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RESUMO

Este trabalho apresenta o resultado da aplicacdteaecas de aprendizado de
maquina, com objetivo de identificar o modo de gporte utilizado pelos usuarios de
smartphonegpara utilizacéo por sistemas cientes de cont®dsta forma, apresenta:
a definicdo e implementacdo de uma arquitetura gueda de dados denartphones

a coleta de trajetérias de mobilidade de usuagasrhrtphonesirmazenadas em um
banco de dados; a aplicacéo de técnicas de segi@emta trajetorias e por fim, testes
da aplicacdo de técnicas de mineracdo de dados ipagatigar algoritmos de
aprendizagem de maquina visando a classificacaoedfistros de movimentacao de

acordo com o modo de transporte utilizado na stegge.

Palavras chaves smartphones, trajetérias, modo de transportégrses cientes de
contexto, contexto, computacdo ubiqua, mineracdodal#os, aprendizagem de

maquina.
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ABSTRACT

This work presents the result of applying machee+hing techniques, to identify the
transportation mode of smartphone users, spedifitalbe applied by context-aware
systems. It includes: definition and implementatidran architecture for smartphone
data collection for collecting smartphone usergettaries in a database; the
application of trajectory segmentation techniqaes] finally analyzing results of data
mining techniques applied to classify the movemesttords, according to the
transportation mode of their user.

Keywords: smartphone, trajectory, transportation mode, exintawareness

ubiquitous computing, data mining, machine learning
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CAPITULO | - Introducéao

Vivemos num mundo cada vez mais digital, com nosg#ss povoadas por diversos
dispositivos computacionais que fazem parte dasasoatividades do dia a dia. Com o
advento e o sucesso de mercado dos smartphonesuérake dispositivos moveis, como
os tablets novas formas de interacdo com os dispositivos patacionais foram
introduzidas, inaugurando novas aplicacbes e p@ilegando os resultados de tarefas
rotineiras. Com a expansdo da cobertura dos dwetipos de redes sem fio, a
conectividade moével passou a ser mais utilizadasejdda pelos usuarios. Hoje, uma
boa parte do consumo de conteudo digital, ou metangeracdo de conteldo, passou a
ocorrer com 0 usuario em movimento, dado pela aiglgonibilidade tanto das redes
sem fio, quanto dos dispositivos moveis.

E através dos dispositivos méveis computacionas ajwisio da computacdo ubiqua
esta se tornando uma realidade. Nessa visao, @siasunteragem com sofisticados
sistemas computacionais, praticamente sem notéEsta interacdo se d4 de forma
intuitiva, sem que uma bagagem de conhecimentorsgjassaria para utiliza-los. A
computacdo ubiqua se vale dos sistemas cientesrdexto, tanto para aumentar a

eficiéncia das suas interacdes, quanto para pemoitas formas de aplicacdes.

Os sistemas cientes de contexto sdo aqueles cap@zedrair informagdes adicionais

de contexto além daquela que € informada pelo jréguario. No caso especifico das
aplicacdes moveis, uma parte importante das infgies que compde 0 contexto de
uso esta relacionada ao local e ao meio de tramesptilizado pelo usuario. Nos ultimos

anos diversos estudos se voltaram para entendgoanacdes produzidas por usuérios
de smartphones durante suas utilizacdes diérias adimalidade de entender a sua
movimentag&o. Estes estudos, buscam responderganpes, tais como: qual a sua
origem, destino, qual o objetivo e qual meio degpmrte esta sendo utilizado? Por que

esta movimentacdo ocorreu? Pode vir a aconteqso\ae?



O foco do presente trabalho consiste na analisenftemacfes de localizacdo

provenientes de smartphones para determinar o medcansporte utilizado por seus
usuarios e com objetivo estrito de utilizacdo estegnas cientes de contexto. Este tipo
de aplicacéo requer a capacidade de aquisicassfidacado de informacdes, de forma
rapida e escalavel para que possa ser utilizadaumomaior nimero de aplicagbes

possivel.

Este Capitulo esta estruturado da seguinte forrmaSetao 1.1, sdo apresentadas as
motivacdes que definiram o campo de pesquisa aolotad seguida, na Secédo 1.2, o
objetivo do trabalho € apresentado; na Sec¢éo JaBresentada lista das contribuicdes
deste trabalho; na Secédo 1.4, é apresentada aotwgfiadde pesquisa utilizada e na

Secdao 1.5 apresenta a organizacao utilizada mabtdho.

1.1. Motivacao

Cada vez mais utilizamos os dispositivos computeis méveis durante nossos
deslocamentos diarios. Considerando que a computdgj§ua se tornou uma realidade
através dogabletse smartphones, e que para funcionar de formazeficacisa dos
sistemas cientes de contexto. Nesse ambiente textordo modo de transporte passa a
ser um importante componente do contexto de usoapéisacdes. Considerando
também, que quanto mais rico o conhecimento doegtmt melhor a previsdo do
contexto futuro. Este autor acredita que o0s reseaw@ncos tecnoldgicos em areas de
redes sem fio, processamento de grandes massasioe d computacdo em nuvem e
inteligéncia artificial estdo estabelecendo aliesreenovados que vao alavancar a
utilizacdo de sistemas cientes de contexto disttdsue compartilhados. Com isso,
novas aplicacfes e pesquisas no campo de redesangeitacdo ubiqua podem fazer

uso das contribuicdes deste trabalho.

1.2. Objetivo

Até o presente momento, pelo melhor conhecimentautior desta dissertacdo, apesar
de ja existirem mecanismos para se identificar @mde transporte utilizado pelos
usuarios de smartphones; quando se considera ibipdade de se utilizar somente o
sensor de localizacdo e a necessidade de identificaeio de transporte, enquanto o

deslocamento ainda esta acontecendo, ainda n&e exma palavra definitiva sobre o



assunto. Além disso, deve-se considerar que unmantieftda localidade geogréfica
podem influenciar nos meios de transportes disgimie na forma que estes se
movimentam dentro de suas bordas. Além disso, @spreonsiderar que os diferentes
tipos de sensores utilizados nos celulares podeinfteéncia direta na qualidade dos
dados obtidos e assim nos resultados produzides pglicagdes que os utilizam. Por
consequéncia dos fatores supracitados, o probldmoadado neste trabalho é: a
auséncia de mecanismos precisos para obter infGonde contexto de modo de
transporte utilizado para sistemas cientes de xtmtgue utilizem somente dados

provenientes do sensor de localizacdo. O objetiested trabalho é definir um
mecanismo para identificar o meio de transporteatio por usuarios damartphones

Assim, 0s seguintes requisitos devem ser observaalggocesso, para que 0 objetivo

possa ser alcancado com plenitude:

(a) o intervalo de tempo entre a captura da informag@oclassificacdo deve ser
compativel com os requisitos de interatividade sistemas cientes de contexto
(assim, quanto mais rapidamente for possivel dediocbntexto, maior o grau de
utilidade esta informacao para os mais diversastie aplicacoes interativas);

(b) deve-se considerar a limitacdo de recursos de amaarento, processamento,
capacidade da rede sem fio e consumo de energidigtmsitivos moveis;

(c) a solucéo deve ser escalavel, para que possasgkr pgr um grande numero de

usuarios.

1.3. Contribuicbes

O objetivo primario deste trabalho € apresentar anddise da utilizacdo dos algoritmos
de aprendizado de maquina para classificar tracedupidos por smartphones das
movimentacBes diarias dos usuarios de acordo comedp de transporte utilizado. E
importante ressaltar que a finalidade dessa ardlésaplicacédo por sistemas cientes de

contexto, o que introduz uma série de restrictam aas ja citadas na sec¢ao anterior:

(a) a preciséao deve ser alta, espera-se resultadasegme acima de 90%, este valor
e sugerido por REDDY, MUN, et al. [25] (de acordonc as restricbes do
aplicativo utilizado no projeto PEIR [25]);



(b) a classificagdo deve acontecer proxima ao tempon@aninimo enquanto se da
a movimentagao, para que assim esta informacaoapsss utilizada por
sistemas cientes de contexto;

(c) e por consequéncia, as informacdes da trajetori@rte completa ndo estardo

disponiveis, embora o historico de trajetorias @ass utilizado.
As seguintes contribuigdes adicionais também fazare deste trabalho, séo elas:

(a) a definicdo de uma arquitetura escalavel paraaaetdados de smartphones,
incluindo traces e notas geo-localizadas;

(b) a definicio de um modelo de banco de dados pacaeleda de traces de
smartphones;

(c) desenvolvimento de um banco de dados de trajet@msusuarios de
smartphones com movimentacgoes;

(d) um sistema para coleta de dados genéricos depdroads, que podera ser
utilizado para diferentes tipos de pesquisas queleam a coleta de amostras
e/ou 0 sensoriamento com uso de smartphones;

(e) a definicdo de um processo de coleta de tracessp@rios e a analise critica de
sua aplicagao;

(H a definicho de um mecanismo para segmentacaoadestre transformacao
destes em dados para descoberta de conhecimentipusanicas de mineracéo

de dados.

1.4. Método de pesquisa

Quanto ao método de pesquisa empregado, primeitapdEve-se considerar que uma
pesquisa pode ser classificada segundo diferersjgsci@s, como apresentado nos
trabalhos: [33], [32] e [28]. O presente traballomg ser classificado em relacdo aos

seguintes aspectos:

(@) em relacdo ao objeto de pesquisa, como uma pedgeisalogica - conforme
apresentado no trabalho de SOUZA, MULLER, et 8] R na apresentagéo de
JUNG [33];

(b) j&, quanto aos seus objetivos, pode ser classificamno uma pesquisa
experimental, conforme abordado por WAZLAWICK [32];que é comum a
pesquisas de tecnologia, como citado por SOUZA, MER, et al. [28];



(c) quanto a abordagem, tem caracteristicas quanditf2B], quando se utiliza de
parametros numéricos e estatisticos em processazatise de dados;

Aléem disto, de forma mais especifica, este trabalb enquadra na categoria de
pesquisa exploratéria experimental - conforme dlaasdo apresentada no estudo [13].
Deve-se considerar, que neste tipo de pesquisa@aises entender um fenémeno,
aumentando o conhecimento sobre ele de forma dradudiorme apresentado em [14].
Por consequéncia, pesquisa apresenta um amplo ceseogificilmente responde

definitivamente as questdes abordadas em suadaalali embora contribua para o

aumento do conhecimento do campo e das propriastgseem si.

O método de pesquisa aplicado esta estruturadoirera grandes etapas, onde: (i) a
primeira etapa é a revisdo bibliografica e aquasigé conhecimento de computacdo
ubiqua, redes sem fio e aprendizado de maquirtanss de informacao geogréficas e
processamento de trajetérias, (i) a segunda etfpee-se a aquisicdo de dados, onde
foi proposta uma arquitetura, o desenvolvimentarepdementacéo de ferramentas para
coleta de dados; (iii) a terceira etapa selecamm@ementacdo de mecanismos de
segmentacdo das trajetorias; (iv) a experimentagsando técnicas de descoberta de

conhecimento em banco de dados; (v) e finalmeatehse dos resultados obtidos.

1.5. Estrutura deste trabalho

Este trabalho esta estruturado da seguinte forn@amtulo Il apresenta o problema,

seus desafios e a literatura relacionada; o Capitukdo apresentados os conceitos,
métodos, e ferramentais empregados; o Capitulpi¥santa a proposta de arquitetura
para coleta de informagfes dos smartphones, a masmieegada para efetuar a coleta
de dados utilizados neste trabalho; o Capitulo késgnta a execucdo da coleta de
dados e da etapa de mineracdo de dados; o Cagitajwesenta os resultados obtidos,
assim como a analise critica do processo; o Capitlll apresenta a conclusdo deste

trabalho e os trabalhos futuros.



CAPITULO Il - -Definicdo do Problema

Este capitulo tem o objetivo de apresentar o pnodlabordado, iniciando com uma
contextualizacdo superficial, cujo o objetivo éilfear tanto a leitura quanto a
compreensao, para em seguida apresentar o probéenoa principais desafios

envolvidos em busca de uma solucéo.

2.1. Contextualizacdo

Com objetivo de subsidiar a compreensédo do problestadado, torna-se necessario
apresentar o contexto onde este se apresentainawlum breve historico da area de

estudo e importantes desdobramentos.

2.1.1. Computacao ubiqua

O termo computacédo ubiqua foi inicialmente utilzgmebr Mark Weiser, pesquisador da
Xerox nos anos 1990. O termo, Ubiduse refere ao que esta presente em toda parte ao
mesmo tempo. J&, segundo POSLAD [23], o termo ctegpo ubiqua é usado para
designar sistemas de TIC (Tecnologia da Informagd@omunicacdo) que permitem
que informacdes e atividades estejam disponivéensivamente, de forma que possam

ser utilizadas de forma intuitiva, se apresentatelforma transparente para o usuario.

2.1.2. Sistemas cientes de contexto

Um dos campos de estudo mais importantes da cogiuutabiqua € a computacéo
ciente de contexto, conforme apontado por BALDADBSTDAR, et al. [4]:

! Segundo o dicionéario Michaelis:

adj (lat ubiquy Que esta ou pode estar em toda parte ao mesmo;temipresente.
(http://michaelis.uol.com.br/moderno/portugues/ingap?lingua=portugues-
portugues&palavra=ub%EDquy@cesso em 01/03/2013).



“...s80 sistemas capazes de adaptar seu modo deagj®e sem a
necessidade de intervengdo explicita do usuérisimaduscando aumento
da usabilidade e efetividade levando em consideragacontexto do

ambiente.”

A computacdo ciente de contexto € uma tecnologiargente, conforme lembra
MEHRA [18], e que quando utilizada com dispositivpessoais méveis, tem a
capacidade de otimizar os resultados da utilizat@i®tp no aspecto de usabilidade
quanto do resultado desejado. Ela tem o poteneiakdolucionar experiéncia de uso
dos dispositivos méveis, permitindo completar armfacdo que foi dita pela que ndo
foi dita.

Contexto € qualquer informacédo que possa ser ysa@acaracterizar a situacdo das
entidades que séo relevantes para a interacdo desuamio com um sistema. Estas
entidades podem ser: uma pessoa, um lugar ou wtopbjcluindo o préprio usuario
ou o sistema. O contexto pode ser classificado certerno e interno. O contexto
externo pode ser obtido com o uso de sensorescdatexto interno, pode ser obtido
com informacdes providas pelo usuario e pelo mamitento da utilizacdo do sistema.
O modo de transporte utilizado é um importante compte do contexto de um usuario
movel, conforme é lembrado por STENNETH, WOLFSOMNlg[29].

Quando se trabalha com contexto, pode-se distinigisrtipos de entidades agrupando
as informacdes de contexto[4]: pessoas, lugaresisasx Cada uma dessas entidades
pode ser representadas por um conjunto de atribgtes por sua vez podem ser
agrupados em quatro categorias: identidade, l@cdl, estado (ou status) e tempo.
Identidade € o atributo identificador da entidddecalizacdo é o local onde a entidade
se encontra, seja ele expresso em relacdo a urto ahjeem forma de coordenadas.
Estado caracteriza a atividade e/ou outras infobemintrinsecas da entidade. Tempo
pode ser em formato demestampou apenas expressando a ordem de eventos
envolvendo a entidade. Na maioria dos casos, sengemformacdo de contexto néo é
suficiente para a utilizacdo com um sistema cideteontexto, atributos adicionais sédo
necessarios, como: a fonte (ou origem) da informagéando ocorreu a medicdo (um

timestampp, e o grau de confianga dessa medicao.

A informacdo de contexto deve estar disponivel empb habil (compativel com a
aplicacao), é sensivel a um deadline, aléem doejaglode perder o seu valor. Entre 0s

proximos desafios relacionados a informacdo de egbtmt pode-se relacionar: a



obtencdo de uma caracterizagdo mais rica do contatdlizando dados dos sensores de
forma combinada, ou ainda, obter a capacidadefdarisontexto futuro, explorando a

informacéo histérica de contexto.

A representacdo do contexto requer um modelo efejeonforme cita BALDAULF,
DUSTDAR, et al. [4] que precisa suportar 0 processamento, compartiltame
armazenamento e gerenciamento de informacdo dextontanto para operagdes de
leitura, quanto de atualizacéo. Entre as abordaparssa modelagem do contexto, as
mais relevantes sdo as baseadas em: (i) modele-vhéw Key-Value Mode)) (i)
Markup scheme modsdlii) Modelos Graficos (como por exemplounified Modeling
Language- UML); (iv) modelos orientados a objetos; (v) netmb baseados em ldgica
(regras, expressoes e fatos sdo usados para modmatexto); (vi) modelos baseados
em ontologias (representam modelos de conceitoslagionamentos). Os modelos

baseados em ontologias s&o 0s mais expressivos [4].

Os primeiros sistemas cientes de contexto forammdedvidos para funcionar de forma
fechada, em um ambiente de redes restrito. O aontad areas cobertas por redes
moveis sem fio trouxe o desejo e a necessidadesi@gios estarem conectados a todo
momento, inclusive durante seus deslocamentos ssawdo 0Ss diversos servigcos
disponiveis na nuvem, mesmo quando passando poewdiés infraestruturas de redes
sem fio, conforme citado por BELLAVISTA, CORRADL &. [5].

Através do uso de middleware para sistemas cienteodtexto é possivel que varias
aplicacbes possam ter acesso as informa¢des dextmnpermitindo com um grau
maior de escalabilidade. A distribuicdo de dadosagexto ¢ontext data distribution
denomina a capacidade de obter e entregar infoesagevantes de contexto para

todas as entidades interessadas.

A obtencédo do contexto € uma tarefa que pode saibdiida entre o dispositivo e 0
middleware na nuvem. A quantidade de recursos @isca essa tarefa, seja no
dispositivo mével ou no servidor na rede deve §gstada para ndo comprometer a
escalabilidade nem drenar processamento, memdraegia dos dispositivos moveis

que Sao0 recursos escassos.



2.2. O problema

Esta secdo tem o objetivo de apresentar os detadit@sionados ao problema em
estudo, iniciando-se pela caracterizacdo do prablgrara em seguida apresentar as
possiveis aplicacbes e assim, justificando a ral@sddo estudo. Por fim, séo

apresentados os desafios a serem enderecadospaialtina solugédo satisfatoria.

2.2.1. Caracterizacéo do problema

A deteccdo do meio de transporte em tempo de wgeraeim alto nivel de acuracia,
conforme aponta REDDY, BURKE, et al. [24], sob peleaque 0s usuarios percam a
confianca na aplicacdo e por consequéncia deixemild&-la.

O problema abortado neste estudo & a classificdgguadrées de movimentacdo dos
usuarios de smartphones, com objetivo de identificanodo de transporte por eles

utilizados, visando a aplicacao por sistemas csetiéecontexto.

Considerando a existéncia de diferentes modelosnurtphones, a diversidade de
sensores disponiveis em cada um deles - ndo soerantelacdo ao tipo, mas também
em relacdo as caracteristicas técnicas de cadeele®, éds aplicacbes que necessitam
utilizar dados destes sensores de localizacaocesane lidar com um consideravel grau
de heterogeneidade entre os diferentes aparel@sseres. Por outro lado, o uso de um
sensor de localizagcdo baseado semsor fusionde GPS, WiFi e rede de telefonia
celular, mesmo com caracteristicas diferentes éaibmcantes, esta presente na grande
maioria dos equipamentos, incluindo i0S, Windowsfhe Android. Este € entédo, o
componente que apresenta melhores resultados, @ushzido de forma isolada, para
identificar o modo de deslocamento utilizados pEussusuarios [25], principalmente
guando consideramos os diversos modos de deslotsrianto motorizados quanto 0s

nao motorizados.

2.2.2. Aplicacodes

A capacidade de identificar o contexto de modordasporte se prova valiosa para
diferentes campos de aplicacdo. Para sistemastamlth permite calcular o gasto
calorico e a quantidade de esforcos que um usuditipou em seu deslocamento.

AplicacBes similares adlike Runninge aoMap My Ridé podem se beneficiar da

2 Nike Running App (“http://nikeplus.nike.com/plussducts/gps_app/”)



identificagdo de que o usuério esta usando forreadedlocamento de interesse. Para
sistemas de gerenciamento de cidades, no campadddes inteligentes permite
acompanhar as opcdes de transportes dos usuaie, dara identificar problemas
quanto para projetar a capacidade e sistemas niptides futuros. Para sistemas de
informacgdes pessoais, pode atuar fornecendo opgfEgentes de agendamento e
deslocamentos para economia de tempo e recursobusra de deslocamentos mais
inteligentes tanto individuais quanto de grupoirA @le ilustrar esta aplicacéo, imagine
um sistema capaz de guardar o historico das movap@es de seu usuario, seria
possivel para o sistema fazer sugestdes para atirtantos 0s seus coOmpromissos
guanto seus deslocamentos, de acordo com as mpm@Ebsée o0s padroes de
movimentacao e também levando em consideracaodo8gsade transito da sua cidade.
Para sistemas de gerenciamento de informacdes raaibjepermite calcular a pegada
de carbono relacionada a movimentacdo de um usegpiecifico ou um determinado
grupo de pessoas, como usado no projeto PEIR P2&4h redes sem fio permite obter
informacdes sobre o meio de transporte utilizada panejamento de capacidade. Para
redes DTN pode permitir uma proposta de roteamergnte do modo transporte
utilizado, como uma evolugéo do protocolo de roeaim que levam em consideracao o
histérico de movimentacdo de seus usuarios como ECTAR, proposto por
OLIVEIRA e DE ALBUQUERQUE [21]. A velocidade de desamento pode
influenciar no tamanho da janela de contato e @ dip deslocamento pode acelerar a
entrega das mensagens e influenciar nas oportwesdde contato. Para sistemas de
monitoramento de seguranca pessoal e auditorianitgeridentificar padrées de
locomocédo atipicos e assim disparar notificacoega pae providéncias possam ser
tomadas. Para sistemas de marketing permitem @gantie propaganda voltada para o
meio de transporte utilizado pelo usuario ou baseadseu histérico de movimentacao,
como por exemplo, a oferta de bicicletas para [@ssqae fazem deslocamentos curtos
de 6nibus ou a oferta de um leasing de automoével pessoas que se deslocam em
maiores distancias com mais de um meio de trarespdiém disso, para os sistemas de
busca de informac¢des, 0 modo de transporte utdizaatle ser usado como parametro

de buscas customizadas na web, assim como a bg@dhiza é utilizada.

3 Map My Ride (“http://www.mapmyride.com”)
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2.2.3. Desafios

Entre os principais desafios na busca de uma swlpg#a inferéncia do modo de
transporte para uso de sistemas interativos ciel@e®ntexto, podemos citar: (i) obter
a classificacao ainda em tempo de utilizacdonéig consumir de forma significante os
recursos limitados do celular; (iii) utilizar ummrtho de sensores; (iv) e ser capaz de
escalar a solugdo para uma utilizagdo em nivelagloQuando este numero de
requisitos € inserido na busca por uma solucaes egetam na forma com que o dado
tera que ser coletado e representado, aléem dmga b conjunto de informacgéo que

poderda ser extraido.

Considerando que a tarefa de classificagdo dos sndelonovimentagéo torna-se mais
“dificil” a cada modo de deslocamento adicionadgja or que existe um grau de

similaridade nos padrbes de movimentacdo entreosuleles, e que estes padrdes
podem ter tanto suas caracteristicas quanto freqageimfluenciadas por caracteristicas
locais a cada cidade: condi¢des do trafego e dwcli

2.3. Hipodtese

Considerando que o melhor sensor para obter aidacdb e os padrbes de
movimentagdo usando um smartphone é a fusdo deoresnsle localizagéo.

Considerando ainda que este tipo de sensor esténpeena maioria dos smartphones
modernos. Se for possivel melhorar os resultades gassificacdo dos registros de
movimentacfes, para determinar 0 meio de transpatiteado pelo usuario de

smartphone enquanto seu deslocamento ainda estdeesodo, é possivel obter
beneficios para as aplicacdes cientes de contepimssibilitar novas aplicacbes que

utilizem a informacéo do modo de transporte utilzaelo usuario.

2.4. Solucéo proposta

O presente trabalho propde revisitar os processasferéncia de modo de transporte ja
apresentados pelos trabalhos anteriores, na bescpattunidades para melhorar os
resultados obtidos pelos métodos anteriores. Otiabjgrincipal é conseguir um

método eficiente para classificar os deslocamebseados apenas no sensor de
localizac&o, para que possa ser usado para datassis padrées de movimentacédo de

acordo com o meio de transporte utilizado pelositissi de smartphones. A abordagem
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a ser utilizada consiste na obtencdo de movimemtagéuma area geografica urbana
delimitada e utilizar aparelhos de uma mesma ated com 0 mesmo tipo de sensor e
o mesmo tipo de informacdo. Com isso, € esperadcaumento na qualidade da
classificacdo e a possibilidade de abordar as ®tapavolvidas no processo de
mineracdo e coleta de dados para identificar peissalternativas e oportunidade de

melhorias para o0 processo como um todo.

2.5. Trabalhos relacionados

Diversos trabalhos tratam da inferéncia de moddratesporte, muitos deles utilizam
GPS, acelerbmetro e outros sensores para atingiolgetivo. Neste trabalho o foco é
estrito em dados de localizagdo, mais especificeeng® smartphones modernos que
possuem caracteristicas intrinsecas, como: cokacdlb com seu usuario e o uso de
fusdo de sensores para localizacdo. Dessa forimab@ghos relacionados selecionados

sao aqueles que utilizam tipos de dados de loca&PS.

Foi apds o trabalho de ZHENG, LIU, et al. [37] quea série de trabalhos surgiram,
abordando a inferéncia do meio de transporte ardgdraces de GPS ou smartphones.
No trabalho de ZHENG, LIU, et al. [37], os autoraisordam um processo para
classificar as movimentacdes dos usuéarios baseadeoteta de dados de GPS
provenientes de telefones celulares, foram utitizadbdos de 45 usuarios coletados ao
longo de seis meses. Foi proposto um mecanismegiaentacdo de viagens baseada
em limiares (de tempo e auséncia de sinal) e nsilplidade de segmentar em mais
uma etapa de acordo com pontos de mudanca, temgisténcia do deslocamento. Os
atributos investigados foram velocidade, aceleragéi@lanca de direcdo e paradas. A
aplicacao do estudo néo foi voltada para a ideatgiio dos deslocamentos incompletos,
apenas para os deslocamentos que ja foram corglufdlaram investigados a
possibilidade de classificacdo de estruturas deespbentos de acordo com sua duracao
e a classificacdo do ultimo segmento, através @dodeConditional Random Fields
(CRF) [46]. Neste trabalho € possivel notar que ecanismos de segmentacao
aplicados ainda ndo estdo maduros, e que a forncaldaar a velocidade e distancia
estdo sujeitas a erro. Em alguns casos, os errescéloulos de atributos como
velocidade méxima e aceleracdo maxima, foram rddaztom o uso da média entre

trés leituras.

12



No trabalho de ZHENG, LI, et al. [38] os autoremib@m utilizam-se de dados de
trajetérias completas de GPS para inferir modogrdesporte por eles utilizados,
embora houve um aumento dos dados coletados, guéram trajetorias completas de
65 usuarios durante 10 meses. Para inferir o maadrahsporte utilizado pelos
usuarios, foi um processo sequencial baseado etrogetapas: segmentacdo, extracao
de caracteristicas, inferéncia e pos processam@nioocesso de segmentagdo proposto
no trabalho anterior [37] foi detalhado, apresetbaa segmentacdo dos traces em
trajetérias em segmentos baseado em pontos de gau¢ar] e [38] isto €, o ponto
onde o tipo de meio de transporte muda. Os pongosnddanca sao detectados,
levando-se em consideragao que entre a troca desrdeitransportes deve haver uma
pausa; mesmo que pequena e que entre meios dpamangdeve haver um de tipo
andando. Pelo uso de arvores de decisdo, ocotessificacdo dos segmentos em tipo
andando e em tipo ndo-andando. A seguir os segmeato classificados quanto ao
modo de transporte: carro, Onibus, andando ou léiaic de acordo com as
caracteristicas de cada um em relacdo ao modelufeténcia com uso de arvores de
decisdo. Os autores consideram que quanto maiegraento, mais rico serdo as suas
caracteristicas; e que por consequéncia, aumemtzur@cia da classificacdo. Neste
mesmo trabalho [37], uma etapa adicional de pdseggamento avalia a mudanca entre
os modos de transporte, efetuando um ajuste quea kEw consideracdo as

probabilidades de mudancas de modo de transpeltteppuso de redes Bayesianas.

Enquanto no trabalho “Understanding mobility basedGPS data” [38], os autores
mostram o processo de segmentacao e na utilizacidodmacdes adicionais extraidas
da propria caracteristica da movimentacéo; nestealtno [37] os autores focam na
analise do uso de diferentes técnicas de divis&edmento de viagem, fixa em tempo

e fixa em distancia.

Ja no trabalho de ZHENG, CHEN, et al. [40], os mgoapresentam em maiores
detalhes o mecanismo de classificagdo baseado etospde mudanca. Neste trabalho,
também foi introduzido um modo de inferéncia, fona@ndo proximo ao tempo real.
Este modo, sendo baseado no treinamento baseadacdas histéricos que sdo gerados
pela método apresentado no trabalho anterior [B@ksibilitando assim inferir os

modos de transporte ainda em andamento.

O mecanismo proposto por ZHENG, CHEN, et al. nestss trabalhos apresentados

[37] [38] [40], analisa todas as movimentacfes jdeatificar agrupamentos de pontos
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e definir pontos e mudanga, dessa forma os destdas) podem ser indexados
sequencialmente. Além disto, os trabalhos apresenota mecanismo de deteccdo de
modo de transporte que se utiliza de limiares d&cia e tempo para classificar uma
movimentac&o, em tipo andando e tipo ndo andaedansovimentacao ndo ultrapassar
limiares de velocidade e aceleragdo € classificamao andando, caso contrario €
classificada como ndo andando. E numa fase pastiwionétodo proposto, aplica-se
um mecanismo para ajustar erros de classificacéacdelo com a classificacdo dos
segmentos vizinhos ao atual. Nos trés trabalh@sfartilizados logs de GPS, portanto,
sem o0 uso deensor fusion 0 que pode gerar registros menos precisos pékade
inferéncia por redes WiFi e de celular. Além disaoytilizagcdo do mecanismo de
identificacdo de pontos de mudanca, caracterizaist®ma de informacdes geograficas
4(Geographic Information Systeou GIS), onde os proprios usuarios séo usados para
“popular” a base de dados. E uma abordagem Ut gaando ndo houver um sistema
de informacfes geograficas, de onde seja posditet mformacdes sobre os possiveis
pontos de mudanca. Assim, 0 uso dos pontos de madgor si s6, caracteriza a
utilizacdo de uma abordagem composta de duas et@pds sdo empregadas técnicas

para melhorar os resultados da classificacéo obtidialmente.

O trabalho apresentado por REDDY, ESTRIN et al],[f2d4ta-se de uma proposta para
identificacdo de modo de transporte através de tphmres com uso de GPS e
acelerédmetro. O trabalho utilizou 6 usuarios pacaleta de dados. O foco adotado foi a
andlise da variacdo de velocidade, pelo GPS. Camoodo acelerdbmetro de forma
complementar, permitiu identificar com um alto grde precisdo os deslocamentos
(ente os modos: parado, andando, motorizado eldigjc Sendo que combinacédo dos
sensores mostrou um aumento de 10% na precisagoatraste com a utilizacao

somente do GPS. A taxa de amostragem utilizada tdz. O tempo para inferéncia

inicial do meio de transporte foi de apenas 2 segsitranscorrido da coleta de dados.
Os resultados obtidos foram bastantes positivobpesio pequeno nimero de usuarios,
o tipo de coleta de dados utilizado e o tempo detagpossam ter influenciado

positivamente os resultados. Os autores puderagstdetuma variagdo minima no grau

de precisdo da leitura de acordo com o local ondsu@rio transporta seu telefone

4 Sistemas de Informacgdo Geografic&eggraphic Information SystemsGIS). Sdo

sistemas que utilizam informacdes geo-espaciais.

14



(como por exemplo: na bolsa, no bolso, na mao obrago). Esta variacdo é mais
relacionada ao uso do acelerbmetro do que ao GPSsie®s autores também
analisaram diversos classificador&sNearest NeighbgorDecision-tree Naive Bayes
Support Vector MachinesContinous Hidden Markov Model¢CH-MM) e um
classificador em dois estagios composto®deision Treeassociado ®iscrete Hidden
Markov Models- onde o segundo componente é aplicado como tnm fira eliminar
0s “ruidos” relativos a fronteiras de trocas de endd transporte. Através deste ultimo
classificador (DT+DHM), os resultados da avaliagiiecutada pelos autores apontaram
para uma precisao de 99,8%. A analise e escollttadsificador foi feita com o uso da
ferramenta Weka e posteriormente a implementacadinguagem Python com
celulares N95 da Nokia. Os celulares usados nedtede® ndo utilizam fusdo de
sensores de localizacao, portanto os dados deidadiec utilizados sdo provenientes
apenas do GPS e do acelerdmetro, sendo que aadaiiel GPS para velocidade tendem
apresentam maior precisdo do que as computadasdistfancia e tempo entre os

pontos.

No trabalho posterior de REDDY, MUN, et al. [25]pcesso utilizado foi detalhado e
namero de usuarios foi expandido de 6 para 16.eN&stbalho foi apresentada
justificativa para escolha do GPS e do acelerdnatnovés do uso de WiFi e GSM.

No trabalho de STENNETH, WOLFSON, et al. [29], agoaes apresentam uma
abordagem para deteccdo de meios de transportzamdd informacdes de

posicionamento de smartphones e informagfes geécagafiversas, como: localizagéo
dos pontos de Onibus, localizacdo de linhas felr@s e informacdo do

posicionamento dos 6nibus em tempo real. Nessaogti@ms autores exploraram as
informacdes que estdo disponiveis na rede e quevéa pelo sistema de transportes
da cidade de Chicago, para assim viabilizar a gat@a informacdo de modo de

transporte em tempo de utilizagdo com melhor péecis

Diferente dos demais estudos, neste estudo [2%xa de amostragem para o
posicionamento utilizada foi de 30 segundos. Foratizados trés tipos de

dispositivos: iPhone 3, Android e HP IPAQ. Foranetarlos dados de movimentacao
de seis usuarios durante trés semanas dentroatiedie Chicago, lllinois, EUA. Para a
deteccdo do modo de transporte proximo ao tempp @saautores utilizaram uma
janela movel de 1 minuto (equivalente a dois regsstde posicionamento), onde

utilizam os seguintes atributos: velocidade méakaleracdo média, média de mudanca
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de direcdo. Para caracterizacdo de modo de trdaspor trem, foi levado em
consideragao que a disponibilidade de sinal do &#fa impactado pela auséncia de

sinal, gerando leituras com a variavel de acunéitical°alta.

Quanto a reducdo do consumo de energia com espaigadetrinta segundos entre as
leituras, os autores alegaram economia signifiaadir bateria para justificar a redugao
da frequéncia de amostragem. Embora esta conchm#oaste com a sugerida por
THIAGARANJAN [3].

O uso de uma janela de 1 minuto, com apenas dgigtnes pode nao ser representativo
o suficiente para caracterizar o modo de transpguendo condi¢cdes de transito e
deslocamentos ndo motorizados forem os mais vaiadmores médios com duas
medidas pode ser tendenciosos e podem apreserdavar@ncia alta entre leituras do
mesmo modo de transporte. Esta linha de raciocisdo,deriva das conclusdes
apresentadas por ZENG e LIU [37], onde os autofesiam que quanto maior o

segmento mais rico suas caracteristicas.

O numero de usuarios e tempo de coleta foram mat®sc que os utilizados por
ZHENG ao longos dos trabalhos aqui referenciadél[BB] [39] [40].

A disponibilidade de informacdo acerca das posigdesonibus pode nao estar
disponivel para a maioria das cidades, seja porajséstema € operado por uma
empresa privada ou por falta de interesse do gmiblico de disponibilizar esta

informacéo.

A utilizagcdo de informacdo de sistemas GIS aporgata um aumento de 9% na
precisao da deteccgdo. Os autores analisaram divelessificadores: Redes Bayesianas,
arvores de decisdaoandom forestnaive bayese multilayer perceptron Sendo que o
melhor resultado foi obtido com o uso@@dom forest75.4 sem GIS e 93.7 com uso

das informacdes geograficas.

A Tabela 2.1 apresenta um resumo dos resultades ipégréncia de modos de
transporte dos trabalhos relacionados. Cabe rassple estes resultados sao bastante

resumidos, e ndo sao adequados para comparar kadesde cada um. Existem

5> Especificamente para o caso dos dispositivos i®lianApple, um alto valor para o
atributohorizontal ou vertical accuragysignifica menor acuracia, enquanto que o valor
-1 denota que a leitura ndo pode ser obtida.
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diferencas importantes na metodologia, nos dadoatée no numero de modos

classificados.

Tabela 2.1 - Resumo dos resultados para deteccdo de  modos de transporte dos

trabalhos relacionados.

Trabalho Classes Dados Dados coletados recisdo | Classificadores
# Usudrios  Duracéo Coleta
ici 0,
[38] andar, - bicicleta, 65 pessoas |10 meses Projeto GeolLife. GPS 2.8% Decsion Tree
carro, 6nibus.
[38] andar,  bicicleta) o o ocoas 10 meses Projeto Geolife. GPS|76,206  [PECSION Tree + pos-
carro, onibus. processamento
Projeto PEIR DT + Discrete Hidden
24 andar, correr, carro, |6 pessoas 20 horas A 98,8%
[24] P GPS, Acelerdbmetro 0 Markov Models
[29] com GIS andar, bicicleta, 6 pessoas 3 semanas GPS'~W'F"A3G’ GIS, 93,5% Random Forest
carro, trem posicdo de 6nibus.
[29] sem GIs |20 bicicleta e ossoas |3 semanas GPS, WiFi, 3G, 75.4%  |Random Forest
carro, trem
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CAPITULO Ill - Conceitos, Métodos e Técnicas

Aplicados

Para alcancar os objetivos deste trabalho, foiss&e® atuar em etapas, que incluiram:
aquisicdo do conhecimento do dominio; planejamefgoexecucdo das etapas de
pesquisa; coleta de dados; analise dos dadosanglise dos resultados. Para cada uma

destas etapas, foram aplicados métodos especificos.

Este Capitulo tem o objetivo de apresentar os ipa conceitos, métodos e técnicas
empregados ao longo deste trabalho. Desta forrBa@cao 3.1 apresenta os principais
conceitos relacionados, comecando com os conael@sionados a sensoriamento por
smartphones, passando pelo processamento deriegetdescoberta de conhecimento

em banco de dados. A Sec¢éo 3.2 apresenta os pigaigtodos e técnicas aplicados.

3.1. Conceitos relacionados

Esta secdo tem o objetivo de apresentar os priscquaceitos relacionados com o
trabalho aqui apresentado, visando assim subsigitendimento deste trabalho e do

campo de pesquisa no qual este se insere.

3.1.1. Sensoriamento por smartphones

Um sensor € um dispositivo que transforma um evéisioo em sinais elétricos,
funcionando como uma interface entre o mundo real mundo dos dispositivos
eletrénicos, conforme apresentado por KENNY em,[pdlgina 2. Entre as diversas
caracteristicas intrinsecas aos sensores, alguinagesparticular importancia para este

trabalho, séo elas:

(i) sensibilidade: é a taxa de mudanca reportada b aiétrico de saida de um

sensor em resposta a uma mudanca no sinal fisico;
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(i) resolucdo: € a minima flutuagcéo de sinal que etieta pelo sensor;

(iii) acuracia: é dada pelo maior erro em relacécsimal de saida de um sensor,
relativo a uma determinada flutuacao de sinal;

(iv) ruido: todo sensor retorna um sinal de ruido juwdm o sinal de resultado
esperado, estes podem ter diversas origens red@@ene geralmente sao
distribuidos de forma homogénea ao longo do espectr

Dentre os diversos sensores presentes em um soratphuitos podem ser utilizados
para determinar a localizacdo do dispositivo: osaees de redes, o GPS, a camera de
video e até mesmo o microfone. Quando utilizadinkoz segundo REDDY, MUN, et
al. [25], o GPS é o sensor de localizagdo de melesultado. Este se utiliza da
diferenca de tempo da chegada do sinal de multigddélites geo-estacionarios para
calcular a posicdo do smartphone, possuindo unw@sgmede alguns poucos metros na
condicdo de disponibilidade de sinal de vérioslisesé(para determinar a localizagéo
correta com o melhor grau de precisdo possivedcéssario o sinal de 5 satélites). Ja os
sensores de redes WiFi e celular, que utilizangéstabase (no caso das redes WiFi, é
0 access point a posicao € determinada através do acesso daspade dados remota
com informacdes das redes e dos niveis de sina@ciadas a uma determinada
localizac@o (caracterizando ufimgerprint em uma localizacdo). Além destes, ha os
sensores inerciais MEMSn(cro-electro-mechanical sensprscomo: 0s giroscopios,
bussolas magnéticas e acelerbmetros, que tambéempsel usados para localizacéo,
desde que se tenha uma localizacdo original corfeyéreia. Assim, 0sS sensores
MEMS registram sinais de movimentagcdo, a mudancpas&do e na orientacao e
podem ser usados para estimar a localizacdo. @sgais problemas com a utilizacdo
desses sensores € que nao existe um sensor queEn&em todos 0s locais com um
bom grau de precisdo e com um baixo consumo dgianeonforme apresentado por
THIAGARANJAN [3].

A técnica de fusdo de sensor8gifsor Fusion segundo ELMENREICH [10], consiste
na combinacdo de dados de multiplos sensores,rod@fque a leitura resultante seja
melhor que a leitura oferecida por apenas um doesoses utilizado de forma isolada.
Esta técnica permite a utilizacdo de uma combinag@osensores heterogéneos,
multiplos sensores homogéneos e até mesmo o ustfatmacdo historicas de um

Unico sensor. E um importante recurso para sistemases de contexto, pois permite
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ndo sO a melhoria de dados de sensores, mas cenegao de sensores virtuais que

fornecem informacdes a partir de uma gama de sesisombinados.

Dentre inUmeras novas aplicagcbes para smartphamea, categoria tem recebido
bastante atencdo dos pesquisadores, sao 0s sisiaenéazem sensoriamento baseado
no ser-humano (ou human-centric sensing), confoameesentado no trabalho de
CAMPBELL, LANE, et al. [44]. Em contraste com asriigas de sensoriamento
remoto, que se utilizam de imagens de satélite patar informacdes de locais
distantes sem a necessidade de |la estarem. Asdécle sensoriamento baseadas no ser
humano se valem tanto dos sensores embarcadoslot@es, quanto da conectividade
e do proprio usuario para coletarem preciosas rimdgbes sob a 6ética do proprio ser
humano. Sendo este o responsavel por coletar emado no local e envia-la para

posterior processamento.

O sensoriamento baseado no ser-humano, pode ssifickdo em duas subcategorias,
conforme apresentado por LANE, MILUZZO, et al. [46]sensoriamento participativo
onde o usuario tem um papel ativo na coleta darmdgao, isto € cabe a ele ir ao local
e coletar a informacéo de forma adequada aos pmertbs previamente definidos e o
sensoriamento oportunista, que se vale do smarppara coletar as informagdes sem
que uma participacdo do usudrio seja necessargEimAs coleta do sensoriamento
oportunista se da de forma constante ou em respogta determinado evento, como
por exemplo, quanto o usuario passar por determit@mlidade ou num determinado
horario ou outras condi¢des obtidas pela leitusdiversos sensores do equipamento.
Ja no sensoriamento participativo, o participarmef@o central, pois este é parte ativa
do processo de coleta de dados e pode influenommresultados de coleta tanto de

forma positiva quanto negativa.

3.1.2. Sistemas baseados em localizac&o

Sistemas baseados em localizadaoation based systepsao aqueles sistemas que
utilizam a informacgéo de localizacdo do usuariaoesentado por AHSON e ILYAS
[43]. Nesta se categoria, podem se enquadrar:stangs de buscas, os sistemas de
navegacao, os sistemas que usam realidade aumeptd#da outros. Tais sistemas
podem ser considerados, mesmo que de forma limisasi@mas cientes de contexto,
uma vez que a localizacdo também faz parte do xiontsomo apresentado no trabalho
de BAULDALF, DUSTDAR, et al. [4].
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3.1.3. Framework Core Location

Trata-se de urframework(um componente de software) do sistema operaciOsata
Apple, conforme apresentado na documentacdo paendavedores iOS [2]. Este
componente permite a criacdo de sistemas baseadtixcalizacdo pela utilizacdo dos
sensores do smartphone. A cla€4é ocationManagerque é parte dsameworkCore
Location é a classe que faz a interface para o acesseassres do dispositivo. O seu
atributo desiredAccuracydefine o grau de acuracia desejada para a mekgisiem
cinco possibilidades). Este atributo é diretameel@cionado ao consumo de energia do
dispositivo, uma vez que influencia nos nimero @lessres e na frequéncia com que
sdo lidos. A class€CLLocationManagerdeve ser acessada através de uma classe
delegada, que podera obter as notificacdes de rpadBmnposicionamento pelo método:
didUpdateToLocation: newlocation fromLocation: aldhtion Este método gera um
registro de posicdd(ou registro de posicionamento) que podera serougada
aplicacéo.

3.1.4. Processamento de trajetorias

Quando se trabalha com informacfes geograficag-siever em mente que existem
algumas particularidades a elas associadas, comexpmplo, o fato de que os dados
sdo relacionados a éareas, pontos e linhas em uageegpeodésico. Ja, quando se
trabalha especificamente com trajetérias, existenqupacdes adicionais relacionadas
a dimensdo do tempo. Assim, uma trajetoria é fretgmeente representada como um
conjunto de pontos espaciais, ordenados de acamiooctempo, onde fatores como,

granularidade e interpolacdo precisam ser levachosoata.

Conforme apresentado por ALMEIDA, PIRES et al. [fha trajetéria consiste em uma
sequéncia de deslocamentos e paradas, onde égbassduvciar esta sequéncia a um
determinado objetivo. Sendo que este, caracteeizaes um ponto de origem e um

ponto de destino especificos. Os pontos de pamaamediarios, podem ou nao ser

6 Registro de posi¢do: um registro de posicdo etivama upla (linha) de uma tabela,
definindo uma leitura de um posicionamento em unerdenado instante. No caso
deste estudo, apresenta os seguintes atributasn&s)! identificacdo do dispositivo,
timestamp latitude, longitude, altitude, acuracia, horizdnt acuracia vertical,

velocidade e curso.
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considerados pontos de interesse. Pontos de is¢enesrrem de acordo com o objetivo
do estudo e podem caracterizar-se por uma locaidaitada de forma recorrente pelo

objeto movel (ou usuario).

De acordo com o trabalho de ZHENG, CHEN, et al],[4&da deslocamento da
trajetéria pode ser associado a um modo de tramspsendo que entre cada
deslocamento onde existe uma mudanca de meiordptnde, existe um deslocamento
onde o meio de transporte € “andando a pé”, mesmcelg seja muito discreto. Para
melhor compreensdo, a Figura 3.1, apresenta asmpegdo de uma trajetéria
hipotética de um possivel individuo a caminho detssbalho usando multiplos meios
de transporte.

[ deslocamento
. pausa

origem destino
Modo de deslocamento caminhada carro caminhada trem caminhada

Tempo

Figura 3.1 - Deslocamento hipotético de uma pessoa  da sua casa até o seu
trabalho.
A representacdo de uma trajetoria pode se daifeferttes formas. Assim, a defini¢céo
da forma a ser utilizada, deve levar em conta gapigcacdes deverdo usar esta
representacdo de trajetoria. Entre as formas mgigadas pode-se destacar: (i) uma
sequéncia temporal de pontos, onde nesse casos@aifster a trajetoria € necessario
uma interpolacao, para que os pontos se transforemernhas (Figura 3.2), (ii) como
uma sequéncia de vetores; (iii) como um conjuntodoletivas semanticas; sendo

também possivel combinar diferentes formas a firarad@uecer a representacao.
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Figura 3.2 - Exemplo de interpolacdo baseada em amo  stras de localizac&o.

O processo de estimar uma trajetoria através demoaes, conforme apresentado por
THIAGARANJAN [3], consiste em um problema dificilpois como citado

anteriormente, ndo ha um sensor embarcado qupreejao em todas as localidades.

O GPS é a tecnologia mais utilizada para localizagéas possui duas grandes
limitacbes: gera um gasto consideravel de energi@e@ funciona em ambientes
fechados ou onde haja barreira para o sinal dditsaténtre as formas mais comuns
para contornar o problema do gasto de energia d®, @fta a reducdo do numero de
amostragens, 0 uso de tecnologias de localiza¢émativas ao GPS que apresentem
um gasto menor de energia (como por exemplo: estaniacalizacdo pelo uso de
fingerprints de redes WiFi ou da rede de telefonia celulamités geométricas de
localizacdo e uso de sensores de inércia — conuelerdmetro ou o giroscopio). Os
sensores alternativos (WiFi e os MEMS) geralmentecibnam onde o GPS néo
funciona bem, em ambientes fechados. Portanto,safideconsiste em transformar

leituras de localizacao, infrequentes e imprecisasuma de trajetdria precisa.

3.1.5. Descoberta de Conhecimento de Banco de Dados

Conforme apresentado por MAIMON e ROKASH [42], estano define o processo
organizado cujo o objetivo é descobrir conhecimaitib em grandes e complexas
massas de dados. Assim, segundo FAYYAD, PIATETSKWMBIRO, et al. [12], este
processo se caracteriza pelas seguintes etapagdselratamento, mineracao de dados,
descoberta de conhecimento e aplicagdo do conhatumdunto com a apresentagcao
deste conceito, cabe tanto a das etapas do prodessescoberta de conhecimento em

banco de dados, quanto de técnicas frequentemapiegadas.
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Funcao de agregacéao

Segundo VEGA LOPES, SNODGRASS, et al. [31], uma&nde agregacido € aquela
que recebe um conjunto de enuplas como entradomaeuma upla, que resume 0s
valores do conjunto. Neste trabalho, considerarao®aima funcdo de agregacao, uma
funcdo que é capaz de resumir um conjunto de tugdl@vés de uma Unica tupla.
Conforme apresentado na Figura 3.3.

| | | | Funcéo de
agregacao

I — — |

upla de agregagao

Figura 3.3 - Esquema representando uma funcédo de ag  regacao.
Dimensionalidade de dados

Segundo TAN, STEINBACH, et al. [30], um conjunto dados pode apresentar um
grande numero de caracteristicas (também chamagloatrdbutos ou dimensdes).
Existem beneficios na reducdo da dimensionalidadedddos, entre eles: diminuicdo
do ruido, obtencdo de um modelo mais compreensivié um modelo de melhor
performance. Isso pode ser conseguido combinandosvatributos em um novo
atributo. No caso especifico das técnicas de ifitagsio, pode ndo haver objetos de
dados suficientes para permitir a criacdo de umehoogue atribua de forma confiavel
rétulos a todos os dados possiveis. No caso de#Scde agrupamentol(stering, as
definicbes de densidade e distancia entre pontasrtese menos significativas. Com

isso, a performance desses algoritmos fica reduzida

O processo conhecido como reducéo da dimensiodalidésa, entre outros objetivos,

evitar o problema da maldigdo da multidimensioral#, conforme descrito por TAN,

" Maldicdo da multidimensionalidade: refere-se afemdmeno onde a analise de dados
torna-se mais dificil gquando a dimensionalidadedbtos aumenta. Isto ocorre por que
os dados ficam mais dispersos no espacgo, prejuticanaplicacdo de técnicas de

classificagao.
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STEINBACH, et al. [30]. Nesse processo, busca-setenas atributos mais relevantes
e evitar a dispersao dos dados que pode ocorradquanumero de atributos é grande.

Selecao de atributos (ou caracteristicas)

Trata-se do processo no qual busca-se removerribstas pouco relevantes para a
andlise, seja para reduzir a dimensionalidade oa foana-la mais eficiente [30]. Isto
pode ser feito por diferentes técnicas, desde Bsanasual a utilizacdo de algoritmos
capazes de elencar os atributos mais relevantegleg§do de atributos, baseia-se na
ideia de que em meio ao dado existem muitas caistatas que sao redundantes para o
processo de classificacdo. Caracteristicas redtgglado aquelas que ndo produzem
mais informacéo para a classificacdo, do que atEafstica ja selecionada.

Mineracdo de dados @ata mining)
De acordo com a definicdo apresentada por WITTHBIEEet al. [35]:

“Data Mining é o processo utilizado para descobpadroes em dados. O processos
deve ser automatico (ou mais usualmente semiauimhaDs padrbes descobertos
devem possuir sentido para que se traduzam em algamtagem, que geralmente é
econbmica. Para isso, os dados precisam estar dispis em uma quantidade

significativa.”

Com isto, consiste na aplicacdo de técnicas deegsamento para a descoberta de
padrbes Uteis, que de outra forma poderiam perreangmorados e obter a capacidade
de previsédo de resultados de uma observacao fuunaineracdo de dados (também

conhecida como analise preditiva) € parte da asededcoberta de conhecimento em
banco de dados. Esta por sua vez, caracterizaleempeesso de conversdo de dados
brutos em informacdes Uteis e, por consequénaian®osto de uma serie de passos
que tipicamente também incluem: pré-processamanioeracdo de dados e pos

processamento.
Aprendizado de maquina

Trata-se de uma area da inteligéncia artificiab cofpjetivo € o estudo de algoritmos
capazes de “aprender”, conforme apresentado poCMHELL [41]. Em seu cerne, lida
com técnicas que sao aplicadas para descrevergsadsiruturais em dados; com os

dados assumindo a forma de um conjunto de exenf@losstancias). Trata-se de uma
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ferramenta que pode ser utilizada tanto para eatend dados, quanto para fazer

predicdes sobre eles.

De acordo com TAN, STEINBACH, et al. [30], conforrapresentado na Figura 3.4,
um classificador é um sistema que recebe de entnadaetor de dados discretos ou

continuos e entrega um unico valor discreto corfdasa

Entrada Saida

Conjunto 5
) Modelo de Rétulo
de Atributos (x) @ Classificagdo @ De Classe (y)

Figura 3.4 - Diagrama representando um classificado  r genérico.

E uma técnica de aprendizado de maquina, que rigicte lida com a generalizagéo,
onde o objetivo é encontrar uma funcdo aproximadmkém chamada de funcédo
proxy) de uma funcdo real desconhecida. Esta funcaoxiapmda é definida pelos

dados de entrada, utilizados na etapa de treinament

Este trabalho, utiliza de um conjunto de técni@mamtendizado de maquina, que foram
selecionados tanto levando em conta trabalhosiameruanto de uma lista dos mais
utilizados [36]. Assim os algoritmos selecionadesta estudo sao:

Perceptron Multicamadas: o conceito deperceptron vem da éarea de neuro-
computacdo, conforme apresentado por RUSSEL e NGHY®]. O perceptron se
baseia no funcionamento de um neurdnio, propomda @strutura de processamento
gue a partir de um conjunto de entradas, onde ghoados pesos, “disparam” um
resultado quando um determinado limiar € alcancddo conjunto dgperceptrongou
unidades) podem ser combinados em uma rede neigaim, quando se utiliza
multiplas camadas dperceptrons,temos uma rede multicamadas. As redes neurais
estdo entre os algoritmos mais populares [19] éreesuas caracteristicas mais
importantes estdo a alta tolerancia a ruidos pardados de entrada e capacidade de

computacao distribuida.

Arvore de Decisdo:Arvores de decisdo, apesar de serem técnicasesimimbém
fazem parte do conjunto de técnicas mais bem simedle aprendizado de maquina

[19]. Trata-se de uma técnica de inteligénciafieidl usada para predicdo, que
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funciona pela criacdo de uma arvore que mapeiabssrvacdes a uma determinada
classe, de acordo com os valores apresentadosgeelsestributos. As folhas da arvore
sao as classes possiveis e os galhos sédo desnitisicnais de acordo com os atributos

apresentados.

Redes Bayesianagbayes-net) Consiste em uma técnica de classificgge se baseia
na possibilidade de construgcdo de grafos, estes rgpeesentam as relacdes

probabilisticas de um conjunto de variaveis aléadd suas interdependéncias. Este,

€ baseado no teorema de Bayes, onde cada nodcafio rgpresenta uma variavel
aleatéria, cujas as probabilidades de ocorrénci@a@uladas com base nas frequéncias
apresentadas. Esta tecnologia € apresentada entdetalises por RUSSEL e NORVIG
[19]. Ainda quando se refere a redes bayesianagssificadomayve bayestrabalha

de forma similar, embora considerando uma fortepeddéncia de premissas. Este,

também esta entre um dos mais populares, segundRUBSEL e NORVIG [19].

SVM: Trata-se de uma técnica que utiliza um ou maigndéniperplanos para separar
os dados [15]. E um dos modelos mais popularegcedmente usado quando ndo se
tem muito conhecimento do dominio dos dados claeadibs [19]. Trabalha com a
classificagéo de dados representados como pontespago, de forma que os exemplos
de cada categoria sejam separados por um espa@mtio quanto possivel. Quando
isto ndo é possivel, exemplos podem ser mapeadoesimo espaco, mas a categoria €

definida de acordo com o lado do espaco onde o [@lrese apresenta.

K-NN: (K-nearest neighbors algorithnTrata-se de um algoritmo para reconhecimento
de padrdes ndo paramétrico. E um dos algoritmoapdendizado de méaquina mais
simples e se baseia na avaliacdo da distanciatdiostas em relacdo aos exemplos de

treinamento.

Existem diferentes métodos e técnicas que podemutderadas para melhorar a
performance dos classificadores. Na impossibiliddelebordar todas, neste trabalho,
abordamos o métodensembld30] para combinar classificadores. Este podausado
tanto para melhorar a robustez quanto a performdacelassificacdo. Funciona pela
estratégia de “dividir para conquistar” e tem aacteristica de ser mais resistente a
ruido e apresentar melhor precisdo. Dentro destedmétrés técnicas distintas podem
ser aplicadas: (i) bagging; (ii) boosting; (ii)ctang.
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O termobagging é derivado ddootstrap aggregatignconsiste na geracdo de dados
adicionais através da repeticdo instancias dosripgdmlados originais de entrada.

Assim, procura-se melhorar o resultado das classidies instaveis.

Ja quanto adoosting definindo de forma simplificada, € uma técnicae cquode
melhorar a performance de classificadores fracamn@o ndo se consegue uma
precisdo muita alta para a classificagdo, emboilaangue a classificacdo aleatoria).
Neste caso, a classificacdo utiliza dois (ou magritmos de classificacdo, sendo que
na primeira classificacdo atribui-se pesos dif@®ntos exemplos que foram
corretamente classificados e aos que foram cleadds de forma errada. Na segunda
classificagcdo, usando um classificador forte, csopesdo redistribuidos, também de

acordo com os exemplos que foram corretamenteifcdas®s.

A utilizacdo de métodos de combinacdo de algoritde& ser usada com cautela, da
mesma forma que existem beneficios em sua utilizagd@itas vezes pode ocorrer de
que as fragilidades sejam acumuladas, onde aag@iz de dois algoritmos piorem a

classificacéo ou causenverfitting’.

Os seguintes algoritmos fazem parte do hall deriabgos que utilizam técnicas

ensemble

Random Forest Trata-se de um algoritmo baseadonsemble learningUsando a
técnica débagging opera pela construcdo de varias arvores de degisda em tempo

de treinamento. Maiores detalhes podem ser ob&dogs].

Random Tree: Opera pela construcdo de arvores com K atributoallédos de forma
aleatoria para cada no [35].

AdaBoost O adaboosté um algoritmo muito popular para aplicar a téende
boosting Neste caso, ocorre a combinacéo de diferentesitahgs para criar um novo
conjunto de dados. Nadaboof o primeiro algoritmo € chamadmase learnerja o
segundo é chamadsiacking model learnerE suscetivel a ruidos, mas ndo é muito

suscetivel averfitting

8 Overfitting refere-se a um algoritmo de aprendizado de maggire é ajustado ao
extremo para um determinado conjunto de dadospreaf que ele apresente uma boa
performance para um conjunto de dados especifitmniea baixa performance com
dados de exemplos externos ao conjunto de treirtamen
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Tratamentos para amostras ndo balanceadas

Durante a etapa de mineracdo de dados, especialpara o caso de classificadores,
com frequéncia, € possivel se deparar com amosimbalanceadas, ou seja 0 numero
de ocorréncias de instancias de cada classe wargnente. Caso este seja 0 caso para
os dados em estudo, é possivel que possa havéempesbna utilizacdo de aprendizado
de méaquina, uma vez que a classe de ocorrénciaritAag pode ter excesso de
influéncia sobre o modelo gerado. Em certos cas@s,é interessante modificar esta
ocorréncia, pois pode descaracterizar 0 modelo, aeaforma geral existem varias
formas de lidar com este problema. Segundo DAL PQZD[8]: (i) a técnica de
undersamplingconsiste em reduzir artificialmente a ocorrémtaa amostras de classe
majoritaria; (ii) a técnica deversampling consiste em repetir as amostras das classes
minoritarias de forma aleatdria (neste caso, auanelat o risco da ocorréncia de

overfitting), pode também ser feito gerando instancias siakti

SMOTE @Synthetic Minority Over-sampling Technigueuma técnica deversampling
onde se criam amostras sintéticas, que séo inteta®l nas proximidades
(neighborhoodl das ocorréncias dos exemplos das classes minasitérique gera um

agrupamento proximo a ocorréncia das classes rtarias.

3.2. Principais métodos e técnicas aplicados

Esta Secdo tem o objetivo de apresentar os prisaipétodos e técnicas aplicados ao

longo deste trabalho.

3.2.1. Método aplicado para segmentacao de trajeiés

A associacao de registros de posicionamento adrige € uma pratica comum em
banco de dadosle trajetdrias, como pode ser observado nos diwetsabalhos
referenciados ao longo do texto [31] [17] [1] [$90]. Dado que uma trajetoria consiste
no deslocamento de um objeto movel com um objetiefinido por sua origem e
destino. Uma trajetéria, pode ser composta de gasiale deslocamento e de pausas
intercalados até que o destino seja atingido. Blasea trabalho de ZHENG, CHEN, et
al. [40], pode se considerar que entre cada mudalecamodo de transporte,
possivelmente existe um periodo de pausa entreresno que discreto. Além disso,

ZHENG, CHEN, et al. [40], também demonstram quendgoaocorre uma mudanca de
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modo no transporte, existe uma alternancia de madl®stransporte, entre o

deslocamento andando e o deslocamento nao-andaatkm@ e non-walking.

No presente trabalho, também foi utilizada umaatlgpprocessamento aplicada apos a
coleta de dados para o agrupamento dos diversastrosgde posicionamento em
trajetérias. Tal etapa visa identificar e assogmargrupo de registros de posicionamento
a uma trajetdria especifica (com origem e destiginidos). Entdo, apos esta etapa
cada trajetdéria passa ter seus periodos de dedotasne pausas identificados, com
seus respectivos registros de posicionamento askxia um uUnico determinado
deslocamento ou uma Unica pausa. Esta etapa esttnénte baseada no trabalho de
IDRISOV e NASCIMENTO [17], onde os autores apreaentum framework para
agrupamento de registros de posicionamento. Estmefvork por usa vez, se
caracteriza por trés etapas: (i) deteccdo de psirddp interpolacdo de segmentos

faltantes; (iii) remocéo de registros de baixa aciar.

3.2.2. Métodos aplicados para descoberta de conheaeinto em banco de dados

Para a etapa de descoberta de conhecimento em b@ncados, utilizou-se um
abordagem baseada no processo KRboyledge discovery in databasesonforme
apresentado por FAYYAD, PIATETSKY-SHAPIRO, et &l2]. Apesar deste modelo
nao ser o mais utilizado no mercado, ele é maiplesne voltado diretamente ao
processo de mineracdo de dados em si. Em conidgyartmais utilizado no mercado,
€ 0 CRISP-DM [11]; cujo o foco é voltado ao proceds gerenciamento das multiplas
etapas subsequentes para atingir o objetivo deiagaie aplicacdo do conhecimento e
por consequéncia passa a ser mais complexo queoposto por FAYYAD,
PIATETSKY-SHAPIRO, et al.

O meétodo apresentado por FAYYAD, PIATETSKY-SHAPIRSD al. [12] propde uma
série de atividades, que se caracterizam como wvegso. Estas atividades sao
aplicadas de forma serial, mas com o uso de itesag@icessivas até que 0 processo seja
completado. A seguir apresentamos uma descrici@ada uma das etapas que
compdem o método proposto e quais os métodos eagme@m cada uma delas, sendo
que Figura 3.5 apresenta o encadeamento das digidgue compdem O processo
KDD.
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Figura 3.5 - Conjunto de atividade em alto nivel do processo KDD (fonte: [11])

Pesquisas de mineracdo de dados tém caractedstisarem multidisciplinares, com

frequéncia englobam areas como matemética, estatifisica, computacdo e ciéncias
sociais [11]. Assim, a primeira etapa consiste gaisacdo do conhecimento do

dominio. Este trabalho nédo foi diferente, precisteuuma longa etapa inicial de
pesquisa e revisdo bibliografica (apresentada npit@a 1) para obtencdo de

conhecimento do dominio de aplicacdo. Este doniciai: técnicas de localizacdo em
dispositivos mdveis, padroes de mobilidade humadenicas de representacdo de
trajetorias e sistemas cientes de contexto e sastel® informacao geografica.

3.2.3. Técnicas aplicadas para avaliacdo de clagsadores

Entre as técnicas de avaliacdo de classificadests, estudo utilizou-se da técnica de
validagcdo cruzadac(oss-validation), conforme apresentada em [30] e [35], mais
especificamente foi utilizado o métoldeold (com k=10). Esta técnica foi selecionada
por ser um método bem conhecido e aceito, porsstaunos trabalhos de ZHENG e
STENNETH, WOLFSON, et al. e por ser compativel camferramenta Weka
d(utilizada para esta etapa do estudo). Sua utlizae deu de forma anéloga ao que foi
apresentado nos referidos trabalhos [37] [29]. &nitta decrossvalidation 10-fold,

consiste na divisdo dos dados em 10 subconjunemdalos, sem repeticdo e de

% Weka: Waikato Environment for Knowledge Analysigata-se de um conjunto de
ferramentas e algoritmos para andlise de dadoseedicfp, preparacdo do dado,
incluindo a selecdo de atributos. Desenvolvido vasade codigo aberto pela
Universidade de Waikato na Nova Zelandia. Estaafeenta estd disponivel em:

“http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/”
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tamanhos iguais. O classificador, entdo é avalato base na média dos resultados de
10 iteragOes; onde na primeira iteracao, os dadesubconjuntos 1 a 9 sdo usados para
gerar o classificador e o subconjunto 10 para @aji na segunda iteracdo, 0s
subconjuntos de 1 até 8 e 0 sub-conjunto10 samsigada construir o classificador e o

9 para testa-lo; assim por diante até completafateracoes.

3.2.4. Métricas utilizadas para a avaliagdo do desgenho de classificacdo

Os termosprecision accuracy (acuracia de precisdo)recall accuracy(acuracia de
sensibilidade), apresentados por SOKOLOVA, JAPKORVIEt al. [27] e por TAN,
STEINBACH, et al. [30], referem-se a métricas pamadicdo de desempenho do
classificadores onde existe ocorréncia de classebalanceadas, o que € muito comum

em dados da vida real.

Como exemplo, € possivel apresentar o caso deassifactador para uma classe A que
seja de rara ocorréncia, caso o classificador iitass todos as ocorréncias como a
classe A, tera acertado com uma precisdo de 1008simAprecision accuracy

determina a fracdo de dos registros que realmemaigaeam sendo positivos no grupo

que o classificador declarou como positivo.

J4, recall accuracy mede a fracdo do total de exemplos positivos tzormente
classificados pelo classificador. Unecall accuracyalto, reflete que de todas as
ocorréncias para uma determinada classe, poucasnfas que deixaram de ser

classificadas [19].

Construir um modelo que tenheacall e precision accuracglevados é a chave para
uma boa classificacad?recision e recall podem ser resumidos pela F-measure (ou
métrica fl), esta representa a média harmonica eatrall accuracy e precision

accuracy A seguir as férmulas para calcular cada um delgsresentada:

TP

P , . —_
recision TP + FN

10 Foi uma opgdo do autor utilizar o termo em inglésa vez que existem diferentes
traducbes para o portugués, e nenhuma delas ma&roupadrdo de fato. Assim

utilizando o termo conforme referéncias originagifou-se a possibilidade de agregar
ambiguidade ou mesmo confuséo para o texto.

32



TP

Recall = m

precision X recall

F1 =2x —
precision + recall

Onde:
TP = positivos verdadeirofrije positives)
FP = falso positivoSélse positives)
FN= falso negativoddlse negatives)
TN = negativos verdadeirosije negatives

3.2.5. Técnicas aplicadas para seguranca da inforigao

Quanto ao gerenciamento da seguranca da informeghe,ressaltar que informacdes
de movimentacdo de usuarios, sdo de carater privdel@cordo com 0s requisitos
legais, precisam ser protegidas de forma adequdea isso, na perspectiva de
infraestrutura, utilizamos a abordagem de segurangaamadas, com 0s servidores

utilizando firewall de host e autenticacéo parassceos dados.

Os usuérios participaram do processo foram voliostd@& concordaram em patrticipar da
pesquisa. Cada um deles, participou de um brewainento, que ensinou-os a utilizar
corretamente a aplicacdo CityTracks. Com isso, membo de coleta de informacdes
aconteceu por iniciativa dos proprios usuariosgeavio das informacoes, € necessario
gue o sistema fosse ativado pelo proprio usuaends que o0 mesmo tem o poder de
interromper a coleta com o encerramento da aplcac® fim de aumentar a
seguranca, em caso de roubo dos dispositivos, dssdsio mantidos no smartphone

apenas até que sejam transmitidos para o servidor.

Todo o processo de coleta aconteceu de forma aadoirhanco de dados a ser usado
em pesquisas futuras, ndo possui identificacidondeusuério especifico, nem de um
dispositivo especifico.
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CAPITULO IV - Proposta de arquitetura para coleta de

dados

Existem diversos tipos de traces a disposicao dqumadores, especialmente quando
consideramos a existéncia de valiosos reposit@ioso o CRAWDAD! (Community
Resource for Archiving Wireless Data At Dartmqutfjue permite que os traces de
pesquisas ja realizadas sejam compartilhados perstis pesquisadores ao redor do
mundo. Assim, diversos tipos de traces de mohiédzstdo a disposicdo para utilizacdo
em pesquisa, cada um deles com caracteristicantalistmas que sao diretamente
relacionadas aos requisitos técnicos e funcionaissiudo onde foram originalmente
aplicados. Do reconhecimento da necessidade d&rcolevos tipos dados: sejam de
locais diferentes, com dispositivos e com processiterentes de coleta, surge a
proposta de uma arquitetura para coleta de dademddphones, que foi utilizada por
este trabalho. Durante a etapa de planejamentstdda foi levada em consideracéo
tanto a possibilidade de se utilizar alguns dosesaxistentes no CRAWDAD, quanto
a de efetuar uma coleta de traces especificosegtaee outras pesquisas subsequentes.
Sendo que a Ultima alternativa torna-se mais aga@ois traz maiores facilidades e
oportunidades tanto para esta pesquisa, quantogodras pesquisas que venham a
utiliza-los. Mesmo estando os traces utilizados /eENG, CHEN, et al. [40], como
parte do projeto Geolife, disponiveis no CRAWDARBs& possibilidade acabou por
ser descartada, dado que estes, originalmentefond@m coletados com smartphones
modernos e sim com uso de GPSs [37] (sem uso dalégga de fusdo de sensores),
dado que este trabalho investiga a utilizacdo dartpimones mais modernos que

suportam fuséo de sensores.

Levando em consideracdo, tanto o objetivo quantadéamicas empregadas neste
trabalho, a coleta de dados localizada (em vizigdmuaelimitas das cidades do Rio de

11 O acesso ao repositério CRAWDAD esta disponivil piio: “http://crawdad.org/”.
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Janeiro e de Niterdi), embutiu o beneficio do ceaithento da localidade (que se
traduziu em facilidades para as etapas que predsaimerpretacdo de dados) e novas
oportunidades de pesquisas baseadas em localiRelaccoleta dos proprios traces, foi
possivel obter as seguintes vantagens: (i) capieida ajustar os padrbes de coleta,
como frequéncia de amostragem para melhor atersdee@essidades desta pesquisa;
(ii) controlar os dispositivos utilizados (deveesmsiderar que cada dispositivo tem um
conjunto de caracteristicas proprias aos seus haedw mais especificamente 0s
sensores suas caracteristicas, como: precisacibidade); (ii) o conhecimento das
condi¢cdes do local de coleta e o perfil dos ussagoe participaram do processo,
aumenta o nivel do controle sobre os aspectos al@gde e condicbes no momento da
coleta (este conhecimento foi aplicado na etapaideracédo de dados) e, por fim , os

dados ficam fortemente associados as localidadis fonam obtidos.

Nas secdes que se seguem, apresentamos a propastpiitetura para coleta de dados
de smartphones, sendo a mesmo utilizada neste oesfskim, inicia-se pela

apresentacdo dos fatores que levaram a utilizagai®ltbne da Apple, seguida para
apresentacdo da arquitetura e, futuramente, coraoqaitetura foi aplicada a este

trabalho.

4.1. Escolha da plataforma de smartphone

Devido a limitacbes de tempo, esta pesquisa seitolima abordar apenas uma
plataforma de smartphones. Para selecionar a @atafa ser utilizada, primeiramente
foi necessério analisar a representatividade deaderde cada plataforma, que foi feita
pela andlise da pesquisa [9]. Logo em seguida, amddise detalhada dos aspectos
tecnoldgicos, incluindo: os recursos disponiveis @ada uma delas - tanto os de
hardware quanto de software; além dos recurso®milggis Nos respectivos ambientes
de desenvolvimento e de distribuicdo de softwawrarR avaliadas as plataforma
Android, Windows Phone 7 e Apple iPhone. Sendarassscolhida a plataforma que a
plataforma iOS no iPhone da Apple, a que melhandee no conjunto dos critérios:

penetracdo de mercado; facilidade de desenvolvorgmisoftware; disponibilidade de

sensores e baixa fragmentacao de plataforma dehiaed
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4.2. Arquitetura S3A para coleta de dados

Visando a execucdo desta pesquisa, assim comasup@squisas subsequentes, uma
arquitetura para coleta de dados foi proposta éemmgntada. Os principais beneficios
para esta arquitetura sao flexibilidade, segur&neacalabilidade. Dado que pesquisas
de sensoriamento por smartphones podem atingirdgsaescalas, no que tange a
namero de usuérios, espacgo geogréfico e quantadeformacdo coletada. Este tipo
de pesquisa pode ser considerada como pesquisartiegnassa de dados (Big Data),
quando atinge um grande numero usuarios ou quafasnacdes coletadas sdao em
grande volume. Assim, a arquitetura aqui propostadénominada S3AScalable

Smartphone Sensing Architecture

4.2.1. Caracteristicas gerais da arquitetura

A arquitetura explora a caracteristica sequenaaWdrkflows de pesquisa e permite
gue um conjunto de computadores hospedeiros sejartiihado para mdultiplos

grupos de pesquisa com o minimo de impacto.

Levando em consideracdo um ciclo de pesquisa genénmo o apresentado na Figura
4.1, baseado no modelo utilizado pelo ICP8Re(-universityConsortium for Political
and Social Researgh16]; fica facil constatar a oportunidade de camithamento de

recursos, pois as atividades de pesquisa tendensaguenciais.

Data

' Research | Data Data g e

‘ Concept Collection Preparation fnansls b Publiation
Discovery

—

Figura 4.1 — Um workflow de pesquisa baseado no apr  esentado pelo ICPSR

Nesta arquitetura, utiliza-se o conceito de sitome uma estrutura abstrata que agrupa
um determinado conjunto de ativos virtuais e suadiguracdes, de forma que cada
silo esteja associado uma unica etapa do workflevp@squisa. Com isso é possivel
obter agilidade e economia de recursos para execatl etapa da pesquisa. Dessa
forma, os componentes envolvidos em cada uma dastapas de uma pesquisa sao
virtualizados e associados a um silo. Com istondaaexiste a necessidade de uma
determinada etapa de pesquisa, seu respectivo ramblie pesquisa pode ser facilmente

ser ativado nos equipamentos hospedeiros compaltdh Para isto, bastando
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identificar os ativos associados ao silo da etapasguisa correspondente. Entdo, mais
de uma pesquisa pode estar acontecendo de forrakelpardesde que estejam em
estagios diferentes, e a capacidade da infraesdrde servidores comporte os ativos
dos silos associados as etapas de pesquisa qaesgs@ndamento. Ainda assim, caso
haja a necessidade de comportar multiplos estéigiqgeesquisa ao mesmo tempo e de
forma temporaria, o ambiente pode crescer utilieasetvicos na nuvem do tipo laaS
(infrastructure as a service #fraestrutura como servico). Com isso, acrescsata-

caracteristicas de elasticidade a arquitetura.

Process Layer Virtual Assets Physical Assets

4 )

Web Server

Data Collection

~

ef

Research

%

Publishing

. J

Figura 4.2 - Arquitetura S3A viséo.

Em casos, nos quais haja necessidade de compaxshdados coletados, pode-se
utilizar replicacéo de dados para disponibilizaméermacdes para multiplos grupos de
pesquisa em redes diferentes. J&. Com o uso deagimd de ambientes, pode-se
acrescentar a caracteristica de escalabilidade t&stica pode ser aplicada conjunto de

componentes especificos com a possibilidade dedesudltiplos bancos de dados. E



também possivel usar técnicas de federacdo, sdj@bdindo o banco de dados por
equipes de coleta, por localidades geogréafica aucpeoacteristicas da informacgéo
coletada (por exemplo, video e fotografias podendlisecionadas para bancos de dados
distintos), entre outras possibilidades. A Figuaapresenta, em camadas as estruturas
da camada de processos alocadas a servidoressvigtiapor vez séo instanciadas em

ativos fisicos.
Detalhamento dos componentes da arquitetura

Pela utilizacdo do conceito de silos € possivakjados modelos (otemplatey dos
ativos virtuais necessarios e suas respectivasgooa¢des, para cada uma das etapas
de pesquisa; assim os silos podem ser criadosadmgi ativados ou desativados
rapidamente. Baseado no modelo do ICPSR [16], smptos trés tipos de silos para
suportar uma pesquisa: (i) silo de coleta de da(ipssilo de pesquisa e (iii) silo de

publicacao.

O silo de coleta de dados inclui os mecanismos giatabuicéo de aplicacdes e tarefas
de coleta (esta ultima funcéo € muito util paragpesas de sensoriamento participativo)
e recebimento de dados. Tipicamente € composta Waplos servidores web e

possivelmente de mais de um banco de dados, demnda escala da pesquisa.

Como a arquitetura é flexivel, ndo existem restiscpara os tipos de bancos de dados
utilizados; em muitos casos, bancos de dados NaB@Lse mostrados mais flexiveis
para a coleta de dados, uma vez que nao € necessamodelo de dados definido para
armazenamento da informacdo coletada. Além dispossivel o uso de mudltiplos
servidores web para balanceamento de carga. Pamdegr massas de dados, existe a
possibilidade € utilizar uma infraestrutura de s tipo Hadoop para recebimento e
armazenamento de dados suportando uma escalagiaspegue teoricamente poderia

chegar a suportar pesquisas de escala global.

O silo de pesquisa é onde ocorre a preparacaodiy daneracdo, desenvolvimento de
software e analise de resultados. Pode-se utitizaarsos tipos de componentes de

acordo com o objetivo de pesquisa.

Ja o silo de publicacéo, pela sua funcéo, € unrseaue tende a ser compartilhado
para publicacdo de multiplas pesquisas. Compostonpdtiplos servidores web e
bancos de dados, além de infraestrutura para diol@r a carga de acesso e prover 0s
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recursos de seguranga necessarios, como: balarmteache carga, proxy reverso,

firewall, entre outros.

4.3. Aplicacéo da arquitetura

Dos trés tipos de silos definidos na arquiteturais dleles foram utilizados neste
trabalho: um silo de coleta de dados, compostalpisr servidores Linux virtualizados,
sendo um servidor web e um servidor de banco desdMiySQL; e um silo de
pesquisa, composto de um servidor MySQL (com urpéicee do banco de coleta).
Além disso, foi utilizada uma estagédo de trabalimx. com o R? e o R Studit’, assim
como um laptop rodando MAC OS X Mountain Lion conek& e R. Os ambientes
virtualizados foram implementados sobre o hypervi€racle VirtualBox. Este
hypervisor foi escolhido por seus atributos de qrernce e estabilidade, sendo

suficientes para atender os requisitos do ambiente.

A aplicacdo mével (cliente no smartphone) de cofletadados tem caracteristicas de
aplicacdbes em duas camadas. Esta aplicacao w@gizacnologias de redes WiFi e 3G
para transferir dados para o servidor web na qualansferéncia utiliza o protocolo
HTTP (hypertext transfer protocple requer autenticagcdo de usuario por senha para a
gravacao de dados, a frequéncia de transmissédo ggydeonfigurada na aplicagéo,
inclusive a possibilidade de usar somente rede Y&4Fa transmisséao.

A seguir, cada um dos componentes da arquiteta@esentado em maiores detalhes
(Figura 4.3).

4.3.1. M6dulo cliente

O madulo cliente consiste em uma aplicacdo deseickopara iPhone 4 ou superior,
desde que rodando IOS 5 ou 6. Essa aplicacdo $anglelvida usando a linguagem
Objective-Ce foi denominada CityTracks. Através do uso do/TBacks, é possivel
coletar diversos tipos de dados, que incluem: nétéss e videos geo-localizados; além
de dados de movimentagdo dos usuérios. Com issssévpl utilizar o CityTracks para
diversos tipos de pesquisa de coleta de dados cuoartghones, seja a coleta

12R é uma linguagem de programacéo interpretada@diga aberto, que voltada para
aplicacdes estatisticas. Esta disponivel em: Thityww.r-project.org/”

130 R-Studio é um ambiente de desenvolvimento paguagem R, multiplataforma e
de cddigo aberto. Esta disponivel em: “http://wwvstudio.com/”
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participativa ou oportunista [45]. A Figura 4.4 eggnta a interface da aplicacao, onde
existe uma tela principal que permite o acesseraarhentas de coleta ao mesmo tempo

que o usuario pode ver sua localizacdo estimadaqgeiatidade da estimativa de

localizacéo.
Internet )
; ~— ——
i /4 A
3G/WiFi |
1Mbps |
v
Data . ) | Research
collectionDB | - | database
smartphone N
LAN
=]
web server DB server DB server research
server
Data Collection Silo Research Silo

Figura 4.3 — Componentes da implementacdo da arquit  etura S3A utilizados
neste trabalho.
Através de um componente de interface o usuari@ pofrmar suas mudancas de
modo de transporte, esta funcionalidade foi cripdea atender especificamente as
necessidades deste trabalho. Esta informacéo adennd mesmo formato de uma nota
geo-localizada, com informacao do local e horaalorggistro. Da mesma forma, para
atender as necessidade deste trabalho, o botdagesso a camera foi desativado, uma
vez que fotos e videos aumentariam a necessidademdzenamento na infraestrutura

de banco de dados de forma desnecessaria.

Através do botdo de configuracdo € possivel acassamanual de utilizacdo do
CityTracks, assim como configurar a sensibilidadeseinsor de localizacéo, esta Ultima
configuracdo foi desabilitada para que todos osrtpimanes trabalhassem de forma

analoga
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Figura 4.4 - Interface e funcionalidades da aplica¢  &o CityTracks.

4.3.2. Servidor web

O servidor web é o componente responsavel por eeceb dados enviados pelos
usuarios da aplicac&oityTracks Foi utilizado um servidor Apache 2.2 com aplicaca
em PHP5 que faz a autenticacdo da origem, validsig#atica dos dados, registrando a
comunicacao e inserindo no banco de dados. F@add um servidor virtual Ubuntu

Server Linux 10.2 com 2Gb de RAM e 20Gb de dis@ntd o servidor web, quanto a
plataforma de servidor Linux foram escolhidos perem padrdo de mercado e de
cadigo livre. O envio de informagdes, conforme dés@nteriormente, utiliza métodos

POST do HTTP para recebimento dos dados, sendigpondé¢ chamada para cada tipo

de dados (foto, anotacéo, trace).

4.3.3. Banco de dados

Os dados reportados pelo sensor de localizacdaugmos® seguinte formato [2]:
<latitude, longitude, timestamp, horizontal accuracgititude, vertical accuracy,
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speed, course onde:coursese refere a direcdo do deslocamesfigeda velocidade
instantdnea do dispositivoyertical_accuracy equivale aacuracia vertical e
horizontal_accuracypor sua vez, equivale a acuracia horizontal, edtés ultimos
refletem o grau de incerteza quanto ao posiciontomexpresso em metros. Quando a
horizontal _accuracyvertical_accuracy coursee speedassumem o valor -1, significa

gue a medida nado é confiavel.

O sistema gerenciador de banco de dados utilizesl trabalho foi o MySQL, que foi
escolhido levando em consideracdo os seguintegeateer um sistema aberto; com
ampla documentacédo e grande facilidade de uso.aApls MySQL ser um banco
relacional, ndo houve necessidade para este edtutzer uso de tais caracteristicas,
assim como nao foi implementada nenhuma restrighmtggridade no de banco de

dados.

No banco de dados de coleta, foram utilizadastaslas para armazenar os dados,
sendo: uma para registrar as conexdes para envidatmacao, uma para 0s registros
de movimentacdo e uma para anotacfes geo-locadizadaformes apresentadas na
Tabela 4.2.

Tabela 4.1 — Lista de tabelas do banco de dados que  foram utilizadas neste

trabalho.

Tabela Campos

Location_traces | device id, time_stamp, horizontal _accuracy, lagtudbngitude,

vertical_accuray, altitude, speed, course

Note device_id, timestamp, horizontal_accuracy, latitudengitude,
vertical_accuray, altitude, speed, course, notke,thote_subject

Connection device_id, time_stamp, source_IP, records

4.3.4. Plataforma de tratamento de dados e pesquisa

Para tratamento de dados foi utilizado um laptogBd@k Pro com processador Core
i7, 16Gb de RAM e 750Gb de disco. Um servidor decbale dados foi usado, rodando

em uma maquina virtual Linux no proéprio laptop.
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4.3.5. Criticas sobre a utilizagdo da arquitetura $A neste trabalho

Apesar da arquitetura ter se mostrado adequadaapaoketa de dados, existem alguns
fatores que precisam ser levados em conta, quatddog utilizada em estudos futuros,
sao eles: houve perda de precisdo nos registrasmgstampquando estes foram
levados do smartphone para o banco de dados; @Qroonde bateria do smartphone foi
elevado; nao foi aplicado criptografia na trangiei@ de dados entre o smartphone e o
servidor. Quanto ao primeiro fator, houve uma peddaprecisdo no registros dos
timestampgerados pelo smartphone, quando armazenados no dardados MySQL.

O timestammo smartphone possui registro de 1/10 de seguedgsianto no banco de
dados o formato démestampregistra somente o0 segundo inteiro. Apesar disgo,
houve impacto pois ndo usamos restricdes de idtedgi para inser¢cdes nas tabelas,
todos os registros apareceram mas perderam a easantesimos de segundo. Com
isso, apareceram leituras duplicadas para um dietaadm segundo, que foi tratada de
forma adequada em etapa posterior do trabalho. tQuem consumo de bateria, 0s
usuarios foram instruidos a somente iniciarem aicago quando houvesse
deslocamentos externasu¢doon, dado que este € o tipo de movimentacéo que estam
interessados. Quanto a falta de encriptacao, este ger resolvido pela utilizagdo do
protocolo TLS ou pela encriptagéo do pacote desrantes da transmisséo, mas néo foi

possivel aplicar para esta pesquisa por restrigiiesrecursos de programacao.
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CAPITULO V - Aplicagio de descoberta de

conhecimento em banco de dados

Este capitulo tem o objetivo de apresentar as gtdpaxecucdo que incluem tanto as
atividades de coleta de dados, quanto as atividaelesionadas ao processo de
descoberta de conhecimento em banco de dados. Assiencapitulo esta estruturado
da seguinte forma: na Secéo 6.1, é apresentadpadd coleta de dados e da Sec¢éo 6.2
em diante sdo apresentadas as etapas de execugémresso KDD, onde: a Sec¢éo 6.2
apresenta a etapa de pré-processamento; a Seca@t®y3a de transformacdo do dado;
a Secao 6.4 a definicdo da funcédo de mineracdadiesda Secdo 6.5 os procedimentos
utilizados para avaliacdo dos classificadores &egho 6.6 conclui-se com a analise
critica da aplicacdo dos processos relacionades@berta de conhecimento em banco
de dados.

5.1. Processo de coleta de dados

A coleta de dados foi executada por voluntariose qiilizando a ferramenta
CityTracks coletaram mais de 880.000 registros de posicienton Foram utilizados
nove voluntérios, que atuaram entre setembro d@ 20fnaio de 2013. Esta secao
apresenta informacdes relativas ao processo déacdts dados, cuja a execucgao
ocorreu nas seguintes etapas: preparacao pareeta c# dados; definicdo da area
geografica; definicdo dos requisitos de coletagcgel de voluntérios; definicdo do
processo de coleta de dados; execucédo da coledadies, conforme apresentado na
Figura 5.1.

" Definigdo Definigdo . Definigdo
para Coletn da Area Requisitos Volantirios Processo pados
P Geogréfica de Coleta de Coleta

Figura 5.1 - Etapas do processo de coleta de dados.
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5.1.1. Preparacao para a coleta de dados

O processo de preparagéo para a coleta de dadssstaoem: disponibilizacao e teste
da infraestrutura de servidores; instalacdo daagdio cliente para coleta de dados nos
smartphones (a aplicac@tityTrackg e no planejamento para execucao da coleta de
dados propriamente dita, esta Gltima incluindo &nodo da abrangéncia da area
geografica para a coleta de dados.

Considerando a existéncia de evidéncias que indieanpossibilidade de que

caracteristicas intrinsecas de cada cidade posgqueeancial para influenciar nos

padrbes de mobilidade de sua populacdo, de acamtooctrabalho apresentado por
NOULAS, SCELLATO, et al. [20], foi detectada a nesidade de se limitar a area de
estudo, para capturar apenas o conjunto de padede®mbilidade que sejam intrinsecos
a area elegida. O alcance desta area foi determiva&ghndo comportar o nimero de
possiveis voluntarios, se possivel mantendo-sealdatum perimetro urbano continuo.
Assim, a area geogréfica utilizada neste estuddyiin (i) Zona Sul, Zona Norte e

Centro da cidade do Rio de Janeiro; (ii) Zona Zana Norte, Centro e Regiao

Oceanica da cidade de Niter6i. A Figura 5.2 aptasam mapa com a plotagem de
todas as trajetérias registradas, onde é possévéicar a area de alcance geografico
deste estudo.

Bay
ue de o 0o Jar
xias taunatCat
- 1a
Y- Galea im (Erpece
ca Pem;a uanabara Mutua
Circular : & !
! Cacuia Sao Gongalo Al
Penha [101) Coluband
Tribobo
Q@“
& Méier

Andarai

Piratininga

Itacoataira

Figura 5.2 - Mapa apresentando a area de alcance da s trajetérias registradas.
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Para a selecdo de voluntarios, os seguintes osgtédram utilizados: (i) local de

residéncia e trabalho dentro da area de estudajiirsidade de meio de transporte
utilizados no seu dia a dia; (iii) variedade dexdaetaria e género. Foram utilizados
nove voluntarios, ficando a possibilidade de cresaito do nimero de usuarios para

trabalhos futuros.

5.1.2. Caracterizacéo dos dados coletados

Foram coletados 800.000 registros de posicionamentatuplas), provenientes de 180
trajetérias. Sendo que estas trajetorias utilizacsrseguintes modos de transporte:
carro, motocicleta, 6nibus, bicicleta, barcas, a p#etrd. Nao foram feitas distingdes de
deslocamentos correndo e a pé. Os seguintes digpedoram utilizados para a coleta

de dados: iPhone 4, iPhone 4S, iPhone 5. Os damleados foram armazenados no
banco de dados com o formato apresentado na TalklaAs coletas de trajetdrias

ocorreram entre 01/09/2012 e 31/05/2013 e deradussnte a movimentag&o natural
dos usuarios e suas rotinas do dia a dia. Cabe gota participacdo dos usuérios
ocorreu de forma voluntaria e alguns usuarios @pdiam por um periodo maior que

outros.

Tabela 5.1-Formato dos registros de posicionamento no banco de dados.

Nome do Atributo Formato do dado Descricao
no Banco de Dados
device_id varchar Identificador do smartphone.
measurement_timestamp datetime Data e hora que a leitura de posicdo foi
gerada
course float(10,6) Dire¢éo em que se deu o deslocamento.
altitude float(7,2) Altitude obtida pela leitura
speed float(10,6) Velocidade do deslocamento
vertical_accuracy float(10,6) Acurécia estimada da leitura vertical
horizontal_accuracy float(10,6) Acuracia estimada da leitura horizontal
latitude float(10,6) Latitude da leitura
longitude float(10,6) Longitude da leitura
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5.1.3. Consideragdes sobre a taxa de amostragem

Devido as caracteristicas da prépria implementagdGoreLocationframework este
nao permite que seja atribuida uma taxa especffara geracdo de registros de
posicionamento. Por consequéncia, a taxa de gedscéegistros de posicionamento se
apresenta variavel. Pelo modo de funcionamento dpadieste componente de
localizacdo do iPhone, um novo registro de posaitento é gerado, sempre que um
limiar de distancia entre o ultimo registro e aigés atual for ultrapassada. Como
consequéncia do fato supracitado, a frequénciagquoennovos registros sao gerados €
diretamente  proporcional a “sensibilidade” confapa no componente
LocationManagerdo iPhone. Os detalhes de funcionamento séo apaeles na
documentacédo da propria APPLE, [2]. Quando utiizadnodo de maior sensibilidade
na configuracdo deste componente, (definida atrdaé&onstantbestForNagivatiomo
codigo fonte do programa); dependendo do deslodamknsmartphone é possivel ter
uma taxa com mais de um registro por segundo sgedado. Quando feita a
comparacdao com os trabalhos relacionados, é pbseiter as taxas de amostragem
como: 30 segundos no trabalho [29]; 1 segundoatmatino [25] e por fim 2 segundos
utilizada no trabalho [37].

Para este trabalho buscou-se utilizar a maior lséidade possivel, visando assim, obter
0 maior grau de acuracia e sensibilidade para gistres de posicionamento. Dessa
forma é possivel obter-se um maior grau de flexikie para o estudo, uma vez que
uma granularidade maior de registros de posiciongompermite simular menores
granularidades, apenas pelo descarte de registlesi®ados, evitando assim, a
necessidade de efetuar nova coleta de dados coetrerdd configuracdo de

sensibilidade.

5.1.4. Procedimentos aplicados para coleta de dados

Os usuérios foram instruidos que ao iniciar suayvimentacdes, executassem a
aplicacdoCityTrackse informassem o inicio e o fim dos deslocamerjtogp com o
meio de transporte utilizado. Foi através da w@tfl#o deste procedimento que
viabilizou o uso de técnicas de classificacdo apaetie mineracéo de dados. Assim, foi
possivel atribuir etiquetas (dabelg ao conjunto de traces referentes a um determinado
deslocamento para classificacdo das trajetorias.
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5.1.5. Selecéo de modos de transporte

Este trabalho buscou obter o maior nUmero possiweheios de transportes em suas
amostras, embora nao tenha sido possivel obtert@®@sgnificantes e com qualidade
para todos eles. Assim, foi tomada a decisdo de co@isiderar os segmentos de

trajetéria de barcas e metrd, pelos motivos queesag

Quanto ao metrd, houve problema quanto a indisgimiatde de sinal de GPS, WiFi e
celular no subterraneo. Além disto, apenas em poesiacoes foi possivel obter algum

sinal para gerar os registros de localizacéo.

J& quanto as barcas, foi observado que a qualidadegistro de localizacdo pode
sofrer consideravel variacdo, principalmente psleguintes aspectos: dependendo de
onde o usuario se sente dentro da barca, ele récebaédo sinal de GPS e da rede de
telefonia celular. Com o usuario sentado proximjarela a precisdo melhora, pois
existe disponibilidade de GPS, caso contrario aalfirma de localizacao séo as torres
de celulares, quando isso ocorre ele tanto podeasear em torres de um lado da baia
quanto de outro. Outra dificuldade em obter umstegide movimentacao de qualidade
relacionado a barca, é que o usuario tem a liberabd se locomover dentro da
embarcacdo, o que pode gerar ruido para os dattospelo deslocamento, quanto pela
variacdo da qualidade de sinal. portanto ndo gecssificiente para usar os métodos

aqui propostos.

Dados os problemas supracitados, neste trabalbonfatilizados somente os dados de
movimentacdo dos seguintes modos de transportbugncarro, moto, a pé e de
bicicleta.

5.1.6. Critica ao processo de coleta de dados

Durante e apds a execucao do processo de coleadis, algumas descobertas ja
mostram-se relevantes - tanto para avaliar ostegld deste trabalho, quanto para
orientar estudos futuros. Algumas destas descabértam utilizadas para ajustar o
processo de coleta de dados, enquanto outras @ngactna selecdo dos dados
utilizados nas etapas posteriores ou orientaramarees para trabalhos futuros.
Levando isso em consideracédo e de forma a orignataalhos futuros, os problemas e

limitagbes mais importantes do processo de coketdados, sdo aqui apresentados:
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(i) a opcao de coletar somente as trajetorias,aapis facilitar o processo de deteccao
de meio de transporte e permitir a reducdo do econasde bateria, limita algumas

futuras possibilidades para o estudo, entre elpssaibilidade de detectar pontos de
interesse e atribuir semantica a cada um delessablasnas caracteristicas das

movimentacoes;

(i) alguns registros estacionarios foram gerados secessidade, pois algumas vezes o
aplicativoCityTracksera esquecido ativo pelo usuario, e assim aperss®p a registrar
sua localizacdo indoor e seus curtos deslocamerat@cteristicos. Futuramente um
mecanismo pode ser desenvolvido para lembrar onidio a informar término de
trajetorias e mudancas de meio de transporte aumie registro de pausas ainda

dentro do dispositivo movel.

(iif) O numero de voluntarios ndo permitiu uma esantatividade muito significativa,

embora outros trabalhos importantes tenham utibizdé um nimero menor que esse.

5.2. Descoberta de conhecimento em banco de dados

Uma vez que a coleta de dados foi concluida e dssdastando disponiveis para
processamento, foi possivel iniciar a etapa deathesta de conhecimento em banco de
dados usando o processo KDD (apresentado no GapiijulEsta etapa se caracteriza
por um conjunto de sub-etapas aplicadas de formaeseial, mas que permite de
forma livre a existéncia de sucessivas iteracesaddes estas, podendo iniciar em
qualquer etapa do processo KDD, da selecdo de dpdesando pela aplicacdo da

mineracéo de dados e por fim pela aplicagédo doemmento obtido.

Nesta Secédo, primeiramente sdo apresentados osdpnantos aplicados a etapa de
pré-processamento, seguido dos procedimentos dpdica etapa de transformacdo do

dados. Sendo posteriormente abordada a etapa deagéo de dados.

5.2.1. Execucao da etapa de pré-processamento

De acordo com o método KDD, ja apresentado anteeépte, a sua etapa de pré-
processamento inclui as seguintes sub-etapas: 2enges dados; remocédo de ruidos;
remocao deutliers e tratamento de dados faltantes. A necessidadasdetapas torna-

se mais relevantes quando se leva em conta aslecagio de CORTES [7]. Segundo

ele, dados do mundo real tendem a ser incompldtws, dos padrbes e até
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inconsistentes. Assim neste trabalho, esta etapapiccada primariamente para o
tratamento dos registros duplicados e logo em dags registros imperfeitos.

A existéncia dos registros duplicados deu-se pdgsintes fatores diagnosticados: (i)
falhas no processo de transferéncia de registrivse es smartphones e o servidor de
banco de dados - com ocorréncia de retransmisspor (eonsequéncia a duplicacéo);
(i) caracteristicas de funcionamento do proprimponente de localizagdo do iPhone;
(i) perda de precisdo do registtimestampno banco de dados. E importante
esclarecer, que a existéncia de registros duplgcaéo caracteriza um problema, apenas
mais uma caracteristica a ser considerada no tatamdos dados. Assim, o
procedimento adotado para remoc¢ao de registroscddpk foi a criacdo de uma nova
tabela, onde através de comandos SQL efetuou-sega comente das tuplas nao
duplicadas e de uma das tuplas quando da existéec@uplicadas. Sendo que: das
duplicadas, foi escolhida a com melhor valor pacampohorizontal_accuracymenor

e nao zero). Como resultado, foi obtida uma tabeia a mesma estrutura da original,
mas com um numero de registros menor (pela ausdosiaegistros duplicados). Este
procedimento foi assim definido e aplicado, visargiteservar a tabela de dados
coletados originalmente, dando um maior grau derdidéde para modificar e
transformar os dados, uma vez que a tabela origi@ahaneceu preservada em seu

estado bruto.

Quanto aos registros imperfeitos, especificamerttanetapa, foram tratados aqueles
gue se caracterizam por possuir baixa acuraciadmdl. Dentre os diversos fatores
causais destes registros, é possivel elencarmsgais: (i) indisponibilidade de sinal de
GPS ou WiFi; (i) e o tempo de convergéncia par@miio de um registro de melhor
precisdo. Quando o componente de localizacdo donégle ativado, os seguintes
eventos ocorrem: (i) imediatamentelLocationManagerretorna a posicdo do ultimo
registro de localizagdo guardado em memoria (megn@oeste seja muito antigo), é
necessario um tratamento para o descarte do poinmegistro, caso este ndo seja
relevante; (ii) entdo sao ativados o0s sensorepatesla a posicao atual, sendo que com
uma acuracia crescente a cada registro, até qus tsl sensores retornarem seus
respectivos valores. E necessario que haja congéiticeom a Internet para que o a
localizag&o pofingerprint (seja Wifi ou da rede de celular) possa ocofem isso o

anico procedimento adotado para limpeza de dadgecéico desta etapa, foi a
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remocdo dos registros onde o atribtmmrizontal_accuracy“era maior do que 200
(metros), tendo como objetivo obter somente osstied com melhor precisdo. Tal
procedimento, atende a uma das etapas do frameapodsentado por IDRISSOV e
NASCIMENTO [17].

Como nao foram detectados registros com informat@ieantes, um tratamento para

este problema néo foi necessario.

5.3. Transformacédo dos dados

As etapas de transformacédo e agregacao de dadnétddo KDD, sédo subsequentes a
etapa de pré-processamento e se ocupam da prepatesddados para a etapa de
mineracdo, de acordo com FAYYAD, PIATETSKY-SHAPIR®t al. [12]. Elas

incluem, mas ndo se limitam a: adequacédo dos dpal@s permitir a descoberta de
informacdes; aplicacdo de reducédo de dimensiommidaesta ndo foi necessaria neste

trabalho); além da agregacédo de dados propriardéate

Especialmente para este estudo, que trabalha cdos @spaco temporais, uma etapa
adicional de agrupamento em trajetorias é de eapiegportancia e foi implementada

como parte da etapa de transformacgao do dado.

A Figura 5.3, apresenta as atividades aplicadasadeformacao de dados (através de
um diagrama BPMRP) que também inclui a atividade da etapa anteri@r [jré-

processamento), relativo a remocéao de registrokcddps e de baixa acuracia.

E importante ressaltar que esta se¢do apresenta alapas, na primeira ocorre a
segmentacdo da trajetOria, orientada pelo framewdek limpeza de trajetorias
apresentado por IDRISSOV e NASCIMENTO [17] e nauselg a transformacdo do
dado em si de acordo com o processo KDD, propostd=pYYAD, PIATETSKY-
SHAPIRO, et al. [12].

14 Conforme apresentado no Capitulo Ill, quanto maigalor dohorizontal_accuracy
menor a precisdo da localizacdo, sendo que um valardica que néo foi possivel
obter uma localizacdo confiavel [2].

15 Business Process Modeling Notatianaiores informacdes podem ser obtidas em:
http://bpmn.org
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Figura 5.3-Diagrama de fluxo para o processo de pré  -processamento.

A aplicacao do framework apresentado por IDRISSONASCIMENTO [17], foi feita
de forma oportunista, isto é cada um dos seuspagsos foram aplicados em etapas
afins, tanto do pré-processamento quanto do proakssratamento de dados (levando

em consideracao o processo KDD).

Para a deteccdo de pausas, separamos as trajetibaas8s da abordagem intuitiva,
apresentada por IDRISSOV e NASCIMENTO [17]. Talralagem foi uma alternativa,
uma vez que o algoritmo CB-SMOT apresentado porNAle BORGONY [22], que
seria mais adequado para tal fim, ndo pode serougsa$ este visa a aplicacdo em
trajetérias completas, incompativel com a classiio de trajetdrias ainda em
andamento (que € o foco deste trabalho). JA4 a elapaterpolacdo de segmentos
perdidos do framework proposto por IDRISSOV e NAEENTO [17] (i), foi
implementada, posteriormente e junto com a etapagtegacdo de dados do processo

de KDD (agregacao baseada em tempo de um detemrsegthento de trajetoria).

Durante o processo de agregacao dos registrosj&esfutura de agregacao temporal,
na falta de alguns registros, foi feita uma intéap@o. Esta usou a velocidade do valor

anterior, considerando assim, que ocorreu um daslento uniforme entre o registro
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anterior e o registro corrente. Este tipo de primeedto, produziu efeitos analogos a
uma interpolacdo de pontos convencional (com pamdsrmemente distribuidos).

O tratamento de registros de baixa precisdo (tarcetapa do framework de
NASCIMENTO e IDRISSOV [12]), foi feito junto da gia de remocédo de registros
duplicados e de baixa acuracia; onde, foi aprodaita existéncia do registro
horizontal_accuracydo componente de localizacdo do iPhone para fommtie
remover 0s registros com acuracia pior que 200as@u seja, maior que duzentos ou
igual a zero). Este valor (200 metros) foi assummscando-se nem descartar muitos
registros, nem aceitar registros com acuraciasomuibs - que possivelmente poderiam
prejudicar a segmentacdo das trajetérias e idesg@io de pausas. Assim, como
resultado desta operacédo (a remocao dos regigrbaixia acuracia), tivemos um efeito
colateral, que foi o descarte de registros de mysmento inferidos apenas com uso do
sinal da telefonia celular. Uma vez que nao serem sinal de GPS, nem sinal de
WiFi, a acuracia cai significativamente, e assinramstros passam a ser descartados

pela mesma razéo.

5.3.1. Processo aplicado para segmentacao de trajehs

Inicialmente, as trajetérias foram obtidas atrad@deitura sequencial dos registros de
posicionamento. Esta leitura, se deu com os registrdenados por dispositivo e tempo
(com tempo crescente). Um limiar de tempo foi zdidio para agrupar as tuplas

referentes a uma mesma trajetoria. Para o case tlesar ser ultrapassado sem

nenhuma ocorréncia de registros de posicionamentimajetéria, entdo passa a ser
considerada encerrada; registros de posicionanpasteriores fardo parte de uma nova
trajetéria. A definicdo do valor para o limiar demipo de trajetoria, se deu através de
um processo de exploracéo, onde aplicaram-se varittivas, até que fosse obtido um
valor satisfatério para se agrupar as trajetoftasno resultado deste procedimento, o

limiar para agrupamento ficou definido como vint@umos.

A deteccao de pausa, foi feita através de um lideaempo de pausa e de um limiar de
distancia de pausa. Sendo que o limiar de tempsapaleve ser obrigatoriamente
menor que o limiar de trajetoria. Assim, uma patsadicionada a um deslocamento em
andamento, sempre que durante um periodo de terajmw que o limiar de tempo de

pausa, ndo houver um deslocamento que excedaar ldaidistancia de pausa em um

segundo. Os limiares utilizados foram 0,4 metraa padistancia e 90 segundos para o

53



limiar de tempo de pausa. Tais valores foram sahacios, levando-se em consideracao
0 tempo de transicdo dos seméforos de transitensilslidade ao deslocamento do

frameworkCore Locationdo iOS e a um grau de identificacdo de paradafeatatio.

Processo utilizado para a atribuicdo de etiquetasgra identificacdo de modo de

transporte.

Com os segmentos de trajetoria definidos, foi pessinalisar as informacdes de modo
de transporte provenientes dos usuarios. Para,attédmuir a classificacdo apresentada
a um determinado segmento. Dada esta forma de ac@ossivel a utilizacdo de
técnicas de classificacdo, para determinar o moelotransporte usado em uma
determinada movimentacdo (caracterizada por um uotmj de registros de
posicionamento). Esta € uma etapa intensivamenteahasto €, requer a intervencao
humana (do especialista), se ndo, para a clagsificdos segmentos de acordo com
suas caracteristicas, ao menos para validar dfidagdo do usuéario e a qualidade do
conjunto de registros que compdem o deslocamerada @ajetoria e seus segmentos
foram analisadas e quando estas se mostraramaspri@tpossivel aplicar uma etiqueta
permitindo identificar o modo de transporte utilea A identificacdo se deu, levando
em consideracdo caracteristicas da trajetoria gdotsobre o mapa utilizando a
bibliotecaRGoogleMapsio R.

A Figura 5.4 apresenta um exemplo de trajetOridgapp com o uso desta biblioteca,
onde é possivel verificar alguns dos tipos de probl que devem ser levados em conta

pelo especialista na atribuicdo das etiquetas etpeantos da trajetoria.

J4 a Figura 5.5 apresenta um esquema de difereggsadrdo de registros de
posicionamento de uma movimentacdo, quando obsergadforma ampliada, com
diferentes velocidades. Cada circulo representaegistro de posicionamento plotado

em um espaco geografico.
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trajetdria usando um script RGoogleMaps.
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Como resultado final da etapa de agrupamento e esdgggéo de trajetdrias, cada
registro de posicionamento, pode entdo ser assooiach um deslocamento ou a uma

pausa. Estas por sua vez sdo associadas a unraidatix trajetoria.

Baseado nas informacdes providas pelos usuarmgatda ferramenta CityTracks e da
analise visual das trajetorias; foi entdo possuébuir um meio de transporte para um

determinado segmento de trajetoria.

Caso o objetivo desse trabalho fosse apenas atassit segmentos de trajetorias apos
seu término, de forma similar ao apresentado roalina de ZHENG, LIU, et al. [37], a
partir desta etapa, isso ja seria possivel; efdtuae as sumarizacbes e entrando na
etapa de mineracdo de dados propriamente dita.

Considerando-se que o objetivo deste trabalholasaificacdo dos deslocamentos em
andamento (que ainda estdo ocorrendo), uma etap@red se fez necessaria. Tal
etapa, visa sumarizar os dados de fracdes de umeség de trajetdria, como parte de
um deslocamento ainda incompleto. Assim que a manfiacdo de um segmento esteja
disponivel, sera possivel classifica-lo de acomo suas carateristicas. Tal conceito € a

seguir apresentado.
Agregacao dos registros de posicionamento de um dadegmento de trajetoria:

Para agregar registros de posicionamento, etapsséaia para utilizacdo na etapa de
mineracdo de dados, as seguintes técnicas de egoeffmam levadas em conta: (i)

agregacao por distancia; (ii) agregacao por paheogmostra; (iii) agregacao por janela
deslizante; (iv) agregacao por tempo; (v) agregad¢ibridas. Cada uma delas possui

vantagens e desvantagens inerentes:

Agregacao por distancia Consiste em agrupar uma série de tuplas até que u

determinada distancia de deslocamento seja ulsagasgerando a tupla de agregacéao
com informacdes para este deslocamento. Este éigiekgacdo ndo € muito adequado
para sistemas interativos, pois requer que hajalestocamento para que a agregacao
seja gerada. Pode acontecer rapidamente ou levaermtempo, dependente da taxa
de movimentacdo. Quando consideramos o uso doserssrde localizacdo do iPhone

que geram um registro, somente quando existe movap&o, esse tipo de abordagem

pode gerar uma agregacao mais homogénea.

Agregacao por pontos de amostraConsiste em gerar uma tupla de agregagdo quando

um numero especifico de registros for obtido. O poge gerar tuplas com um longo
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periodo de pausa embutido. Também pode ndo seunadiegara sistemas interativos,
pois pode decorrer longos periodos sem que 0 nud@negistros necessarios para

sumarizacao seja obtido. Com isso o tempo par@idé&classificacdo pode ser longo.

Agregacao por janela deslizanteSimilar a janela deslizante adotada no protocolo
TCP, consiste em gerar uma tupla de agregacdo comumero de tuplas fixos —
pegando as n ultimas tuplas, sempre que um lingpedifico for atingido, seja de
tempo ou espaco. Nesse tipo de agregacdo podeatr teiplas dentro de tuplas de
agregacdo. Requer um mecanismo mais complexo egawde informacdo redundante

de movimentag&o.

Agregacao por tempo (temporal) Consiste em agrupar uma série de tuplas atémue u
determinado tempo seja atingido, gerando uma tdelagregacdo com informacdes
relativas ao periodo de tempo. Segundo [31], gegeggados temporais € um processo
complexo, pois cada registro tem associadotiomstampque indica o periodo que a
informacao da tupla é valida.

Agregacdes hibridas Existe ainda a possibilidade de se combinar esidés de
agregacdo anteriores em novas formas mais compteExagregacdo. Mas, devido a
prépria complexidade envolvida, estas ndo foramoeagas neste trabalho, ficando a
cargo de trabalhos futuros.

Especificamente para este trabalho, a funcdo dmagéio utilizada é a temporal. Esta
foi adotada tanto pela sua caracteristica detestitaj que € importante para sistemas
baseados em tempo, quanto por apresentar outrasadageristicas necessarias para
sistemas cientes de contexto que foram relacionaal&apitulo Il. Com isto, baseado
em um determinado intervalo de tempo, um regigtraagizando os atributos de um
determinado segmento de trajetoria € gerado. Esigmentos foram denominados
chunks visando facilitar referéncias posteriores. Assidg forma a detalhar a
abordagem utilizada: uma trajetdria passa a seposta de periodos de segmentos de
deslocamento e de periodos de pausa. Onde, peesueada periodo de deslocamento
€ também subdividido. Para esta subdivisédo, saosssomponentes de tamanho fixo
de tempo, oshunks A implementacao deste tratamento é feito atrdeescripts em R.
Foram usados quatro scripts, um para cada umauda diltimas etapas apresentadas

na Figura 5.3 (Diagrama de fluxo para o procesgurélgprocessamento).
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Conforme citado anteriormente,abunk como uma subdivisdo de um segmento de
trajetoria, tem a funcdo tanto de agregar quantsud®arizar um conjunto de registros
de posicionamento referentes a um determinado deerde tempo. Tal periodo,
apresenta um tamanho (tempo) fixo, exceto quandwat®a do ultimochunkde um
segmento. As caracteristicas de ciminkpodem entdo ser extraidas, pela sumarizacéo
através de atributos que serdo utilizados em gag@rior para a mineracéo de dados.

A Figura 5.6 apresenta, através de um diagramantidades e relacionamento o

modelo conceitual para os dados de uma trajetégansentada.

. . s 1
dispositivo # trajetdria
l device_id n < > 1 l cd_traj n
segmento <> pausa

l cd_seg 1 1 l cd_pause

Chunk

l cd_chunk

<> L Posicdo Hﬂ >

l cd_pos

Figura 5.6 - Modelo conceitual dos dados para traje  téria segmentada.

Foram utilizados trés tamanhos deunkspara analise: 60; 90 e 120 segundos. Estes
valores foram escolhidos tendo em vista ndo utiliza valor pequeno demais, que
poderia ndo incluir caracteristicas de movimentagéiwientemente ricas, ou um valor

grande demais, que além de retardar o processtedtficacdo do modo de transporte,
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poderia também reduzir o nimero de registros disp@®para etapa de mineracdo de
dados.

5.3.2. Reducédo / sumarizacéao de dados

O objetivo da reducdo de dados é obter um congetdados reduzido, que seja capaz
de representar os dados originais. Dessa formastemm conjunto de dados compacto
que mantém a integridade da informacao originals(mee que de forma resumida) e

ainda assim permite a mineracédo de dados com agualelhor resultado.

Durante esta etapa, algumas decisfes foram tomgadaso a sumarizacao e criacdo de
novos atributos. Considerando que a natureza deniaf;ao de deslocamento é vetorial,
basicamente dire¢éo, distancia e tempo. Estasyasowvez podem ser traduzidas para
grandezas mecanicas, como: velocidade, aceleragi#iecdo do deslocamento,
quantidade de paradas e duracdo das paradas. @dbrasacdes também podem ser
extraidas dos proprios dados de movimentagdo augoekamento com outras fontes
de dados. Como exemplo de tal possibilidade, éiyaissitar: o trabalho de ZHENG,
LUI, et al. [37], onde os autores utilizaram umapetde pos processamento para obter a
probabilidade l(kehood de que um usuario esteja utilizando um deternaimadio de
transporte de acordo com o historico de utilizagée demais usuérios e o trabalho
STENNETH, WOLFSON, et al. [29], onde os autoresusdézam-se, de forma
oportuna, da existéncia de sistemas de informagéegraficas (GIS) do sistema de
onibus e de trens urbanos. Sendo assim, foi pdssokeir uma métrica de distancia do
ponto de 6nibus ou estacdo de trem mais préximaf@juacluida no mecanismo de

classificagao.
Técnicas utilizadas para sumarizacao do dados.

Pela utilizacdo dos conceitos de agrupamento fossigel sumarizar dados
caracteristicos do deslocamento, como: velocidad&dian velocidade maxima;
aceleracdo maxima; numero de paradas; numero dentasl de direcdo e total de
tempo parado no cluster. Conforme apresentadoguaeb.7.
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Chunk

id max_vel. mean_vel. | mean_acc. num_stops stop_time course_changes

Figura 5.7 -Atributos computados de  chunks

Na obtencdo da informacdo de velocidade foram ad@di duas possiveis abordagens:
(i) O célculo da velocidade levando em consideragadistancia vetorial entre dois
pontos consecutivos e o tempo entre eles; (iijzagBo da leitura de velocidade
instantdnea do GPS. Na primeira abordagem foi pessibservar, que devido a
imprecisdo do GPS, a localizagdo estimada variavigonem relacdo a posicao real,
levando a computacdo de velocidades e acelerag@assi quando a acuracia das
leituras tinham menor qualidade. Este problema émfwi identificado no trabalho de
STENNETH, WOLFSON, et al. [29]. A opc¢ao escolhidai utilizar a segunda
abordagem, que além de apresentar resultados m&lhgfdo de menor custo

computacional.

A informacéo de aceleracédo foi obtida através aaptacdo da variacdo de velocidade
ponto a ponto: (1 — Wpo)/t, onde t é o intervalo de tempo @1\ W2, Sao
respectivamente, velocidade reportada no ponto iateedente anterior e velocidade

reportada no ponto atual.

Para mudanca de curso curso (que é medido em graus) foi dividido pez,donde
somente a parte inteira da divisédo foi considerasando diminuir a sensibilidade a
mudanca de direcéo.

Para tempo de parada e numero de paradas, foadplic mesmo método utilizado na
agregacao de trajetorias. Este leva em consideead@bancia do deslocamento ponto a
ponto pela féormula de Haversine para obter asrdiité entre cada um dos pontos de
coordenadas. Assim, deslocamentos com velocidadeormgue 0,4 m/s foram

considerados estacionarios.

Para subsidiar o entendimento completo, a Fig@aepresenta as saidas dos processos
de transformagao do dado e sumarizacdo. Esta fitaua ser interpretada de baixo para
cima, levando em consideracdo: uma trajetoria potada dos registros de

posicionamento, que é representada pelas linhaghamlas; ja, as mudancas de modo
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de transporte pelos circulos em (a),(b) e (c). Gsty a Figura 6 (a), representa 0s

dados apés a etapa de segmentacdo, cujo o obgetbeparar os deslocamentos das
pausas; e a Figura 6 (b) representa os dados a@ostapa de agregacao e sumarizacao
dos dados, que divide os segmentosceomkse calcula os seus atributos baseado em

carateristicas dos registros de posicionament@auaenpdem.

Atributos
mean_vel
max_vel
max_acc
course_changes
num_stops
stop_time

¥ chunk inicial

N N Pan A /[
( ez ;2@ il G Il e R el

V 7 / \_/

~— 7/ - (c)
> » Chunk chunk
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o oo Registros de posicionamento (o]
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Figura 5.8 - Representacdo do ganho de informaciona | passo a passo do

processo de transformacao e sumarizacdo dos dados.

5.3.3. Redugéao da dimensionalidade

Especificamente para este trabalho ndo houve néadssde aplicar técnicas de
reducdo da dimensionalidade dado. Tal fato se deseatributos que se resumem a
apenas dois tipos de informacdes primitivas, dadtess que séo relacionados ao tempo
e ao espaco. Desta forma, como exemplo € posséralaelos: velocidade instantanea,
velocidade média; velocidade maxima; aceleracd@lesacdo média; aceleracdo

maxima; mudancas de curso; tempo de parada e nwegraradas.
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5.4. Selec¢éo de atributos

Para selecdo dos atributos a serem utilizados pareracdo de dados, dois
procedimentos foram adotados: (i) primeiramente uwgualizacdo dos dados
coletados, que foi feita atraves de graficos nftsvaces R e Weka (conforme exemplo
apresentado na Figura 5.9); (ii) em seguida utilizaas funcdes do proprio Weka, com
a parametrizacdo padréo (apresentada na Tabelapa/@) subsidiar a selecdo dos

atributos mais relevantes.

Aceleragdo maxima 2 Velocidade média

2 S
J
12.03

28.16

- mudangas de diregdo gt Velocidade Maxima

30.92

numero de paradas

Legenda:

onibus [
apé = moto =
bicicleta [ carro 1

Figura 5.9 - Distribuicdo de frequéncia de modos de transporte de chunks

(usando 90 segundos)
Logo a seguir uma analise dos dois resultado&migada, levando em consideracéo o
ganho informacional, a simplicidade e o grau desfogieneidade entre os atributos;
assim culminando na selecdo dos atributos propritandita. Cabe ressaltar, que a
investigacdo de todas as combinacdes de atribmgisas das vezes é muito custosa e
tende a ser impossivel na maioria dos casos, coef@apresentado por WITTEN e
HALL em [35].
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A Figura 5.10 apresenta um diagrama com as atigglagplicadas para selecédo de
atributos. Ainda assim, para decidir na escolha aftodutos foram feitos alguns

experimentos através ldeka Experimentgrara validar a combinacéo destes atributos.
Desta forma, os atributos que foram apresentadesapa de agregacao e sumarizacgao,
foram avaliados utilizando o processo apresentadbigura 5.10. Sendo que na etapa
de andlise por algoritmos, foram utilizados os @tigmws apresentados na Tabela 5.4.
Com isto, os seguintes atributos foram seleciongufrs utilizacdo na etapa de

mineracéo de dados: velocidade maxima, aceleraédioma, mudancas de direcao.

e N
[ Andlise Visual H Anélise por Algoritmos ‘]—9 Andlise dos Resultados
_ J
Selegdo de Atributos ~ f----------- > |
\

Lista de Atributos
Selecionados

Figura 5.10 - Diagrama do processo aplicado para se lecdo de atributos

Tabela 5.2 - Algoritmos utilizados para selecdo de  atributos na ferramenta
Weka.

1 InfoGainAttributeEval Ranker

Parametros: -T -1.7976931348623157E308 -N -1

2 CfsSubsetEval BestFirst

Parametros: -D1 —N5
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5.5. Definigdo da fungédo de mineragéo e escolha dagoritmos

Durante a etapa de coleta de dados, os usuaras feslicitados a fornecer marcagdes
para suas movimentacdes. Estas permitiram que unjunto de registros de
posicionamento pudessem ser associados ao meiandparte que foi por ele utilizado.
Tal informacéo, pode entdo ser utilizada para paetie@ mineracédo de dados, permitindo
a utilizacdo da técnica de classificacdo. Funcdesclassificacdo, sdo as mais
comumente empregadas em mineracdo de dados. Ungueeemos um conjunto de
registros de posicionamento classificados, podemtéza-los para alimentar
algoritmos de classificacao e, assim, classifisachmnksde movimentacao de acordo
com a funcéo que foi aprendida. Depois que a furdganineracdo de dados foi
definida, € possivel entdo selecionar quais ses&agoritmos de mineracédo que seréao
aplicados. A escolha de algoritmos, foi feita comséonos trabalhos [40], [29], [25] e
[36]. Informacdes detalhadas sobre cada um dosmsecas de classificacdo podem
ser obtidas em nos trabalhos, [35], [30] e [36]cri®ério adotado para a sele¢do dos
algoritmos foi investigar quais os algoritmos qupeeaentaram um bom resultado em
trabalhos anteriores, assim como testar outrosritdgms que ainda nao foram
aplicados. Estes algoritmos adicionais, foram s@h@aclos dos mais utilizados, a partir
do trabalho de WU, KUMAR, et al. [36]. Como resditada aplicacdo destes critérios
obtivemos a seguinte lista de algoritmos: (i) RelBagesianas, (i) Naive Bayes, (iii)
SVM, (iv) Multilayer Perceptron; (v) Decision Tregji) Random Forest; (vi) Random
Trees; (viii) K-Means; (ix) K-NN; (x) Ada boost. 8o que, CHMM, Conditional
Random Fields e K-Means, nédo foram avaliados por sg&iem compativeis com a

abordagem aqui utilizada. A Figura 6.12 apresemanjunto de algoritmos testados.
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[40] [29]

Random Forest

Multilayer
Perceptron

Bayes Net

Decision Tree

K-NN

Random Tree

Naive Bayes

K-Means Ada-Boost

CHMM

[25]

Figura 5.11 - Diagrama de Venn representando os alg oritmos testados neste

estudo.

5.6. Procedimentos utilizados para avaliacdo dosadsificadores

O processo de avaliagao dos classificadores ftu émm uso da ferramenYdeka por

meio dos modulogExperimenter Knowledge Flowe Explorer. Todos os algoritmos
utilizaram suas configuracdes originais, excetondoaforam aplicadas técnicas
ensemblecom multiplos classificadores. Para estes casossfada uma combinacao
baseada nos classificadores de melhor resultad@nde em consideragdo a
combinagédo entre as classes de algoritmos (comogexemplo: classificadores de

classes diferentes e com matriz de confusdo conepiemes).

Para a avaliacdo dos mecanismos de classificaghmoutse o método deross-

validation 10+fold (conforme apresentado no Capitulo 111).

Para a mineracéo de dados foi utilizada a abordaggutiva construtivista, baseada em
multiplas iteracGes, onde, ao término de cadagéerada-se uma etapa de agregacéo do
conhecimento. Com isto, o conhecimento geradored fie cada iteracao foi aplicado

na orientagao das perguntas a serem respondidéenagdes seguintes.

Na primeira iteracéo, o objetivo foi definir o methtamanho para ohunk dentro de

trés possiveis tamanhos investigados: 60, 90 eség@0ndos. De forma paralela a este
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objetivo, também foi analisada a performance dgesdiaacdo dos algoritmos como um
todo e resultado de aplicagdo de técniemsemblee tratamento para classes

heterogéneas (apresentadas no Capitulo Il1).

Na segunda iteracdo buscou-se verificar a exigt@eimelhorias para classificacdo ao

se adotar uma classificacdo em dois niveis.

J& na terceira iteracdo se investigou a possit#idke classificar em duas etapas com as
seguintes abordagens: (i) o modelo a-pé/nao-aqvéus o modelo (ii) motorizado/néo-
motorizado. O primeiro modelo de classificacdo iasem separar primeiramente as
movimentacgdes a pé, que apresentou uma melhos@oede classificacao, para depois
numa segunda etapa, classificar dentre as outssvess modalidades. Ja o segundo
modelo consiste em separar os modos de transpottgipados dos ndo motorizados;
estes que em geral possuem perfis de movimentag&osimilares entre si. Na segunda
etapa deste modelo, aplica-se o algoritmo de mglbdormance para cada uma das
classificagbes. A Figura 5.12 apresenta as questdestigadas a cada iteracao.

PRIMEIRA
ITERACAO

h | h | A | h |

Melhores
algoritmos

Tamanho de
Chunk

SMOTE

Técnicas
Ensemble

SEGUNDA
ITERACAO

A | h |

TERCEIRA
ITERAGAO

A |

R |

Classificagdo com
2 modais (walk,
non-walk)

Classificagdo em
duas etapas

Classificagdo em
2 etapas
(detalhado)

Classificagdo com
3 modais (walk,
bike, motorized)

Figura 5.12 — Diagrama hierarquico apresentando os  objetivos investigados em

cada iteracdo do processo de mineracédo de dados
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5.6.1. Configuracdo da primeira iteracéo

Para a primeira iteracdo, os seguintégetivos foram estabelecidos(i) descobrir,
dentro dos trés tamanhos deunksinvestigados, o que apresenta melhor performance
para classificacdo; (ii) avaliar a performance dassificadores para classificar entre
todos os tipos de dados; (iii) avaliar a perforneado adaboostcom os algoritmos
compativeis de melhor resultado; (iv) avaliar sistexalgum impacto ao mecanismo de
aprendizado pelo uso de amostra desbalanceadaisRgras seguintetestesforam
definidos e aplicados: teste de classificacaoctiosikspara os tamanhos: (a) 60, (b) 90
e (c) 120 segundos, dentre todos os modos de tndespnvestigados, utilizando todos
os algoritmos; (d) teste com uso de amostra meesisathnceada com uso de amostras
sintéticas (SMOTE); (e) testes aplicando dois diaagores utilizando técnicas

ensemblelfoosting, stacking, baggihg

5.6.2. Configuracdo da segunda iteracao

Para a segunda iteracdo, 0s seguintes objetivasnfastabelecidos: (i) analise da
abordagem em uma etapa versus a abordagem em dapas elevando em
consideracao os resultados da saida da primaiagéie); (i) adicionalmente, buscou-se
avaliar a possibilidade de classificacdo do moeelive andando a pé versus andando
ndo a pé. Para isto, 0s seguintes testes foramidiefi e aplicados: (i) teste de
classificacdo doschunks de tamanho 90 segundos (melhor tamanho chenk
identificado na primeira iteracdo) classificanderemndando a pé versus andando nao
a pé; (ii) teste de classificacdo dos chunks demdm 90 segundos classificando entre

deslocamento motorizado e deslocamento ndo-motiaxiza

5.6.3. Configuracdo da terceira iteracéo

Para a terceira iteracdo, o objetigefinido foi identificar a melhor abordagem para
classificacdo doshunks Para isto, 0os seguintes testes foram definidaglieados:(i)

teste de classificacdo dobunksde tamanho 90 segundos, entre andando a pé e de
bicicleta; (ii) teste de classificacdo dosunksde tamanho 90 segundos, entre carro,
motocicleta e 6nibus e (iii) teste de classificagaschunksde tamanho 90 segundos,
entre carro, motocicleta e 6nibus. Também foi reoes incluir nesta etapa: (i) revisao
dos testes de classificacdo ddminksde tamanho 90 segundos, entre deslocamento
motorizado e deslocamento ndo-motorizado; (ii)s&wvidos testes de classificagdo dos

chunksde tamanho 90 segundos, entre andando a pé \aerdasdo ndo a pé e (iii) a
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classificacdo de chunks com trés modais, andandic|dta e motorizado (este inclui,
motocicleta, 6nibus e carro). A Tabela 5.3 apresenhimero de exemplos de cada

classe utilizados nos testes.

Tabela 5.3 - Nimero de exemplos usados nos testes.

60 segundos 90 segundos 120 segundos | 90s+SMOTE * | 90s+SMOTE **
andando 355 230 162 230 230
bicicleta 270 177 131 177 177
Onibus 145 94 69 188 188
motocicleta 217 144 103 144 288
carro 797 528 379 528 528
TOTAL de exemplos 1784 1173 844 1267 1411
* aumento em 100% para exemplos de 6nibus. ** aumento de 100% para exemplos de motocicleta e
Onibus.

5.7 Criticas ao processo de descoberta de conheantteem banco de dados

Esta secdo apresenta uma breve andlise criticardblemas encontrados na etapa de

descoberta de conhecimento em banco de dados.

5.7.1. Critica ao processo de segmentacao de trajeas

O mecanismo de deteccéo de pausas, mostrou ndimaeprecisao satisfatoria. Muitas
pausas ndo foram detectadas (devido a variacOdsitdeas registro a registro). A
reducdo da taxa de amostragem tende a amenizgpreséema, oS registros passariam
a ter uma maior distancia entre eles, minimizan@bedo da variagao na leitura. Cabe
considerar que o uso de técnicas aestering, aplicadas a uma etapa de preé-
classificacdo, como é o caso do CB-SMOT, mais sl para trabalhos onde se
analisa trajetérias completas. Quanto ao impactngeecisdo da deteccdo de pausas,
este materializa-se posteriormente, como a existé&he periodos de pausa dentro dos
segmento de deslocamento e, por consequéncianpaskzer parte doshunks Para
minimizar tal efeito, foi necessario um tratamempimsterior antes de se aplicar a
classificacéo. O objetivo da filtragem foi exclas pausas que nao foram propriamente

detectadas dentro dos segmentos, reduzindo-se asgmimpacto para o treinamento.
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5.7.2. Criticas quanto ao processo de agregacaodselos

Quanto a agregacéo dos dados, apenas a agregagiwdakfoi analisada. Ficou para

trabalhos futuros, a possibilidade de explorarasutécnicas de agregacao dos registros
de movimentacdo. A agregacdo temporal foi escoltbdaeada nas analise das
vantagens e desvantagens, embora isso ndo siggifieando se possa obter bons

resultados com a utilizacdo de outras técnicas.
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CAPITULO VI - Andlise dos Resultados

Este capitulo tem o objetivo de apresentar ostextag obtidos na etapa de mineracao
de dados. Sua organizagdo da-se da seguinte foamaecdo 6.1 sdo apresentados os
resultados da etapa de mineracdo e na Secdo 6fZesematada a analise destes

resultados.

6.1. Resultados obtidos da etapa de mineracéo dedis

Os critérios de avaliagdo utilizados foram baseam@ssmeétricaprecision accuracye
recall accuracy que sdo sumarizadas pé&leMeasure E interessante observar as trés
métricas de forma combinada corsanfusion matri¥. Isto é especialmente relevante,
qguando se utiliza amostras ndo balanceadas - ausgpjelas amostras que possuem um
grau de distribuicdo ndo homogéneo. As taxaprdeisione recall accuracysdo mais
adequadas para avaliar classificacbes (conformesaptado no Capitulo III). Além
disto, deve-se analisar caso a caso, as ocorrédeigada classe, isto €, as taxas de
precisione recall accuracy, associadas as ocorréncias de cada neottargporte da
classificagao.

Foram utilizadas trés iteracdes, as quais apocaedo de cada uma delas, apresentou-
se um aumento gradual do conhecimento construigichéZimento este, dado por uma
etapa de andlise preliminar dos resultados, ap@sespectiva interacdo. Na primeira
iteracdo, os objetivos foram: investigar os melbamesultados para classificacdo de

chunks com tamanhos: 60 segundos, 90 segundos e 120 desgudescobrir 0s

16 Matriz de confusdo ou matriz de classificagamn(usion matrixou contingency
table) consiste em uma tabela que pela sua organizag#uijte avaliar a performance
de algoritmos de aprendizado de maquina. Este @iepor TAN, STEINBACH, et
al. [30].
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algoritmos com melhores desempenhos; investigarossililidade de se obter

beneficios quando a amostra € melhor balanceadadosamostras sintéticas); e por
altimo verificar a aplicacdo das técnieassemblgara combinacdo de classificadores.
Segue a apresentacao do processo de analise lestandonsideracdo os critérios aqui

apresentados.

6.1.1. Resultados da primeira iteracao

A primeira iteracdo, inicialmente utilizou trés tess de classificacdo, onde foram
testados oshunksde 60, 90 e 120 segundos, sendo que todos ostralgerdo escopo

proposto (Sec¢éo 5.4) foram testados. Os resuls@mapresentados na Tabela 6.1.
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Tabela 6.1 - Resultados sumarizados da classificacd o de chunks de 60, 90 e

120 segundos usando diferentes algoritmos

PRIMEIRA'ITERACAO

A 60$egundos S S S S S
1.48 Random-Forest | Random+ree Nbayes BayesNet
Precision 0.619 0.618 0.612 0.628 0.672
Recall 0.671 0.651 0.606 0.667 0.684
FAMeasure 0.624 0.629 0.609 0.628 0.609
s s s S S
LibSVM Perceptron iBk Decision#able SMO
Precision 0.622 0.617 0.606 0.645 0.562
Recall 0.688 0.691 0.599 0.684 0.68
FAVleasure 0.622 0.619 0.602 0.62 0.603
+
B 90$egundos S S S S S
1.48 Random+Forest | Randomfree Nbayes BayesNet
Precision 0.65 0.631 0.61 0.659 0.635
Recall 0.698 0.663 0.615 0.685 0.711
FAVleasure 0.654 0.643 0.612 0.65 0.634
LibSVM Perceptron iBk Decision#Hable SMO
Precision 0.615 0.614 0.604 0.689 0.561
Recall 0.7 0.706 0.603 0.704 0.677
FAVleasure 0.632 0.633 0.603 0.631 0.597
+
C 120$egundos + + + + +
1.48 Random+Forest | Randomree Nbayes BayesNet
Precision 0.62 0.639 0.604 0.66 0.615
Recall 0.674 0.673 0.588 0.688 0.706
FAVleasure 0.628 0.651 0.595 0.661 0.631
LibSVM Perceptron iBk DecisionTable SMO
Precision 0.654 0.659 0.627 0.594 0.551
Recall 0.699 0.71 0.624 0.701 0.656
FAMleasure 0.65 0.648 0.626 0.626 0.571

Resultados para a analise dehunks com 60 segundos

Para oschunksde 60 segundos, o melhprecision accuracy(ou melhor, a média
ponderada d@recision accuracyde cada classe) foi apresentada pela aplicacdo do
algoritmobayes-ne{redes bayesianas), com 0.672, mas € possivelpaiteconfusion
matrix, apresentada na Figura 6.1day baixo grau de eficicia para detectar dnibus e
motocicletas, uma vez que este algoritmo classifiooitas das instancias como classe
carro. JA o melhorecall accuracyfoi apresentado pelmultilayer perceptroncom
0.691, que também nado conseguiu um bom resultadonpato e 6nibus (Figura 6.1-b).

Quando se leva em consideracaf-measure este aponta pararandom forestque
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parece ser mais interessante, com o valor de Oréfi8tindo orecall e o precision
accuracy como 0,651 e 0,618, respectivamente (Figura 6.12omo concluséo, é
possivel eleger o algoritm@ndom forestcomo o mais adequado para classificar os
chunksde 60 segundos, mesmo este ndo conseguindo ssaiséatoriamente registros
de motocicletas e Onibus. Ainda assim, o resultdeoclassificacdo entre todas as

classes se apresenta um pouco melhor que os apasepelos demais algoritmos.

=== petailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class

0.830 0.393 0.646 0.890 0.749 0.507 0.819 0.778 car

0.862 0.083 0.722 0.862 0.786 0.731 0.937 0.764 walk

0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.784 0.199 bus

0.009 0.000 1.000 0.009 0.018 0.090 0.753 0.283 moto

0.752 0.038 0.778 0.752 0.765 0.724 0.940 0.822 bike
Weighted Avg. 0.684 0.198 0.672 0.684 0.609 0.493 0.850 0.675

(a) Bayes-net

=== Confusion Matrix ===

a b c d e <== classified as
709 358 0 0 30 a = car
40 306 0 0 9 b = walk
125 8 [ 0 1z c = bus
192 16 0 2 7 d = moto
31 38 0 0 203 e = bike

=== Detailed Accuracy By Class ===

TF Rate FP Rate FPrecision Recall F-Measure MCC ROC Area FPRC Area Class
0.898 0.399 0.645 0.898 0.751 0.512 0.818 0.780 car
0.882 0.083 0.726 0.882 0.796 0.745 0.946 0.780 walk
0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.785 0.196 bus
0733  0loz2 0l8s3  ol733  ol7es  0.17  olsta  0le3  bike (b) Multilayer-percetron
- . . - - . - . e -
Weighted Avg. 0.691 0.199 0.617 0.691 0.619 0.501 0.849 0.677 y p

=== Confusion Matrix ===

a b c d e <=- classified as

716 56 0 5 20 a = car
37 313 0 0 5 b = walk
136 6 0 1 2 c = bus
192 13 0 5 7 d = moto
29 43 0 0 198 e = bike

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate FPrecision Recall F-Measure MCC ROC Area FPRC Area Class
0.770 0.324 0.657 0.770 0.709 0.444 0.795 0.720 car
0.825 0.066 0.757 0.825 0.790 0.736 0.938 0.814 walk
0.138 0.043 0.222 0.138 0.170 0.119 0.674 0.146 bus
0.166 0.056 0.290 0.166 0.211 0.141 0.700 0.232 moto
0.733 0.034 0.795 0.733 0.763 0.724 0.947 0.827 bike
Weighted Avg. 0.651 0.173 0.618 0.651 0.629 0.481 0.825 0.649 (C) Random forest

=== Confusion Matrix ===

a b ¢ d e «<--classified as

614 42 51 64 26 a = car
39 293 4 4 15 b = walk
99 5 20 17 4 c = bus
148 14 13 36 6 d = moto
34 33 2 3 198 e = bike

Figura 6.1 - Resultados para algoritmos que apresen taram melhor resultado
para chunks de 60 segundos (a) bayes-net, (b) multilayer percepton, (c) random

forest.

Resultados para a analise de chunks com 90 segundos

Para os chunks de 90 segundos, a melhor preciséapfesentada pelo algoritmo
decision tablecom 0,689 deprecision accuracy Pela analise daonfusion matrix
(Figura 6.2-a), pode-se descobrir que este algorib@o consegue classificar bem
onibus e motocicleta, pois ele tende a confundidos carros. Ja o melhoecall
acuracyfoi apresentado pdrayes-netcom 0,711 (Figura 6.2-b). O melhemimeasure
foi dado pelo J.48 com 0,654, que também néao €ilzmsibem 6nibus e motocicletas
(Figura 6.2-c).
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=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
0.892 0.378 0.659 0.892 0.758 0.524 0.806 0.741 car
0.887 0.070 0.756 0.887 0.816 0.771 0.929 0.801 walk
0.000 0.002 0.000 0.000 0.000 -0.012 0.746 0.165 bus
0.028 0.000 1.000 0.028 0.054 0.156 0.741 0.271 moto
0.831 0.035 0.808 0.831 0.819 0.786 0.955 0.843 bike
Weighted Avg. 0.704 0.189 0.689 0.704 0.631 0.524 0.840 0.664 $ . . & bI s
=== Confusion Matrix === (a) eCISIOn a e
a b c d e <-- classified as
471 36 1 0 20 a = car
18 204 1 0 7 b = walk
83 4 0 ) 7 c = bus
129 10 0 4 1 d = moto
14 16 0 0 147 e = bike
=== Dptailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate FPrecision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
0.909 0.384 0.659 0.909 0.764 0.538 0.830 0.784 car
0.878 0.064 0.771 0.878 0.821 0.777 0.942 0.817 walk
0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.761 0.163 bus
0.007 0.001 0.500 0.007 0.014 0.048 0.749 0.271 moto
0.853 0.030 0.834 0.853 0.844 0.815 0.954 0.858 bike
Weighted Avg. 0.711 0.190 0.635 0.711 0.634 0.523 0.855 0.689 (b)$a es]r]ets
=== Confusion Matrix === y
a b c d e <=-- classified as
480 32 0 1 15 a = car
20 202 0 1] 8 b = walk
85 3 0 1] 6 c = bus
132 10 0 1 1 d = moto
11 15 0 0 151 e = bike
=== Detailed Accuracy By Class ===
TF Rate FF Rate Frecision Recall F-Measure MCC ROC Area FRC Area Class
0.884 0.363 0.666 0.884 0.760 0.529 0.775 0.675 car
0.804 0.055 0.781 0.804 0.792 0.741 0.894 0.742 walk
0.096 0.017 0.333 0.096 0.143 0.143 0.709 0.178 bus
0.090 0.027 0.317 0.090 0.141 0.113 0.711 0.233 moto
0.819 0.022 0.868 0.819 0.843 0.817 0.950 0.781 bike
wWeighted Avg. 0.698 0.182 0.650 0.698 0.654 0.532 0.812 0.610
=== Confusion Matrix === (c)$_48$
a b ¢ d e <--classified as
467 27 9 16 9 a = car
32 185 2 5 6 b = walk
72 2 9 6 5 c = bus
116 8 5 13 2 d = moto
14 15 2 1 145 e = bike

Figura 6.2- Resultados para algoritmos que apresent aram melhor resultado

para chunks de 90 segundos, decision table (a), Bayes-net(b), J.48 (c).

Resultados para a analise de chunks com 120 seguado

O algoritmomultilayer perceptrorapresentou o melhor resultado pehainksde 120
segundos, tanto papecision accuracyguanto paraecall accuracy respectivamente
0,659 e 0,71 (Figura 6.3-a). No entanto, a classtio de onibus e motocicleta foi mais
uma vez confundida com a classe carro. Ja o melmeeasurefoi apresentado pelo
algoritmo naive-Bayes: 0,654, onde a classificad@i@nibus ficou um pouco superior

aomulti-layer perceptrorfFigura 6.3-b).
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== petailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
0.908 0.376 0.663 0.908 0.766 0.543 0.842 0.803 car
0.901 0.066 0.764 0.901 0.827 0.786 0.956 0.839 walk
0.043 0.014 0.214 0.043 0.072 0.063 0.793 0.213 bus
0.039 0.007 0.444 0.039 0.071 0.102 0.758 0.277 moto
0.779 0.013 0.919% 0.779 0.843 0.821 0.965 0.921 bike

Weighted Avg. 0.710 0.186 0.659 0.710 0.648 0.540 0.869 0.716

(a) Multilayer-percetron

=== Confusion Matrix ===
c d classified as
= car

= walk

= bus

= moto

= bike

a b
344 20
12 146
63 2
92 6
8 17

rowou
ocsoou
Srreawe

A
opoow i

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
0.765 0.234 0.727 0.765 0.746 0.529 0.852 0.811 car
0.938 0.082 0.731 0.938 0.822 0.782 0.948 0.791 walk
0.391 0.081 0.300 0.391 0.340 0.275 0.830 0.260 bus
0.068 0.020 0.318 0.068 0.112 0.098 0.759 0.289 moto
0.802 0.028 0.840 0.802 0.820 0.789 0.970 0.914 bike

Weighted Avg.  0.688  0.134  0.660 0.688  0.661 0.544  0.876 0.715 (b) Na|ve Bayes

=== Confusion Matrix ===

classified as
= car

= walk

= bus

= moto

= bike

a b ¢ d e
290 22 44 10 13
4 152 1 2 3
32 6 27 1 3
72 6 17 7T 1
1 22 1 2 105

7
soaow i

Figura 6.3 — Resultado da analise de chunks de 120  segundos para multilayer

perceptron (a) e naive Bayes (b).
Foi possivel concluir, logo na primeira etapa dmeira iteracdo, que os algoritmos que
apresentaram melhor resultado para classificacdiamfobayes-net, naive-Bayes,
multilayer perceptron, decision table, J.d8andom forestOs resultados dahunksde
noventa segundos foram muito préximos elmsnksde cento e vinte segundos (quando
se analisa precision e recall accuragyJa pela analise d&measuregste aponta para
0os chunks de 120 segundos, mas apresenta apenas um ganlgmahayuando
comparado ao de 90 segundos. Portanto, com osesafdo muito proximos, entre
chunks90 e 120, foi decidida a utilizacdo ddsunksde 90 segundos, uma vez que
permitem que a classificacdo aconteca mais rapici@ngeie achunkde 120 segundos,

trazendo beneficios adicionais para as possiviisafiaplicacdes.
Utilizagdo de Técnicas Ensemble.

A segunda etapa desta iteracdo se preocupou ensaanal emprego de técnicas
ensemblale classificacdo (cujo a sintese dos resultadasapsesentada na Tabela 6.2).
Esta etapa levou a obtencdo dos seguintes ressiltédia utilizacdo da técnica de

boostingcom a utilizagéo do algoritmadaboost combinadd’ com J.48decision table

e decision stummao apresentaram ganhos significativos quando a@dps a técnicas

com somente um algoritmo, considerando amostrashdmks de 60, 90 e 120

17 Estes algoritmos foram selecionados pois apresentaim bom resultado para
classificacdo conshunksde 90 segundos, o J.48 éexision tabldoram os algoritmos
com melhor resultado de classificacdo com 90 sewgynd odecision stumgoi usado
por ser default aadaboosino Weka.
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segundos. (ii) Também nao houve beneficios conpadastackingcombinando redes
bayesianas commulti-layer perceptromem redes bayesianas com arvores de deciséo
(J.48). (iii) Quanto a aplicacdo da técnicaldgging esta também néo apresentou

resultados significantes pail@ndom forestnaive baye® redes bayesianas.

Tabela 6.2 - Resultado da aplicacéo de técnicas ens emble para a classificacdo

de chunks considerando todos os modais.

APLICAGCAO DE TECNICAS ENSEMBLE

BOOSTING
D 60 segundos 90 segundos 120 segundos 90 segundos 90 segundos
AdaBoost+DS AdaBoost+DS AdaBoost+DS AdaBoost+)48 AdaBoost+DT
Precision 0.376 0.377 0.38 0.63 0.689
Recall 0.525 0.537 0.551 0.657 0.704
F-Measure 0.424 0.432 0.441 0.64 0.631
STACKING
D 90 segundos 90 segundos 90 segundos
BayesNet+Per

BayesNet+].48 ceptron Perceptron+J.48
Precision 0.57 0.648 0.633
Recall 0.692 0.617 0.692
F-Measure 0.62 0.613 0.624
BAGGING 90 segundos 90 segundos 90 segundos
D

Random Forest Naive Bayes BayesNet
Precision 0.629 0.659 0.677
Recall 0.675 0.685 0.714
F-Measure 0.645 0.65 0.641

Reducéo da heterogeneidade de amostras de classes.

A partir dos dados apresentados na Tabela 6.3,-s®dizer que ndo houve ganhos
significantivos com a reducdo da heterogeneidadecldsses das amostras pela
aplicacado deoversamplingpela técnica de SMOTE. Esta foi utilizada pardisaaos
chunksde 90 segundos com os algoritmos J.4ie@@sion table A técnica que utiliza a
criagcdo de exemplos sintéticos foi utilizada cor®%0de aumento para 6nibus e em
seguida com 100% para motocicleta (estas classesesparam um menor namero de

ocorréncias). Portanto, pode-se concluir que o atopaas classes heterogéneas ao
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algoritmos testados nao foi determinante para atanemu reduzir os resultados de

forma significante.

Tabela 6.3 - Resultado de aplicacéo de técnicas SMO TE para chunks de 90s.

SMOTE
D 90 segundos 90 segundos 90 segundos
SMOTE +
SMOTE + J.48* | SMOTE + DT** Perceptron
Precision 0.608 0.536 0.536
Recall 0.649 0.574 0.574
F-Measure 0.619 0.532 0.532

* aumento de 100% para exemplos de Onibus.
** aumento de 100% para exemplos de 6nibus e
de motocicleta.

6.1.2. Resultados da segunda iteracao

Para a segunda iteracdo os mesaommksde 90 segundos foram utilizados, sendo que
a etiqueta de classificacdo foi alterado para aptas os valoresvalk e non-walk
respectivamente para os modos de deslocament@ a@e a pé. Separar dsunksde
movimentacOes dessa forma, apresentou um resubiiointeressante, indicando a
possibilidade de se classificar de forma incremgeigao € separando os modais de
transporte em etapas sucessivas de classificagidor@®e pode ser observado na
Tabela 6.4, diversos algoritmos apresentaram 108ptettisione recall accuracy sao
eles:SMO, perceptron, iBk, adaboost, decision tableya&diayes, bayes-net, random
foreste J.48

Da mesma forma que a alteragcéo das etiquetasitiinf@ primeira etapa desta iteracéo,
novamente foi aplicada, mas para a classificac@ctbanksde 90 segundos entre
motorizado e ndo motorizado. O melhor resultadmiitido pelo algoritmo SMO, com
os valores deorecision e recall accuracyrespectivamente: 0,923 e 0,921; e com F-
mesure 0,921.
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Tabela 6.4 - Resultados sumarizados para a segunda  iteracéo.
SEGUNDA ITERAGAO
A 90 segundos a pé / ndo apé
J.48 Random Forest | Random Tree Nbayes BayesNet LibSVM
Precision 1 1 0.999 0.985 0.996 0.972
Recall 1 1 0.999 0.085 0.996 0.972
F-Measure 1 1 0.999 0.985 0.996 0.972
Perceptron iBk AdaBoost* Decision Table SMO

Precision 1 1 1 1 1

Recall 1 1 1 1 1

F-Measure 1 1 1 1 1

* Usando AdaBoot+DecisonStump
B 90 segundos motorizado / ndo-motorizado
J.48 Random Forest | Random Tree Nbayes BayesNet LibSVM
Precision 0.908 0.903 0.881 0.916 0.911 0.912
Recall 0.906 0.904 0.881 0.907 0.907 0.911
F-Measure 0.907 0.904 0.881 0.909 0.908 0.911
Perceptron iBk AdaBoost* Decision Table SMO

Precision 0.917 0.889 0.916 0.908 0.923

Recall 0.916 0.888 0.911 0.907 0.921

F-Measure 0.916 0.888 0.912 0.907 0.921

* Usando AdaBoot+DecisonStump

6.1.3. Resultados da terceira iteracao

Os objetivos da terceira iteracdo foram definidesadordo com os resultados obtidos

pela segunda iteracao.

(i) analisar a possibilidade de classificagcdo em dtgsas, separando em classes
de modo de transporte e num segundo estagio dsifidagdo, separando
cada meio de transporte especifico;

(ii) verificar o resultado para classificacdo entreaadd, bicicleta e motorizado.

A Figura 6.4 apresenta um possivel esquema passifctacdo em duas etapas, onde o
primeiro objetivo é classificar chunkentre motorizado e ndo motorizado. Em seguida,
na segunda etapa, o objetivo é a classificacdo gpgparar os modos andando e
bicicleta. No caso da primeira etapa de classificaprresponder a ndo motorizados ou
uma para separar: motocicleta, carro e 6nibus so @a primeira etapa de classificacéo
como motorizado. Deve-se levar em consideracdosailpbdade de acumulacdo dos

erros na duas etapas, isto é caso haja uma dag8ifi errada na primeira etapa gera

uma classificacédo errada ao fim do processo.
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12 Etapa 22 Etapa Resultado

BlClcleta

Motocicleta

Figura 6.4 — Esquema apresentando a classificacdo d e chunks em duas etapas.

Nao
Motorizado
Chunk
nao Classificado

Conforme pode ser observado na Tabela 6.5, partassifcacdo dechunks de
deslocamento apenas entre bicicleta e a pé os raslhesultados foram apontados por
bayes-nek decision tableonde houve um empate técnico. Como ambos apagaant

0 mesmo resultado, uma suspeita € que possa tadoesm certo nivel de ruido na
amostra, mesmo havendo filtragens na etapa de Kbidla assim, como as taxas de
falsos positivos e de falsos negativos sdo baipak (andlise da@onfusion matrik
leva-nos a crer na possibilidade de ruidos preserdeamostra, com isto € possivel crer
gue existe possibilidade de melhoria do desempenho.

Para a classificacdo d#wunks(de noventa segundos) de deslocamento apenas entre
carro, motocicleta e 6nibus, o melhor resultadafoiesentado pelo algoritnaecision

table, comprecision accuracyle 0,64 eecall accuracyde 0,696. O melhdf-measure

foi apresentado peloaive- bayesComo uma analise adanfusion matrixpodemos ver

gue onaive-bayesem realmente uma melhor performance geral, paiscssion table

nao foi capaz de classificar adequadamente 6nibus.
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Tabela 6.5 - Resultado da andlise da terceira itera ¢ao.
TERCEIRA ITERACAO
A 90 segundos  Classificando entre: a pé e de bicleta
).48 Random Forest| Random Tree Nbayes BayesNet LibSVM
Precision 0.932 0.924 0.909 0.913 0.936 0.913
Recall 0.931 0.924 0.909 0.909 0.936 0.912
F-Measure 0.931 0.924 0.909 0.908 0.936 0.911
Perceptron iBk AdaBoost* | Decision Table SMO
Precision 0.925 0.875 0.912 0.936 0.893
Recall 0.924 0.875 0.912 0.936 0.892
F-Measure 0.924 0.874 0.912 0.936 0.891
* Usando AdaBoot+DecisonStump
B 90 segundos Classificando entre: carro, motocicleta e énibus
J.48 Random Forest| Random Tree Nbayes BayesNet LibSVM
Precision 0.615 0.58 0.585 0.608 0.618 0.527
Recall 0.692 0.617 0.576 0.658 0.692 0.678
F-Measure 0.583 0.596 0.58 0.604 0.578 0.566
Perceptron iBk AdaBoost* [ Decision Table SMO
Precision 0.555 0.573 0.475 0.64 0.475
Recall 0.687 0.574 0.689 0.696 0.689
F-Measure 0.577 0.573 0.563 0.579 0.563
* Usando AdaBoot+DecisonStump
C 90 segundos Classificando entre: bicicleta, carro, motocicleta e énibus
1.48 Random Forest| Random Tree Nbayes BayesNet LibSVM
Precision 0.587 0.597 0.603 0.645 0.75 0.585
Recall 0.67 0.628 0.589 0.681 0.685 0.69
F-Measure 0.605 0.611 0.595 0.634 0.591 0.604
Perceptron iBk AdaBoost* [ Decision Table SMO
Precision 0.578 0.587 0.476 0.614 0.645
Recall 0.685 0.585 0.616 0.682 0.697
F-Measure 0.608 0.586 0.53 0.594 0.607
* Usando AdaBoot+DecisonStump
C 90 segundos Classificando entre: andando, bicicleta e motorizado
J.48 Random Forest| Random Tree Nbayes BayesNet LibSVM
Precision 0.904 0.887 0.869 0.896 0.899 0.896
Recall 0.901 0.887 0.869 0.879 0.894 0.894
F-Measure 0.902 0.887 0.869 0.882 0.896 0.894
Perceptron iBk AdaBoost* | Decision Table SMO Stacking**
Precision 0.903 0.859 0.876 0.899 0.869 0.9
Recall 0.899 0.858 0.876 0.892 0.856 0.893
F-Measure 0.899 0.859 0.875 0.894 0.853 0.894

* Usando AdaBoot+multiplayer-perceptron
** ).48+multilayer-perceptron
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6.2. Resultados da analise

Baseado nos resultados apresentados na Secaoibssivel extrair conclusdes que
caracterizam o0 objetivo deste estudo. Além dissm, dossivel obter indicios
relacionados a objetivos secundarios, que sugereestigacdes a serem executadas em
pesquisas futuras. A seguir, apresenta-se a lesteodclusfes baseadas na analise de

resultados apresentada na secédo anterior:

(@) O numero de meios de transporte a serem detsctam impacto direto sobre a
probabilidade de sucesso da deteccédo. Isso poderssatado pela exclusdo de um dos
modos de transporte (uma classe) do processo dsifidacdo. Considerando que o
namero de meios de transportes disponiveis € depndla localidade geografica,
parece ser interessante ter um perfil de classdmaustomizado a uma determinada

localidade.

(b) Detectar um usuario andando ndo é tarefa Idifdglo método aqui proposto.
Diversos algoritmos conseguiram separar com pregigaxima a 100%.

(c) Detectar somente usuarios andando e de britdehbém néo é tarefa dificil, os

resultados ficam acima de 90%.

(d) Separar as movimentacdes de usuarios entre, caoto e 6nibus, somente com o0s
registros de localizacdo n&o apresentou bons aeesltcom nenhum dos algoritmos
investigados. Por outro lado considerando os fatdree c, para separar usuarios
motorizados dos andando e de bicicleta, o acenmito bom (acima de 90%). O que
por si sO, j& pode viabilizar um conjunto de amld=s, inclusive as aplicagfes de e-
health (uma vez que estas, em geral, se baseiam no mangato dos deslocamentos

nao motorizados).

(e) Usando o mecanismo apresentado é possivel vidgen uma solucdo de
classificacdo, apenas pelo expurgos dos periodpausa, somente quando estes forem
superiores ao limiar de deteccao de paradas. Raseguida computar os atributos para
0s pontos que fizerem parte do periodo de 90 seguflichiar que foi escolhido para
segmentar unchunk conforme apresentado no Capitulg,\Y\nas somente no caso este
chunkpossuir mais de 9 registros de movimentacdo (8@ d6 tamanho maximo de
registros, conforme considerado na etapa de miaderde dados — menos que isSO
denota um registro imperfeito) . Com isto, a sabugBoposta permitiria a classificagao

dos modos de transporte a partir de 90 segundmscibedo o deslocamento.
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() Considerando os diversos tipos de aplicacoestes de contexto que podem fazer
uso da informacdo de meio de transporte utilizad®spusuario de smartphones,
algumas destas aplicacbes somente se interessatip@®respecificos de modos de
transporte. Assim uma aplicacdo para contabilizgasio caldrico, precisaria somente
da informacdo dos deslocamentos n&o motorizadoguaeto aplicacdes para
acompanhar a pegada de carbono do usuario podmrmiange se interessar pelos
deslocamentos motorizados. Com isso, atraves di@agfio dos middlewares de
sistemas cientes de contexto, futuras aplicacOelergon especificar o modos de
deslocamentos desejados (através da assinaturatiicagbes do middleware) e
receber somente as notificacdes relativas aos @vepte sejam seu foco de interesse.
Com isso o middleware poderia aplicar a classifioagm multiplas etapas utilizando os
algoritmos melhores para cada caso, o que poteraidé melhoria 0 desempenho da

classificagao.
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CAPITULO VII - Consideracdes finais

Apds os resultados apresentados no Capitulo Viresepte Capitulo tem como
objetivo, apresentar a conclusao e os trabalhasosirelacionados a esta pesquisa.

7.1. Conclusao

Este trabalho apresentou um largo processo de isasqunde foram feitas detalhadas
analises de diversos estudos relacionados comaadbordado. Tais estudos incluiram,
mas ndo se limitaram a: principais trabalhos retemilos a inferéncia de modos de
transporte através de registros de movimentagace§ de smartphones; principais

caracteristicas e desafios relacionados aos sistemates de contexto; arquiteturas
para coleta de dados de smartphones; técnicas cddizégdo para as aplicacdes
baseadas em localizacéo; aplicacbes para contextwodo de transporte; técnicas para

representacdo e segmentacao de trajetorias.

Ainda como parte deste trabalho, foi definido elemgentado um sistema para coleta
de dados de movimentagdo de usuarios através dessartphones, que utilizou nove
usuarios voluntéarios em um esfor¢co ao longo de Semeonde foram geradas mais de
250 trajetorias de movimentacOes. Estas trajetdoisn entdo, armazenadas em um
banco de dados que totalizou quase 1 milhdo dstregide posicionamento. Tanto o
sistema de coleta de dados com smartphones, qadmanco de dados de trajetérias

poderdo ser utilizados em diversas pesquisas SudIses.

A partir do banco de dados de trajetorias, foirdééi e aplicado um mecanismo de
segmentacdo de trajetdrias que € baseado em resvaesquisas da area

processamento de trajetérias.

Uma vez as trajetorias segmentadas, foi feita unéise baseada em técnicas de
descoberta de conhecimento em banco de dadosart&ise incluiu a aplicacdo de uma
lista de algoritmos de aprendizado de maquina, idargificar aqueles que apresentam
os melhores resultados para inferir o0 modo de s utilizado em movimentacdes

gue ainda estdo em andamento. A partir destestadesl serd possivel criar
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mecanismos para permitir a obtencao do contextoatd de transporte em aplicagoes
cientes de contexto.

De forma colateral, buscou-se também avaliar aénag de indicios de melhora da
deteccdo, quando comparada a trabalhos ja existgrdea a utilizacdo de um mesmo
tipo de smartphone, utilizado em uma éarea geografielimitada — subsidiando

pesquisas futuras que poderdo abordar cada umfdontes aspectos relacionados.

Como resultado dos esfor¢cos supracitados temans, ddéproposta para arquitetura para
coleta de dados de smartphones; um processo pgrestcao de trajetdrias e uma
proposta para aplicacao de descoberta de conhdoim@nbanco de dados, as seguintes
descobertas: (i) os algoritmos com melhores regodtanultilayer-perceptronsSVM,
bayes-net naive-bayes J.48; (ii) Existem vantagens no uso de um agrepaon
temporal de 90 segundos se comparado com os de 82@&egundos; (iii) apenas com
0 uso do sensor de localizacdo, foi obtido um otimeel de precisdo para separar
usuarios andando dos demais modais de transpuéestigados; (iv) foi obtido um bom
nivel precisdo para classificar usuarios entreaadd, de bicicleta e motorizado. Ja
quando se tenta separar as classes de movimentagieszadas (carro, 6nibus e

moto) os resultados ndo sdo muito satisfatérios.

Com a analise dos resultados foi possivel obtécimg] a serem estudados futuramente,
que uma proposta de classificacdo baseada em sldigias; separando primeiro as
classes de transporte (como motorizado e ndo matim), para depois separar cada
modo de transporte, pode apresentar bons resultkdoam também identificados

indicios de melhoria de resultados se modelosatifes forem aplicados a diferentes

regides geograficas e tipos de aparelhos.

7.2. Trabalhos futuros

O presente trabalho, dado seu escopo, abriu umoategue a ser explorado em
trabalhos futuros. Além dos aspectos operacioraigetieccdo de modo de transporte,
ainda existem inumeros desafios a serem explor&safios estes, que se desdobram
em diversas areas, incluindo: a protecdo a priadeidcompartilhamento de contexto,

redes sem fio, infraestrutura de redes, mobilidad&e outras areas.

Esta secdo do trabalho se organiza apresentandprimspais trabalhos futuros
relacionados a pesquisa aqui apresentada, orgarpoadreas.
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7.2.1. Arquitetura para coleta de dados demartphones

Quanto a arquitetura (S3A) proposta para coletdadi®s de smartphones, os seguintes

trabalhos futuros foram identificados:

(i) Avaliacdo de capacidade e carga de dados, mdessua funcionalidade ja ter sido
testada com trafego verdadeiro, sua utilizacadaléodimensdes bastante modestas, se
comparada com o objetivo de uso. E importante feetes néo sé para fundamentar a
proposta de melhorias, mas para atestar o grasaddabilidade da arquitetura. Estes
testes podem ser feitos através de simulacdo e&gede carga sintética, que podem ser

suficientes para atestar beneficios e identifisagargalos.

(i) Melhoria dos componentes de banco de bancdats. Apesar de funcional, a

implementacdo do bando de dados foi bastante nagpddétn disso o MySQL, apesar

da facilidade de uso, ndo se mostrou a solucdoadaguada para: volumes maiores de
dados, dados geo-espaciais e temporais; O usonde be dados NoSQL pode trazer
beneficios para a solu¢cdo uma vez que dados dereemsio precisam do mesmo nivel
de formalidade de bancos de dados de negdcios. diksu, diferentes bancos de dados
podem ser utilizados para alavancar as capacidadesssarias a cada etapa do

processo.

(i) Adaptar a arquitetura para operar sobre elissiadoop Este tipo de arquitetura
tem se mostrado cada vez mais utilizada para tdar grandes massas de dados, é
importante investigar quais os beneficios de sili@aagio tanto para o processamento
de informacdes de sensores de telefones celulanestay para utilizagdo com

middlewares de sistemas cientes de contexto.

(iv) Implementacé&o de uma camada de segurancgp@eger a privacidade dos dados
baseado no trabalhpersonal data vaultsdo CENS, conforme apresentado por
SHILTON em [26].

(v) Integrar middleware de aplicacGes cientes detestto na arquitetura S3A para
permitir melhor suporte a coleta de dados oportasi® viabilizar pesquisas onde
informac0des detalhadas de contexto sejam necessaria

7.2.2. Influéncia de localidades nos padrbes de mmentacao

Quando considera-se que as caracteristicas irtamisde uma determinada regido
geografica possuem o potencial para influenciammei®s de transportes utilizados e
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nas proprias caracteristicas das movimentacdo, qgunexemplo: a distribuicdo de
frequéncia dos meios de transportes utilizadogj@idade méxima alcancada; as taxas
de mudancas de direcdo; o numero de paradas, euatras caracteristicas. Por
consequéncia, cada localidade pode ter suas aasticis resumidas através de um
perfil. De forma analoga, periodos de tempo e malipodem influenciam nas
caracteristicas das movimentacdo. Existe um amalopo a ser explorado, para
verificar o quanto a cada vizinhanca e suas cafatiteas podem influenciar na

movimentac&o de cada modo de transporte, trazepdssibilidade de investigar:

(i) A influéncia de determinadas caracteristicabanas e de infraestrutura, nas
variaveis de movimentagdo, como exemplo: a taxaalpacdo, grau de movimento

pendular, concentracéo da cidade, disponibilidadedovias, entre outros.

(i) Uma vez as variaveis do item (i) detectadasssociadas a uma localidade, existe
possibilidade de melhorar a predicdo de modo desp@te, dado que se conhece as
variaveis relacionadas a caracteristica da viziggpamde ocorreu o deslocamento? A
propria mudanca na distribuicdo de classe e o mieherclasses (modos de transporte

que podem ser utilizados), ja indica uma posséulela ser explorada.

(iii) Devido a falta de sinal (de celular, GPS eR)ji a deteccdo dos padrdes de
movimentagdo no metrd foi muito prejudicada. Coso,iseria interessante investigar
quais outros sensores podem ser utilizados paes oltontexto de meio de transporte
para o metrd subterraneo. Seria viavel identifecastacdo onde um usuario se encontra
pelos anuncios sonoros dentro do carro? Usando eter@metro seria possivel
identificar que o usuario esta usando o metré7agmrssivel identificar a estagdo onde
um usuario se encontra de acordo com o padrdo demewtacdo utilizado no trem
entre a estacao anterior e a atual posicao? Qadetike dispositivasluetoothvizinhos

e o0 tempo de contato entre eles pode abrir owgrddipara investigacao.

(iv) Considerando que as condi¢cdes de trafego tendeinterferir na mobilidade,
especialmente nos modos de transporte motorizaBesia interessante manter

diferentes perfis para diferentes faixas de homeicada vizinhanca?

(v) Condicdes de trafego podem ser influenciadds gléena, um estudo futuro pode
mapear as mobilidades em diferentes circunstanpas investigar como a
movimentag&o dos diversos modos de transportefefadas em diferentes condigdes

climaticas em determinada vizinhanca.
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7.2.3. Mineracao de dados

Apesar deste trabalho ter explorado uma ampla g#nalgoritmos, ainda existem
algoritmos e técnicas a serem exploradas, enfpessveis trabalhos futuros nesta area,

€ possivel citar:

() Implementacdo do mecanismo de classificacdedsits em duas etapas, conforme
proposto no Capitulo anterior.

(i) Explorar os resultados de outros algoritmosfaemas de implementacéo;
principalmente os baseados na cadeia de Markoveonema de Bayes. Algoritmos de
clusteringndo foram investigados, mas tém ampla aplicacawipalmente para se
utilizar de forma combinada na transformacdo dodoslae como coadjuvante na

classificacao.

(i) Investigar outras formas de agregar o regisiie movimentacdo. Durante este
trabalho, somente a agregacdo temporal foi invedigdado seu nivel deterministico,
mas outras formas de agregar, como exemplo aglaghriambém podem ter um bom

nivel de determinismo.

(iv) Ainda existem variacdes a serem exploradasitguaos atributos (de sumarizacéo)
de chunks. Tanto variancia de velocidade quantcacseracdo ndo puderam ser
exploradas.

(v) Aplicar uma deteccdo de pausas mais eficiemienipe obter um registro de

movimentacdo com menos ruido, provavelmente nefletha acuracia de deteccéo.

7.2.4. Melhorias para o modulo cliente&€ityTracks

O CityTracksse mostrou ser uma ferramenta bastante (til, bdpaga a coleta de

traces, como também para pesquisas de sensoriapshtgpativo.

(i) Dados os ultimos eventos relacionados a magélp popular visto em diferentes
paises, como foi o caso @acupy Wall Stree¢ tantos outros, no Brasil e no mundo,
implementar completamente a captura de som e videferrament&ityTrackspode

tornd-la apta para capturar outros tipos de infgéoale campo, principalmente para

pesquisas sociais.

(i) Existe a possibilidade de utilizar outros sames (temperatura, pressao atmosfeérica,

umidade, iluminacdo, entre outros) para coletanflamacdes ainda mais ricas, estes
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sensores podem ser selecionados de uma nova garsansleres e implementados
através de um microcontroladéwrduino e conectados a€ityTracks com uso da

conexadluetoothdo smartphone.

(i) Implementar melhorias para a seguranca dacagdo CityTracks tanto pela

utilizacdo de encriptagdo para proteger sua coragaa; quando implementar a
possibilidade de pre-processar os dados, envigneltaa a sumarizagao de mobilidade,
excluindo a localizagdo dos registros, ainda dedtreamartphone. Assim somente as
caracteristicas de movimentacdo seriam enviadsgemkiando o envio da localizacéo e

contribuindo para preservar a privacidade.

(iv) Implementar a coleta de dados de acelerdmsinajs de WiFi éluetoothpodem
viabilizar novos campos para pesquisa, como redédl, Dpesquisas de micro

mobilidade e mobilidade continua, de redes Wil€L, et

(v) Implementacdo de medidas de economia de baterge redes, pelo uso do
acelerometro e da compresséao de dados na aplicagao.

7.2.5. Processo de coleta de dados

Existem diversas oportunidades com a melhoria @resgo do processo de coleta de
dados. Alguns dos problemas relatados no Capitbusinto a coleta de dados) podem

ser solucionados ou terem medidas de reducao deimgefinidas e implementadas.
Entre as possiveis abordagens para explorar estasportunidades, é possivel citar:

(i) A coleta de dados continua, pode ser possé&v@hplementado um mecanismo para
economia de bateria moityTracks Com isto seria possivel viabilizar outras areas d
pesquisas relacionadas a mobilidade, como por drengtgoritmos hibridos de

mobilidade, estudo da movimentacdo urbana em ksgala, aplicado para as cidades

brasileiras com foco social e geogréafiecebmapks

(i) Coleta de dados em larga escala pode permitiros tipos de estudo, além de
viabilizar testes mais criteriosos para a arquitefuroposta e permitir uma analise de

movimentacg&o ainda mais detalhada.
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