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Resumo

No presente trabalho, utilizaram-se as fotos georreferenciadas dos visitantes da
cidade de Lisboa, partilhadas na rede ‘Panoramio’ entre 2007 ¢ 2014, como proxy
para analisar a distribui¢do espacial e temporal dos mesmos dentro da cidade. O
conjunto total de dados (> 75.000 fotografias) foi segmentado em visitantes e locais,
com base nas marcas temporais, resultando numa amostra de 17.604 fotos tiradas
por > 5.000 utilizadores. A evidéncia empirica sugere que a distribui¢@o espacial dos
visitantes ndo ¢ homogénea. Complementarmente, avaliamos a relagdo espacial entre
o padrdo observado (a aglomeragdo geografica de visitantes) e um conjunto de 24
variaveis associadas a oferta turistica da cidade. Através da analise de regressdo linear
multipla, verificou-se que sdo os ‘Monumentos de interesse publico’, os elementos
que apresentam maior atratividade e, apurou-se, considerando os fatores explicativos
selecionados, que existem areas do centro histdrico, cujo potencial turistico esta
subestimado.

Este artigo ¢ apresentado a partir dos resultados da Dissertacdo de Mestrado, intitulada:
“‘Big Data’ e Redes Sociais na Analise Espacial de Padrdes Turisticos em Contexto
Urbano. O caso de Lisboa”, defendida em 26 de setembro de 2014.
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Andalise espaciotemporal.

Resumen
En este articulo se utilizaron las fotos georreferenciadas, compartidas por usuarios de
la red “Panoramio” entre 2007 y 2014, como un proxy para analizar la distribucién
espacial y temporal de los visitantes, en la ciudad de Lisboa. El conjunto total de
datos (> 75.000 fotografias) fue segmentado en turistas y locales, con base en las
marcas temporales, resultando una muestra de 17.604 fotos tomadas por > 5.000
usuarios. La evidencia empirica sugiere que la distribucion espacial de los visitantes
no es homogénea. Ademas, exploramos la relacion espacial entre el patron observado
(la aglomeracion geografica de visitantes) y un conjunto de 24 variables asociadas a
la oferta turistica de la ciudad. A través del analisis de regresion lineal multiple, se
verificd que son los “monumentos de interés publico”, los elementos que presentan
mayor atractivo, considerando los factores explicativos seleccionados, y que existen
areas del centro histdrico cuyo potencial turistico esta subestimado.

Palabras clave: Fotos geoetiquetadas, Turismo urbano, Redes sociales, Big Data,
Analisis Espacio-temporal.

Abstract
In this paper, we use online digital footprints (i.e., geotagged photos from
‘Panoramio’) of Lisbon’s visitors, between 2007 and 2014, as a sensitive proxy for
exploring tourist spatiotemporal behavior within the city. We identify the visitors’
photos from the overall dataset (> 75,000 photos) by looking at photos’ timestamps,
resulting in a sample of 17,604 photos from > 5,000 users. This empirical evidence
suggests that the spatial distribution of visitors is not homogenous. Then, we assess
the spatial relation between the observed pattern (geographical agglomeration of
visitors) and an initial set of 24 variables regarding city tourism offer. Findings from
the multiple regression analysis, show that ‘Monuments of public interest’ are the
elements with higher attractiveness. Furthermore, some areas located within the
historic center appear underestimated, despite their significant tourism appeal
considering the selected variables.

Key words: Geotagged photos, Urban Tourism, Social networks, Big data,
Spatiotemporal analysis.

Introducao
O entendimento de como os turistas usam o espaco nos ambientes urbanos tem
aplicagdes praticas na administragdo e planeamento do turismo nos locais de destino
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(Lau e McKercher, 2006), podendo aproveitar-se como contributo de suporte para a
organizac¢do dos servicos essenciais ao funcionamento da atividade, a criagdo de
novos produtos, a gestdo de impactos nas suas diversas formas, entre outros fins
(Hayllar ez al., 2008).

Segundo Ashworsth e Page (2011), apesar da importancia quantitativa deste tipo
de turismo, € curioso a pouca atencio que tem sido dada ao entendimento de como
os turistas realmente usam as cidades. Tal como referido por varios autores
(Kadar, 2014; Pearce, 2001), o comportamento espacial da procura (no contexto
urbano) ainda ndo ¢ totalmente compreendido devido a falta de dados com este nivel
(local) de discriminacgdo, justificada pelas dificuldades na sua quantificagdo, i.e.,
limitagdes na aplicagdo de métodos cientificos para a monitorizagdo de turistas.

A par do desenvolvimento das novas tecnologias de informacdo e de
comunicagdo, tém vindo a surgir novas fontes de dados, menos tradicionais, que
podem ser aproveitadas para o estudo do turismo urbano, particularmente, para a
analise do comportamento espacial ¢ temporal dos turistas. Os servi¢os online de
partilha de fotos (e.g., Flickr, Instagram), de mensagens instantaneas (e.g., Twitter),
de avaliacdo de consumidores (e.g., Tripadvisor) e outras plataformas envolvidas
num ambiente colaborativo de partilha de conteudos, formam parte integrante destas
novas fontes, que se caracterizam pelos altos niveis de participagao e pela quantidade
de informagdo gerada. Estas plataformas expandem o cendrio da
quantidade/diversidade de fontes disponiveis, e deixam de lado a condi¢do em que a
informagdo era exclusivamente produzida pelas autoridades oficiais e através de
métodos cientificos classicos. Estas fontes ndo oficiais, enquadradas no campo das
social media, tém promovido os proprios individuos como geradores de informagao.

Os turistas, quando utilizam as redes sociais, deixam grandes quantidades de
rastos digitais, resultando num conjunto multidimensional de dados conhecido como
“Big Data” (Buhalis e Amaranggana, 2014). Assim, como referido por Buhalis e Law
(2008) e Munar e Jacobsen (2014), denota-se uma tendéncia crescente no numero de
turistas que partilham as suas experiéncias através da publicagdo de recomendagdes,
opinides, fotos ou videos sobre um destino, atividade ou servico, em sitios de redes
sociais.

Recentemente, a informacao disponivel nas redes sociais e noutras plataformas
digitais tem vindo a ser aproveitada como complemento aos dados provenientes de
estatisticas oficiais, nomeadamente, por serem de livre acesso ¢ com um nivel
elevado de resolucdo espacial e temporal (Goodchild e Li, 2012). Estes dados,
originados a partir da comunidade, proporcionam novas oportunidades para as
ciéncias geograficas e para o estudo de fenomenos sociais, podendo ser utilizados
como proxy para medir a capacidade de atracdo dos locais e para analisar a
distribuig@o espacial dos turistas num determinado local de destino.
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O desenvolvimento deste artigo prende-se, por um lado, na andlise do
comportamento espacial e temporal dos visitantes da cidade de Lisboa através da
aplicacdo de métodos de estatistica espacial, com recurso a dados extraidos da rede
social ‘Panoramio’ e, por outro lado, com a exploragdo das relagdes espaciais que
podem explicar o padrdo observado nos turistas.

Dados e métodos

Lisboa: A regido e a cidade

De acordo com as Estatisticas do Turismo do Instituto Nacional de Estatistica (INE,
2015), para o ano 2014, a Area Metropolitana de Lisboa (AML) concentrou 24,95%
do total das dormidas no pais. A regido esta entre as primeiras escolhas dos principais
mercados externos, sendo o destino preferido pelos espanhdis, brasileiros, norte-
americanos e italianos. Lisboa ¢ a cidade do pais que apresenta o maior numero de
dormidas e de hospedes, com mais de 9 e de 3,5 milh3es, respetivamente (INE, 2015).
A estada média dos hospedes estrangeiros na cidade € de 2,5 noites, abaixo da média
da AML (2,6) e de Portugal Continental (3,1 noites).

Geotagged fotos de redes sociais como fonte de dados

Durante a sua visita, os turistas, em funcdo das suas motiva¢des, vao consumir as
experiencias oferecidas pela cidade. Ainda que nao se verifique um consumo ativo,
haveré pelo menos um consumo indiciario, através do ato de tirar fotografias (Kéadar,
2014). Assim como referido por Urry e Larsen (2011), a maioria dos turistas tiram
fotografias com o objetivo de criar registros da sua visita. As fotografias sdo agora
amplamente produzidas, consumidas e partilhadas via internet, especialmente através
das redes sociais (Lo et al., 2011).

No contexto urbano, varios estudos t€m utilizado geotagged fotos provenientes
de redes sociais para analisar o comportamento espacial dos turistas e identificar os
locais de concentragdo (Encalada et al., 2017; Garcia-Palomares et al., 2015; Tammet
et al., 2013), assim como os padrdes de mobilidade (Jin et al., 2017). Recorrendo a
informag@o publicada e disponibilizada na rede de partilha de fotos ‘Panoramio’,
foram retiradas 75.112 fotografias localizadas no concelho de Lisboa, que
correspondem as imagens carregadas pelos utilizadores (da rede) entre os anos 2007
e 2014.

O método para diferenciar as fotos tiradas por visitantes e locais assenta nos
trabalhos realizados por Girardin et al. (2008), Kadar (2014), Garcia-Palomares et al.
(2015), Encalada et al. (2017). Os autores calcularam a diferenca de dias entre a
marca temporal (timestamps) da primeira e Gltima foto carregadas pelos utilizadores,
dentro da area de estudo. Se o niimero de dias entre a primeira e Gltima foto excedesse
a média do tempo de visita do destino (neste caso, < 4 dias), as fotos eram
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consideradas como pertencentes a utilizadores locais. Ap6s o processo de filtragem,
apuraram-se um total de 17.604 fotos tiradas por cerca de 5.000 utilizadores
considerados como visitantes (Figura 1).

Geotagged fotos

Folos visilantes
Enquadramento
[ Outros Municipios

[Jrisboa

Figura 1.  Fotos dos turistas de Lisboa, entre os anos 2007 ¢ 2014.

Andlise dos padrées turisticos em Lisboa

Na Figura 2, apresenta-se o esquema processual da aplicagdo dos métodos
estatisticos, sintetizando a sequéncia dos procedimentos e os propositos da utilizagao
dos métodos.

O ponto de partida ¢ validar a autocorrelagdo espacial e determinar se a
distribui¢do dos dados é dispersa, concentrada ou aleatdria. Quando avaliada a
autocorrelacdo espacial, surge o interesse em perceber a evolugdo do grau de
aglomeracdo (clustering), em fungdo da variagdo da distincia entre observagdes, e
em comparar os padrdes em diferentes periodos, com o fim de avaliar quais as suas
mudangas no tempo. Apesar de, visualmente, se notar uma tendéncia para os
visitantes se concentrarem nas areas turisticas, procura-se, com a aplicagdo destes
primeiros métodos, verificar se o padrdo € estatisticamente significativo e, como tal,
suportado por um processo espacial subjacente.
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Figura 2.  Esquema processual da aplicagdo dos métodos de analise espacial e temporal.

Sendo estas métricas derivadas das caracteristicas globais da amostra,
constatando-se a tendéncia comum das observagdes em se concentrarem, o que
resta ¢ identificar quais os locais de concentragdo (mais uma vez, considerando a
sua significancia estatistica). Para o efeito, deve-se recorrer a métodos que
consigam interpretar a heterogeneidade da autocorrelagao espacial.

Assim sendo, optou-se por uma analise de clusters e outliers, baseada no Local
Moran Index (Anselin, 1995), para determinar quais as aglomeracdes
estatisticamente significativas, sejam compostas por valores semelhantes elevados
(High-High clusters) ou baixos (Low-Low clusters), e os outliers espaciais. O
calculo do indice implica estabelecer a nog¢dao de proximidade entre observagdes,
sendo alcancada, neste caso, através da criacdo de uma matriz de pesos espaciais.

Todavia, importa discorrer qual a influéncia da componente temporal na
concegdo dos clusters espaciais. E neste sentido que, através da ferramenta
Emerging hot spot analysis (ESRI, 2016), se analisa, para além da relagdo espacial
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entre as fotografias, a sua indexag@o temporal face ao periodo em que foram
carregadas. Assim, em complemento a localizacdo dos focos, obtém-se como
resultado o seu padrdo sazonal (e.g., se os locais de concentragdo sdo consecutivos,
esporadicos, etc.).

Previamente a identificacdo dos padrdes espaciais, dedica-se uma parte da
analise, a descricdo das caracteristicas da distribuicao espacial dos visitantes, com
recurso a duas métricas, o centro médio e a elipse do desvio padrdo. Por intermédio
destas, tenta-se representar a compacidade e a orientacdo espacial do conjunto de
dados. Com o intuito de avaliar se as caracteristicas da distribuigdo diferem de um
ano para outro, as medidas foram aplicadas para cada ano, de forma segmentada.

Deve-se mencionar que a analise exploratoria de dados foi operacionalizada
através de varias ferramentas disponiveis no software ArcMap. Os pardmetros
utilizados para cada uma das ferramentas sdo mencionados com detalhe no que
resta desta secgao.

Por fim, exploram-se as relagdes espaciais existentes entre o padrdo observado
dos visitantes e um conjunto de 24 variaveis selecionadas que representam parte da
oferta turistica da cidade (e.g., Hotelaria, arquitetura religiosa, miradouros, etc.). O
que se pretende com a aplicagdo da analise de regressdo linear multipla, é evidenciar
se as areas com potencial turistico sdo também as que concentram mais visitantes,
i.e., se s30 as mais cativantes para os visitantes.

Centro médio e elipse do desvio padrdo

O célculo do centro médio e da elipse do desvio padrdo ¢ simples, tanto em termos
computacionais como na sua parametrizagdo. No caso da elipse do desvio padrio, €
preciso definir os desvios padrdes a considerar para o seu calculo. Neste caso, as
elipses foram apuradas considerando um desvio padrdo. Para esta analise, recorreu-se
ao posicionamento original das fotografias sem serem agregadas.

Indice do vizinho mais Pproximo

Para o célculo do indice € necessario definir a extensdo da area de estudo (uma vez
que ¢ utilizada para medir a distdincia média observada e esperada), e o critério de
proximidade. A extensdo corresponde 2 drea da cidade = 86 km?. No que diz respeito
ao critério de proximidade, a distdncia entre os vizinhos mais proximos sera
determinada a partir do segmento de recta que os une, a distancia Euclidiana. Para
esta analise, utilizou-se igualmente a localizagdo original das fotografias sem serem
agregadas.

K-function (Multi-distance spatial cluster analysis)

Os dados a utilizar nesta analise correspondem as fotografias de dois dos oito anos
disponiveis (2007 e 2012). Estes anos foram escolhidos por apresentarem uma
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quantidade de fotos superior a da média anual. O nimero de intervalos (de
distancia), para os quais a analise foi efectuada ¢ de 20. Quanto maior o numero,
mais suave sera a curva dos valores observados da fungdo L(d), permitindo identificar
com mais facilidade a distancia a qual o grau de clustering é maior.

Na distancia de partida estabeleceu-se a distancia minima entre as observagoes e
o primeiro vizinho mais préximo, para assegurar que, no inicio da analise, todos as
observacdes tenham pelo menos um vizinho, garantindo assim a significancia dos
resultados. A distancia resultante foi de 50 m.

O valor do incremento para os intervalos foi estabelecido, tomando como
referéncia a distancia média resultante da analise do indice do vizinho mais préximo,
i.e., a distancia média entre as observagdes e 0s seus vizinhos mais proximos (65 m).
No que concerne aos limites de confianga -altos e baixos- estes foram determinados
com base num teste de 999 permutagdes, obtendo assim, um nivel de confianga de
99,9%. Para esta analise, fez-se novamente uso da localizag@o original das fotografias
ndo-agregadas.

Analise de clusters e outliers (ACO)

As observagdes foram previamente agregadas em unidades hexagonais de
aproximadamente 2.350 m?. O valor resultante da célula corresponde & soma do
numero de fotografias localizadas dentro da propria area A fim de executar a
analise, torna-se necessario definir: i) a area circundante (4rea que abrange as
entidades vizinhas a comparar) a cada target feature; e ii) a natureza da relagdo
espacial entre as entidades. A relagdo espacial foi operacionalizada através de uma
matriz de pesos espaciais, sendo baseada no declinio da fungdo da distancia
(euclidiana). Assim, a influéncia das features vizinhas vai decrescendo, na medida
em que a distincia entre elas (target feature e n vizinhas) vai aumentando.
Assumindo que nem todas as observagdoes dentro da area de estudo estdo
relacionadas espacialmente, estabeleceu-se um limite de distdncia para o raio de
influéncia da vizinhanga, igual a 135 m (toma-se como referencia o centroide da
célula).

Andlise de pontos quentes emergentes (APQOE)

Para executar a APQE, deve-se primeiro agregar os dados de entrada num cubo
espaciotemporal (em formato NetCDF). Optou-se por uma agregagdo de um més a
fim de mitigar, ou mesmo omitir, o desvio/erro potencialmente presente na
referéncia temporal das fotografias. A dimensdo espacial das caixas de agregacdo
corresponde a mesma area das unidades utilizadas para a ACO. As fotografias
foram agregadas em 65.192 caixas espaciotemporais, cobrindo a area de estudo e um
periodo de 91 meses, de Janeiro 2007 a Julho 2014.
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O método APQE tem como base a estatistica de Getis-Ord Gi* (Getis e Ord,
1992). Para cada caixa de agregagdo do cubo, a ferramenta calcula o indice,
considerando o valor da propria caixa (farget) e das caixas na sua vizinhanga
(estabelecida através dos pardmetros de distancia espacial e temporal). Assim, uma
caixa de agregacdo com valor elevado sera um ponto quente estatisticamente
significativo, a menos que as suas vizinhas no espago-tempo também apresentem
valores elevados. Para estabelecer o limite da vizinhanga, considerou-se a mesma
distancia da ACO, de 135 m da caixa target (toma-se como referencia o centroide da
caixa, num contexto 2D). A vizinhanga temporal foi estabelecida para considerar 12
meses para a mesma localizacdo (caixa).

Andlise de regressdo lineal multipla

Na tentativa de explorar as relagdes espaciais existentes entre o padrdo observado dos
visitantes e um conjunto de varidveis que representam parte da oferta turistica da
cidade (e.g., Hotelaria, arquitetura religiosa, miradouros, etc.), aplicou-se uma analise
de regressdo linear multipla, podendo assim, evidenciar se as areas com potencial
turistico (ou melhor, areas mais proximas aos elementos da oferta) sdo também as
que concentram mais fotos.

Um dos primeiros aspetos a ser considerados na esquematizacdo de um modelo
de regressdo linear ¢ a seleg@o dos fatores explicativos (variaveis) a utilizar, dado que
uma variavel independente adicional pode melhorar a previsdo da varidvel
dependente.

De acordo com a informacgdo disponibilizada pelo sitio internet da Camara
Municipal de Lisboa referente a atividade turistica, foram selecionadas 24 variaveis
(Tabela 1) para serem utilizadas como fatores explicativos da aglomeragdo
geografica dos visitantes. Todas as variaveis (i.e., elementos da oferta representados
pela sua localizagdo espacial) foram transformadas em escalas de razdo, através da
aplicagdo do inverso da distancia euclidiana ao elemento analisado mais proximo.
Como a unidade de medida é sempre a mesma (distdncia em metros) ndo se revelou
necessario proceder a normaliza¢do dos valores.

A melhoria do desempenho preditivo de um modelo de regressdo linear ndo esta
so6 relacionada com a correlagdo de uma determinada varidvel com a variavel
dependente, mas também com a correlagdo dessa variavel com as demais variaveis
independentes do modelo. Deve-se, pois, avaliar as possiveis dependéncias entre os
regressores. Em situagdes onde essas dependéncias forem fortes, pode-se afirmar que
existe multicolinearidade.

A presenga de multicolinearidade pode ser detetada de varias maneiras. Uma
técnica muito usada é o valor de tolerancia ou o seu inverso, designado por fator de
inflagdo de variagdo (Variance Inflation Factor [VIF]), cujos valores elevados
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indicam a existéncia de multicolinearidade. O VIF é uma medida do grau em que
cada variavel independente ¢ explicada pelas demais variaveis independentes.
Quanto maior for o fator de inflagdo da varidncia, mais severa sera a
multicolinearidade. Como regra geral, as variaveis explicativas com valores de VIF
superiores a 7,5 devem ser removidas (uma a uma) do modelo de regressdo. Das 24
variaveis pré-selecionadas, 12 foram excluidas por apresentarem valores de VIF >
7,5 (Tabela 1).

Tabela 1
Variaveis explicativas pré-selecionadas, e os respetivos valores de VIF
Codigo  Variavel VIF Codigo Variavel VIF
. Hotelari
Vi Arquitetura Civil 539 | VI3 oelarta 6,15
(Alojamentos)
V2 Arquitetura Industrial 5,87 Vi4 Igrejas 16,89
V3 Arquitetura Militar 20,85 V15 Mercados 10,3
V4 Arquitetura Nobre 16,82 V16 Miradouros 58,23
M tos d
\'%A) Arquitetura Premiada 4.5 V17 onumen (,)S .e 3,96
Interesse Publico
. M t
Vo6 Arquitetura Religiosa 45,07 | V18 or.mme?n o8 58,77
Nacionais
V7 Cemitérios 3,49 V19 Museus 6,24
junts Int
V8 Conjuntos de Interesse ) |y Parques Infantis 4,13
Publico
D Recrei
V9 OC?S de Recreio e 6,7 V21 Parques Merendas 359
Marinas
V10 Elevadores e Ascensores 114,6 V22 Parques Recreativos  442,8
\'28! Feiras 22,37 |V23 Parques Urbanos 2,99
V12 Geomonumentos 5,69 V24 Teatros 4,27
Fonte: Elaboragao propria.

Posto isto, foi realizada uma analise exploratéria em que foram corridos
modelos que permitissem a existéncia de 1 a 5 variaveis independentes. Foram
testadas 35.526 combinagdes das quais 6.866 apresentaram um R? ajustado superior
a 0,9. Dentro deste grupo, mas restrito, os 38 modelos com melhor desempenho
recorreram sempre a 5 variaveis, com desempenhos preditivos entre 0,95 e 0,96.
Cruzando as variaveis que foram mais vezes selecionadas por esses 38 modelos com
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as 12 varidveis selecionadas através da analise do VIF (que apresentaram valores
inferiores a 7,5), obteve se o conjunto final de 7 variaveis.

Resultados

Centro médio e elipse do desvio padrio
A localizagdo dos centros médios evidencia a tendéncia geral das observacdes de se
afastarem do interior, situando-se mais para o quadrante sul - sudoeste da cidade.
As elipses (Figura 3) apresentam uma maior cobertura do litoral do que do
interior, enfatizando a importancia do eixo ribeirinho ¢ das atragdes situadas nas suas
proximidades (e.g., Praca de Comércio, Mosteiro dos Jeronimos, Padrio dos
Descobrimentos, etc.). As elipses expandem-se mais para o sudoeste do que para o
nordeste, chegando a envolver, nessa dire¢do, a area circunvizinha ao Padrdo dos
Descobrimentos. De referir que nenhuma das elipses consegue abarcar, no lado
oposto, os pontos de interesse do Parque das Nagdes, o que demonstra a disparidade
existente quanto ao numero de observagdes localizadas em ambos os extremos.

Caracteristicas da distribuigio
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Figura 3.  Caracteristicas da distribuigdo, Centro médio e Elipse do desvio padrao.
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Indice do vizinho mais préximo
O resultado do indice confirma que a distribuigdo espacial das observagdes ¢é
concentrada (sendo um padréo estatisticamente significativo, p-value =0,000 e com

z-score inferior a -2,56) e que, como tal, ndo ¢ produto de um processo espacial
aleatorio.

K-function (Multi-distance spatial cluster analysis)

Nos graficos da fungdo L(d), para os anos 2007 e 2012 (Figura 4), ¢ visivel que a
distribuicdo das observagdes € constantemente concentrada ao longo dos intervalos
de distancia estabelecidos (dos 50 m até os 1.300 m). Em todas as séries de distancias,
o padrdo de clustering € estatisticamente significativo. As linhas dos valores L(d),
em ambos os casos, tendem a manter-se em constante crescimento até aos 1.150 m
aproximadamente, indicando que apds esta distdncia a significancia estatistica do
padrdo ja € menos forte.

Os resultados confirmam que a distribuigdo espacial das observagdes ¢
concentrada e que o padrdo € estatisticamente significativo. Como se pode observar
nos graficos, a tendéncia de clustering é significativa, mesmo nas distdncias mais
curtas, o que da uma ideia sobre a estrutura da distribui¢do das fotografias. Em
sintese, pode se concluir que as fotografias dos visitantes tendem a se concentrar em
areas de pequena dimensdo e que essas areas estdo proximas umas das outras.
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Figura4. Funcao L(d) para as fotos agregadas dos anos: a) 2007; b) 2012.
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Andlise de Clusters e Outliers

Como era de esperar, os clusters estdo localizados nas zonas turisticas da cidade, e
na circunscrigdo das atragdes mais relevantes. Olhando para o mapa (Figura 5), o
facto mais saliente tem a ver com que a quase totalidade dos clusters espaciais sdo de
categoria High-High, ou seja, sdo locais onde valores elevados estdo rodeados por
valores semelhantes (elevados). Portanto, tem-se uma grande afluéncia de visitantes,
tanto nesses locais como nas suas areas contiguas.

Tipes de Clusters ¢ Outliers
Insignificante
HH Cluster

I 1 H Outlier

Enquadramento
[ Outros Municipios
[ILisboa

Figura 5.  Clusters e outliers espaciais do turismo em Lisboa.

Com efeito, verifica-se que as atragdes turisticas funcionam como foco dos
clusters espaciais. E sobre elas que se formam os clusters, ¢ ¢ a partir delas que
estes se expandem para as areas proximas. Em muitos casos, a extensdo dos clusters
segue a forma geométrica das atragdes (e.g., pracas, passeios pedestres), ou dos
passeios pedestres, ndo se expandindo além do perimetro deles.

Os clusters estdo localizados em trés grandes zonas, no Sul, na freguesia de
Belém, no Centro, nas freguesias de Santa Maria Maior ¢ Santo Anténio e, no
Norte, no Parque das Nagdes. Na parte sul, existem trés clusters sobre monumentos:
o da Torre de Belém, o do Padrio dos Descobrimentos ¢ o do Mosteiro dos
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Jerénimos. No centro, identificam-se 13 grupos de clusters, no Parque Eduardo VII,
no Marqués de Pombal, nas pragas dos Restauradores ¢ Dom Pedro IV, no
miradouro de S@o Pedro de Alcantara (incluindo a estagdo norte do Elevador da
Gloria), no Elevador de Santa Justa e Convento do Carmo, na praca Luis de
Camodes (incluindo o Largo de Chiado), na estagdo norte do Elevador da Bica, no
Convento da Graga (incluindo o miradouro da Graga), no Castelo de Sdo Jorge, nos
Miradouros das Portas do Sol e de Santa Catarina, na Igreja Sé de Lisboa e na praga
do Comércio (incluindo parte da rua Augusta). E, no Norte, trés clusters, dentro do
sector do Parque das Nagdes.

Anadlise de pontos quentes emergentes

Quando a analise também ¢ suportada pelo variavel tempo, denotam-se ligeiras
mudangas no esquema dos locais de concentra¢do, que decorrem, obviamente, da
jungdo das duas componentes (espacial e temporal). Ao analisar os resultados
da APQE, em comparagdo com os da ACO, merece destaque o surgimento de varios
locais de concentragdo e o desaparecimento de outros.

Olhando para o mapa (Figura 6), identificam-se cinco locais de concentragido
que ndo tinham sido descobertos no ponto anterior. Trés deles estdo fora das areas
com maior potencial turistico da cidade. De Sul para Norte, o primeiro local situa-se
sobre o Museu da Eletricidade, e corresponde a um ponto cuja relevancia aparece,
nomeadamente, nos periodos mais recentes. Dentro do parque florestal de Monsanto,
no antigo restaurante Panordmico de Monsanto, desvela-se o segundo /ot spot, cujo
padrao temporal ¢ de tipo consecutivo. Mais para o interior, sobressai o aglomerado
sobre o Jardim Zooldgico de Lisboa, cobrindo a quase totalidade do complexo e com
uma relevancia que permanece ao longo do periodo em analise. Na freguesia da
Estrela, localiza-se um outro aglomerado, associado a Basilica da Estrela, com
significancia estatistica apenas no ultimo passo de tempo. Na freguesia de Santo
Antoénio encontra-se o ultimo destes novos focos, sobre o jardim do Torel,
envolvendo a area do miradouro e constituindo um ponto quente nos intervalos de
tempo finais (Aot spot recente).

Por outro lado, os locais de concentragdo que deixaram de ser significativos, no
contexto espaciotemporal, encontram-se no centro da cidade. Sdo cinco, na freguesia
de Santa Maria Maior (Miradouros das Portas do Sol e de Santa Catarina, igreja Sé
de Lisboa, pragas dos Restauradores e Dom Pedro IV, e Elevador de Santa Justa) e
um, na freguesia da Misericordia (Elevador da Bica). Nestes locais a significancia
parece ndo sobressair ao longo do tempo. Por exemplo, como se pode observar na
visualizagdo 3D (Figura 7), os clusters associados a Sé de Lisboa, em muitos
intervalos de tempo, chegam apenas a um nivel de confianga de 90%, sendo a sua
significancia estatistica sem continuidade de relevo.
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Figura 7.

Visualizagdo 3D da conformagdo dos pontos quentes emergentes, zona centro.
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De modo geral, as areas turisticas tipicas funcionam como um foco continuo (ou
consecutivo, segundo a nomenclatura utilizada) para os visitantes. No entanto, alguns
lugares sdo mais prominentes, mantendo frequéncias cada vez mais elevadas de
visitagdo turistica nos ultimos anos. Além disso, também € importante o aparecimento
de outras areas turisticas, além das fronteiras do nucleo tradicional de turismo da
cidade, que emergem apesar de estarem espacialmente desconectadas mas que
sobressaem pela sua relevancia historica.

Andlise de regressio

Da andlise de regressao linear multipla, retirou-se que os fatores mais importantes na
explicagdo do padrio de concentracio observado, sdo a proximidade a: Monumentos
de Interesse Publico (0,29); Docas de Recreio e Marinas (0,21); Arquitetura Premiada
(0,15); Geomonumentos (0,12); Hotelaria (0,10); e Teatros (0,10). Como medidas de
desempenho do modelo utilizaram-se os valores de R? e R? ajustado. Um valor de R?
ajustado de 0,68 indica que o modelo explica cerca de 68% da variagdo do fendémeno
(i.e., distribuigdo espacial dos visitantes dentro da cidade).

No entanto, para além da analise dos fatores e da predi¢cdo do modelo, o que é
também interessa em termos de planeamento turistico corresponde a andlise dos
residuos do modelo. Na pratica, analisando a Figura 8, o que os residuos indicam ¢
que, face as condigdes observadas, i.e., fatores explicativos, ha zonas em que o
numero de fotos € superior ao expectavel (residuos positivos) e outras onde ha menos
fotos do que seria previsivel. Sdo precisamente estas areas, que podem necessitar de
intervengdes no ambito do planeamento para que possam explanar todo o seu
potencial.

No mapa dos residuos, para além de Belém sobressair com valores acima do que
o seu potencial justificaria, destaca-se de forma inesperada a zona da Baixa, com
residuos negativos, encontrando-se num nivel inferior do que potencialmente podera
atingir. A zona do Parque das Nag¢des segue a mesma tendéncia, mas ndo com um
diferencial tdo grande. Contudo, sdo claramente duas zonas identificadas que podem
ser alvo de agdes, tendo em vista a captacdo de mais visitantes.

Conclusdes

O uso de solugdes tecnologicas nos processos de tomada de decisdo contribui
positivamente para avaliar as agdes necessarias, o que ¢ crucial para uma gestdo
sustentavel do turismo e dos seus impactos. Com estas recentes solugdes, potenciadas
pelo envolvimento de ferramentas inteligentes, as cidades podem explorar novas
abordagens e desafios em termos de planeamento do turismo, que se tornam
acessiveis pelos dados disponibilizados em plataformas digitais online.
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Regressio linear miltipla
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Figura 8.  Residuos do modelo de Regressdo Linear Miltipla.

No caso de Lisboa, o mapeamento ¢ consequente analise da pegada digital dos
turistas levaram a constatar, por um lado, que a sua distribuigdo espacial ndo ¢é
homogénea e que, efetivamente, os turistas tendem a se concentrar nas areas com
maior potencial turistico da cidade, e, por outro lado, que sdo os elementos
monumentais 0s que se mostram como focos de maior atratividade dos turistas, (e.g.,
castelo, pragas, igrejas).

O conjunto de dados (de 17.604 observagdes utilizadas para a analise) constitui
uma amostra robusta que replica o espago vivido pelos turistas. Os resultados da
avaliagdo estatistica da tendéncia geral de clustering evidenciou a sua aptiddo para a
analise espacial, deixando de lado qualquer possibilidade que sua génese seja produto
da aleatoriedade.

As areas de interesse podem ser definidas analisando a concentracdo das
fotografias dos turistas através de operacdes realizadas em SIG. Algumas delas
podem nem ser consideradas atra¢des turisticas pelas autoridades competentes. Desta
forma, podem saber quais as areas que sdo mais atrativas para os visitantes e quais
sd0 as caracteristicas dessas areas (espagos verdes, monumentos, lugares com
arquitetura moderna, etc.).
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Esta evidencia empirica sustenta o emprego destes dados, como um proxy
sensitivo da distribuigdo espacial e temporal dos visitantes, para alcangar uma leitura
quantitativa e geografica sobre o comportamento da procura. As implicagdes dos
resultados apresentados podem ser significativas para o planeamento e gestao das
infraestruturas de transporte, o desenvolvimento de produtos e da imagem, e a gestao
de impactos, especialmente para os destinos que sdo altamente dependentes do
turismo.
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