.

Para contornar este problema foi utilizado o pardmetro opcional keyword nas cha-
madas. O servico Google Places busca o texto deste parametro por todo o conteudo
indexado dos estabelecimentos, retornando as correspondéncias ordenadas com base na
relevancia percebida. Mesmo ndo sendo um parametro especifico para a busca de tipos
de estabelecimentos, a documentacao da API garante retornar resultados validos se as en-
tradas forem um nome de local, endereco ou categoria de estabelecimentos, tornando-se
assim uma opg¢do conveniente para os fins desejados. Foram utilizadas as categorias da
base Yelp, por fornecerem o nivel de detalhe necessario. A base Yelp consiste em revi-
ews de estabelecimentos feitos por usudrios que visitaram tais locais e, assim como na
Google Places, sao disponibilizadas as categorias dos estabelecimentos. As categorias do
Yelp possuem uma estrutura hierdrquica de 4 niveis, fazendo sentido para este trabalho
adotar apenas as do ultimo nivel. Algumas categorias ainda foram excluidas por ndo se
apresentarem relevantes ao nosso propdsito, resultando em 888.

Como cada requisi¢do para essa API é realizada a partir de um par de coordenadas
geograficas e um raio em metros, € necessaria uma estratégia para definir estes pares em
cada cidade do estudo, assim como, o nivel de detalhes ideal para possibilitar a criagdo da
assinatura cultural. Primeiramente, foram estabelecidos os extremos nordeste e sudoeste
para delimitar o retangulo que engloba toda uma cidade, como mostra a Figura 1. Em
seguida, foram criadas subareas quadradas e recuperado o par de coordenadas geogréficas
central de cada uma. Apods a definicdo automdtica das coordenadas, era necessirio um
ajuste manual, ja que o retangulo pré-definido possui dreas fora da cidade de interesse.



Figura 1. Area retangular delimitada para a cidade de Curitiba.

Considerando os custos envolvidos (lembrando que é necessaria uma chamada por
categoria em cada um dos pares de coordenadas) e a obten¢cdo de uma quantidade signi-
ficativa de dados, foi concluida a utilizacdo de um raio de 6.000m em coordenadas dis-
tribuidas pela cidade, cobrindo toda a regido, e uma coordenada na regido central com raio
de 3.000m. A justificativa para o uso da coordenada central com raio menor € a existéncia
da limita¢do na quantidade de estabelecimentos retornados por requisicao (20 estabele-
cimentos com possibilidade de paginacdo resultando em no méximo 60), dessa forma é
possivel minimizar a perda de estabelecimentos em regides mais densas. Optou-se por
utilizar tamanhos de raio padrdo em todas as cidades ao invés de padronizar o nimero de
coordenadas pois o tamanho das cidades pode variar bastante e, ao utilizar a mesma quan-
tidade de coordenadas, obteriamos mais estabelecimentos por subdrea de uma cidade em
relacdo a outra, podendo influenciar na cria¢do das assinaturas culturais e nao possibilitar
uma comparagao justa entre as cidades. Apds a extragdo, ndo foram detectados dados
faltantes mas foi percebida a existéncia de registros duplicados, em torno de 30%, o que
jé era esperado pois algumas pequenas dreas acabam tendo sobreposi¢cdo. Esses procedi-
mentos resultaram em uma ferramenta para facilitar o processo! [Gubert and Silva 2022].

4.2. Mapeamento das categorias para as dimensoes da Teoria Scenes

As categorias presentes nos dados recuperados da Google Places precisavam ser ma-
peadas para as 15 dimensdes da Teoria Scenes e, para isso, foi utilizado como base e
inspiracdo o mapeamento ji realizado com as categorias presentes nos dados do Yelp
[Silver and Silva 2021]. A Figura 2 resume todo o processo de mapeamento, o qual € des-
crito a seguir. Para as categorias do Yelp, o processo foi realizado a partir das “sementes”
da Teoria Scenes, que tratam do resultado da pontua¢do manual descrita na Subsecao 3.2,
em que diversas categorias receberam pontuacdes para as 15 dimensdes. Sendo assim, uti-
lizando uma comparagdo semantica das categorias dos dados do Yelp com as “sementes”
da Teoria Scenes, foi possivel estabelecer os pesos para as dimensdes de cada categoria
presente na base [Silver and Silva 2021].

Ao analisar os dados obtidos da Google Places, constatou-se que para uma
descricdo mais eficaz dos estabelecimentos seria necessario utilizar tanto as categorias
selecionadas do Yelp, que foram utilizadas nas requisi¢des, quanto as categorias mais
abrangentes disponibilizadas pela propria Google. Foi observado que duas das 141 ca-
tegorias da Google estavam associadas a 99% dos dados e ndo forneciam descri¢do do
tipo do estabelecimento, estas categorias sao point of interest e establishment, portanto,

"https://github.com/FerGubert/google_places_enricher
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Figura 2. Processo de mapeamento das categorias para a Teoria Scenes, considerando o
mapeamento das "sementes” Scenes para o Yelp, e da base Yelp para a Google Places.

foram removidas. Aproveitando-se da existéncia do mapeamento dos dados do Yelp com
as “sementes” da Teoria Scenes e como os dados da Google ja foram enriquecidos com
algumas categorias do Yelp, optou-se por realizar o mapeamento diretamente com o Yelp.
Para aumentar a capacidade semantica e consequentemente a precisdo do mapeamento,
foram criadas frases para cada estabelecimento. Estas frases foram compostas de uma ca-
tegoria do Yelp com todas as categorias da Google existentes para aquele estabelecimento.
Ou seja, se um estabelecimento possui as categorias Amusement Parks e Water Parks do
Yelp, e a categoria Tourist Attraction da Google, as frases sao:

* Amusement Parks Tourist Attraction
e Water Parks Tourist Attraction

Como dito anteriormente, as categorias do Yelp sdao dispostas em uma estrutura
hierdrquica de 4 niveis. Com a mesma intencao de aumentar a capacidade semantica, as
frases do Yelp foram criadas utilizando todos os niveis, ou seja, para cada categoria do
ultimo nivel, a frase associada consiste em todo o caminho a partir do primeiro nivel.
Como exemplo, foi adicionado Active Life para formar as frases do Yelp na Figura 2.

O processo do mapeamento foi realizado com o SBERT, utilizando o framework
Sentence Transformers, no qual varios modelos pré-treinados com um grande e diversifi-
cado conjunto de dados de mais de 1 bilhdo de pares de treinamento sdo disponibilizados
e podem ser utilizados para calcular embeddings a partir de frases e textos para mais de
100 idiomas [Reimers and Gurevych 2019]. Apoés selecionar alguns modelos que se apli-
cavam aos nossos propositos utilizando a documentagao disponibilizada, foram realizadas
experimentagoes e andlises de amostras dos resultados para selecionar o modelo que apre-
sentou maior eficicia nas comparagdes semanticas, dado o nosso contexto de frases. Para
comparar os embeddings gerados foi calculada a similaridade do cosseno e, para cada
frase relacionada aos estabelecimentos, foi recuperada a frase do Yelp com maior score.
Analisando diferentes amostras deste resultado, foi verificado que as frases compostas
por apenas uma categoria do Yelp constituida de uma unica palavra, como por exemplo
German, ndo obtiveram um bom mapeamento, justamente pela falta de significado. Estes
casos correspondem em média a 5% dos dados e foram excluidos. Com este mapeamento,
cada estabelecimento foi associado a um ou mais de um vetor contendo as 15 dimensdes
da Teoria Scenes, dependendo da quantidade de frases associada. Vale ressaltar que os



vetores entram com 0 mesmo peso para o estabelecimento, independente das categorias
que compdem as frases. Para exemplificar o resultado final do mapeamento realizado
para os dados da Google Places, a Tabela 1 mostra 3 frases associadas a estabelecimentos
recuperados da API com seus respectivos pesos para cada dimensao.

Tabela 1. Exemplos de frases mapeadas para as dimensoes da Teoria Scenes.
Skin Care Store  Hot Dogs Restaurant Food Karaoke Bar

Theatricality

Glamour 4

Neighborliness 4 1,8 3,4
Transgression 3 3 3
Formality 3 2,6 3
Exhibitionism 3 2,8 4,2
Locality 3 1 3
Ethnicity 3 3 3
State 3 3 3
Corporateness 3 4,75 3
Rationality 2 3 1,75
Tradition 3 3 3
Charisma 4 2,6 3,4
Utilitarian 2 4,8 1,6
Egalitarian 3 3,4 3
Self-Expression 4 2,4 4

4.3. Validacao do processo de mapeamento

A validacao do processo de mapeamento descrito na se¢ao anterior foi realizada com os
dados de Toronto. A cidade foi dividida nas regides chamadas FSA (Area de Classifica¢io
Direta), que correspondem a unidades geograficas com base nos trés primeiros caracteres
de um cédigo postal canadense, ao todo sdo 99 regides. Cada uma dessas regioes foi tra-
tada como uma “cena” e, portanto, mapeada para as 15 dimensdes através da assinatura
cultural criada a partir dos dados extraidos. Em seguida, foi calculada a correlacdo de
Pearson e de Spearman entre os valores das dimensodes obtidos neste trabalho e os va-
lores das dimensdes de um mapeamento pré-existente para essas regides (NAICS e YP),
disponiveis na literatura por [Silver and Clark 2016]. Assim como a correlacdo calculada
com os dados do Yelp, estes obtidos em [Silver and Silva 2021]. Além dessas fontes ja
fornecerem subsidios para trabalhar com as regides FSA e terem sido validadas como
confidveis, [Silver and Clark 2016] escolheram trabalhar com essas unidades geograficas,
ao invés de estados ou municipios, pelo fato de serem pequenas o suficiente e com alto
nivel de precisao, com milhares de categorias disponiveis para classificacdo.

O coeficiente de correlacdo de Pearson é uma medida da relagao linear entre duas
varidveis com distribuicdo normal, e o mais esperado entre os dados da Google e as outras
bases € justamente uma relacdo linear, neste caso, positiva. Em contrapartida, a andlise de
uma estatistica de classificacdo ndo paramétrica, que avalia o relacionamento entre duas
varidveis descritas por uma funcdo monotdnica arbitraria, também faz sentido, visto que
as dimensdes podem ter comportamentos distintos e as bases podem facilmente ndo apre-
sentar as mesmas categorias em cada regido, justificando o uso de ambas as correlacdes
[Hauke and Kossowski 2011]. O resultado é mostrado na Figura 3.

Exceto Tradition e Egalitarian, todas as outras dimensdes resultaram em
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ultimas colunas), calculadas entre os dados da Google e as bases YP, NAICS e Yelp.

correlagdes positivas para as 3 bases, em especial a YP, o que evidencia um bom resultado
de forma geral. Observando as frases mapeadas, a fim de investigar as correlacdes mais
fracas e as negativas, foram detectados alguns mapeamentos ndo muito coerentes relaci-
onados a categoria Arts & Crafts, porém em uma quantidade pequena, o que possibilitou
refazé-los manualmente. Dada essa andlise e os resultados das correlagdes obtidos com a
base YP, concluiu-se que o processo do mapeamento é valido para garantir a criacao de
assinaturas culturais confidveis com os dados da Google.

5. Aplicacao pratica

Para demonstrar uma aplicacdo pratica da metodologia proposta neste trabalho, foram
coletados dados da cidade de Curitiba, que foi escolhida por ser a de maior conhecimento
dos autores e possibilitar uma validagc@o mais criteriosa dos resultados, totalizando 31.539
estabelecimentos e 748 categorias Unicas, além de utilizar 5 coordenadas geogréficas nas
requisi¢des para cobrir a drea.

As andlises foram realizadas em nivel de bairro. Um total de 11 bairros foi des-
considerado visto que estes possuiam menos de 100 estabelecimentos - foi observado que
nestes casos nao havia muita diversidade, por se tratarem de zonas residenciais ou rurais,
e isto poderia prejudicar o cdlculo da assinatura cultural e as andlises subsequentes. Em
seguida, foi calculada a assinatura cultural para os demais, totalizando 64 bairros. Ao rea-
lizar o Agrupamento Hierarquico Aglomerativo utilizando como features as 15 dimensdes
da Teoria Scenes, obteve-se o dendrograma da Figura 4. A estratégia utilizada para mes-
clar os pares de clusters foi ward, tendo como métrica a distancia Euclidiana para calcular
essa ligacdo. O corte para determinar o ndmero de clusters foi realizado no agrupamento
com a segunda maior distancia, ja que considerar apenas dois clusters (maior distancia)
ndo faz muito sentido para o contexto analisado. Dessa forma, foram obtidos 4 clusters,
os quais foram analisados e interpretados a seguir.

O cluster 1 é o maior de todos, com 31 bairros. As regionais predominantes sao
Bairro Novo, Boqueirdo, Pinheirinho e Tatuquara, concentrando-se em regioes mais afas-
tadas do Centro e ao sul da cidade. Em geral, os locais sdo caracterizados pela presencga de
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Figura 4. Dendrograma representando o resultado do Agrupamento Aglomerativo de Cu-
ritiba.

museus, parques, pragas, ruas arborizadas, além de atragdes noturnas, como bares e clu-
bes. O cluster 2 possui 19 bairros com predominancia da regional Matriz, caracterizada
por ser o centro comercial, com regides que lideram os indices econdmicos da cidade.
A maior representatividade estd nos setores de comércio varejista e de servicos, como
alimentacao, bebida, escritério e apoio administrativo. Por sua vez, o cluster 3 apresenta
11 bairros, que se encontram nos arredores do Centro. Sdo regides com boa infraestru-
tura de comércio e lazer, além de possuir parques com drea verde extensa. Por ultimo, o
cluster 4 possui apenas 3 bairros, sendo eles: Abranches, Alto da Gloria e Sdo Francisco.
Em relagdo a localizacdo geografica, Alto da Gléria e Sdo Francisco ficam préximos ao
Centro, enquanto Abranches estd um pouco mais afastado porém na regido norte da ci-
dade também. Sao Francisco tem caracteristicas peculiares, conhecido por ser o bairro
mais “cool” de Curitiba, repleto de bares, pubs casuais com shows de rock, hamburgue-
rias, restaurantes arabes e um mercado dominical chamado Feira do Largo da Ordem,
com barracas comercializando comida de rua e artesanato. Alto da Gloria por ser geo-
graficamente proximo pode ter sido influenciado por algumas das caracteristicas de Sao
Francisco, € também onde encontra-se o Estadio Couto Pereira. Em Abranches estdo o
Parque das Pedreiras e a Opera de Arame, com atracdes de musica e teatro. Além da Pe-
dreira Paulo Leminski, com apresentacdes de grandes artistas nacionais e internacionais.

Ao verificar as 15 dimensdes da Teoria Scenes por cluster, pdde-se identificar
varias semelhangas com a analise descritiva realizada anteriormente. Na Figura 5 €
possivel comparar os valores das dimensdes. Em suma, o cluster 2 possui valores mais
altos nas dimensdes Tradition e Corporateness. Em comparagdo com os outros, o cluster
1 se sobressai em Utilitarian, Transgression, Rationality e Corporateness, sendo um dos
clusters com menor valor em Formality. Também de forma comparativa, o cluster 4 pos-
sui o valor mais alto em Tradition, Self-Expression, Charisma, Neighborliness, Formality,
Glamour, Locality e Ethnicity. E possui o valor mais baixo em Utilitarian, Egalitarian,
Transgression, Rationality e Corporateness. Ja o cluster 3 se sobressai em Egalitarian e
Exhibitionism. O resumo das caracteristicas dos clusters, assim como, as dimensoes de
destaque, podem ser encontrados na Figura 6.

6. Conclusao

A obtengdo de caracteristicas culturais em larga escala é uma atividade desafiadora.
Sabendo disso, este trabalho explorou uma metodologia capaz de obter caracteristicas
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relevantes de dreas geogréificas que permitissem a criacdo de assinaturas digitais e a
identificacdo de similaridades culturais entre essas dreas. Para os experimentos, foram
utilizadas fontes da web para justamente ultrapassar as limitagdes inerentes ao processo
classico baseado em questiondrios e entrevistas.

A metodologia proposta consistiu em mesclar frases obtidas de duas bases de
dados diferentes (Yelp e Google) para cada estabelecimento considerado e depois mapear
(através da Teoria Scenes) essas frases para um espaco de dimensdao 15 que representa
a respectiva cena. Para cada regido geografica (foram consideradas regides nas cidades
de Toronto e Curitiba), um unico vetor de cena foi obtido a partir da média dos vetores
dos estabelecimentos localizados na regido. Além de validar o mapeamento proposto
para a cidade de Toronto tendo por base trabalhos prévios da literatura, foi apresentada
neste artigo, uma aplicag@o pratica com o objetivo de estudar a efetividade das assinaturas
culturais na cidade de Curitiba.

O resultado trouxe interpretacdes que se mostraram condizentes com as carac-
teristicas culturais das regides. Com isso, pode-se dizer que existe um grande potencial
de utilizar essas assinaturas para identificar similaridades culturais entre locais e aplica-
las de forma a trazer diversos beneficios para a sociedade, como a recomendacao de locais
e a validagdo de habilitacdo de servicos em quase tempo real sob critérios culturais. Tra-
balhos futuros podem facilmente aplicar a metodologia aqui apresentada e expandir o



estudo para outras cidades com os dados da Google Places, o que poderia fortalecer as
conclusdes. Outra possibilidade € replicar a metodologia para dados de outras fontes, cri-
ando uma abordagem mais diversificada na coleta de dados, de acordo com a necessidade.
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