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Resumo

A partir de informagdo registada pelo GPS é possivel construir uma representagdo rica, uma
cartografia pessoal de deslocagdes passadas e futuras. Um passo importante neste trabalho, é
analisar os dados capturados e transforma-los em varidveis e padrdes capazes de suportar a
visualizacdo. Estes dados néo filtrados tém de ser convertidos em varidveis fundamentais,
como a frequéncia ou duragdo em cada local, para que padrdes de comportamento possam ser
obtidos. E importante encontrar a relevancia da informacéo e do local dependendo do contexto,
padrdes de regularidade e irregularidade e prever futuros comportamentos. Para tornar isto
possivel, é necessario encontrar técnicas para trabalhar estas varidveis e produzir resultados
relevantes. E também preciso ter presente que o software vai correr em dispositivos moéveis,
razdo pela qual os algoritmos escolhidos tém que considerar este ambiente de computagéo.

No ambito desta dissertacdo, diferentes técnicas serdo estudadas e analisadas para, combi-
nadas entre si, extrairem varidveis e padrdes que suportem a visualizagdo.

Esta investigacdo foi desenvolvido no ambito do projeto Time Machine, o qual pretende
representar a forma pessoal de experimentar o tempo, através de diferentes propostas de visu-

alizagdo e interagdo com dispositivos méveis.

Palavras-chave: Inteligéncia Ambiente, Dados de Localizagdo, Dete¢do de Padroes, Previsao.
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Abstract

From information registered in GPS logs, it is possible to build a rich representation, our
individual personal cartography of past and future moves. An important step in this work is
to take this raw data and parse it into variables and patterns to support the visualization. These
logs have to be parsed into fundamental variables as frequency and time spent in each local, so
that the behavior patterns can be obtained from it. It is important to find information and local
relevance depending on the context, regularity and irregularity patterns, and future behaviors
have to be predicted. To make that happen it is needed to find tecninques, which using our
data can produce relevant information.

In the scope of the dissertation several algorithms are experimented and evaluated, that
when combined together extract patterns and variables to support the visuatization.

This research was developed in the scope of the Time Machine project, which has the goal
to represent the personal way of experiencing time, through different proposed visualizations

and interactions with mobile devices.

Keywords: Ambient Intelligence, Location Data, Pattern Detection, Prediction.
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Introducao

A importancia dos dispositivos de computagdo na nossa sociedade tem vindo a crescer e como
resultado do constante desenvolvimento da tecnologia, as capacidades dos dispositivos méveis
desenvolvem-se cada vez mais rapidamente, tanto a nivel computacional como de interativi-
dade. Novos componentes e sensores para captar diferentes tipos de dados, estdo constante-
mente a ser introduzidos nos dispositivos que utilizamos regularmente. Como exemplo, temos
o Sistema de Posicionamento Global [DH97|, vulgarmente conhecido pela sigla GPS, que co-
meca a fazer parte destes dispositivos que transportamos no nosso quotidiano - os teleméveis.
Enquanto os transportamos, enormes quantidades de dados sobre os estilos de vida de cada
um de nés podem ser capturadas. A velocidade com que aumenta a capacidade de armaze-
namento dos dispositivos em geral, ajuda também a que dados que anteriormente teriam sido
desconsiderados, sejam agora facilmente guardados. Estes fatores tornam possivel o armaze-

namento de progressivas quantidades de dados sobre as nossas vidas.

1.1 Motivagao

A computagdo ubiqua, também conhecida por Ubicomp, tem vindo a emergir nos tltimos anos,
sendo cada vez mais presente no nosso quotidiano. Contudo, esta é uma drea complexa com
muitos tépicos que requerem atengdo, nomeadamente a expectativa das pessoas, centradas na
aceitacdo da automatizagdo. Até agora, as teorias culturais da vida quotidiana tém estado rela-
tivamente silenciosas nas discussdes sobre o design da computacdo ubiqua e os estudos da vida

quotidiana precisardo cada vez mais de integrar as tecnologias ubiquas [PA10].

O projeto Time Machine tem interesse em desvendar os padrdes ocultos na vida quotidiana
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de cada um de noés. O objetivo é confrontar cada utilizador individual com uma visao global
da sua forma de experienciar o tempo, identificar suas rotinas e eventos extraordindrios, forne-
cendo assim, meios para uma reflexdo sobre habitos e estilo de vida.

Embora o projeto tenha preocupagdes na investigagao sobre padrdes da vida quotidiana, ndo se
pretende gerar perfis coletivos de utilizagdo do espago em utilizadores de dispositivos méveis.
O foco é o individuo e os padrdes aqui sdo entendidos como algo que podera ser interessante e
talvez 1til para a reflexdo pessoal [PA10].

Esta dissertagdo foi desenvolvida no ambito do projeto Time Machine [PA10], financiado
pela Fundacéao para a Ciéncia e a Tecnologia, com a referéncia PTDC/EAT-AVP /105384 /2008,
e desenvolvido numa parceria entre o Centro de Informadtica e Tecnologias de Informacao
(CITI) do Departamento de Informatica da Faculdade de Ciéncias e Tecnologias da Univer-
sidade Nova de Lisboa e 0 CADAf] um coletivo artistico baseado em Lisboa.

1.2 Descri¢ao do problema e contexto

O objetivo principal do projeto Time Machine é construir uma méaquina do tempo. Um “rel6-
gio” de bolso que faz o tracking dos movimentos do utilizador no espago, utilizando a tecnolo-
gia GPS. Sendo o output, uma interface de visualizagdo de informacado que existe no dispositivo
moével, desenhado de modo a permitir inputs individuais e leituras subjetivas, com o objetivo
de gerar uma cartografia pessoal. Tudo isto, tem de acontecer no contexto de um dispositivo
moével. Um dispositivo com limitagdes conhecidas, principalmente a nivel da bateria e capaci-

dade de processamento.

O projeto tem como componente fundamental a construgdo de interfaces com capacidades
avangadas de visualizagdo. Contudo, para que estas sejam possiveis de construir, é essencial
uma camada de processamento de dados capaz de extrair informagdo ttil e com significado das
coordenadas néo filtradas do GPS. Sendo nesta informacado que se ird basear toda a estrutura
de visualizacao.

Pretende-se, com esta dissertagdo, conduzir uma investiga¢do no sentido de achar a melhor
forma para encontrar os padrdes ocultos na vida quotidiana do individuo e usé-la de forma a
aprender padrdes de regularidade e irregularidade sobre o estilo de vida de cada um. Padrdes
estes que representam os costumes e hdbitos do experienciador no espago e no tempo. O ob-
jetivo é ainda usar esta informagdo de modo a construir um modelo preditivo capaz de prever

movimentos futuros com base no passado.

Os dados existentes sdo essencialmente registos de posi¢des do GPS, que devido a sua na-
tureza contém bastante ruido. Estas posi¢des sdo captadas regularmente, sendo cada uma re-
presentada por coordenadas que identificam um ponto na superficie terrestre. Cada registo

contém também uma posigdo no tempo, permitindo definir a posi¢do do utilizador ao longo do

ih’c’cp:/ /www.cadal.net/
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tempo. Contudo, falhas no receptor implicam periodos sem dados. E sobre esta vasta quanti-
dade de dados com imprecisdes e lacunas que se trabalhou, o que dificultou todo o processo.
Sendo o objetivo desta dissertagdo o suporte de multiplas visualizag¢oes aliadas a ambiguidade
dos dados de partida, o desenvolvimento teve um caracter muito experimental. De inicio, ndo
eram conhecidas quais as técnicas que, quando aplicadas aos dados capturados, resultariam
em informacdo ttil. Foi necessaria uma constante pesquisa, desenvolvimento, e avaliacdo de
diferentes técnicas que combinadas permitem a extragdo da informagdo pretendida.

1.3 Solucao apresentada e contribui¢des previstas

Com base no estudo do trabalho previamente elaborado no dmbito do projeto Time Machine
e na pesquisa bibliografica efetuada, sdo apresentadas um conjunto de técnicas que foram de-
senvolvidas, experimentadas e avaliadas nesta dissertacdo. Estas técnicas foram escolhidas de
acordo com as necessidades da interface e visualizacdo. Essas necessidades foram identificadas
como um conjunto de questdes que o sistema devera ser capaz de responder [dBOH"11]. Estas
podem ser classificadas em quatro grupos diferentes:

e F este um sitio novo? E a casa/trabalho/outro local relevante? Estou num local /conjunto
de locais completamente diferente? Quais sdo os locais onde passo mais tempo? Viajei
muito hoje? Quais sdo os locais onde vou mais vezes?

e F este 0 meu padrao (usual) para esta altura do dia? E este o meu padrao (usual) para
este sitio? E esta a minha sequéncia habitual de locais?

e E este dia diferente do ordinario? Foi este um dia calmo? (manha/tarde)? Foi um dia
longo?

Qual o préximo local? Onde irei amanha/na préxima semana/préximo més?

Esta divisdo, conduz a diferentes conjuntos de técnicas para processamento da informa-
¢do. Os dados espacio-temporais sdo processados para identificar locais relevantes e, posteri-
ormente, extrair dados estatisticos que permitam descobrir padrdes e prever comportamentos
futuros.

Uma das principais preocupagdes no projeto é mostrar o diferente ou extraordindrio relativa-
mente a locais e/ou ao seu uso no tempo. As rotinas extraidas em termos de diferentes va-
ridveis sdo especificadas para responder as questdes apresentadas. Diferentes usos de tempo,

velocidade e locais importantes, mostram também diferentes padrdes e excegdes a estes.

Para filtrar o excesso de dados é necessario um processamento preliminar para encontrar
os locais relevantes, através dos registos obtidos da captura do GPS. A informagéo sobre a or-
dem dos acontecimentos é preservada, o que permite criar um historial do utilizador definido
por locais e trajetérias entre estes. Um processamento simples deste historial, considerando
as diferentes dimensdes, permite a extracdo de dados estatisticos que dao resultados sobre a
relevancia destas varidveis. Estas permitem dar suporte direto a algumas das perguntas men-

cionadas acima, mas sdo também input para clustering e classificacdo dos dados, que permitem,
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por sua vez, obter mais respostas. E também criado um modelo preditivo, baseado nos mo-
delos de Markov, construido com base no historial de locais, que permite prever movimentos
futuros do utilizador.

Contribuic¢des previstas.

Com a solugdo apresentada prevé-se uma contribuicdo relevante, em particular no projeto
Time Machine. Contudo, os estudos feitos nesta dissertacdo podem contribuir em diversas

areas. Correspondem as seguintes contribuigdes:

e Conjunto de técnicas para definir locais importantes e o historial rigoroso de movimentos
do utilizador a partir de registos GPS;

Andlise do significado e aplicacdo de diferentes varidveis extraidas de padrdes pessoais;

Andlise de diferentes representacdes de dias e locais para aprendizagem;

Proposta de modelo preditivo para previsdo de movimentos futuros e extracdo de sequén-

cias de locais relevantes da rotina.

E ainda de referir, que a solucio apresentada levou a elaboracio do artigo “Processing Lo-
cation Data for Ambient Intelligence Applications”[dBOH"11], o qual foi publicado na con-
feréncia Ambi-sys 201 1 The International ICTS Conference on Ambient Media and Systems,
Porto, Portugal, 24-25 de Marco 2011.

1.4 Organizacao do documento
O presenten documento encontra-se estruturado em seis capitulos, descritos de seguida:

Capitulo(I]- Trabalho relacionado: Apresenta uma visio geral da dissertagdo, no que diz res-
peito a motivagdo, a descri¢do do problema e contexto, a solugdo apresentada e as princi-

pais contribuig¢des previstas.

Capitulo[2)- Trabalho relacionado: Estabelece uma relagdo entre os objetivos desta dissertagdo
e o trabalho relacionado. Comega-se por introduzir as nogdes bésicas inerentes ao projeto,
como o sistema de coordenadas geogréficas e o sistema de posicionamento global. Em
seguida faz-se uma apreciacdo do trabalho j& desenvolvido no ambito do projeto Time
Machine. Depois, é elaborado um resumo geral de véarias aproximagdes que ja tiveram
lugar e que, de alguma forma, contribuiram para o desenvolvimento desta dissertagéo.
O restante capitulo é dividido em trés secgdes, uma respeitante a detecdo e defini¢ao de
locais importantes, outra a detecdo de padrdes pessoais de movimento e a tltima a pre-

visdo de movimentos pessoais.

ih’c’cp: / /ambi-sys.org/2011/
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Capitulo[3]- Componentes do sistema desenvolvido: Apresenta as varias componentes que
participam no sistema construido para a extracdo de informacao relevante. Este sofreu
alteragdes constantes ao longo do desenvolvimento da dissertagdo, sendo aqui apresen-

tado na sua versao final.

Capitulo [4- Resultados experimentais: Apresenta uma andlise dos resultados obtidos. Sao
discutidos os vérios resultados experimentais que foram sendo obtidos para as vérias
componentes do sistema. Estes resultados foram condicionando as técnicas escolhidas

durante o desenvolvimento das varias componentes.

Capitulo|[5- Avaliagdo: Apresenta a avaliagdo das respostas dos utilizadores ao inquérito rea-
lizado. Sdo aqui avaliadas a extragdo dos locais, a relevancia destes, bem como as sequén-
cias de locais mais relevantes. Sao revelados e analisados os resultados no contexto da

dissertacdo e do projeto no qual estd inserida.

Capitulo [6]- Conclusdes e trabalho futuro: Apresenta uma apreciagdo geral do trabalho de-
senvolvido no ambito desta dissertagdo, assim como as sugestdes para alguns caminhos

a seguir em rela¢do a evolugdo do mesmo.
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Trabalho relacionado

Este capitulo é dedicado a descri¢do do estado de arte correspondente a bibliografia consultada
nas diferentes dreas que esta dissertacdo estd inserida. Assim sendo, na secgao sdo explica-
dos os conceitos necessarios relativos a captura da localizagdo. Na secgio 2.2} sao abordados e
discutidos os avangos previamente feitos no ambito do projeto Time Machine. Na seccdo
é apresentado um resumo de diferentes aproximagdes que ja tiveram lugar e que de alguma
forma contribuiram para o desenvolvimento desta dissertagdo. Na seccdo a bibliografia
consultada para a defini¢do de locais do utilizador é explicada e discutida. Na secgdo sdo
abordadas técnicas para a detecdo de padrdes em dados. Por dltimo, na seccdo sdo ex-
plicadas as técnicas utilizadas para criar um modelo preditivo capaz de prever movimentos

futuros.

2.1 Captura da localizagao

A captura da localizagdo fisica é feita com base na localiza¢do espacial do objeto, expressa pelo
sistema de coordenadas geograficas. Esta localizagdo, garante a precisdo necessaria pois repre-
senta um tnico ponto no espago euclideano. Em concreto, no projeto Time Machine, o Sistema
de Posicionamento Global (GPS) é utilizado para a captura da posigdo espacial e temporal.

Nas secgdes abaixo, [2.1.1} 2.1.2e[2.1.3], é primeiro apresentado o sistema de coordenadas utili-
zado, sendo de seguida explicada a forma de calcular a distancia entre dois pontos a superficie

terrestre e por tltimo abordada a forma como o Sistema de Posicionamento Global funciona.
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2. TRABALHO RELACIONADO 2.1. Captura da localizagéo

2.1.1 Sistema de coordenadas geograficas

Um sistema de coordenadas é usado para referenciar uma localizagdo através de um vector de
ndmeros, aos quais se dd o nome de coordenadas. As coordenadas de um objeto, referem-se
a sua posicdo medida pela distancia, ou por um angulo considerando dois ou trés eixos do
sistema de coordenadas, dependendo se a posicdo é para ser determinada num plano ou no
espago tridimensional [Ktp05].

O Sistema de Coordenadas Geograficas é o sistema de coordenadas que permite a qualquer
localizagdo na Terra ser especificada por um conjunto de coordenadas. No contexto do projeto
Time Machine, este sistema ¢é utilizado com as coordenadas, latitude e longitude, na forma de

graus decimais segundo um sistema de coordenadas esférico [Amo10].

(a) Latitudelf (b) Longitudelii]

Figura 2.1: Desenho da Terra mostrando os paralelos e meridianos que representam as latitudes
e longitudes, respetivamente, em graus.

A latitude geografica de um ponto na superficie da Terra, figura [2.1(a), equivale ao angulo
entre o plano equatorial e uma linha que passa por esse ponto e é normal a superficie de refe-
réncia que aproxima a forma da Terra. A latitude mede-se para norte e para sul do Equador,
entre -90° no polo sul e +90° no polo norte. A longitude, figura2.1(b), descreve a localizagao de
um lugar medido em graus, de 0° a -180° para Oeste ou a 180° para leste, a partir do Meridiano
de Greenwich. Portanto, se se combinar estes dois dngulos, latitude e longitude, podera ser
indicada qualquer localizacdo na superficie terrestre. Por exemplo, Lisboa tem uma latitude de
+38,42° e uma longitude de -9,11°. Por isso, se se tracar um vector desde o centro da Terra até
um ponto a 38,42° acima de Equador e 9,11° a oeste de Greenwich, ird passar por Lisboa.

As linhas tragadas de Oeste a Este tém valor constante de latitude e sdo chamadas de paralelos,
enquanto os meridianos sdo as linhas que vado de norte a sul. Os paralelos e meridianos ficam
dispostos pela superficie do planeta Terra tal como se pode ver nas figuras|2.1|e

Os valores de latitude e longitude sdo aqui expressos em graus decimais. Neste sistema,
usado em bastantes Sistemas de Informagdo Geogréfica (GIS), as coordenadas geograficas lati-
tude e longitude sdo expressas como fragdes decimais. Esta é uma alternativa a utilizar graus,

thttp:/ /es.wikipedia.org/wiki/ Archivo:Latitude_(PSF).png
iih’c’cp:/ /pt.wikipedia.org/wiki/Ficheiro:Longitude_(PSF).png
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roleical Map of the Wanld, jure 2002

hrotle Civele

30
: Trople of
Cancer

Figura 2.2: Mapa da Terra mostrando as linhas de latitude (horizontalmente) e longitude (ver-
ticalmente) i

minutos e segundos (DMS).

Embora longitude e latitude possam identificar posi¢des precisas na superficie do globo, es-

tas ndo sdo unidades uniformes de medida. Apenas ao longo da linha do Equador, a distancia
representada por um grau de longitude, se aproxima a representada por um grau de latitude.
Isto deve-se ao facto do Equador ser o tinico paralelo tdo largo quanto os meridianos. Estes
circulos, com o mesmo raio que o raio da Terra, chamam-se grandes circulos, do inglés Great
Circle. O Equador e todos os meridianos sdo grandes circulos.
Acima e abaixo do Equador, os circulos que definem os paralelos de latitude vao ficando gra-
dualmente mais pequenos, até se tornarem um tnico ponto nos polos Norte e Sul, onde os
meridianos convergem (este fenémeno ¢é visivel na figura . A medida que os meridianos
convergem para os polos, a distdncia representada por um grau de longitude diminui até zero.
Com base na esfer6ide Clark 1866fii, um grau de longitude ao nivel do Equador é igual a 111.321
km, enquanto a 60° de latitude sdo apenas 55.802 km. Devido a este facto, dos graus de latitude
e longitude ndo terem um tamanho uniforme, a distdncia entre pontos ndo pode ser medida
com precisao utilizando unidades de medida angulares [Sny87].

O Sistema de Coordenadas Geograficas pode ser defendido tanto por uma esfera como por
uma esferéiddiiique aproxime a forma da Terra. Devido a Terra ndo ser perfeitamente redonda,

uma esferdide pode ajudar a manter a precisdo para um mapa, dependendo da localizagdo na

Terra [IBM11].

thttp:/ /pt.wikipedia.org/wiki/Ficheiro:WorldMapLongLat-eq-circles-tropics-non.png
fiClark 1866 foi a esferdide de referéncia adotada pela costa dos EUA e Geodetic Survey em 1880 para fazer o
mapa do Norte da América.
fiiUma esferéide é uma elipséide baseada numa elipse, enquanto a esfera é baseada num circulo.
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2.1.1.1 Precisdo da resolugio

Os graus decimais expressam a latitude e longitude como fra¢des decimais. Quanto maior reso-
lugdo de casas decimais estes tiverem, maior serd a precisdo dos dados. Um grau de longitude
ao nivel do Equador representam aproximadamente 111 km. Sabe-se assim que o niimero de

casas decimais necessdrio para uma precisdo em particular ao nivel do Equador estd de acordo
com a tabela

decimal places degrees  distance

0 1.0 111 km
1 0.1 11.1 km
2 0.01 11.1 km
3 0.001 111 m
4 0.0001 11.1m
5 0.00001 1.11m
6 0.000001 111 cm
7 0.0000001 1.11cm

Tabela 2.1: Tabela com precisdes das varias resolu¢des de graus decimais ao nivel do Equador.

Conforme se muda a posi¢do em dire¢do aos polos, muda também a precisdo dos graus de
longitude. Quanto mais perto dos polos, maior a precisdo. Por exemplo, para 60° de latitude
a precisdo de um grau de longitude é cerca de duas vezes superior, 55.8 km. De notar que a
precisdo é maior quanto mais baixa for a distancia do valor que correspondente.

Isto sucede com os graus de longitude devido aos paralelos ndo serem todos do mesmo ta-
manho, como explicado anteriormente. Os meridianos tém todos a mesma dimensao, idéntica
também a dimensdo da linha do Equador. A precisdo dos graus de latitude est4 de acordo com

a tabela[2.1{para todos os pontos da superficie terrestre, assumindo a Terra como uma esfera.

2.1.2 Calculo da distincia

Como j& mencionado anteriormente, devido ao facto da latitude e longitude ndo terem um ta-
manho uniforme, a distdncia entre dois pontos ndo pode ser medida com precisdo utilizando
unidades de medida angulares.

A férmula de Vincenty [Vin75], baseada no sistema de Coordenadas Geogréficas definidas por
uma esferdide, é a férmula que mais precisdo garante para se calcular a distancia entre dois
pontos a superficie terrestre, garantindo uma precisdo de 0.5mm. Contudo, esta tem um peso
computacional considerdvel, superior ao da férmula de Haversine baseada na ortodromi que
assume a Terra como esférica. A férmula de Haversine garantindo uma precisdo de 0.3% é bas-
tante menos complexa e computacionalmente menos dispendiosa [Challl.

Implementagdes para ambas as fungdes sdo encontradas por exemplo na biblioteca geospher
De forma a melhor servir os interesses do projeto Time Machine, para o qual um erro de 0.3%

iOrtodromia é a linha que une dois pontos a superficie da Terra, a qual corresponde o caminho mais curto entre
eles.
fihttp:/ /cran.r-project.org/web/packages/ geosphere /geosphere.pdf
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em distancias é quase insignificante e em que a poupanga de recursos é uma das prioridades, a

férmula de Haversine foi a escolhida para calcular distancias entre dois pontos.
Férmula de Haversine [Hav84].

Sejam ¢, A;; ¢, As as coordenadas, latitude e longitude, dos pontos inicial e final respetiva-
mente. Sejam A¢, A as diferencas em, latitude e longitude, entre os dois pontos. A distancia
entre eles é calculada em termos de A6, que representa a distdncia angular entre os pontos na
esfera. A distancia em quilémetros entre estes é dada por r+ A6, onde r é o raio da esfera em
kilémetros.

Tem-se que o raio da Terr é aproximadamente 6378.137 km, portanto r = 6378.137. E entdo

apresentada a férmula de Haversine, definida pela fungao,

A A
A6 =2arcsin \/sin2 <2¢> + cos ¢; cos (f)fsin2 <2)L> : (2.1)

2.1.3 Sistema de posicionamento global

O sistema de navegacdo por satélite fornece a um dispositivo receptor mével a posigdo do
mesmo, assim como informagdo hordria, sob quaisquer condi¢des atmosféricas, a qualquer
momento e em qualquer lugar na Terra. Isto desde que o receptor se encontre no campo de
rece¢do de quatro satélites GPS. A Captura da posicdo através do GPS é feita em trés passos,
sendo eles: a identificacdo dos satélites, a medigao da distancia e o cdlculo da posi¢do. Sao estes

trés passos que sdo descritos de seguida [Kip05].

Identificacdo dos satélites. Como primeiro passo, o receptor tem de identificar os satélites
a serem usados para calcular distancias. Normalmente, o ntimero de satélites ao alcance do
receptor estd na ordem dos 5 a 10. Se o receptor ndo tiver qualquer informagao sobre a tltima
posi¢do nem sobre o Almanaqu tenta receber a informacgao dos satélites mais préximos. A
este processo chama-se arranque frio. Se tiver informagdo da dltima localizacdo e do almana-
que, pode estimar a posicao tentando aceder aos tltimos satélites conhecidos. A este processo
chama-se arranque morno. Por dltimo, se o receptor guarda uma efemérid valida, calcula
as posicdes dos satélites de uma forma muito mais rdpida e precisa. Este processo chama-se
arranque quente. Depois de identificados os satélites, o receptor escolhe um conjunto de pelo
menos quatro satélites. Esta selecio depende da geometria entre cada satélite e o receptor. Ti-
picamente, as durac¢des de receptores de baixa qualidade sdo na ordem dos 40 a 60 segundos

para arranque frio, 30 a 40 para arranque morno e de 5 a 15 para arranque quente.

thttp:/ /scienceworld.wolfram.com /astronomy /EarthRadius.html
1i0s dados de Almanaque informam ao receptor GPS onde cada satélite deveria estar em qualquer hora ao longo
do dia.
iii0s dados de efeméride contém informagdes importantes sobre a situacao de cada satélite (elementos de Kepler
e parametros associados para compensar forcas perturbadoras) como a data e a hora atuais.
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Cilculo de distancias. Os satélites sdo referenciados no espago, ja que com as informacoes
de navegagdo transmitidas é possivel calcular as suas coordenadas no espaco num dado ins-
tante. Assim, pelo processo de trilateragdo, tendo as coordenadas de pontos e distancias a um
ponto, pode obter-se as coordenadas deste tltimo. O calculo da distancia é feito da seguinte
forma: mede-se o tempo que o sinal demora a chegar do satélite até ao receptor, dividindo-se
posteriormente pela velocidade de propagacdo do sinal. O célculo das distancias tem de ser
feito usando pelo menos quatro satélites, trés para calcular as posi¢des em trés dimensdes e
0 quarto para sincronizar o tempo entre os satélites e o receptor. Os receptores de GPS estdo
equipados com relégios de quartzo, estes menos precisos que os relégios atémicos dos satélites.

Calculo da posi¢do. As distancias calculadas sdo na realidade pseudo distancias, que dife-
rem das distancias devido a um erro determinado. Estes erros devem-se a reflexdo ionosférica,
que é responsdvel por abrandar os sinais vindos dos satélites e originar distancias falsas. Para
compensar estes erros, os GPS transmitem os coeficientes de uma férmula de corregdo, que o
receptor aplica nas distancias calculadas para conseguir resultados mais rigorosos. No passo
seguinte, o receptor deve calcular as coordenadas de cada satélite considerado durante o cél-
culo. Para cada satélite é extraida a efeméride da mensagem e calculada a posicdo do satélite,
bem como tempo de transmissdo. As coordenadas sdo dadas no sistema de coordenadas geo-
gréficas elipsoidal que utiliza o datum WGS8

Hoje em dia, cada vez mais, os dispositivos moéveis estdo adaptados para receber dados
capturados por GPS. A precisdo dos dados recebidos vem evoluindo, adaptando-se a realidade
e consequentemente contribuindo para a credibilidade desta informacao [DMO7].

2.1.3.1 Precisdo da posicao

A precisdo do GPS pode ser afetada por variados fatores [gps11], tais como a posicao dos saté-
lites, o ruido no sinal de rddio, as condigdes atmosféricas e os objetos sdlidos entre os satélites
e o receptor. O ruido pode criar um erro entre 1 a 10 metros, enquanto objetos como &rvores,
montanhas e grandes edificios, podem induzir em erros até aos 30 metros. A maior precisado é
conseguida quando os satélites e o receptor tém uma visdo clara entre eles, sem interferéncia
de outros objetos. E frequente a perda do sinal GPS quando o receptor perde o contacto com os
satélites. Isto pode acontecer por erros do GPS, mas principalmente por obstrucao do sinal. Em
grandes cidades, sitios com muitos edificios e grandes estruturas, é onde este problema mais
se faz notar. E também nestas areas onde o sinal tem mais ruido e consequentemente uma pior
precisao.

A problematica da precisdo do recetor GPS pode ser complexa [Gilll], mas geralmente obtem-
se uma posi¢do dentro de um raio de 15 metros da verdadeira posicao.

iDatum refere-se a0 modelo matemético teérico da representacéo da superficie da Terra ao nivel do mar, o
datum WGS84 é o utilizado pelo GPS.
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2.2 Time Machine

No ambito do projeto Time Machine ja foi elaborada uma dissertacdo [Amol0] que explora
a andlise e visualiza¢do dos padrdes pessoais de movimento. Neste ambito foi desenvolvida
uma aplicagdo que recolhe os dados do GPS, analisando-os e apresentando uma cartografia
dos padrdes encontrados. Esta aplicacdo foi desenvolvida para teleméveis e funciona sobre a
plataforma Java2ME. A figura [2.3|é ilustrativa do menu inicial da aplicacao.

* Time Machine

Time Machine

57 Main Menu

Show Map
Help

Loading...

Please Wait!

#_dm-‘ -
Hide
About

Exitgselect

(a) Ecrd de Loading da aplicagio (b) Ecrd principal da aplicacio (c) Menu de Opgdes do ecrd princi-

Figura 2.3: Ecra inicial da aplicagdo Time Machine [Amo10].

Esta aplicagdo captura, armazena, e faz uma andlise dos dados para depois poder apre-

sentar varias visualiza¢des diferentes. Nas proximas sec¢des sdo apresentados e discutidos os
avangos ja feitos no &mbito do projeto. Serdo apresentados todos os aspectos de alguma forma
considerados relevantes para esta dissertagdo.
Na secgdo é descrita a forma como os dados sdo armazenados, enquanto na secgao 2.2.2]
a andlise que é feita sobre estes. Na secgdo sdo apresentadas algumas formas de visuali-
zagdo e por tltimo na sec¢do é feita uma apreciacao global e discussao sobre o trabalho ja
desenvolvido no &mbito do projeto.

2.2.1 Dados armazenados

A aplicacdo desenvolvida captura periodicamente dados espacio-temporais do utilizador. O
intervalo de captura é configurdvel, mas por omissdo esta configurado para recolher dados de
30 em 30 segundos. Os dados sdo todos guardados num ficheiro de texto, sendo criado um
ficheiro para cada dia. Em cada ficheiro de texto criado pela aplicacdo sdo guardados o ano,

més, dia, hora, minuto, latitude e longitude no seguinte formato:
inteiro,més/dia/ano,hora:minuto,latitude longitude,resto

Cada ficheiro de texto acumula a informagdo das vdrias recolhas de dados ao longo do
dia. Assim, o utilizador pode manter um registo de todas as atividades ao longo de varios

dias/meses. Neste formato o primeiro inteiro é um valor que nao é utilizado e apenas serve
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para identificar a entrada. Os dados temporais guardados (ano, més, dia, horas e minutos) sao os
do sistema. As coordenadas, latitude e longitude, sdo as correspondentes a data registada an-
teriormente e vém em graus decimais, segundo o datum WGS84. A precisdo das coordenadas
é configuravel, contudo a usada até ao momento é de trés casas decimais. Os dados de cada
captura ficam divididos por linhas.

A escrita no ficheiro é feita automaticamente, permitindo assim ao utilizador exportar o ficheiro
sem ser necessario encerrar a aplicagdo e continuar a registar todos os movimentos efetuados.

2.2.2 Andlise feita aos dados

A aplicacdo cria uma estrutura baseada em locais, a partir dos dados que capta. Um local é um
sitio no espago representado pelas suas coordenadas: latitude e longitude. Por vérias vezes nos
registos GPS aparecem entradas que contém a mesma posigao fisica, sitios como casa, escrit6-
rio, universidade ou gindsio. Portanto, tendo um local definido como um conjunto tnico das
coordenadas, latitude e longitude, podem comegar a ser analisados os dados para cada local
e o respetivo comportamento do individuo em relagdo a estes. Cada local tem duas varidveis
associadas, sendo elas: duragdo e frequéncia. A duragdo representa o tempo total, em minutos,
que o individuo passou nesse local. A frequéncia é o nimero de vezes que o local foi visitado.

Veja-se 0 exemplo em que um individuo vai trés vezes ao restaurante ‘Raposa’, no qual
permaneceu 20, 60 e 5 minutos respetivamente, de cada uma das vezes. Este local devera ter
uma durag¢do com o valor de 85 minutos e frequéncia de valor 3. Relembra-se que a frequéncia

é o namero de vezes que o local é visitado em todo o periodo de recolha de dados.

2.2.3 Visualiza¢dao dos dados

A visualiza¢do dos dados esta fora do ambito desta dissertagdo, que se destina a encontrar
padroes pessoais nos dados para suportar a visualizagdo. Contudo, para melhor apresentar o
que ja foi explorado ao nivel do projeto, é aqui ilustrado um tipo de visualizagdo que se pode
construir com estes dados.

Nesta visualizagdo o utilizador pode escolher o intervalo de dias que deseja visualizar. No
caso da fig. a visualizagdo corresponde a um periodo de trés dias de captura de dados.
Cada circulo na figura representa um local. A posi¢do de cada local na figura [2.4] estd direta-
mente relacionada com a localizagéo fisica do ponto. Assim, por exemplo, um local mais a Sul
estd representado mais abaixo na janela. O tamanho de cada local ou circulo, significa a respe-
tiva duragdo (quanto mais tempo maior o circulo). Sendo a frequéncia ilustrada pela cor dos
circulos que varia entre branco, para a frequéncia minima, e preto para a frequéncia maxima.
Os locais parecem estar quase juntos, mas esta aproximagdo deve-se ao tamanho reduzido do
ecrd e a consequente aplicagdo do zoom automdtico. Assim, se algum local estiver fora do
campo de visdo, a aplicagdo diminui a escala da visualiza¢do para que todos se tornem visiveis

no final.
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372040 - §-7-HD {4 1]

Figura 2.4: Visualizac¢do para vérios dias da aplicacdo Time Machine desenvolvida previamente
[Amol0].

Foi objetivo desta aplicacdo experimentar formas diferentes de representar a informagao
sobre os padrdes de movimento do individuo. A aplicacdo foi desenvolvida para permitir
diferentes visualizag¢des. Os trés tipos de visualizagdo criados permitem ao utilizador analisar
0s seus proprios movimentos. Possibilitam analizar o seu percurso e comportamento durante
um periodo por este definido, bem como gerar a analise com base em frequéncia. Sendo que a
altima d4 a oportunidade ao utilizador de analisar o dia presente com base nos dias anteriores.
Estas andlises e visualizagdes realizam-se de forma instantanea, permitindo ao utilizador uma

rédpida perce¢do dos seus dados.

2.2.4 Discussiao

Os desenvolvimentos ja realizados no projeto foram mais focados na visualizagdo e ndo tanto
na andlise dos dados. Contudo, o trabalho desenvolvido em certos aspectos como a defini¢do
de locais e suas varidveis (duragdo e frequéncia), sdo bastante tteis para retirar conclusdes que

vieram ajudar no desenvolvimento desta dissertacao.

O problema mais relevante, que pode ter sérias implica¢des, é que um local nem sempre
é definido pelo mesmo par de coordenadas. Isto provoca que alguns locais fiquem divididos
em vdrias entradas ou que locais préximos fiquem juntos. Como tal, importa considerar dois
fatores: os locais abrangerem mais que um par de coordenadas ou ao erro do GPS.
Aconteceu frequentemente existirem dois ou trés locais na proximidade do local importante.

No mesmo local é possivel obter duas a trés coordenadas diferentes, num curto espago de
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tempo. O erro do GPS, explicado na secgao faz com que mesmo que o recetor esteja
parado, este continue a receber diferentes coordenadas referentes as imediacdes. Ou seja, a
mesma posicdo fisica do recetor ndo recebe obrigatoriamente a mesma longitude e latitude.

O outro problema nédo se deve a imprecisdes do GPS, mas sim, a erros de precisdo, sendo que
os locais ndo tém todos as mesmas dimensoes. Recorde-se que a resolucdo escolhida para as
coordenadas foi de trés casas decimais, o que segundo a tabela 2.1 nos leva a uma precisao de
aproximadamente 111m. Ficou entdo assumido que os locais teriam todos uma dimensdo na
ordem dos 111m? (isto ao nivel do Equador). Contudo, isto ndo é verdade. Ao assumir um
tamanho fixo na precisdo fica-se sujeito a dois tipos de falhas: sub-dividir locais e acumular
locais diferentes no mesmo.

Os problemas mencionados ddo origem a valores incorretos para as varidveis de cada local.
Nao é possivel estudar o comportamento de um individuo em relagdo aos seus locais impor-

tantes, se estes ndo estiverem bem definidos.

Torna-se entdo 6bvio que para se conseguir achar padrdes com base na interagdo que o utili-
zador tem com os locais, estes tém de estar bem claros. Passa assim, a ser foco desta dissertacao
encontrar forma de conseguir definir cada local, para depois se poder trabalhar e estudar sobre
estes resultados. Uma vez esse problema resolvido, serd também importante encontrar forma

de tentar evitar erros de GPS que possam afetar os dados, usando as suas medidas de precisao.

2.3 Extracao de informacao relevante

Embora os humanos tenham padrdes relativamente arbitrarios de movimento, existem rotinas
que sdo facilmente identificadveis na vida das pessoas. Estas podem ser encontradas dentro de
varias escalas de tempo. Nesta seccdo sdo apresentados os resultados mais relevantes da pes-
quisa bibliogréfica efetuada. O material aqui referido corresponde a estudos anteriores, que de
alguma forma suportaram e fundamentaram o rumo escolhido para o desenvolvimento desta

dissertacao.

Eagle et al. em [ESP06]], introduzem um sistema para detegao de sistemas sociais complexos,
com dados recolhidos a partir de 100 teleméveis de estudantes durante 6 meses. Estes dados
contém informacao sobre a localizagdo temporal, localizagdo fisica (resultante das antenas tele-
fénicas) e contexto social (dada pela informacdo de proximidade derivada do Bluetooth). Este
tipo de localizagéo fisica foi ainda classificado em trés tipos de locais: casa, trabalho ou outro.
Utilizam estes dados para desenvolver estudos no sentido de reconhecer padrdes pessoais na
vida didria dos utilizadores, identificar locais socialmente importantes e modelar ritmos orga-
nizacionais. Em particular, desenvolveram um Hidden Markov Model simples que depois de
treinado com um més de dados de alguns utilizadores, foi capaz de fazer uma muito boa sepa-
ra¢do, com mais de 95% de precisdo, entre os grupos {{casa},{trabalho},{outro}}. Este modelo
é condicionado pela hora do dia e por ser dia-de-semana ou néo.
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Utilizando o mesmo conjunto de dados que [ESP06], Farrahi et al. em [FGP07], apresen-
tam uma estrutura para classificar as rotinas diarias das pessoas. Tentam classificar dias como
sendo dias de semana ou fins-de-semana e ainda dias pertencentes a vida de estudantes de
engenharia ou de negdcios. A conjugac¢do dos dados de localizagao fisica e de proximidade em
diferentes intervalos de tempo e a utilizagdo de mais de 87 000 horas de dados, permitiu-lhes
uma percentagem de resultados corretos acima dos 80%, utilizando o algoritmo de classifica-

¢do Support Vector Machine.

Estes dois estudos acima abordados ndo sdo individuais. O objetivo é estudar grandes
quantidades de utilizadores, ao invés do individuo como ser tinico. Tém assim a vantagem de
dispor de um grande conjunto de dados para treinar os seus modelos, baseando-se nesse prin-
cipio para conseguir tal tipo de resultados. Tém ainda um conjunto de dados diferente do aqui
utilizado. Nao beneficiam de uma localizagao fisica tdo precisa como a do GPS, mas dispdem
também de informagdo de proximidade através do Bluetooth.

No contexto do projeto Time Machine, é preciso considerar que os conjuntos de dados a serem
estudados sdo reduzidos. O estudo tem por objetivo ser feito no dispositivo mével de cada in-
dividuo. Serdo usadas normalmente algumas semanas de dados dos movimentos do utilizador.

Ja em [ZBST07], sdo também usadas técnicas de classificagdo, mas aqui para classificar lo-
cais. Sdo extraidas caracteristicas dos locais (ja pré-processados através de dados GPS) para os
definir e classificar a sua importancia.

Zhou et al. compararam dois classificadores (K-Nearest neighbor (KNN) e C4.5) com conjun-
¢oes diferentes de atributos, num més de dados de 28 utilizadores. Conseguiram muito bons re-
sultados com o classificador KNN e o conjunto de atributos {Readings, ReadingDays, Visits, VisitDays},
onde readings é o nimero de leituras do local feita dos ficheiros, ReadingDays o numero de dias
diferentes a que equivalem essas leituras, Visits o nimero de visitas ao local e VisitDays o na-

mero de dias diferentes em que se visitou o mesmo.

Na arquitetura desenvolvida em [CMRO7] é feita numa primeira fase a identificagdo seman-
tica dos locais através de reverse geocodin Posteriormente, sdo utilizadas redes Bayesianas
para tentar descobrir a rotina das pessoas para cada local, classificando cada um com um este-
re6tipo. Foram aqui considerados os tipos casa, trabalho, restaurante, bar e discoteca.
Contudo, este processo precisa de interagdo com os utilizadores e de definir estere6tipos de uti-
lizadores e locais a partida. As experiéncias feitas por estes revelaram resultados muito pobres
para a parte de classificagdo de rotinas. Apenas cerca de 64% dos locais sdo classificados corre-
tamente, de acordo com os tipos definidos. A ideia de extrair informagdo semantica dos locais
através de reverse geocoding, pode ser ttil e ja estd a ser desenvolvida em paralelo no projeto,

por outro elemento do grupo de trabalho.

Em [[ASO3]], um modelo preditivo dos movimentos do utilizador é elaborado. Os modelos

iReverse geocoding é o processo de transformar um ponto (latitude,longitude) num endereco ou nome de local.
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de Markov foram utilizados para representar as transi¢des entre os locais, sendo o movimento
futuro depois previsto com base na transigdo com maior probabilidade do local corrente. Atra-
vés deste modelo tornam-se também visiveis sequéncias de locais que ocorrem frequentemente.

Revelando-se assim alguns padrdes de movimento relevantes na vida dos utilizadores.

Hariharan e Toyama em [HT04], no &mbito do projeto Lachesis, propdem uma definic¢ao ri-
gorosa para o historial de locais. Criam sobre este historial modelos probabilisticos para extrair
dados relevantes. Sendo possivel, com bases nestes, averiguar semelhangas entre periodos de
tempo e gerar modelos estatisticos sobre os locais. No entanto, tém de definir intervalos de 30

minutos, onde o utilizador s6 pode fazer uma transicéo.

Liao et al. em [LEKO07], utilizaram uma aproximagao completamente diferente. Fizeram uso
de Hierarchical Conditional Random Fields para gerar um modelo consistente das atividades
e locais de um utilizador, onde obtiveram resultados muito bons.

Contudo, esta aproximacédo excede o &mbito do projeto Time Machine. Sdo necessdrios registos
GPS com dados a cada segundo e um grande poder computacional para processar estes dados.
Como ja explicado, o projeto tem limites em termos de poder computacional e de bateria devido
a ser pensado para um dispositivo mével, o que ndo permite pensar em tal tipo de aproximacao.

2.4 Identificacao e definicao de locais

Os sistemas que usem o GPS para detetar locais tém de incluir um método para diferenciar os
locais que sdo importantes daqueles que podem ser ignorados. Varias aproximagdes tém sido
exploradas para tentar definir os locais pessoais relevantes. Nesta sec¢do, é explorado o traba-

lho j& desenvolvido nesta area.

No projeto Time Machine o interesse é um sistema capaz de definir os locais importantes
para o utilizador automaticamente, sem o incomodo de ter de o questionar. Pretende-se que os
locais sejam considerados importantes com base nas duas varidveis, frequéncia e dura¢do. Ou
seja, um local onde se vai varias vezes e se permanece pouco tempo é importante, tal como um
sitio onde se foi poucas vezes mas se dispendeu muito tempo.

Este problema pode ser dividido em duas partes. Primeiro é necessario diferenciar nos dados
do GPS quando se esteve parado num local. Ou seja, encontrar os pontos onde o utilizador es-
teve parado por um certo tempo e distinguir isso de quando estd em movimento. Estes pontos
chamam-se pontos de estadia, para os quais serd usada a designacado inglesa stay points. De-
pois, é preciso descobrir quais desses pontos pertencem aos mesmos locais, definindo assim,
cada local pelos stay points que o constituem e delimitam.

A restante secgdo serd dividida em trés subsec¢des referentes a cada parte do problema e uma
altima para discutir as solugdes propostas. Na secgdo é visto como detetar stay points a
partir das posi¢des GPS e de seguida na seccdo serdo vistos diferentes maneiras de deter-

minar os locais importantes. Por dltimo, na secgdo sdo discutidas as diferentes técnicas.
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24.1 Detecao de locais

A maior parte dos locais habituais sdo dentro de algum edificio e, dependendo da estrutura do
edificio, acontece muitas vezes que o sinal de GPS seja perdido. No seu trabalho para o sistema
comMotion [MS00], Marcmasse e Schmandt usaram a perda de sinal para detetar pontos de
estadia. Quando o sinal de GPS era perdido e mais tarde adquirido, dentro de um certo limite
de distancia, é assumido que esteve num edificio. Este processo evita a falsa detegdo de edifi-
cios quando da passagem por tineis ou falhas de hardware, como perda de bateria. Quando
tal acontece, os utilizadores sdo confrontados com uma assergdo com o objetivo de confirmar
se aquele é mesmo um local ou se deve ser ignorado.

Sendo que a pista para identificar locais é a perda de sinal GPS, apenas locais como grandes
edificios podem ser detetados através deste sistema. Muitos locais, com relevancia na vida dos
utilizadores sdo assim desprezados, tais como parques, esplanadas ou até mesmo pequenos
edificios onde o sinal GPS continua a ser capturado. Mesmo dentro de edificios, locais perto da

janela ou no dltimo andar, o GPS continua muitas vezes a receber sinal.

Kang et al. [KWSB04] utilizaram o endereco MAC dos pontos de acesso de uma rede Wi-
fi para capturar a posigdo fisica no campus. Desenvolveram um algoritmo de agrupamento
baseado no tempo para extrair os locais. Um local novo é descoberto quando a distancia para
o anterior ultrapassa um limite d e essa nova estadia atinge um limite significativo de tempo
t. Este algoritmo é simples e trabalha de forma incremental em dispositivos méveis. Esta
aproximagao é semelhante a apresentada na secgdo abaixo.

2.4.1.1 Detecao de pontos de estadia (stay points)

Mais recentemente, Li et al. [LZXT08], definem um algoritmo para a detegdo de stay points,
a partir dos ficheiros com os dados recolhidos do GPS. Um stay point é caraterizado por uma
certa regido geografica dentro da qual o utilizador permanece por um certo tempo. Na figura
em particular, podem-se ver dois stay points.

. , , R Stay Point 2
Latitude, Longitude, Time Pl . ~\ Y o

Pl: Latl, Lngtl, TI ps % aF8

P2: Lat2, Lngt2, T2 Ef>

Pn: Lam, Lngtn, Tn

Figura 2.5: Ficheiro GPS e stay points. [LZX"08]

Estes dois stay points correspondem a duas situagdes distintas. Numa das situagoes (Stay
Point 1) a estadia ocorre em P3, onde o utilizador permanece por um periodo que excede um
limite de tempo. Na maior parte dos casos, esta situagdo acontece quando o utilizador entra

num edificio e perde o sinal do satélite até voltar a sair. Na outra situacdo (Stay Point 2) o
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utilizador anda dentro de uma certa regido por um periodo de tempo. Neste caso, alguns
pontos GPS (P5, P6, P7 e P8) sdo envolvidos nesta regido. Consequentemente, a média das
coordenadas da regido deve ser calculada. Esta situagdo costuma acontecer quando se anda na
rua e se é atraido por locais de interesse em redor.

A extragdo de stay points dos pontos GPS é dependente de dois fatores de escala: um limite de
distancia distTresh e um limite de tempo timeTresh. O disTresh representa a distancia maxima,
a que as coordenadas podem estar desde o ponto inicial da regido, para pertencerem a este.
timeTresh representa o minimo de tempo que o utilizador tem de permanecer na regido para
que o conjunto de pontos dentro desta sejam considerados um stay point. Estes parametros

devem ser regulados conforme as necessidades.

Algoritmo 1 StayPointParser [LZX"08]
Input: A GPS log P, a distance threshold distThresh and time span threshold timeThresh.
Output: A set of stay points SP={S}.

1: i = 0,pointNum = |p|;/ /the number of GPS points in a GPS log

2: while i < pointNum do

3: j=i+1;

4:  while j < pointNum do

5 dist = Distance(p;,p;); / /calculate the distance between two points
6: if dist > distT hresh then

7 AT = p;.T — p;.T; //calculate the time span between two points
8 if AT > timetT hresh then

9 S.coord = ComputMeanCoord({ px|i <=k <= j});

10: S.arnvT = p;.T;S.levT = p;.T;
11: SP.insert(S);

12: end if

13: i = j;break;

14: end if

15: j=Jj+1L

16: end while
17: end while
18: return SP;

Um stay point é caraterizado pela coordenada média (S.coord), um tempo de chegada (S.arvT)
e um tempo de partida (S.levT). O algoritmo, que devolve um conjunto de stay points dado o
registo GPS com o conjunto de pontos, é apresentado no algoritmo(l} A fungdo Distance(p;,p;)
devolve a distancia entre os dois pontos e a fungdo computMeanCoord ({pi|i <=k <= j}) de-
volve a coordenada média das coordenadas que pertencem ao stay point.
O algoritmo é iterativo e os stay points sdo detetados diretamente, dados os pontos captados
pelo GPS, procurando regides onde o utilizador tenha passado mais que um periodo de tempo.

A complexidade computacional do algoritmo é O(n), em que n é o numero de pontos GPS.
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2.4.2 Determinacgio de locais

Determinar locais através de um conjunto de pontos é uma tarefa de clusterin Aqui apresentam-
se duas maneiras diferentes que sdo as mais utilizadas para se determinar locais. Na sec¢ao
apresenta-se um método por particao e na secgdo[2.4.2.2lum método baseado em densi-
dade.

24.21 Por particao

Ashbrook e Starner, em [AS03], usaram o conhecido algoritmo de clustering K-means para iden-
tificar os locais importantes de um utilizador através do seu historial de locais. O K-means é
um algoritmo iterativo de clustering bastante eficiente. Minimiza um termo de erro que consiste
na soma dos quadrados das distancias de cada ponto ao centro do seu grupo. Contudo, o algo-
ritmo tem alguns aspectos negativos para agrupar os varios locais. Primeiro, o ntimero de sitios
tem de ser um parametro dado para o agrupamento, o que significa que este nimero tem de
ser conhecido a partida. Segundo, todos os pontos sdo incluidos no resultado final dos grupos,
o que torna este resultado muito sensivel ao ruido. Um simples local que nao seja importante
longe dos outros pode puxar o centro de um grupo mais para perto dele do que aquilo que de-
veria, pois o quadrado da distancia do erro pesa bastante em pontos mais afastados. Terceiro e
por ultimo, este algoritmo ndo é deterministico. Ou seja, o resultado final depende da escolha
inicial aleatéria dos centros dos grupos.

O algoritmo X-means é uma evolu¢do do K-means em que o niimero de grupos é descoberto de
forma automaética. No entanto, este continua a partilhar das restantes limita¢cdes do K-means.
Detalhes sobre a implementacdo dos algoritmos K-means e X-means podem ser encontrados
nas secgdes 2.5.2.1) e[2.5.2.2] respetivamente. Foram omitidas aqui as explicagdes para evitar

repeti¢des, uma vez que estes serdo descritos mais a frente num contexto mais apropriado.

2.4.2.2 Baseada em densidade

A potencialidade dos algoritmos de clustering baseados em densidade torna-os bons candidatos
para encontrar locais a partir dos pontos visitados. Zhou et al. [ZFL"04] desenharam o DJ-
Cluster para descobrir locais pessoais importantes, um algoritmo baseado em densidade que

resolve muitas das limitagdes do K-means.

Figura 2.6: Grupo formado por algoritmo baseado em densidade. [ZFL™04]

iClustering é uma técnica de Data Mining para fazer agrupamentos autométicos de dados segundo o seu grau
de semelhanga.
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Primeiro, este permite descobrir grupos com formas arbitrarias, como demonstrado na fi-
gura Esta é uma melhoria significativa, uma vez que com o K-means todos os grupos sao
delimitados por um circulo, com um centro e um raio. Segundo, é menos sensivel ao ruido,
pontos muito afastados ou apenas pontos esporadicos tém menos probabilidade de participar
no resultado final ou de afetar o restante resultado. Um utilizador pode, por exemplo, parar
numa bomba de gasolina a qual nunca retorna ou parar em seméforos. Apropriadamente, estes
acontecimentos geram poucos pontos que sdo descartados pois ndo preenchem o requisito de
densidade. Terceiro, embora algoritmos baseados em densidade necessitem de alguns parame-
tros (Eps e MinPts) estes sdo bastante menos robustos que o nimero de locais. Por tdltimo, tem
resultados deterministicos. Recebendo os mesmos dados de entrada e os mesmo parametros
produzem sempre 0os mesmos grupos, ao contrario do K-means que depende da escolha inicial

arbitraria dos centros dos grupos.

DBSCAN [EpKSX96| ISEKX98] é representativo de um algoritmo baseado em densidade.
Contudo, h4 evidéncia de que o DBSCAN é demasiado sensivel aos pardmetros e que nao ofe-
rece nenhuma estratégia para trabalhar eficientemente com conjuntos de dados que ndo caibam
na memoria [ZFhLWO02]. Devido a esses problema, o algoritmo DJ-Cluster foi desenvolvido
[ZFLF04].

Algoritmo DJ-Cluster [ZBSTO07].

O algoritmo recebe um conjunto de pontos como entrada e para cada um calcula a sua
vizinhanga. A vizinhanca de um ponto consiste nos pontos dentro de uma distancia maxima
representada por Eps, com a condi¢do de que o nimero de pontos tem de ser no total, pelo
menos, MinPts. Caso tal vizinhanca ndo seja encontrada o ponto é marcado como ruido. Pelo
contrério se for encontrado, os pontos fazem parte de um novo grupo. Se algum dos pontos ja

pertencer a outra localidade, estas sdo unificadas.
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(a) Density — N{p) (b) Density — Joinable (c) DJ — Cluster

Figura 2.7: Agrupamento com base em densidade. (a) ilustra uma vizinhanca N do ponto p; (b)
ilustra que N(p) e N(g) sdo acoplaveis por densidade; (c) ilustra o grupo final em cor vermelha.
[ZBST07]

As defini¢oes que se seguem definem a vizinhanga baseada em densidade de um ponto e a

relacdo de jungdo por densidade.
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Vizinhanc¢a baseada na densidade de um ponto. A vizinhanca N de um ponto p, denotada
por N(p), é definida pela equacao (2.2),

N(p) = {q € S|dist(p,q) <= Eps}, (2.2)
onde S é o conjunto de todos os pontos, g é qualquer ponto da amostra e Eps é o raio do circulo
a volta de p que define a densidade. N(p) também necessita de satisfazer condi¢ao (2.3),

IN(p)| >= MinPts, (2.3)

onde MinPts é o nimero minimo de pontos necessdrios numa vizinhanga.

Juncio por densidade. N(p) é densamente agrupavel a N(g), denotado por J(N(p),N(q)), com
respeito a Eps e MinPts, se houver um ponto tal que ambos, N(p) e N(g), o contenham. A
relacdo de jungdo por densidade € ilustrada na figura

Algoritmo 2 DJ-Cluster [ZBST07]]
1: while there is at least one unprocessed point p in sample S do
2. Compute the density — based neighborhood N(p) with E ps and MinPts.
if N(p) is null then
Label p as noise.
else
if N(p) is density — joinable to an existing cluster then
Merge N(p) and all its density — joinable clusters.
else
Create a new cluster C based on N(p).
10: end if
11:  end if
12: end while

O algoritmo DJ-Cluster é apresentado no Algoritmo [2| De notar que o algoritmo tem as

seguintes propriedades:

e Todos os pontos fazem parte de algum grupo, ou entdo sdo ignorados e marcados como
ruido;

e Existe sempre, pelo menos, um ponto em cada grupo;

e O algoritmo divide os dados de entrada em grupos ndo-hierdrquicos;

e Ndo existe sobreposi¢do entre os grupos.

A complexidade computacional do algoritmo é de O(n?), mas pode ser melhorada usando
a indexagdo por R-Tree[Arg] para O(nlogn), sendo n o nimero de pontos contidos no conjunto
de pontos dado como entrada do algoritmo.
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Andlises feitas com os pardmetros mostram que E ps deve ser um valor aproximado ao grau
de precisdo da posigdo a ser usada, sendo este cerca de 30 metros para dados do GPS, tal como
explicado na seccdo Diferentes escolhas para o pardmetro MinPts levam a resultados
consideravelmente diferentes quanto ao nimero de locais importantes detetados [ZFL"04].

2.4.3 Discussiao

Os algoritmos para a detegao de locais apresentados na secgao[2.4.1jnédo consideram a repetigao
dos mesmo locais. Cada vez que descobrem um local, assumem que é um novo local e ndo tém
como o comparar com os ja conhecidos.

Por outro lado, os algoritmos de clustering, abordados na sec¢do aplicados diretamente
a todos os pontos dos ficheiros GPS, originam a perda de sitios importantes tais como a casa
ou centros comerciais e em vez disso, algumas regides como passadeiras em que um utiliza-
dor passa bastantes vezes, mas ndo tém significado, sdo consideradas importantes (tal facto é
ilustrado na figura[2.§).
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D b mall
N g »®-

Figura 2.8: Detec¢do de locais baseada em clustering. [LZX"08]

Assim um pré-processamento dos dados, como o de dete¢do de stay points explicado na
seccao é importante para extrair alguns locais importantes dos dados e ignorar os que
ndo interessam. Depois é utilizado um algoritmo de clustering por forma a agrupar os pontos
pertencentes aos mesmos locais e assim definir os locais importantes. A computagdo do clus-
tering é também mais pesada se ndo for previamente feita esta selecdo dos dados, pois seriam

um niimero consideravelmente maior de pontos para processar.

Foi escolhido o algoritmo de clustering baseado em densidade DJ-Cluster, para a tarefa de
determinar os locais pelas vantagens ja mencionadas. Este permite definir locais com forma
arbitraria, é menos vulneravel ao ruido, ndo necessita do niimero de locais como parametro e
é deterministico. Contudo, tem também ele um problema que é preciso ter em conta. O algo-
ritmo depende demasiado da densidade, entenda-se frequéncia, e ndo da importancia ao tempo
dispendido nos locais, duragdo. Por exemplo, se um utilizador ficar bastante tempo num local
e nunca mais 14 voltar, este ndo serd considerado. Perdem-se assim locais que podem, também
eles, ser importantes.

No caso do projeto Time Machine pretende-se que os locais sejam identificados como impor-
tantes segundo estas duas varaveis: duracgdo e frequéncia. Portanto a aproximagao a este algo-

ritmo terd de ter em conta que um local também pode ser importante mesmo que ndo tenha
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uma grande frequéncia, mas sim elevada duracdo. O agrupamento de locais é feito da mesma
forma com base na densidade, decidindo depois com base na duragdo e na frequéncia se o lo-

cal é importante ou ndo. Esta aproximacao ao algoritmo serd abordada mais a frente na seccao

B.21

2.5 Detecao de padrdes pessoais de movimento

Uma componente importante desta dissertacdo é a detecdo de padrdes pessoais de movimento.
Desde ha muito que se procuram encontrar padrdes em diferente tipos de dados. Com o apa-
recimento dos computadores, houve interesse em encontrar mecanismos que tornem esta des-
coberta de padrdes automética. Data mining é a drea que estuda este processo de extra¢do au-
tomatica de padrdes, a partir de dados guardados de forma eletrénica. Uma defini¢ado classica
de data mining foi dada por William Frawly, que a descreveu como “The nontrivial extraction of
implicit, previously unknown, and potentially useful information from data.” [F]S™92||. Para tal efeito,
sdo utilizados conhecimentos de dominios como a estatistica, aprendizagem automatica, reco-
nhecimento de padrdes, inteligéncia artificial e visualizacdo de dados. Esta secgdo apresenta
técnicas de aprendizagem automatica para encontrar e descrever padrdes estruturais nos da-
dos. Para se entender o que significa aprendizagem automatica, primeiro tem de se entender o

que significa aprender.

Um programa diz-se que aprende de uma experiéncia E com respeito a alguma classe de tarefas T e
medigdo de desempenho P, se o seu desempenho nas tarefas T, medida por P, melhorar com a experiéncia
E [M:t97].

O processo de aprendizagem automaética enfatiza o desenvolvimento de algoritmos e técni-
cas que implementem vérios tipos de aprendizagem, mecanismos capazes de induzir conheci-
mento através de exemplos de dados. E o estudo de algoritmos computacionais que melhoram
automaticamente com a experiéncia. A aprendizagem automatica tem aplicacdo num vasto
leque de dominios como processamento de linguagem natural, mecanismos de pesquisa, diag-

nosticos médicos e locomogao de robots [WEQ9].

Existem dois tipo principais de aprendizagem, designados por supervisionada e ndo super-
visionada [WFQ9]. A aprendizagem supervisionada gera uma fungdo que transforma os dados
de entrada em dados de saida desejados. Esta corresponde aos problemas de classificagao apre-
sentados na secgdo onde os dados de treino equivalem a conjuntos de dados de entrada e
de saida. Os dados de entrada sdo normalmente um vector de valores, enquanto a saida é uma
etiqueta que identifica a classe do objeto. O objetivo neste tipo de aprendizagem é construir
uma fungdo que aceite um vetor de dados validos e consiga prever a sua classe. Para conseguir
isto, o algoritmo tem de generalizar dos dados de treino para situagdes ndo vistas, duma forma
razodvel. Por sua vez, na aprendizagem ndo supervisionada os dados sdo apenas de entrada e

o algoritmo tem de modelar o conjunto de dados de saida. Esta corresponde ao dominio das
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técnicas de clustering, discutidas na sec¢ao As técnicas de aprendizagem ndo supervisi-
onada aplicam-se quando nédo existe classe para se prever e as instancias tém de ser divididas
em grupos naturais. Os dados de saida sdo uma representagdo que mostre como as instancias
sdo divididas pelos vérios grupos, sendo a forma mais simples de o fazer associar o nimero do

grupo a cada instancia.
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a) Aprendizagem supervisionada b) Aprendizagem nio supervisionada

Figura 2.9: Aprendizagem supervisionada vs. aprendizagem nédo supervisionada

A figura ilustra esta diferenca. Neste exemplo, os dados de entrada sdo as coordena-
das cartesianas x e y. Na aprendizagem supervisionada o resultado é demonstrado por duas
marcas diferentes, conforme um ponto branco ou preto é dado. O classificador, divide o do-
minio dos dados de entrada em duas partes. Novos exemplos serdo classificados com a marca
correspondente a parte do dominio a que pertenceram. Por sua vez, na aprendizagem néao su-
pervisionada os dados de entrada sdo divididos em grupos. Neste caso a divisdo foi feita em

trés grupos.

Ambos os tipos de aprendizagem serdo relevantes para o desenvolvimento desta disser-
tagdo. Como exemplo, pretende-se fazer aprendizagem supervisionada de dias com o intuito
de os classificar como dia de semana ou fim-de-semana. Por sua vez, a aprendizagem nado
supervisionada sera ttil em casos como a determinacgao de locais, visto na sec¢ao ou pos-
teriormente para fazer agrupamentos naturais destes, com base nas suas caracteristicas. Em
concreto, aspetos importantes e algoritmos relevantes de classificagdo e clustering serdao apre-

sentados de seguida.

2.5.1 Classificacao

Em aprendizagem automatica supervisionada os algoritmos a partir de instancias fornecidas
externamente produzem hip6teses gerais, usadas posteriormente para prever instancias futu-
ras. Por outras palavras, o objetivo da aprendizagem supervisionada é construir um modelo
consciente da distribui¢do das classes em termos das caracteristicas dos objetos. O classificador
resultante é depois utilizado para atribuir os identificadores das classes as instancias de testes,

onde os valores dos atributos sdo conhecidos, mas a sua classe desconhecida [Kot07]].
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Instances Feauture1l Feauture2 .. Feauturen Class
1 XXX X XX red
2 XXX X XX green
3 XXX X XX red

Tabela 2.2: Instancias e seus atributos com as etiquetas conhecidas da classe correspondente.

Em problemas de classificacdo, os dados de treino correspondem a tuplos com os atributos
desses dados e a etiqueta da respetiva classe. Tal como se pode observar na tabela tem-
se as vdrias instancias, em que cada uma ¢é definida pelo vetor dos atributos que a definem e
pertence a uma classe. Os vetores correspondem aos dados de entrada, enquanto as etiquetas
das classes sdo os resultados do classificador. A finalidade é construir uma funcdo que aceite
qualquer vetor vélido como entrada e consiga descobrir a sua classe. Por forma a atingir este
objetivo, é preciso generalizar dos dados com que € treinado para qualquer situacdo dentro do

dominio, de uma forma ponderada.

E preciso ter em consideragio que, no contexto do projeto Time Machine, os algoritmos
utilizados sdo para ser implementados em dispositivos moéveis. Estes, como ja discutido, tém
limita¢Oes a nivel computacional e de autonomia. Logo, um equilibrio entre o desempenho e o
custo computacional dos algoritmos, tem de ser conseguido por forma a satisfazer as necessi-
dades do projeto.

Vérios estudos sobre os desempenhos de diferentes algoritmos ja foram realizados em [HC93)
HLLO03, [DP97]. Estes estudos utilizam vérios conjuntos de dados de exemplos do mundo real
para testarem os algoritmos. E concluido que os algoritmos mais bdsicos, nomeadamente o
Naive Bayes, sdo quase tdo eficazes quanto os mais complexos, como o Support Vector Ma-
chine (SVM). Os resultados entre os diferentes algoritmos tém pouca divergéncia, sendo que a
precisdo destes se revela similar variando em poucos pontos percentuais.

Uma vez que sdo necessarios algoritmos com pouca complexidade computacional e uma dife-
renca na precisdo de poucos pontos percentuais nao € significativa para os objetivos do projeto,
foram escolhidos dois algoritmos simples. Um muito simples, 1R, descrito na seccdo
que serve de introdu¢do ao Naive Bayes, apresentado na secgao

2511 1R

Este ¢ um algoritmo simples, o que torna facil a sua compreensao. E a melhor forma de intro-
dugdo aos algoritmos de classificagdo e serve também de ponte para o Naive Bayes. O algoritmo
consiste numa forma clara de encontrar regras de classificagdo simples a partir de um conjunto
de instancias. Tem o nome de 1R, abreviado de 1-Regra, pois este toma a decisdo baseando-se
apenas no atributo mais importante dos dados de entrada. Tem baixo custo computacional e
muitas vezes permite obter resultados muito satisfatérios, mais do que aquilo que seria de es-
perar. Talvez tal se deva ao facto de que a estrutura subjacente a muitos conjuntos de dados do

mundo real seja rudimentar e apenas um atributo seja suficiente para determinar a classe de
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um objeto com uma boa precisao [WF09].

Algoritmo 3 1R [WEFQ9|
1: for all Attribute do
2:  for all Value of the attribute do
3 Count how often each class appears.
4 Find the most frequent class.
5: Make the rule assign that class to this attribute-value.
6
7
8
9

end for
Calculate the error rate of the rules.
: end for
: Choose the rules with the smalest error rate.

O principio geral é criar regras que testem apenas um atributo e ramifiquem em conformi-
dade. Cada ramificagdo corresponde a um valor diferente do atributo e a classificacdo a dar a
cada ramo € a classe que ocorrer mais vezes de acordo com os dados de treino. Posteriormente,
é facilmente determinada a taxa de erro das regras. E apenas necessario contar o nimero de
erros que acontecem nos dados de treino, correspondendo estes ao nimero de instancias que
ndo pertencem a classe predominante. Cada atributo gera um conjunto diferente de regras,
uma regra para cada valor dos atributos. A taxa de erro para o conjunto de regras dos vérios

atributos é avaliada e a melhor escolhida. O algoritmo [3jmostra o seu pseudo-codigo.

Foi descrita a forma como o algoritmo 1R funciona, contudo o algoritmo mencionado estéd
apenas preparado para atributos nominai Atributos numéricos podem ser convertidos em
nominais utilizando um método simples de discretizacdo. Este trata todos os valores numé-
ricos como continuos e usa um método direto para dividir o intervalo de valores em vérios

intervalos disjuntos [WEFQ9].

Um estudo compreensivo sobre o desempenho do algoritmo de classificacdo 1R foi ela-
borado com base em 16 conjuntos de dados diferentes [HC93]. Os dados escolhidos foram
frequentemente usados por investigadores de aprendizagem automatica para avaliar os seus
algoritmos. Surpreendentemente, apesar da sua simplicidade, o 1R obteve um bom desem-
penho em comparacgdo com outros métodos de aprendizagem. As regras por este produzidas
revelaram ser apenas alguns pontos percentuais menos precisas, em quase todos os conjuntos

de dados, que abordagens mais complexas como algoritmos baseados em arvores de decisdo.

2.5.1.2 Naive Bayes

Como se acaba de ver, o 1R utiliza apenas o atributo que entende ter maior peso para fun-
damentar a sua classificagdo. Outra técnica simples, € utilizar todos os atributos, de forma a
permitir que todos tenham uma contribuigdo em partes iguais e independentes para a decisdo

final. Todavia, esta aproximagdo ndo é muito realista. O que torna os conjuntos de dados da

i Atributos nominais podem receber apenas uma quantidade finita de valores. Cada um desses valores pertence
a uma classe. A estes da-se também o nome de atributos categéricos.
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vida real interessantes, é que os seus atributos ndo tém todos a mesma importancia, nem sdo
independentes. Porém, este algoritmo conduz a bons resultados através de uma aproximagao
simples. O classificador Naive Bayes é baseado em probabilidades condicionais. Este usa o

P(B|A)P
P

teorema de Bayes: P(A|B) := ) AW il uma férmula que calcula a probabilidade contando a

frequéncia e combinagdo dos valores no historial dos dados [WFQ9].

Os classificadores probabilisticos operam nos conjuntos de dados onde cada amostra x con-
siste nos valores dos atributos < aj,as...a; > e a fungdo alvo aceita qualquer valor de um con-
junto pré-definido e finito V = (v{,v...v;). Classificar exemplos nunca vistos envolve o célculo

do valor alvo mais provével V,,,. que é definido por,

Viax = Max P(vjlai,as...a;), (2.4)
VjGV

aplicando o teorema de Bayes, v, pode ser definido como,

Vimax = Max P(ay,as...ai|v;)P(v;). (2.5)
VjGV

A regra de Bayes é usada para estimar a probabilidade condicional da etiqueta da classe y.
Depois, sdo feitos pressupostos no modelo para decompor essa probabilidade no produto das
probabilidades condicionais, sendo que os valores dos atributos sdo considerados condicional-
mente independentes dado o valor alvo da classe. A férmula utilizada pelo classificador de
Bayes simples é:

v= f,?g‘)}P(vf)I:IP(aiM)’ (2.6)

onde v é o valor de saida alvo do classificador é P(a;|v;) e P(v;) pode ser calculado com base na
sua frequéncia, a partir dos dados de treino.

A aplicagdo desta féormula é direta para os atributos categéricos. Para atributos numéricos,
pode-se modelar a componente de distribui¢do marginal de vérias formas diferentes. A ma-

neira mais simples é adotar uma forma paramétrica, por norma a escolhida é a distribuicao

norma

Existem muitos conjuntos de dados onde este classificador ndo tem um desempenho muito
bom. Este facto ocorre principalmente por se considerar que os atributos sdo todos indepen-
dentes e tém todos o mesmo peso. Contudo, existem ainda melhoramentos que podem ser

feitos nesta técnica. A sele¢cdo de um sub-conjunto de atributos e a mudanga no tratamento dos

thttp:/ /mathworld.wolfram.com /BayesTheorem.html
iih’ctp: / /mathworld.wolfram.com/NormalDistribution.html
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atributos numéricos sdo dois dos melhores sucedidos. Estas duas técnicas e ainda uma outra
apelidada de boosting, podem ser encontrados em [SP04]. Onde o classificador Naive Bayes
foi melhorado combinando o uso da discretiza¢do, escolha de atributos e procedimentos de
boosting. Este classificador de Bayes melhorado foi testado em 26 conjuntos de dados padrao e

conseguiu melhor precisdo na maioria dos resultados, utilizando menos tempo de treino.

Naive Bayes fornece uma aproximagdo simples, com semantica clara, para representar, usar
e aprender conhecimento probabilistico. Podem ser alcangados resultados muito bons. Tem
sido mostrado frequentemente que este classificador é capaz de competir, e muitas vezes su-
perar, rivais mais sofisticados e complexos. Pedro Domingos e Michael Pazzani concluem em
[DP97] que o classificador Bayesiano se comporta bem na pratica, mesmo quando estdo pre-
sentes fortes dependéncias entre os atributos estdo presentes, o que também é comprovado
em [Ris05]. Foi ainda comprovado que esta técnica obtém frequentemente melhores resultados
que outras mais poderosas quando o conjunto de amostra é pequeno. Isto mesmo em dominios
onde o modelo de aprendizagem ndo é o mais apropriado. Contudo, estas experiéncias foram
feitas por meio de dominios artificiais. O classificador simples de Bayes tem mais aplicabili-
dade do que anteriormente se pensara. Para além da sua precisdo, traz vantagens em termos de

simplicidade, velocidade de aprendizagem, velocidade de classificagdo e memoria requerida.

2.5.2 Clustering

Classes ou grupos conceptualmente significativos de objetos, que partilhem caracteristicas co-
muns, tém um papel importante na forma como o mundo é analisado e descrito. As técnicas
de clustering sdo aplicadas quando ndo existe nenhuma classe para ser prevista mas, pelo con-
trario, as instancias tém de ser divididas em grupos naturais. Estes grupos, presumivelmente,
refletem algum mecanismo que trabalha no seu dominio, um mecanismo que leva algumas ins-
tancias a terem uma semelhanca mais forte entre as do préprio grupo, do que com as restantes.
Quédo maior a semelhanga dentro de um grupo e maior a diferenga entre estes, melhor e mais
distintos sdo os resultados.

Por outras palavras, clustering é um processo de descoberta que agrupa conjuntos de objetos
de dados, por forma a maximizar a semelhanca entre os objetos dentro do mesmo grupo e a
minimizar a semelhanga entre objetos de grupos diferentes [KR90].

Em muitos casos, a no¢do de grupo nao estd bem definida. A figura ilustra este pro-
blema. O conjunto de dados é formado por vinte pontos, que se podem dividir por grupos de
trés formas diferentes aceitdveis. Nas imagens (b) e (d) o conjunto é dividido em duas e seis
partes, respetivamente. Porém, a aparente divisdo dos dois grupos maiores em trés sub-grupos
pode apenas ser um artefato do sistema visual humano. Também é razoavel dizer que os pon-
tos formam quatro grupos, tal como se vé na imagem (c). Como se constata, a defini¢do de

grupo nao é exacta, sendo dependente da natureza dos dados e dos resultados pretendidos.
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Figura 2.10: Formas diferentes de agrupar o mesmo conjunto de pontos [KR90].

Um dos algoritmos de clustering mais conhecido e utilizado é o K-means, que seré explo-
rado em seguida na sec¢do Nao obstante, este tem alguns problemas conhecidos. O
algoritmo X-means, explicado na secgao propde uma solugdo para a resolucdo de al-
guns dos problemas do K-means.

2.5.2.1 K-means

O método K-means é uma técnica iterativa baseada na distancia entre instancias. E uma técnica
de clustering, com vérias aplica¢des, que procura minimizar a média do quadrado das distan-
cias entres os pontos no mesmo cluster. K-means é provavelmente o algoritmo mais usado de

clustering, pois a sua simplicidade e velocidade sdo bastante apelativas [WFQ9].

A principal ideia do algoritmo é definir k centroides, um para cada grupo. Estes centroi-
des devem ser atribuidos de uma maneira cuidada, pois diferentes valores atribuidos a estes,
causam diferentes resultados. A melhor forma é escolhé-los o mais afastados uns dos outros
que for possivel. O préximo passo € pegar em cada instdncia do conjunto de dados e associé-la
ao centroide mais préximo. Quando ja ndo existir nenhum ponto pendente o primeiro passo
estd completo e os grupos iniciais formados. Depois recalculam-se k£ novos centroides, como
centros provisérios para os grupos definidos anteriormente. Com estes novos centroides, uma
nova distribui¢do dos pontos pelos centroide mais préximo tem de ser feita e aqui é gerado um
ciclo. Como resultado deste ciclo, os centroides vdo mudando a cada iteracgdo, até ndo existirem
mais mudangas ou alternativamente, até os pontos ndo mudarem mais de grupos. Finalmente,
este algoritmo tem por objetivo minimizar uma funcao, neste caso, a fun¢do do quadrado do

erro. A fungao objetivo,

[P 2.7)

1

™=

=)
ji=1i=1

k
j=

onde ||x§’ — ;||* é uma distancia escolhida entre um ponto nos dados, xl(] ) ¢ 0 centro do grupo
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e ¢j é um indicador da distancia dos n pontos de dados aos seus respetivos centros de grupo.

De notar que varias medidas de distancia podem ser escolhidas.

Algoritmo 4 K-means [WEF09]

: Select k points as the initial centroids.

2: repeat

3:  Form k clusters by assigning all points to the closest centroid.
4:  Recompute the centroid of each cluster.

5: until The centroids doesn’t change.

—_

A simplicidade do algoritmo acabado de descrever pode ser comprovada pelo seu pseudo-
c6digo, no algoritmo @ Existem outras varia¢des, mas este algoritmo manteve-se popular pois
converge extremamente rdpido na prética. E de notar que se tem observado que o ntimero de
iteragOes necessdrias €, tipicamente, bem menor que o ntiimero de pontos, o que leva o algo-

ritmo a ter uma complexidade de O(n), onde n é o nimero de instancias.

Embora possa ser provado que o procedimento termina sempre, o algoritmo ndo garante
um 6timo global. A qualidade da solugdo final depende largamente na escolha inicial do cen-
tro dos grupos e pode, na pratica, vir a ser muito pior que o 6timo global. Uma vez que o
algoritmo é extremamente rapido, um método comum é executd-lo algumas vezes e retornar o

melhor agrupamento encontrado.

Ainda assim, o problema maior do K-means é que valor escolher para k. Normalmente nada
é sabido sobre o nimero de grupos pretendidos e um dos objetivos principais é descobri-lo.
Uma das formas de resolver este problema é tentar executar o algoritmo com varios valores
para k e escolher o que tiver melhor valor final da fungdo objetivo. Uma escolha inapropriada
de k pode levar a resultados fracos. Este € um ponto que condiciona bastante a aplicabilidade
deste algoritmo, em concreto, no caso do projeto Time Machine. Outros algoritmos existem
onde o nimero de grupos nao é exigido a-priori. O X-means, que serd apresentado em seguida,

é um desses algoritmos dinamicos de clustering.

2.5.2.2 X-means

Como ja mencionado, apesar da sua popularidade, o K-means sofre de alguns problemas. Tem
problemas de escala, o niimero de locais k tem de ser dado e a busca é propicia a criar minimos
locais. O algoritmo de clustering X-means propde solugdes para os primeiros dois problemas e
uma solugdo parcial para o terceiro. A arquitetura muda neste algoritmo e k em vez de ser um
parametro de entrada passa a ser um resultado. Apenas é necessario definir um limite supe-
rior e outro inferior para k. O k escolhido é aquele que obtiver melhor resultado, segundo um
modelo de selecdo com critério, tal como o Bayesian Information criterion (BIC)[Bie06]. A ve-
locidade do algoritmo é ainda melhorada, através da multi resolugdo em kD-tree e guardando

informacgdes estatisticas suficientes nos seus nos.
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Algoritmo 5 X-means [PMO00]
: k= Kyin.

2: repeat

3 Improve — Params

4:  Improve — Structure

5. until £ > K,y

—_

O algoritmo comega com k a tomar o valor do limite inferior do intervalo dado e continua a
adicionar centroides onde elas forem necessdrias, até se atingir o limite superior. Durante este
processo, o conjunto de centroides que alcanga o melhor resultado é gravado e correspondera
ao resultado final. O algoritmo pode ser representado pelo pseudo-cédigo no algoritmo
A operacdo Improve-Params é simples, consiste em executar o K-means para uma conver-
géncia. A funcdo Improve-Structure é responsavel por encontrar onde a nova centroide deve

aparecer.

e,
'

-
o ld,
LA
3

(c) O primeiro pago dos 2-means _1053-{5 (d) Resultado de depois de todos os paralelos 2- & 3
paralelos. O trago de cada centréide mostra means terem terminado. (d) As centréides que permanecem apés todos
para onde este se move. os testes de modelos locais de pontuagio.

Figura 2.11: Passos da funcdo Improve-Structure, correspondente ao algoritmo X-means
[PMOQ].

A estratégia para escolher a melhor centroide a dividir é explicada com a ajuda da figura
A figura estd dividida em 5 imagens, em que cada uma representa um passo diferente da
estratégia.
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A imagem (a) mostra uma solucédo estavel do K-means, com 3 centroides. As margens das re-
gides pertencentes a cada centroide sdo também apresentadas. A operagao structure-improvement
comega por separar cada centroide em dois filhos (figura 2.11(b)). Estes, estdo a uma distancia
proporcional ao tamanho da regido, em dire¢des opostas, consoante um vetor arbitrario. De
seguida, em cada regido pertencente aos pais, um K-means local (com k = 2) é lancado para
cada par de filhos. Os filhos, apenas dentro da regido dos pais, lutam pelos pontos que lhes
pertencem. A imagem (c) mostra o primeiro passo de todos os trés 2-means locais executados.
Ja na imagem (d), vé-se onde os filhos eventualmente ficariam a seguir & computagao de todos
0s 2-means locais.

Por esta esta altura, um teste modelo de selecdo é feito em todos os pares de filhos. Uma pon-
tuacdo ¢é atribuida a cada centroide paterna e a cada par de filhos, utilizando BIC [PM00], como
ainda se pode ver na imagem (d). De acordo com os resultados, os pais ou os filhos sdo mor-
tos. A imagem (e) demonstra o que acontece depois do teste ter sido aplicado aos trés pares de
filhos.

Este processo também melhora o problema dos minimos locais. Pelleg e Moore, criadores
do algoritmo X-means, concluiram que execugdes regionais com apenas 2 centroides tém ten-
déncia a ser menos sensiveis a minimos locais [PMO00].

Experiéncias feitas, mostram que esta técnica revela o namero verdadeiro de classes nos con-
juntos de dados e que é muito mais rdpido que o simples uso do K-means com diferentes
valores para k. Este, utiliza um critério baseado em estatistica para fazer decisdes locais que
maximizam as probabilidades posteriores do modelo. Resultados experimentais em conjun-
tos de dados reais, mostram que este tem um desempenho melhor e mais rdpido do que o
K-means. [PMO0]

Contudo, este tipo de algoritmos apenas consegue bons resultado para dados com poucos atri-
butos. Em geral ndo devem ser considerados mais de 7 atributos para definir os objetos [WFQ9].

2.5.3 Discussdo

A escolha do algoritmo que deve ser usado é sempre um passo critico. Os desempenhos dos
classificadores dependem muito das caracteristicas dos dados a serem classificados. Nao existe
um classificador que se possa dizer melhor em todos os casos. Vérios testes empiricos tiveram
lugar com o objetivo de comparar desempenhos de classificadores e descobrir as caracteristicas
dos dados que determinam estes desempenhos. Contudo, encontrar um classificador apropri-
ado para um dado problema ¢, ainda, mais uma arte do que ciéncia. Mais importante ainda que
o algoritmo escolhido, é a descrigdo feita dos objetos. Ou seja, com que conjunto de atributos
definir os dados, de forma a que estes consigam ser aprendidos para os fins pretendidos.

Todas estas caracteristicas dos algoritmos de aprendizagem automadtica, serdo tidas em
conta na execugdo dos testes. Estes terdo de ser realizados em vérios algoritmos descrevendo

os objetos por conjuntos de atributos diferentes. O objetivo é encontrar os melhores resultados,
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ndo esquecendo o contexto em que estes algoritmos terdo que executar.

2.5.4 Waikato Environment for Knowledge Analysis (Weka)

O projeto Weka Machine Learning estd a ser desenvolvido na Universidade de Waikato, na
Nova Zelandia, com o objetivo de construir uma ferramenta que corresponda ao estado de arte
relativo a técnicas de aprendizagem automadtica. Nesta sec¢do é explicado como esta funciona
e porque foi escolhida. O objetivo, por enquanto, é perceber até que ponto estes algoritmos
cumprem os objetivos do projeto Time Machine. Por outro lado, os algoritmos descritos e que
sdo testados ja existem hd algum tempo, dispondo todos eles de vérias implementa¢des. Como

tal, ndo seria compensatdrio nesta fase, estar a gastar tempo em mais uma implementagéo.

Foi elaborada uma pesquisa no sentido de encontrar implementagdes sélidas dos algorit-
mos a testar. Algumas implementagdes e bibliotecas foram ponderadas, por exemplo, Java
Machine Learning Library (]ava—ML e Bayesian Network Classifier Toolbox (jBNC tollkit
Cada uma destas continha alguns dos algoritmos que pretendidos, contudo a sua utilizagao
ndo foi simples por falta de manuais explicativos, nomeadamente relativos a processos de ins-
talagdo e utilizacgao.

Pelo contrario, a ferramenta Weka contém uma cole¢do que engloba todos os algoritmos neces-
sarios. Conta ainda com vérios extras, como um manual bem estruturado, ferramentas auxili-
ares de processamento e visualiza¢do de dados, incluindo uma boa interface gréfica.

Todos os algoritmos carregam os seus conjuntos de dados de ficheiros Attribute-Relation File
Format (ARFF). Este é o formato padrdo para processar os conjuntos de dados na ferramenta
Weka. Os ficheiros descrevem as instdncias independentes e desordenadas, sendo que cada
instancia contém um conjunto de atributos estético e pré-definido. Alguns algoritmos tém ca-
pacidade para trabalhar com dados em falta, enquanto outros nao.

Depois dos dados serem carregados, um leque variado de algoritmos pode ser escolhido e as
suas opgdes configuradas. Para além dos resultados, esta ferramenta providencia um médulo

comum de avaliacdo do desempenho dos classificadores.

2.6 Previsao de movimentos pessoais

Outro objetivo desta dissertacdo e do projeto é a previsdo dos movimentos futuros do utiliza-
dor. Nesta seccdo pretende-se encontrar forma de criar um modelo preditivo capaz de des-
cobrir qual a localizagdo futura do utilizador, a partir dos dados que disponiveis sobre o seu
passado. Ashbrook e Starner em [AS03|] utilizaram, com sucesso, modelos de Markov de forma
a criarem dados estatisticos sobre as transi¢des entre locais, prevendo locais futuros com base
nas probabilidades das transicdes passadas. E apresentado de seguida, na secao 0s con-
ceitos dos modelos de Markov necessarios e discutida esta aproximagdo na secgdo Por
fim, na secgdo é apresentada a biblioteca com que se trabalhou neste sentido.

thttp:/ /java-ml.sourceforge.net/
iih’ctp: / /jbnc.sourceforge.net/
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2.6.1 Cadeias de Markov

Um modelo de Markov é um modelo estatistico que assume a propriedade de Markov. Geral-
mente, esta hipdtese permite o cdlculo com um modelo que, com todas as suas dependéncias,
seria intratdvel. O que a propriedade de Markov diz, de uma forma simples, é que o préximo
estado depende apenas do estado corrente e ndo do passado. As cadeias de Markov sdo o mo-
delo de Markov mais simples. Estes sdo caraterizados por um sistema que transita de estado
em estado e a cada transi¢do tem uma probabilidade associada. Sdo aqui estudadas as cadeias
de Markov definidas num conjunto de tempo discreto, em que a cada passo se estd num estado
diferente. As mudancas de estado sdo definidas pelas transi¢des que contém, cada uma com a
respetiva probabilidade. Os conjuntos de estados e de transi¢des define o modelo.

Definicao [Res92].

Assumindo o conjunto finito § = 1,...,m de estados, com m estados diferentes, o modelo de
Markov pode ser definido por uma matriz de probabilidades de transicdo. Cada par (i, j) € S,
contém a probabilidade de transi¢do do estado i para o estado j, denotada por p; ;. Tem que

satisfazer as condigdes2.8|e

pij > OV(i, j) € 8% (2.8)
Y pij=1vies. (2.9)
jes

Tem-se a matriz P,

pi1 pi2 - Pim
P— p‘Zl P.22 p%m
Pmi Pm2 - DPmm

A cadeia de Markov em espago discreto é uma sequéncia de varidveis aleatérias Xi, X», X3, ...
com a propriedade de Markov em que, dado o estado atual, os estados futuro e passado sdao

independentes. Formalmente,

Pr(X,+1 =x|X1 =x1,X0 = x2, ... X = x) = Pr(Xy11 = x|X, = xn), (2.10)

em que os valores possiveis de x; formam um conjunto finito de estados S.

As cadeias de Markov sdo geralmente descritas por grafos diretos, onde as arestas tém as res-
petivas probabilidades de transitar de um estado para outro, sendo que cada né representa um
estado. Esta propriedade define um modelo de Markov de primeira ordem, pois o préximo

estado apenas depende do estado atual.
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Uma variagao deste modelo é a cadeia de Markov de ordem m (ou a cadeia de Markov com

memoria m), onde m é finito. Este é um processo que satisfaz a equagao paran > m.

P’"(Xn‘anl =Xn—1,Xn-2 = Xp-2,.--, X1 :xl) :Pr(Xn :xn|Xn71 =Xn—1,Xn-2=Xn-2, -, Xn-m :xnfm)

(2.11)

Por outras palavras, o estado futuro depende dos m estados passados. E possivel construir

uma cadeia Y, a partir de X,,, que tem a propriedade de Markov. Como se segue:

Seja ¥, = (Xy,Xu—1,...,Xn—m+1) 0 m-tuplo ordenado de valores X. Entdo, ¥, é um cadeia de
Markov com o espago de estados §” e com a propriedade de Markov.

2.6.2 Discussio

As cadeias de Markov sdo usadas para representar varidveis aleatérias, das quais se sabe in-
formacgdo de probabilidade, podendo para isto ser usadas para prever com base no passado. E
assim possivel formar um modelo de Markov fazendo uso do historial dos locais e com base

neste prever o proéximo local dependendo do corrente.

Um modelo Markov de primeira ordem permite responder a perguntas como “Estando em
casa qual é o local seguinte mais provavel?”, enquanto um modelo de segunda ordem pode
ser mais preciso por também considerar o local anterior. Por exemplo, se o individuo estd no
trabalho e antes veio do almogo é mais provavel que a seguir vé para casa, enquanto que se
vier da escola dos filhos e estiver no trabalho é mais provavel ir almogar. Neste caso o estado
corrente em vez de ser apenas o local corrente é representado pelo local anterior e o corrente.
Esta possibilidade, de criar modelos de diferentes ordens, levanta a questdo de qual serd a
ordem adequada para o problema. Na prética, uma limitagao natural é a quantidade de dados
para andlise, ou seja, o historial. Em [AS03] concluiram que mesmo com dados de 4 meses, as

transi¢des de segunda ordem criadas eram relativamente poucas.

2.6.3 Biblioteca Jgram

]Gra é uma biblioteca com uma implementacdo simples das cadeias de Markov, em lingua-
gem Java. Esta biblioteca permite criar modelos de diferentes ordens. Cria o conjunto de esta-
dos, as respetivas transi¢des e suas probabilidades com base numa sequéncia dados. Permite
depois, com estes dados, que se gerem sequéncias aleatérias de tamanho definido. Aqui, ndo
o interesse ndo gerar caminhos aleat6rios, mas em descobrir qual o préximo local com base
nos dltimos m. Uma vez que esta biblioteca é open source permite fazer as pequenas alteracdes

necessdrias, de modo a ter o comportamento pretendido. Esta biblioteca é constituida pelas

ih’ctp: / /www.java.net/project/jgram-simple-java-markov-chain-n-gram-library

37



2. TRABALHO RELACIONADO 2.6. Previsdo de movimentos pessoais

classes listadas na tabela onde também é dada uma pequena explicagdo do papel de cada

uma.

Sumaério de classes

Parser Constréi o modelo. Cria ou edita, Grams, NGrams e as transic¢oes.

Gram Esta classe representa um estado discreto da sequéncia. Um local, no
caso de uma sequéncia de locais.

NGram Esta classe representa um NGram, uma unidade composta por N nu-
mero de estados Grams em sequéncia.

Transition Esta classe representa a transicao de um NGram para um Gram.

AbstractCalculator | A classe base que todas as calculadoras tém de estender. As calculado-
ras servem para calcular o score de cada transicéo.

MaxCalculator Uma calculadora simples que forca a selegdo da transicdo com maior
probabilidade.

MinCalculator Uma calculadora simples que forca a sele¢do da transi¢do com menor
probabilidade.

SimpleCalculator | Uma calculadora relativamente simples baseada nas probabilidades. E
a usada por omissao.

ComplexCalculator | Uma calculadora um pouco mais complicada baseada na SimpleCalcu-
lator.

Generator Gera uma sequéncia aleatéria de objetos com base nas sequéncias pas-
sadas, que foram filtradas pelo parser.

Tabela 2.3: Sumadrio de classes da biblioteca Jgram.

Como se pode ver, a classe Gram representa os diferentes estados. Depois, consoante a or-
dem N do modelo, a classe Parser cria NGrams com base nas sequéncias dadas. Cada NGram,
é uma unidade composta por N nimero de estados Grams em sequéncia. Para cada NGram
sdo também incrementadas e criadas, caso ainda ndo existam, as vérias transi¢des, conforme
aparecam na sequéncia. E desta forma que o modelo é criado. Existem ainda varias calculado-
ras que, com base num certo NGram, calculam pontuagdes, dentro do intervalo [0, 1] para cada
transicdo deste para um Gram. As calculadoras, MaxCalculator e MinCalculator, atribuem pon-
tuagdo 1 a Transition com mais ou menos ocorréncias respetivamente e zero a todas as outras.
A SimpleCalculator, atribui ao score os valores das probabilidades de cada transi¢do ocorrer
dentro do respetivo NGram. A ComplexCalculator faz um célculo de pontuagdo mais compli-
cado, que é o produto de trés probabilidades: a probabilidade da Transition ocorrer dentro do
NGram (pontuagdo da SimpleCalculator), a probabilidade de ocorréncia do préximo Gram numa
sequéncia e a probabilidade de ocorréncia do préximo NGram também numa sequéncia. Por

fim, a classe Generator que serve para gerar sequéncias aleatérias, com base no modelo.
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Componentes do sistema desenvolvido

Neste capitulo é apresentado o sistema que foi desenvolvido, o qual integra as vérias compo-
nentes desenvolvidas consoante os processamentos necessdrios. O sistema tem como dados de
entrada ficheiros com eventos captados pelo GPS, que sdo processados com o objetivo de ex-
trair informacao que revele padrdes. O sistema foi desenvolvido de forma modular consoante
as necessidades e os resultados obtidos.

Componentes do sistema.

Na figura (3.1 encontra-se o diagrama que agrupa as varias componentes do sistema desen-
volvido. Tal como se pode ver pelo diagrama, é a captura de dados que origina os logs GPS,
sobre os quais todo o processamento é feito posteriormente. O processo de captura é descrito na
secgao O primeiro processamento feito sobre estes ficheiros é a extragdo dos locais corres-
pondentes ao utilizador. Estes sdo definidos no médulo Locations Modeling (apresentado na
seccdo[3.2.1) que filtra os stay points a partir dos registos GPS e, posteriormente, define os locais.
Tendo os locais bem definidos, o passo seguinte é definir de forma clara o historial do utiliza-
dor. O moédulo Location History Modeling filtra o ruido do historial, de forma a obter uma
sequéncia de estadias e respetivas trajetérias que representem o comportamento do utilizador
a cada instante de tempo. Toda esta informacao vai sendo guardada na estrutura de dados
desenvolvida, apresentada na seccao Esta estrutura, além de interagir com as componen-
tes ja mencionadas, permite também a extracdo de varias varidveis. As varidveis extraidas e
modeladas em Information Extracting and Modeling (explicadas na secgao [3.2.4), resultam em
diferentes ficheiros de saida. Os ficheiros de saida sdo produzidos para que os dados possam

ser lidos pelos programas auxiliares que permitem a visualizagdo, processamento e anélise dos
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Figura 3.1: Componentes do sistema.

dados. A descrigdo de como sdo feitas as andlises dos dados é apresentada na secgdo E
ainda construido um modelo de Markov que torna possivel a previsdo de movimentos futuros.
A forma como este foi elaborado e funciona é descrita na seccdo Por tdltimo, na secgdo
é feita uma sintese geral do sistema e das suas componentes.

De referenciar ainda que todas as unidades de processamento foram desenvolvidas uti-
lizando a linguagem Java, num ambiente de computador desktop. Neste capitulo apenas se
apresentam os varios médulos do sistema, deixando os resultados experimentais e as andlises

para serem discutidos no capitulo [

3.1 Captura de dados

Foi desenvolvida uma nova aplicagdo por outro elemento do projeto, Cristiano Lopes, para a
captura de dados. Esta aplicacdo foi sendo desenvolvida, testada e melhorada em paralelo com

o desenvolvimento da dissertagdo. Foi desenvolvida na plataforma Android (Android SDK),
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utilizando a linguagem de programacao Java. A aplicacdo inicia automaticamente e apenas
necessita de ter acesso aos satélites GPS para comegar a captar dados. Tal como na aplicagdo
anterior descrita na sec¢do esta escreve os dados por ficheiros. Um ficheiro para cada
dia e uma linha para cada evento. Cada evento é caraterizado por uma linha com os seguintes

valores,

inteiro,més/dia/ano,hora:minuto,latitude longitude,inteiro horaGPS:minutosGPS precisio fornecedor numgg,

snry snry ... snry, [Address].

A primeira parte é idéntica aos dados que ja eram registados. Os dados temporais, horas e
minutos, sdo agora também registados através do sistema GPS (horaGPS e minutosGPS), a pre-
cisdo do sinal é um valor dado em metros e o fornecedor é por agora sempre o GPS. De seguida
incluem-se o ntimero de satélites que participaram no calculo da posicdo (numgat) e os respe-
tivos ruidos de cada um destes em percentagem (snry, snry, até snruym,, )- E ainda apresentada
a informacdo semantica obtida através de reverse geocoding quando o dispositivo tem acesso a

Internet no momento da captura, sendo esta representada no campo opcional address.

Sobre o parametro precisio pouca documentagao existe, sendo apenas dito que este define
a precisdo em metros da coordenada dada. Os valores deste sdo analisados na sec¢do de

forma a perceber se podera ser tutil.

Para além dos novos campos, com novos dados, foram também introduzidas politicas de
poupanca de bateria. Se antes o registo da posicao era periédico, de 30 em 30 segundos, agora
o sistema tem um listener, com parametros configurdveis, que informa quando a posic¢do al-
tera. Este listener, apenas notifica a aplicagdo quando a posigdo fisica altera mais de 5 metros e
passou mais de 1 minuto desde a dltima atualizagdo. Foi ainda utilizada a informagdo do ace-
lerémetro para ligar/desligar a captura de dados. Muito tempo de cada dia esta-se parado em
certos locais. Contudo, o GPS continua sempre a captar dados e consequentemente a gastar ba-
teria. Com este sensor, consegue-se fazer com que a captura desligue quando o telemével esta
parado. Esta aplicacdo estd ainda em desenvolvimento, pelo que ndo podem ainda ser tiradas
conclusdes finais sobre o melhoramento em termos de bateria que estas alteragdes provocam.

Contudo, é notado que a aplicagdo gasta muito menos bateria com a captura desligada.

3.2 Processamento de dados

Nesta secgdo é descrita a camada de Data Prcessing do sistema. Na sec¢do [3.2.1] é descrito
o filtro de locais, na secgdo apresentada a estrutura utilizada para guardar o historial do
utilizador e na sec¢ao[3.2.3a estrutura de dados completa que dé suporte a informagao extraida
dos dados. Por fim, na seccdo é descrito como a extragdo da informacéo é feita.
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3.2.1 Filtro de locais

Para se definirem os locais do utilizador sdo utilizadas aproximagdes aos algoritmos estudados

nas secgdes|2.4.1.1/e[2.4.2.2] E feito um pré-processamento dos dados para extrair os stay points.

De seguida, com base no conjunto de pontos resultantes, é utilizada uma aproximagao do algo-

ritmo de clustering baseado em densidade, DJ-Cluster, para determinar os locais importantes e

quais os pontos que pertencem a cada local. Nas sec¢des|3.2.1.1]e[3.2.1.2} sdo apresentadas as

alteragdes introduzidas nos algoritmos.

3.2.1.1 Filtro de pontos GPS

Para implementar o filtro dos registos GPS foi utilizado o algoritmo ja estudado em li-
geiramente modificado para guardar também as trajetérias entre os stay points. Cada stay point
tem um campo S.Trajectory, que contém os pontos que correspondem a trajetdria entre os stay
points de origem e destino. Para guardar este novo campo, o algoritmo [1|sofreu algumas alte-

ragdes que sdo introduzidas no algoritmo|6]

Algoritmo 6 LogsParser

Input: A GPS log P, a distance threshold distThresh, a time span threshold timeThresh, and a
minimum precision to close a stay point precisionMin.

Output: A set of stay points SP={S}.

1: i =0,pointNum = |p|;/ /the number of GPS points in a GPS log

2: startl = 0,endl;/ /indexes corresponding to the start and end points of the trajectory
3: while i < pointNum do

4 j=i+1;

5  endl =i

6: while j < pointNum do

7 dist = Distance(pi, pj); / /calculate the distance between two points

8 if dist > distT hresh&&p .precision > precisionMin then

9: AT = p;.T — p;.T; / /calculate the time span between two points

10: if AT > timetThresh then

11: if SP.isNotEmpty; then

12: SP.last.Trajectory = {p|start] <=k <= startJ};
13: end if

14: S.coord = ComputMeanCoord ({pi|i <=k <= j});
15: S.arnvT = p;.T;S.levT = p;.T;

16: SP.insert(S);

17: start] = j;

18: end if

19: i = j;break;

20: end if

200 =41

22:  end while
23: end while
24: return SP;
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Para além da trajetéria foi também introduzida uma ligeira alteracdo na linha 8. Apos
algumas andlises feitas com os novos registos GPS (ver a secgdo chegou-se a conclusdo de
que a precisdo dos pontos captados nem sempre estd dentro dos limites de precisdo esperados,
principalmente quando se estd num local com ma recec¢do. Os valores de precisido contidos nos
eventos captados pelo GPS sdo sempre elevados e ndo revelam muito significado. Contudo,
quando em locais com mé recegdo este valor é consideravelmente pior. Devido a esta andlise
adiciona-se a condicdo para encerrar um stay point, outra condi¢do que apenas o permite fazer
com base num ponto que garanta um valor minimo de precisdo. Alterou-se entdo a condicao

do if na linha 6 do algoritmo([T} que agora corresponde a linha 8 no algoritmo|6| para,

((dist > distTresh)&&(p;.precision > precisionMin)) (3.1)

em que p;.precision é o novo campo de precisdo, correspondente ao ponto j e precisionMin é um

parametro definido.

3.2.1.2 Definicao de locais

Para o clustering de locais ¢é utilizado o algoritmo DJ-Cluster, descrito e analisado em
Porém, este tem um problema, ja enunciado anteriormente, que é o facto de selecionar locais
importantes apenas com base na frequéncia, desprezando a duracdo. Por este motivo foi alte-
rado o algoritmo para satisfazer as necessidades do projeto. O agrupamento de locais é feito
da mesma forma com base na densidade, mas depois o algoritmo decide se a vizinhanca deve,
ou ndo, ser considerada um local importante, com base na duragdo e na frequéncia.
Recorde-se o algoritmo [2| que define o algoritmo DJ-Cluster. Os pontos sdo agrupados da
mesma forma e a vizinhanga calculada de igual modo. Foi apenas substituida a condi¢do de
vizinhanga, que passa a considerar também a duragdo. Tem-se entdo que N(p) continua a ser
definido por (2.2), mas muda a condigdo de satisfagdo da condigdo (2.3), para a condi¢ao

(N(p)| >= MinPts\ N(p).duration >= MinDrt, (3.2)

em que MinDrt é um parametro dado que representa 0 minimo de duragdo num local e MinPts
o minimo de pontos correspondentes a frequéncia que o local deve ter. Um local é considerado
importante por satisfazer um dos parametros. N(p) é uma vizinhanga caso tenha um minimo
de frequéncia MinPts ou um minimo de duragdo MinDrt.

Com esta condigdo um local é considerado importante tanto pela sua duragdo como pela sua

frequéncia.

3.2.2 Location History

Location History é a estrutura utilizada para representar o historial do utilizador. Este historial

é representado através de uma sequéncia de stay points. Como cada ponto contém a respetiva
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trajetdria até ao proximo, o historial pode ser representado ao longo do tempo por uma sequén-
cia ordenada de pontos. Cada ponto tem um tempo de chegada, um tempo de partida e uma
trajetoria até ao proximo.

Definicio.
Location History é representada por,

Sy.traj

S5 Y S, (3.3)

Sy.traj
% 9

LocH = (S

em que S; corresponde ao stay point i e S;.traj corresponde a trajetéria entre os stay points S; e
Si+1. Sendo o espaco no tempo que cada ponto representa definido por,

S;.arvT < S;.At < S;.levT (3.4)
SidevT < S;.traj. At < S;y.arvT, (3.5)

com S;.At e S;.traj.At a representarem os periodos de tempo do stay point i e da trajetéria poste-

rior, respetivamente.
Filtro para sequéncia de stay points

A estrutura de dados desenvolvida contém a lista ordenada com a sequéncia de stay points

que representa o historial do utilizador. Contudo, esta ainda ndo esta na forma desejada. Con-
tém algum ruido como, por exemplo, stay points consecutivos que representam a mesma estadia
no mesmo local ou stay points que ndo pertencem a nenhum local. De relembrar que ao fazer
o clustering de locais pode haver stay points que ndo pertengam a nenhum local no caso de ndo
terem os requisitos minimos.
Foi criado um algoritmo que filtra esta sequéncia e nos d4 uma sequéncia com menos ruido, tal
como desejado. Este algoritmo junta stay points seguidos na linha de tempo que representem
a mesma estadia e ignora estadias que ndo pertencam a nenhum local, juntando este tempo a
respetiva trajetoria.

No algoritmo m é apresentado o algoritmo desenvolvido. Neste caso, si.owner representa o
local ao qual o stay point i pertence. A fungao mergeble(S;,S ;) retorna um valor de verdadeiro ou
falso, consoante os stay points devam, ou ndo, ser unidos. Esta funcao é definida pela condicéo,

(Si.owner == Sj.owner) && (S;.traj.mergebleSP()), (3.6)

onde S;.traj.mergebleSP() é a fun¢do que analisa se os stay points dos extremos da trajetéria
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Algoritmo 7 LocationHistoryParser

Input: A stay points sequence SP and a time threshold timeThresh.
Output: A set of parsed stay points SP=S, meaning the Location History.

1: i =0,SPNum = |SP|;/ /the number of stay points in the sequence SP
2: while i < SPNum && j < SP.Num do
3:  if S;.owner! = null then

4 newSP.insert (S;);
5: j=i+1;
6: while j < SPNum do
7 =]
8 if S;.owner! = null then
9: if S;.mergeble(S;) then
10: Si.owner.mergeSP(S;,S;);
11: else
12: break;
13: end if
14: else
15: newSP.last.traj.merge(S;.traj); / /if its owner is null, ignores the stay point and mer-
ges its trajectory.
16: end if
17: j=Jj+1
18: end while
19:  else
20: if newSP.isNotEmpty() then
21: newSP.last.traj.merge(S;.traj);
22: end if
23: i=i+1;
24:  end if

25: end while
26: return newSP;

devem, ou ndo, ser unidos e a trajetéria ignorada. Isto acontece quando os pontos da trajetéria
pertencem ao mesmo local que ambos os extremos. A fungdo S;.owner.merge(S;) faz a jungao do

ponto S; ao ponto S;, enquanto a fungao S;.traj.merge(S;.traj) junta a trajetéria S; a trajetéria S;.

3.2.3 Estrutura de dados

Para as experiéncias feitas foi necesséario desenvolver uma estrutura que suporte a informacao
extraida dos dados. Esta, foi construida de forma incremental a medida que o sistema ia, tam-
bém ele, sendo desenvolvido e novos requisitos iam sendo apresentados com o decorrer das

experiéncias feitas. Aqui é apresentado o estado final da estrutura.

O diagrama da figura3.2representa a estrutura de dados . As classes StayPoint e Trajectory

representam uma estadia e uma trajetoria, respetivamente. A classe Event corresponde a um
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Coordinate

latitude :double
longitude -double

StayPoint

owner Location

l<=-— 1 "|coord -Coordinate

timeStart :Calendar
timeEnd :Calendar

TimePeriod

history :List<StayPoint=
locations :List<Location=

getDuration(): Stats

distHaversine(Coordinate) :double - gy ., etTimeBetweenSP() -Stats
distVincenty(Coordinate) -double trajectory Ttajectory getNStaYpDintS[]: S{]ats
) getDuration(} :int B r—-—-getMlocations(): Stats kK}——
1 mergeble(StayPoin) -boolean ! getFreqTotalAbsoluta(): int
; merge(StayPaint) -void n getSpeedByMinute(): Stats
mn H
Event A i
1 ]
coord :Coordinate 2 W
dateTime :Calendar | , Location
Zfoc\;léiﬁsﬂﬁ#;ble (< _i Trajectory i label :String
nF'rovitIe.rs “int n startPoint :StayPoint §p :%!SH_SthPDmD Day
L] endPoint :StayPaint B i Day :Calendar
traj: List<Event= addSP(StayPoint) void e Y )
joinable(Location) :boolean Similarity(Day) -int

addEvents() -void
meregebleSP() -boolean
getDuration() :int
getDistance() :int
getSpeedAVG() :double
getSpeedByMin() :Stats

join(Location) -void
merge(StayPoint, StayPoint) -void
getDuration() :Stats
getFrequency() :int
getTimeBetweenVisists() :Stats

Stats
values :List<Doublex

addValue(Double) void
addValues(List<Double=) : void
getValuesList() :List<Double>
getSum() :double

getSize() :int

getAvarage() -double
getStdDeviation() -double

LocationHistory

history :TimePeriod

updateHistory(List<StayPoint>) :void
getPeriod(Calendar, Calendar) :TimePeriod

Figura 3.2: Diagrama de classes da estrutura de dados.

evento registado na fase da captura e Coordinate uma coordenada no sistema de coordena-
das geograficas. Cada Location é definida pela sua label, que a identifica semanticamente e a
sequéncia ordenada no tempo das respetivas estadias sp. Tem-se também a LocationHistory que
é definida por um periodo de tempo TimePeriod, correspondendo no caso da LocationHistory
ao historial completo do utilizador. Este TimePeriod foi definido para que se possa trabalhar
com diferentes intervalos de tempo configuréveis, incluindo extrair informacao de dias, sema-
nas ou outros periodos do historial pretendidos. No caso dos dias, como é uma unidade de
medida muito utilizada, foi criada uma classe, Day, que estende a TimePeriod. Tem-se ainda a
classe Stats criada para trabalhar com os dados estatisticos, como a média e o desvio padrao.
O diagrama representa ainda as diversas fung¢des, correspondentes a cada classe, necessarias
para interagir com as diferentes partes do sistema. Algumas fun¢des correspondem a fung¢oes
ja apresentadas, que interagem com as componentes do sistema apresentadas, as outras, sdao

necessdrias para a extragdo de informagéo.

3.24 Extracdo e modelac¢io de informacgao

Tendo a informagdo do historial do utilizador configurada é possivel extrair os dados preten-
didos. Este modulo trata de extrair e modelar as diferentes varidveis.

A extragdo e modelagdo da informagao é feita com trés objetivos principais. Primeiro, para que
se possa visualizar em mapas geograficos os pontos sobre 0s quais se esta a trabalhar. Segundo,

para formar gréficos relativos a diferentes varidveis, com o objetivo de os estudar e analisar. Por
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altimo, pegando nas diferentes varidveis, dispor a informacédo de forma a que possa ser apren-
dida por algoritmos de aprendizagem automatica.

Alguma desta informagdo ja estd pronta na base de dados e apenas tem de ser apresentada
em formatos que sejam lidos pelos programas utilizados para cada efeito. Outras, como dados
estatisticos sobre diferentes varidveis, tém de ser primeiro calculados. Para esse efeito foram
criadas fungdes nos diferentes tipos de dados que permitem extrair as varidveis. Foi ainda
criada a classe Stats com o objetivo de acumular dados estatisticos sobre as varidveis, como a
média e o desvio padrao.

As variaveis extraidas sdo descritas na sec¢ao e posteriormente analisadas na secgado
(capitulo de resultados experimentais).

Depois de extraida, a informacdo é modelada para ser apresentada nas diferentes formas
que as aplicagdes com as quais se trabalha requerem. Os dados extraidos sdo modelados em
trés tipos de ficheiros diferentes que sdo apresentados a seguir. Ficheiros KML para visuali-
zagdo geografica de pontos, seccdo ficheiros DAT que contém os dados que servem de
base aos gréficos criados e ficheiros ARFF que sdo o formato de entrada da ferramenta Weka, a

qual nos permite testar e analisar o clustering e a classificagao.

3.2.4.1 Variaveis extraidas

As variaveis extraidas dizem respeito a locais ou a periodos de tempo, sendo que aqui sdo
abordados periodos de tempo relativos a dias. No entanto, estas varidveis podem ser extraidas
para qualquer periodo dado. As varidveis extraidas sao descritas de seguida.

Variaveis extraidas para dias:

Distancia. A diferenca entre dois pontos corresponde a uma distancia calculada através da
férmula de Haversine, apresentada na secgdo Para cada trajetéria é calculada a
distancia que esta percorre, somando as distancias entre cada dois pontos consecutivos
da sequéncia de pontos que a define. A distdncia percorrida num dia é dada pela soma
das distancias das vdrias trajetérias do dia.

Velocidade. A velocidade é dada pela férmula V = d/t, onde d é a distancia e ¢t o tempo. A ve-
locidade média e respetivo desvio para cada dia sdo calculados com base nas velocidades
médias de cada trajetdria.

Duragao. Cada stay point contém o tempo que durou a estadia. Utilizando as duragdes para
as diversas estadias ao longo do dia, é obtida a média e desvio padrdo para as durag¢des
de cada dia.

Numero de locais. Corresponde ao ntimero de sitios visitados ao longo do dia. Aqui extraem-
se duas variaveis distintas, nPlaces e nLocations. Na primeira, sdo contados todos os stay
points, mesmo os que correspondem ao mesmo local, enquanto na segunda as repeticdes

do mesmo local ndo sdo contadas.
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Tempo em movimento. Como o préprio nome indica, corresponde a quantidade de tempo do
dia que se passa em movimento.

Frequéncia absoluta total. Aqui, a frequéncia total do local visitado é a unidade utilizada.
Cada stay point corresponde a um local e cada local tem uma frequéncia absoluta que
é o nimero de vezes que o local foi visitado. Para esta medida sdo somadas as frequén-

cias absolutas de todos os locais visitados nesse dia.

Varidveis extraidas para locais:

Duragao. Aqui, tal como para os dias, sdo extraidas as duragdes correspondentes a cada estadia
no local. E calculado a média e respetivo desvio padrao destes valores.

Tempo entre visitas. Tempo entre visitas a cada local. Sdo utilizados os vérios periodos de
auséncia de visitas a cada local, para fazer as suas médias e respetivos desvios. Assim, é

representada a periodicidade com que cada local é visitado.

3.2.4.2 Ficheiros KML

Keyhole Markup Languag (KML) é uma linguagem baseada em XML e serve para expressar
anotagdes geograficas e visualizar mapas 2D ou 3D. KML é uma norma internacional mantida
pela Open Geospatial Consortium (OG. O ficheiro comega pelo cabecalho necessério para
abrir o ficheiro KML e o documento. Neste, é também definido o nome do documento a criar,
Clustered locations.kml neste caso.

Listagem 3.1: Cabegalho num ficheiro KML

<?xml version=’'’1.0"" encoding=’’'UTF-8’’'7?>
<kml xmlns=’’http://www.opengis.net/kml/2.2’’ xmlns:gx=’"http://www.google.com/kml/
ext/2.2’’xmlns:kml=""http://www.opengis.net/kml/2.2"’xmlns:atom=""http://www.w3.
org/2005/Atom’ ">
<Document>

<name>Clustered locations.kml</name>

De seguida, criam-se as pastas que se pretende com os respetivos marcadores para cada
uma. Uma pasta, Folder, é definida pelo nome e marcadores. Cada marcador, Placemark, tem
um nome, uma descricdo e as suas coordenadas geograficas. O exemplo seguinte ilustra uma

pasta, que corresponde a um local, com os respetivos stay points como marcadores.

Listagem 3.2: Pastas e marcadores num ficheiro KML

<Folder>
<name>Miradouro</name>

<Placemark>

thttp:/ /code.google.com/intl/pt-PT/apis/kml/
fihttp:/ /www.opengeospatial.org/
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<name>StayPoint 1</name>
<description>Start Time:12/15/2010,15:9; End Time:12/15/2010,16:31</description>
<Point><coordinates>-9.14567,38.712478</coordinates></Point>
</Placemark>
<Placemark>
<name>StayPoint 2</name>
<description>Start Time:12/24/2010,21:28; End Time:12/24/2010,21:34</description
>
<Point><coordinates>-9.145531,38.712569</coordinates></Point>
</Placemark>
</Folder>

Ap6s a insercdo de todos os locais desejados no ficheiro, sdo inseridas as etiquetas necessa-
rias para fechar o documento e o ficheiro KML.

Listagem 3.3: Fecho de etiquetas num ficheiro KML

</Document>
</kml>

3.2.4.3 Ficheiros DAT

DAT é o tipo de ficheiros que utilizado para guardar os dados. Estes dados sdo posteriormente
carregados pelo Gnuplot - o programa utilizado para desenhar graficos. Num ficheiro de da-
dos as colunas de dados sdo separadas por espagos em branco ou tabulagdes. Se uma linha

comegar por #, esta é ignorada por representar um comentario.

Listagem 3.4: Ficheiro DAT

#1Day 2DurationAVG 3DurationStdDev 4SpeedAVG 5SpeedStdDev 6Distance 7nLocations
2010-12-15 120.0 150.26 4.97 3.77 0.74 5
2010-12-16 282.4 488.97 37.28 26.01 12.1 5
2010-12-17 268.6 299.8 23.79 3.3 36.85 5
2010-12-18 197.14 314.24 1.36 1.51 4.18 7
2010-12-19 461.33 556.45 16.96 0.96 16.11
2010-12-20 466.33 639.72 21.43 5.15 13.6
2010-12-21 469.0 451.74 3.88 1.08 1.8 3
2010-12-22 170.62 319.13 14.39 13.3 30.68 8
2010-12-23 183.71 247.13 16.57 8.59 50.35 7
2010-12-24 111.17 205.39 4.07 5.17 19.48 12

No exemplo acima pode-se ver um ficheiro de dados com 7 colunas. Cada coluna repre-
senta uma varidvel diferente. Os valores podem ser numéricos ou datas e o seu valor é posteri-
ormente definido durante a execugdo do programa. As varidveis desejadas na visualizag¢do sdao

também selecionadas posteriormente.
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3.2.4.4 Ficheiros ARFF

Attribute-Relation File Forma (ARFF) é um tipo de ficheiro que descreve uma lista de instan-
cias, as quais partilham um conjunto de atributos. Este é o tipo de ficheiros que a ferramenta
Weka aceita como entrada de dados. Este tipo de ficheiro foi, também ele, desenvolvido pelos
criadores da ferramenta no &mbito do projeto de desenvolvido na universidade de Waikato.
Este tipo de ficheiros podem ser divididos em duas partes. A primeira contém o cabegalho com
o nome da relagdo e a definigdo dos atributos. A segunda contém os dados repartidos pelas va-
rias instancias.

Listagem 3.5: Cabecalho de um ficheiro ARFF

@RELATION locations

Q@ATTRIBUTE locationLabel STRING
@ATTRIBUTE longitude NUMERIC
@ATTRIBUTE latitude NUMERIC
QATTRIBUTE durationAVG NUMERIC
@ATTRIBUTE frequency NUMERIC

Tem-se o exemplo do cabegalho, listagem que contém dois tipos de declaragdes: @RE-
LATION para o nome da relacdo e @ATTRIBUTE para os varios atributos. Os atributos podem

ser numéricos, nominais, datas ou um conjunto de caracteres (STRING).

Listagem 3.6: Dados de um ficheiro ARFF

@DATA

Home, 38.711752,-9.145617,631.85,28
FCT-DI, 38.661118,-9.203184,117.0,9
FutebolField, 38.755782,-9.168955,74,2
Lux,38.716678,-9.118047,180.6,2
Teater,38.709281,-9.142128,165.0,2
Diogoshouse, 38.612871,-9.186265,790.0,1
ClubKubik,38.711733,-9.126608,175.01
gym, 38.624479,-9.202327,114.0,16
Lust,38.707929,-9.153035,154.0,1

Os dados sdo precedidos da declaracdo @DATA. As vdrias instancias correspondem as vé-
rias linhas e os atributos de cada sdo separados por virgulas. Os atributos tém de estar ordena-
dos e corresponder ao tipo declarado.

3.3 Analise de dados

As andlises dos dados sdo feitas com ferramentas auxiliares que léem os dados ja modelados
apropriadamente para cada uma.

ih’c’cp:/ /www.cs.waikato.ac.nz/ ml/weka/arff.html
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Para visualizar dados geograficos é utilizado o Google Eart Esta ferramenta permite ver e
analisar os eventos captados pelo GPS, os stay points e os locais assinalados em mapas reais.
Sendo este tipo de visualizagdes é fundamental para se poder tirar conclusdes sobre os dados.
Para o desenho de gréficos foi utilizado o Gnuplo um programa de linha de comandos que
desenha graficos em duas e trés dimensdes. Este da liberdade para configurar varias opgdes de
visualizagdo, permitindo uma melhor visualizagdo dos gréficos. Varias varidveis respeitantes
a periodos de tempo foram assim analisadas, com o objetivo de entender que tipo de padrdes
podem revelar.

As experiéncias de clustering e classificacdo sdo, como ja referido, feitas utilizando a ferramenta
Weka, apresentada na secgao Esta, permite carregar os ficheiros com os dados e aplicar
diferentes algoritmos estudados em Criando modelos de aprendizagem que podem ser
visualizado de varias formas. O modelo preditivo é criado com base nos modelos de Markov.
Para este fim é utilizada a biblioteca Jgram ja apresentada anteriormente. Esta foi modificada
e foram-lhe adicionadas funcionalidades. As modifica¢des feitas na biblioteca sdo explicadas
na secgao Nesta secgdo apenas é explicado o procedimento para andlise dos dados. Dei-
xando pormenores sobre as experiéncias, resultados, andlises e conclusdes para o capitulo dos

resultados experimentais (capitulo ).

3.3.1 Cadeias de Markov

Tendo as centenas de milhares de coordenadas originais do GPS sido reduzidas a apenas alguns
locais importantes, é agora mais simples criar um modelo preditivo como discutido anterior-
mente. E utilizada a biblioteca Jgram, j& apresentada na seccdo Esta biblioteca cria um
modelo de Markov com base numa sequéncia. A biblioteca foi modificada para que em vez de
criar caminhos aleatérios, permita obter o préximo local mais provével dados os m anteriores.
Foi alterada ainda para em vez de gerar o modelo apenas para uma ordem, gerar antes, todos
os modelos até a ordem m.

Foi entdo alterada a biblioteca Jgram para, que com base numa sequéncia, o Parser em vez
de criar os NGrams s6 com N estados, crie os NGrams para as varias ordens até N. Seja N a
ordem do modelo, para cada sequéncia dada, o parser cria X Grams compostos por X estados,
para X = 1,..,N. Assim, o modelo fica formado para as varias ordens diferentes. De seguida,
com base na SimpleCalculator, as pontuagdes sdo calculadas para as diferentes Transitions refe-
rentes a cada NGram.
Tendo o modelo completo, foi criada uma funcdo predictNext(Sequence < Location > seq) que
permite prever o préximo local, com base no modelo preditivo criado, dada a sequéncia seq
dos ultimos m locais. Esta fungdo vai analisar o NGram correspondente a sequéncia seq dada e
caso este ja tenha ocorrido mais que minOcorr vezes escolhe a Transition com maior pontuacao
do NGram. Caso contrério, elimina o local mais antigo da sequéncia e repete o procedimento
para o NGram correspondente a nova sequéncia, até que um NGram satisfaga o niimero minimo

thttp:/ /www.google.com/earth /index.html
iih’ctp: / /www.gnuplot.info/
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de ocorréncias ou até que este seja composto pela sequéncia com apenas um local. Na hipétese
do modelo nédo conter nenhum dos NGrams, ndo devolverd qualquer resultado.

Este método faz com que a previsdo seja feita com base no modelo de maior ordem que preen-
cha os minimos de confianga, um parametro que representa o nimero minimo de ocorréncias

necessarias.

Assim, dada a lista de locais visitados ordenados no tempo é criado um modelo em que
cadané Gram é um local, cada NGram as subsequéncias de locais até ordem m. Testes sobre estes
modelos e valores aconselhaveis para a ordem m do modelo e para minOcorr sdo discutidos no
capitulo 4

3.4 Sintese

O sistema criado é composto por vérias componentes e pode ser dividido em trés unidades
principais: (1) a captura dos dados do utilizador, (2) a transformacao desses dados em varia-
veis possiveis de analisar e (3) interpretacdo e a extracdo de informagdo e padrdes tteis dos

dados, através dessas varidveis.

Embora a componente da captura ndo tenha sido desenvolvida pelo autor, este teve um
papel preponderante no processo de andlise e desenvolvimento. Os vérios erros detetados as
melhorias inseridas tornaram possivel a construgdo de uma aplicagdo de captura sélida e co-
erente. A inovacdo da utilizacdo do acelerémetro para ligar/desligar a captura do sinal GPS
permite combater uma das principais limitagdes do projeto, o consumo da bateria do disposi-

tivo movel.

A transformacdo dos dados num historial baseado na sequéncia de locais foi conseguida
de forma bastante rigorosa através dos algoritmos utilizados. A redugdo dos dados iniciais do
GPS a stay points e respetivas trajetdrias, permite perceber realmente quando o utilizador esta
parado ou em movimento. Este processamento, reduz também as inimeras coordenadas ini-
ciais a um namero limitado de pontos, que sdo os essenciais. Depois, com base neste ntiimero
reduzido de pontos, o algoritmo de clustering é aplicado de forma a decidir quais os pontos que
dizem respeito aos mesmos locais. Os locais ficam assim bem definidos, o que torna possivel a
extragdo de variaveis que ajudam na interpretagdo desses dados e tornam possivel a busca de
padrdes nestes. Estes algoritmos para além de terem resultados muito bons, como sera apre-
sentado no préximo capitulo, garantem uma baixa complexidade computacional. E importante
ainda notar que os algoritmos podem ser migrados para telemével e adaptados para uma uti-
lizagdo dinamica. Ou seja, a0 mesmo tempo que os dados estdo a ser capturados, podem logo
ser definidos os stay points e quando estes sdo fechados serem agregados ao local respetivo.

O algoritmo para filtrar a Location History, foi elaborado para eliminar o ruido da sequéncia

de stay points. No entanto, este apenas é necessario pois aqui é realizado um processamento
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estatico, ou seja, os algoritmos sdo aplicados sobre dados de varios dias. Quando este proces-
samento for feito imediatamente apds a captura deixa de ser necessario, pois os locais ja sdo
conhecidos. Nesse caso, um stay point é apenas fechado quando as coordenadas sairem fora da
area abrangida por esse local. O que agora nao é possivel pois quando é feito o processamento

do filtro dos stay points, os locais ainda ndo sdo conhecidos.

Tendo o historial do utilizador j4 bem definido, foi desenvolvida uma estrutura capaz de
extrair diferentes varidveis. Sendo a andlise destas feita com base em ferramentas ja existentes.
E assim possivel testar vérias aproximagoes diferentes para extrair padroes dos dados e perce-
ber quais as varidveis e ferramentas que conjugadas podem ser tteis. O médulo para previsao
de movimentos é criado utilizando a biblioteca Jgram ligeiramente alterada. Desta forma a
informacao estatistica e probabilistica dos movimentos passados ¢é utilizada para previsdo de
deslocagdes futuras. A estrutura de dados criada é também ela bastante versatil, permitindo a

interagdo das diferentes componentes com os objetos existentes.
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Resultados experimentais

Este capitulo destina-se a apresentar testes desenvolvidos ao longo da dissertacdo. Sdo aqui
revelados, analisados e discutidos os resultados experimentais obtidos. Na seccao 4.1|sdo des-
critos os dados utilizados nas experiéncias e na secgao4.2]é feita uma analise geral dos ficheiros
GPS. Depois, na secgéoséo analisados os locais criados e na secgéoas diferentes varidveis
extraidas. Na seccdo [4.5]é feita a andlise aos testes de classificacdo e na secc¢ao 4.6|ao modelo
preditivo. Por fim, na secgdo 4.7|é feita uma sintese dos resultados obtidos.

4.1 Dados utilizados

Os dados utilizados nos testes experimentais dizem respeito a dois individuos diferentes, re-
presentando aproximadamente dois meses da vida de cada um. A recolha foi feita entre os
meses de Dezembro e Fevereiro, pelo que contém as semanas do Natal e fim de ano, semanas
estas que fogem um pouco ao habitual da rotina de cada um. Um HTC Desire e um LG P500
foram os dispositivos utilizados pelos individuos A e B, respetivamente. Ambos fizeram uso
da aplicagdo Time Machine a executar sobre a plataforma Android 2.2.

O individuo A embora nao tendo horérios fixos, tem uma vida familiar relativamente rotineira.
Filhos para levar a escola de manhd, um escritério onde costuma passar parte do dia a traba-
lhar e alguns locais onde vai regularmente. Por outro lado, o individuo B nado tem horarios
nem compromissos fixos. Nao tem um local de trabalho fixo, nem locais que tenha de visitar
obrigatoriamente com alguma periodicidade.

Os nomes para os locais mais importantes de cada individuo foram dados pelos préprios. Es-
tes foram confrontados com os seus locais representados num mapa e foi-lhes pedido que os

identificassem com nomes descritivos como casa, trabalho ou universidade. Esta informacao
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permite uma melhor interpretacdo semantica dos locais que a informagdo da morada disponi-
bilizada através de reverse geocoding.

De relembrar, que o objetivo é estudar o individuo como um uno, pelo que os dados dos
individuos nunca sdo combinados. Serdo utilizados os dados do individuo A ou do individuo
B conforme seja mais adequado para ilustrar o pretendido. Alguns dos testes contém apenas
um subconjunto do total de dados, enquanto outros o conjunto completo.

4.2 Analise dos registos GPS

E gerado um ficheiro KML para cada dia, com todos os eventos GPS capturados, contendo na
descri¢do de cada ponto o instante em da captura. Este ficheiro permite uma visualizagdo de
todos os eventos em mapas geogréficos, revelando-se bastante ttil para a andlise a das posi¢oes
GPS. Ao longo do extenso periodo de andlise foram obtidas conclusdes sobre a qualidade destes
dados capturados pelo GPS. Em geral, foi notado que a recegdo é pouco rigorosa. Os problemas
constatados sdao enunciados na secc¢do Em paralelo, foi também sendo desenvolvida a
aplicagdo de captura e os motivos para a introdugdo de algumas melhorias sdo explicados em
4.2.2)

4.2.1 Problemas constatados

Um problema constatado é, muitas vezes, o tempo que o GPS demora a adquirir sinal. Quando
se saf de um local sem rececdo e se inicia logo o movimento, acontece por vezes o receptor
demorar varios minutos até obter sinal. Se o destino for outro local sem rece¢dao e durante esse

a transi¢do o GPS ndo obtiver sinal, provoca a falta de informacao sobre a estadia no novo local.

Figura 4.1: Ilustragdo de ma rece¢cdo do GPS. Pontos captados (marcadores vermelhos 74-116)
com o receptor GPS estatico (marcador amarelo).
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Existem também muitos locais indoor, especialmente tltimos andares de edificios ou locais
onde o receptor permaneca perto de uma janela que, ndo perdendo completamente sinal, tém
sinal muito reduzido.

Este problema é ilustrado na figura O receptor GPS representado pelo marcador ama-
relo, manteve-se estatico dentro do edificio durante aproximadamente duas horas. No entanto,
como estava junto a janela, recolheu durante esse periodo varios pontos GPS, os quais corres-
pondem aos marcadores vermelhos, do 74 ao 116. Como se pode observar, os valores sdo muito
dispersos e bastante distantes em relagdo a posicdo real. Alguns chegam a distar aproximada-

mente 60 metros desta posigdo.

Outro problema recorrente é a perca do sinal GPS. Acontece com alguma frequéncia, nome-
adamente em viagens, que o receptor perca o sinal e apenas o volte a recuperar passado alguns
minutos.

Em geral e como seria de esperar, o sinal é consideravelmente melhor em espagos abertos do

que em espagos com muita densidade de edificios, como centros de cidade.

Uma vez que o objetivo é estudar o individuo, deve-se ainda considerar outro tipo de fa-
lhas. Aqui sdo agrupadas todo o tipo de falhas que ndo resultam da rece¢do do GPS, mas sim
do individuo. Isto inclui falhas como o telemével ser esquecido ou a rececdo do GPS estar des-
ligada. Esta tltima pode resultar tanto do facto do telemovel estar desligado, como por falta de
bateria ou simplesmente porque o utilizador desliga a rececdo GPS. Todas estas falhas originam
lacunas nos dados.

Os problemas aqui enunciados da recolha de sinal criam limitagdes a partida para os estu-
dos que se pretendem efetuar. A existéncia deste tipo de falhas é tida em conta e tenta-se lidar

com elas nos algoritmos de processamento.

4.2.2 Desenvolvimento da aplicacao de captura

A aplicagdo de captura foi desenvolvida em paralelo com a disserta¢do. As visualizagdes fora
usadas como auxilio a andlise das novas versdes da aplicacdo, sendo que o desenvolvimento
desta teve também como objetivo melhorar a captura dos dados. Passaram a ser registados os
parametros disponibilizados pelo receptor sobre a exatiddo das coordenadas captadas, sendo
estes: a precisio do sinal e o snr que mede o ruido dos varios satélites que participaram na cap-

tura da posicao.

Foi analisado o campo precisio, apesar de ndo especificado na documentagdo. Primeiro
notou-se que este campo contém sempre valores potencialmente maus, a variar entre os 20 e
0s 200 metros. Estes valores ndo revelaram coeréncia quando comparadas as suas coordenadas
capturadas com as coordenadas reais. Tanto existem pontos com um valor de precisdo de 40 me-

tros, que distam esses 40 metros do ponto real, como pontos com 200 metros nesse valor em que
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as coordenadas se revelavam bastante préximas do valor real. Contudo, foi possivel notar que
os dados tém maior probabilidade de ser fracos quando o valor da precisio é, também ele, fraco.
Assim, com base nestas observagdes, foi introduzido um filtro para stay points baseado neste
valor (alteracdo ja explicada na sec¢ao[3.2.1.1). Para o parametro de precisionMin estabeleceu-se
o valor de 90 metros, resultante das andlises feitas. Ja os valores de ruido do satélites snr, ndo

nos levaram a nenhuma conclusdo que pudesse ser utilizada no processamento.

Outra alteragdo introduzida, ja explicada na secgdo foi o ligar/desligar da captura GPS
consoante as informagdes do acelerémetro. Para além dos ganhos em termos de bateria, per-
mite também resolver alguns problemas de captura, nomeadamente quando o receptor esta
parado num sitio com md rececdo e recebe coordenadas muito fracas. Com esta nova alteracao

este problema deixa de acontecer pois a captura é desligada.

4.3 Anadlise da modelacao de locais

Recorde-se que a modelagdo de locais é um procedimento com duas etapas. Primeiro sdo fil-
trados todos os pontos GPS em stay points e trajetérias. Depois, com esta filtragem j4 feita, é
aplicada um técnica de clustering para definir os locais. Na sec¢do sdo discutidos os valo-
res para os pardmetros destes algoritmos, enquanto na seccao ilustrados para andlise os
resultados de cada um.

4.3.1 Parametros dos algoritmos

O algoritmo para filtrar os pontos GPS, descrito na sec¢do contém dois parametros dos
quais dependem os seus resultados: timeT hresh e distT hresh. timeT hresh é o parametro que li-
mita o minimo de tempo que o individuo deve estar num certo sitio para que se considere uma
estadia. No ambito do projeto Time Machine é essencial que um local ndo seja desprezado se
for visitado por curtos periodos de tempo. Por exemplo, o sitio onde se vai tomar café todos
os dias e apenas se permanece 5 minutos ou, a escola onde se levam os filhos e se demoram
apenas 3 minutos devem ser captados. Ambos os exemplos sdo locais com muita relevancia no
quotidiano que ndo podem ser ignorados. Como tal e com base em algumas experiéncias feitas,
3 minutos foi o valor definido para esta varidvel. Um valor assim baixo, origina a que muitos
sitios que ndo sdo importantes sejam também filtrados como stay points, no entanto estes serdo
ignorados ou ser-lhes-4 dada pouca relevancia no decorrer do processamento. O parametro
distT hreh representa a distancia méxima que as coordenadas podem distar do ponto médio da
estadia, para ainda pertencerem a esta. Aqui, é novamente necessdria a precisio maxima, com
o intuito de ndo unir locais diferentes. No entanto, é preciso ter em conta a imprecisdo do sinal
GPS. Como tal, ap6s os testes realizados, foi definido o valor deste parametro em 30 metros, tal
como também aconselhado em [HT04].

Como ja explicado na sec¢do[3.2.1.2} o algoritmo para definir os locais, dados os vérios stay
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points, depende de trés parametros. Um deles E ps, com base no qual se unem pontos a mesma
vizinhanga e outros dois, minPts e minDrt, com base nos quais se determina se uma vizinhanga
deve ou néo ser considerada um local.

Para o parametro Eps é aconselhado, pelos criadores do algoritmo, um valor préximo da pre-
cisdo do GPS [ZFL"04]. Segundo os testes realizados, o valor de 25 metros revelou-se como
o mais adequado. Os parametros para aceitar locais sdo mais sensiveis e vdo mais de encon-
tro ao que é pretendido no projeto. Como tal, foi decidido no ambito do projeto que para ser
considerado um local, esse tera de ser visitado no minimo duas vezes, ou em alternativa, ter
uma permanéncia de 20 minutos. Estes valores correspondem aos parametros minPts e minDrt,
respetivamente.

Esta conjugagdo de pardmetros origina muitos locais, pois os limites minimos sdo muito baixos.
Sendo que alguns dos locais originados nem chegam a ser locais onde este permaneceu. Se, por
exemplo, o sinal do GPS se perder por pelo menos 20 minutos enquanto o individuo estiver em
movimento, origina um local na tltima coordenada adquirida pelo GPS. Estes valores foram
assumidos devido a natureza do projeto. Uma variagdo destes, para outros objetivos, pode le-
var a que locais quase insignificantes deixem de ser detetados, ficando apenas os que tenham

maior duragdo e frequéncia.

4.3.2 Tlustracao da definicao de locais

No caso do individuo A, foram capturados 8532 pontos GPS, que foram filtrados em 789 stay
points e originaram 120 locais. J4 para o individuo B, de 5274 pontos resultaram 852 stay points,
que por sua vez deram origem a 58 locais.

No anexo[A]podem-se ver varias visualiza¢des que ilustram os resultados da execucao de cada
um dos algoritmos. Primeiro tem-se as imagens relativas aos eventos, stay points e respetivos
locais do conjunto de dados do individuo A, correspondentes as figuras e respeti-
vamente. De seguida apresenta-se uma aproximacao ao centro de atividade do individuo, para

que melhor se percebam as divisdes feitas (figuras e[A.6).

E analisado aqui o conjunto de imagens da figura que contém o close-up a um jardim
visitado com frequéncia pelo individuo A. Esta imagem foi escolhida para ilustrar a formagao
de quatro locais diferentes. Na figura podem-se ver todos os eventos registados pelo
GPS, durante todo o periodo de captura, dentro dos intervalos geogréficos definidos pela ima-
gem. O resultado do algoritmo que filtra os dados GPS em stay points é correspondente a figura
Aqui, é bem visivel a grande filtragem de pontos que existiu. A este conjunto de stay
points é aplicado o algoritmo DJ-Cluster, com as modifica¢des e pardmetros ja discutidos. Os
locais resultantes deste processamento sao ilustrados em[4.3(c)l Como se pode ver, resultaram
quatro locais, cada um definido pelos seus stay points, com cores diferentes para locais diversos.
A cor-de-laranja o quiosque do jardim, a azul o moleiro, a amarelo zona de lazer e por dltimo,

a cor-de-rosa, outra zona de lazer distante da anterior.
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(c) Locais por cores

Figura 4.2: Individuo A: close up a jardim.

4.4 Analise de variaveis extraidas

As funcionalidades permitidas pela extracdo dos locais, das estadias e a formagdo de um his-
torial de movimentos sdo ilustradas nas sec¢des seguintes. Sdo apresentadas varias estatisticas
de varidveis extraidas destes dados, as quais resultam em informagao relevante sobre as vidas
dos individuos. Nas seguintes sec¢des, e serdo analisadas as varidveis extraidas de
locais e as varidveis extraidas de periodos de tempo, respetivamente.

4.4.1 Variaveis relativas a locais

Dos dados extraidos a partir dos registos GPS resulta um conjunto de locais frequentados pelo
utilizador durante o periodo de captagdo. Esta informagdo ja é suficiente para responder em
tempo real a perguntas como “E este um local novo?”. Bastando, para isso, percorrer o con-
junto de locais e ver se o novo local faz parte dos ja existentes.

Na tabela [4.1| é apresentado o conjunto dos cinco locais frequentados por cada um dos indi-
viduos. Para cada entrada sdo apresentadas as informagdes estatisticas referentes as varidveis
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extraidas dos locais.

Subject Location NP° Visits Duration Time between vistits
Total Average StdDev | Average StdDev

home 113 | 68308 604 554 419 754

work 54 | 16346 196 291 1172 1662

A kids school 33| 1708 47 164 3162 3600
bica 21 857 37 61 5191 4381

near bunker 18 429 23 12 5561 3469

home, secundary 39 | 42044 1078 962 1479 2451

home, primary 34 | 44736 1315 1249 1605 3603

B gym 22| 2623 119 28 4554 2596
university 13 | 1338 102 61 7946 3446

football field 3 165 55 26 10798 9268

Tabela 4.1: Conjunto de cinco locais com maior frequéncia e respetivas varidveis extraidas, para
cada individuo.

Esta ordenacdo permite mostrar quais os locais que o individuo mais frequenta ou, em al-
ternativa, se forem ordenados pela duracdo total quais os locais onde o utilizador dispende
mais tempo. Por exemplo, no top de locais do individuo B, é visivel que o local onde este foi
mais vezes ndo é o mesmo que aquele onde passou mais tempo. Este tipo de informagdes sao

tteis para o projeto Time Machine, dando suporte a visualiza¢do dos dados.

Outras informagdes, como “E este o meu padréao usual para este local?”, sio respondidas
utilizando os padrdes de uso do local. A média de tempo que o individuo costuma passar em
cada local e respetivo desvio padrdo permitem verificar se uma nova estadia num dado local
estd dentro do padrao. Outra unidade que define o padrado do local é a frequéncia e neste caso
tem-se em conta a média e o desvio dos tempos entre cada visita a esse local. Assim, quando
o utilizador chega a um local é possivel identificar se esta visita estd ou nao dentro do padrao
de visitas ao local. Para o mesmo fim, podem-se ainda utilizar as sequéncias de locais que sdo
analisadas na secgao Quando um local é visitado pode-se verificar se a visita esta dentro

da sequéncia de locais habituais.

A selegdo dos locais relevantes é feita pela componente Locations Modeling, explicada na
seccao Nesta apenas sdo considerados locais aqueles que satisfizerem os valores mini-
mos de duragdo ou frequéncia. Neste conjunto de locais frequentados pelo utilizador, existem
aqueles que sdo mais e menos relevantes. Contudo a defini¢do de relevancia de um local ndo
é simples. Existem locais relevantes pelo tempo que la se passa, outros pelo nimero de vezes
que sdo visitados e outros que sdo importantes por outros aspetos como ter ocorrido um evento
importante nesse local. Aqui, é possivel responder a pergunta “E este um sitio relevante?” com
base nas unidades de frequéncia e duracdo e pode-se ainda definir os mais ou menos impor-

tantes com base nestas. Informacdes semanticas adicionais ou informagdes de eventos durante
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as respetivas estadias, podem ser adquiridas através de reverse geocoding com o objetivo de
perceber a relevancia dos locais (como é feito em [CMRO07]).

4.4.2 Variaveis relativas a periodos de tempo

Foram criados diferentes graficos, com diferentes tipos de varidveis, para analisar o significado
e a relevancia das varidveis extraidas. Uma listagem com todos os gréficos pode ser encontrada
no anexo |B| Estes graficos representam varidveis ao longo dos varios dias correspondentes a
amostra de dados. Todos os graficos tém no seu eixo das abcissas a linha do tempo, onde o
intervalo entre cada marcacdo corresponde exatamente a uma semana. Sendo estas marcagdes
sdo sempre feitas aos Sdbados. O eixo das ordenadas tem diferentes unidades conforme o que
a varidvel representada meca. E feito de seguida a andlise dos graficos. Estes estdo ordenados
pelas diferentes varidveis, aparecendo para cada uma os gréficos dos individuos A e B segui-
dos. A descrigdo das variaveis foi previamente definida na secgédo

O primeiro par de gréficos apresenta o nimero de locais visitados em cada dia. E de no-
tar bastante mais atividade e movimento no individuo A, que no individuo B. No individuo
A, figura é possivel notar que os valores sdo altos antes do Natal, havendo depois uma
quebra consideravel entre o Natal e o fim de ano, seguido de uma retoma a normalidade com
valores ligeiramente mais baixos que antes do Natal. O grafico demonstra a atividade na vida
do individuo que, claramente, teve um pico de atividade nas duas semanas antes do Natal,
uma grande quebra entre o Natal e o Ano Novo e depois um retomar da atividade normal.
No individuo B, figura a situagdo é diferente. Nota-se mais atividade desde poucos dias
antes do Natal até a altura da passagem de ano, havendo uma grande quebra no dia de Natal.
No novo ano é de notar uma certa rotina nas primeiras semanas, existindo repetidos picos e
quebras de atividade com alguma regularidade.

Nota-se ainda que o individuo B raramente repete locais no mesmo dia, tendo os valores das

duas varidveis sempre proximos. Ja o individuo A, repete locais varias vezes ao dia.

Os gréficos, e sdo ilustrativos do movimento dos utilizadores A e B ao longo do
tempo. Nestes graficos estdo representados os impulsos de velocidade no historial do utiliza-
dor. O eixo x estd dividido em 48 blocos de 30 minutos correspondentes aos vérios dias do eixo
y. Os impulsos sdo a média das velocidades durante o periodo de 30 minutos e estdo em km/h
de acordo com o eixo z.

No individuo A é bem visivel o periodo de atividade ao longo do dia, este é regular ao longo
dos vérios dias, comega normalmente por volta das 8 da manha e termina as 20 horas. E muito
raro qualquer impulso de movimento fora deste hordrio. Os impulsos sdo normalmente de
baixa velocidade e esporadicamente de maior velocidade, o que sucede principalmente aos
fins de semana. No gréfico do individuo B os impulsos ja ndo estdo tdo concentrados como os

do individuo A, nem se encontram com com tanta densidade. No entanto, é também possivel
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notar um periodo de maior atividade que corresponde ao blocos entre as 12 e as 24 horas. Mui-
tos dos impulsos do individuo tém valores altos que correspondem ao uso de algum meio de
transporte no seu quotidiano. E de notar a boa ilustragdo que estes graficos disponibilizam das

diferencas entre os comportamentos dos dois individuos.

Os graficos seguintes tém como varidveis a velocidade média com que o individuo se mo-

vimentou durante o dia e a distancia que percorreu. Nota-se que o individuo A, figura du-
rante os dias de semana percorre normalmente distancias curtas e com uma velocidade baixa,
tendo por vezes dias com picos de velocidade que correspondem a utiliza¢do de algum trans-
porte. E de notar que os maiores picos de velocidade séo todos ao fim de semana. Mais uma
vez, o grafico do individuo B revela o oposto. Quando este percorre distancias, fa-lo quase
sempre por algum meio de transporte, conclusdo retirada devido a velocidade. Nota-se uma
certa periodicidade na sua atividade, com constante variacdo entre picos e quebras relativa-
mente periddicas. Também aqui se nota uma maior atividade junto do Natal e Ano Novo.
E de notar que acontece por vezes, principalmente nos graficos do individuo B (figura que
o ntmero de quilémetros percorridos seja bem maior que a velocidade média. Este facto deve-
se muitas vezes a um erro do GPS ja falado na seccdo[4.2.1} Se se sair de um sitio de carro e s6
passado 10 min se apanhar sinal de GPS, é percorrida uma distancia enquanto supostamente
se estive parado no local anterior, logo ndo existe velocidade. Este problema leva a concluir
que a medida da velocidade nem sempre é de confiar, sendo que, pelo contrario a distancia ndo
reflete este tipo de erros.

A média das velocidades ao longo de um dia pode ser uma informagao enganadora. Esta é
mais completa se for acompanhada do respetivo desvio. E isso que os gréficos seguintes ilus-
tram, figuras[B.7)e O ponto no meio de cada barra é a velocidade média e a respetiva barra
o seu desvio nesse dia. Aqui, mais que nos restantes gréficos, é¢ de notar uma grande regulari-
dade nos dias do individuo A. A velocidade a que este se desloca é regularmente baixa e com
pequenos desvios, o que nos leva a entender que normalmente se desloca a pé. Contudo, tem
por vezes uma média um pouco mais elevada com um desvio maior para dias em que utilize
por pouco tempo algum transporte. Outros ainda, onde tem uma média bastante mais elevada
com maior desvio, que corresponde a quando se desloca principalmente por algum meio de
transporte. De notar que isto acontece principalmente aos fins de semana. Pelo contrério, o
individuo B volta a revelar-se completamente irregular. Mais uma vez é de notar uma grande
discrepancia entre os dados dos diferentes individuos.

Os gréficos seguintes sdo do mesmo tipo, mas desta vez com a duracdo como varidvel. Estes
voltam a revelar regularidade nos dados do individuo A, figura tendo normalmente um
valor médio baixo com um desvio pouco acentuado. Notam-se algumas fugas a normalidade
quando o valor médio é um pouco mais elevado ou o desvio mais acentuado. No individuo B,
figura é de notar que existem dias com valores semelhantes, porém néao estdo distribuidos

de forma regular. Volta-se a notar a diferenga de atividade entre ambos os individuos.
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Tem-se de seguida os graficos com os minutos em andamento para cada dia, figuras[B.11]e
e a frequéncia absoluta dos locais visitados em cada dia, figuras e Por sua vez,
os graficos correspondentes aos minutos em andamento néo revelam regularidade. E apenas
possivel notar que para o individuo A varia muito de dia para dia entre valores préximos, en-
quanto para o individuo B tem periodos de mais e menos movimento. Os gréficos da frequéncia
absoluta sdo os que melhor revelam a periodicidade no comportamento dos individuos. No in-
dividuo A, sdo perfeitamente claros os valores proximos durante a semana e quebras aos fins
de semana, tal como também a quebra na semana festiva. Tal facto, deve-se principalmente a
este ndo ter visitado o local de trabalho durante esses dias, local com elevada frequéncia abso-
luta.

O grafico apresenta as horas que o individuo A passou no local de trabalho ao longo
do periodo de captura. Neste, é visivel que o individuo costuma ir com regularidade ao local
de trabalho, por norma frequenta este local apenas durante os cinco dias tteis da semana, com
raras excegdes. Na tltima semana do Ano apenas foi um dia ao trabalho e por vezes em certos
fins de semana frequenta o trabalho. Porém, as horas que o individuo fica neste local variam
muito, permanecendo neste entre duas a oito horas na maioria dos dias. Apenas a primeira
semana do ano foi mais regular, onde o utilizador permaneceu sempre entre 4 e 6 horas por dia
no local de trabalho. Na tltima semana nota-se que o utilizador teve um aumento consideravel
do tempo passado no trabalho.

O graéfico contém a média de horas que o individuo costuma frequentar o local de traba-
lho, para cada dia da semana. Para além das médias, sdo também representados os desvios.
Pode-se constatar através deste padrdo de uso do local de trabalho pelo individuo A que, entre
segunda-feira e quinta-feira sdo os dias em que normalmente trabalha mais. O pico de produ-

tividade registou-se as quarta-feiras e as sextas sdo dias de poucas horas no trabalho.

Discussdo.

A andlise feita das varidveis permite tirar algumas conclusdes em relagdo aos seus signifi-
cados e aplicagdes. Em todas as varidveis foram obtidos graficos consideravelmente diferentes
para os dois individuos. Em geral nota-se que o individuo A tem uma vida muito mais regular
e ativa que o individuo B. O individuo A tem um comportamento com mais locais habituais e
movimento entre estes. Contudo, os dias ndo diferem muito uns dos outros, notando-se varia-
¢Oes principalmente ao fim de semana ou na semana de festas correspondente ao Natal e Ano
Novo. Esta variacdo nota-se mais na varidvel da velocidade que normalmente é baixa e por
vezes tem picos. O individuo B tem uma vida pouco ativa e desregulada, por vezes é possivel

encontrar uma certa periodicidade mas apenas por curtos periodos.

Estas varidveis podem ser utilizadas para dar respostas diretas, relativas a periodos de
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tempo, a algumas das perguntas relevantes para o projeto Time Machine. A resposta a per-
gunta “Viajei muito hoje?” pode ser obtida comparando a distancia percorrida com o compor-
tamento habitual do individuo para esta varidvel. Para responder a pergunta “Foi este um dia
cansativo?” tem-se em conta o niimero de sitios e 0 niimero de minutos que o individuo es-
teve em movimento. Cada individuo tem padrdes diferentes, pelo que é necessario ter alguma
informacédo sobre o historial deste para se poderem definir médias e desvios que possam ser
comparados com os valores do dia corrente. Como foi analisado, varidveis como o nimero de
locais, a velocidade e a duragdo definem a atividade do individuo. Estas, quando comparadas
com os seus valores padrdo, podem responder a perguntas como: “Foi este um dia calmo?” ou
“Foi este um dia ativo?”. Os dias podem ainda parecer mais longos ou mais curtos. Para res-
ponder a pergunta “Foi este um dia longo?” pode-se utilizar o tempo que o utilizador passou

no trabalho e as alturas do dia em que comecou e terminou a sua atividade.

4.5 Anadlise da classificacao e do clustering

Nesta secgdo sdo apresentados os testes relativos a classificagdo e ao clustering sobre dias e lo-
cais. Na secgdo sdo ilustradas as diferentes representagdes de dias e resultados da sua
classificagdo. Na secgdo sdo apresentados os resultados dos agrupamentos de locais reali-
zados. Por fim, na secgao4.5.3, os resultados obtidos sdao discutidos.

4.5.1 Classificacdo de rotinas didrias

O objetivo é representar cada dia utilizando a informacao do individuo de forma a discriminar
padrdes didrios de uso do espago e do tempo, por parte do individuo. Primeiro, utilizam-se
diferentes combinagdes das varidveis extraidas de cada dia (explicadas na secgdo e de-
pois definem-se os dias pelas duragdes e frequéncias dos locais mais relevantes nesse dia. Neste
altimo caso, sdo tidos em conta os cinco locais com maior dura¢do ou com mais visitas para o
dia em questdo. Desta forma, apresenta-se de seguida algumas das diferentes formas testadas
para descrever os dias. Foram escolhidas as combinagdes de varidveis que se entendeu terem

revelado resultados mais interessantes.

Representagdes de dias:

D, = <Ntmero de locais, Dura¢do média, Duracédo desvio padrao, Velocidade média, Veloci-

dade desvio padrao, Distancia, Tempo em movimento, Frequéncia absoluta>.

D, = <Distancia, Tempo em movimento, Frequéncia absoluta>.

D, = <Frequéncia absoluta>.

Dy = <D;,D,,D3,D4,D5>, onde D; é a duragdo no i° local onde o individuo esteve mais tempo
nesse dia.

D, = <F,F,F;,F,Fs>, onde F; é o nuimero de visitas ao i° local onde foi mais vezes nesse dia.

Dy = <Dy,F1,D,,F>,D3,F3,D4,F4,Ds,F5>, onde D; e F; sdo respetivamente a duracdo e nimero de

visitas para o i° local onde o individuo esteve mais tempo nesse dia.
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Em geral as pessoas tém diferentes tipos de dias quando trabalham ou néo trabalham. Para
a grande maioria das pessoas estes tipos de dias estdo divididos entre os dias de semana e os
fins de semana. Desta forma, com base nas representa¢des acima descritas tentou-se classificar
os dias como dias de semana ou fins de semana. Os dados fornecidos a ferramenta Weka para

aprendizagem e testes do algoritmo de classificagdo foram descritos pela entrada:
<D; Weekend>,
onde D; é o conjunto de atributos que correspondem a representagdo de dia utilizada em cada

teste, com j € {a,b,c,d,e, f}, e Weekend a etiqueta correspondente a uma varidvel bindria que
toma o valor de 1 ou 0, consoante o dia seja fim de semana ou dia de semana, respetivamente.

Day Accuracy (%)
Representation Subject A Subject B
D, 78.3 64.8
Dy, 83.4 57.3
D, 86 59.2
Dy 70.5 64,8
D, 73.9 63,4
Dy 72.2 57,8

Tabela 4.2: Resultados obtidos nos testes de classificacdo de dias como dias de semana ou fins
de semana.

Na tabela 4.2 sdo apresentados os resultados obtidos com as diferentes representagdes de
dias, para cada um dos individuos. Os testes foram todos feitos utilizando o algoritmo de clas-
sificacdo Naive Bayes estudado na sec¢do com 0s parametros sempre normalizados e
utilizando a técnica de validacdo Cross—validatio com dez repeticoes.

Como seria de esperar os resultados do individuo A para a classificagdo de dias foram muito
melhores que os do individuo B. J4 tinha sido comprovado na secgdo que o individuo A
tem uma vida com mais rotina, trabalhando geralmente durante os dias de semana e com os
seu dias de folga aos fins de semana. O mesmo néo se passa com o individuo B, no qual dificil-
mente se distingue um dia de semana de um fim de semana.

Em geral, para o individuo A, todas as representa¢des alcancam resultados satisfatérios, com
mais de 70% de dias classificados corretamente. Os melhores resultados foram obtidos ape-
nas com o uso de uma varidvel, a frequéncia absoluta, com 86% de instancias classificadas

corretamente. Como ja tinha sido analisado, esta varidvel denota a falta de comparéncia do

iCross-validation é uma técnica para analisar como se espera que os resultados de uma analise estatistica gene-
ralizem para um conjunto de dados independente. Uma ronda de Cross-validation envolve a particio da amostra
de dados em subconjuntos complementares, onde é feita a andlise num subconjunto (o conjunto de treino) e a vali-
dagdo no outro subconjunto (o conjunto de teste). Para reduzir a variabilidade, este método é repetido vérias vezes
para diferentes particdes.
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individuo no local de trabalho ao longo dos fins de semana, o que explica o sucesso nos resul-
tados obtidos. A distancia percorrida e o tempo em movimento permitem também chegar a
bons resultados. Ndo tdo eficazes, as duragdes e frequéncias nos locais mais relevantes a cada
dia, aparentam maior semelhanga entre os dias.

E de evidenciar que o objetivo principal nestas experiéncias nao foi tentar classificar o maximo
de dias corretamente, mas sim arranjar formas de os descrever com base no padrado de utili-
zagdo do espago e do tempo ao longo desse dia. Seria possivel, por exemplo, obter melhores
resultados apenas comprovando se o individuo tinha, ou ndo, se deslocado ao seu local de tra-
balho. Contudo, o objetivo do projeto é encontrar dias diferentes com base nos padrdes de uso
do espago e tempo.

4.5.2 Clustering de locais

Pretende-se criar grupos de locais e distribuir cada local por cada um destes grupos com base
em dois critérios distintos: geograficamente e por padrdes de uso. Ou seja, deseja-se dividir
os locais (1) com base na sua proximidade geogréfica e (2) com base nos padrdes de uso que
estes tétm. Em todos os testes apresentados nesta seccdo de clustering foi sempre utilizado o
algoritmo X-means, estudado em utilizando a distancia euclideana e com os atributos
sempre normalizados.

4.5.2.1 Geograficamente

Para que os locais do utilizador sejam agrupados por proximidade foram representados pelas
suas coordenadas geograficas. Ou seja, a assinatura de cada local é dada pelo seu par <La-
titude, Longitude>. Os testes feitos com os individuos A e B mostram que sdo agrupados os
conjuntos de locais mais préximos. Os grupos formados para o individuo A estdo ilustrados na
figura no anexo [Al Contudo, ambos os individuos testados tém todos os seu locais muito
proximos, o que ndo revela as potencialidades deste tipo de agrupamento. Devido a esse facto
foram criados conjuntos de dados artificiais com locais em diferentes regides do mesmo pais
e em diferentes paises. Como se pode ver na figura o algoritmo é capaz de dispor por
diferentes grupos os locais de paises e regides diferentes.

A distancia utilizada para estes testes foi a distancia euclideana. Contudo, em caso de imple-
mentagdo deste clustering é aconselhada a distancia de Haversine, apresentada na seccdo[2.1.2}
sem normalizac¢do dos atributos. Nestes testes ndo foi utilizada esta distancia devido a impos-
sibilidade, imposta pela ferramenta Weka, de utilizar uma distancia diferente das distancias
por ela pré-definidas.

4.5.2.2 Por padroes

Para agrupar os locais segundo os seus padroes de uso apenas se pode considerar locais sobre
0s quais exista um limite minimo de informagédo. Para o efeito foram considerados apenas lo-
cais com mais de trés visitas. Ap0s esta filtragem, ficam 40 locais para o individuo A e 6 para

o individuo B que preenchem os requisitos para serem agrupados. Foram testadas diferentes
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combinagdes das varidveis dos locais, apresentadas na seccdo [3.2.4.1} As trés representac¢des

testadas sdo apresentadas de seguida.

Representagoes de locais:

L, = <Duracdo média, Duracdo desvio padrao>.
L, =<Tempo entre visitas média, Tempo entre visitas desvio padrdo>.
L. = <Duragao média, Duragdo desvio padrado, Tempo entre visitas média, Tempo entre visitas

desvio padrao>.

Em todos os testes realizados os resultados foram sempre a divisdo em dois grupos. Para
o individuo A, a representacdo L, cria um grupo com apenas trés locais: a casa, o trabalho e a
casa de um amigo. A representagdo L; cria um grupo com todos os sitios mais frequentados,
nomeadamente durante os dias de trabalho, como o sitio onde se vai tomar café, a escola dos
filhos, o minimercado, isto para além da casa e do trabalho. A representagdo L. obteve exa-
tamente os mesmo grupos que L,. O segundo grupo criado em cada um dos testes é o grupo
complementar com todos os locais restantes que ndo ficaram no grupo evidenciado. Para o
individuo B, a representagdo L, criou um grupo apenas com as casas primadria e secunddria,
enquanto a representacdo L, juntou a estes o gindsio. Para este individuo a representagao L.
obteve exatamente os mesmos resultados que a representacdo L,.
A anélise feita aos resultados comprova que estes variam consoante as diferentes represen-
tagdes de locais. Contudo, locais como a casa e o trabalho aparecem sempre no grupo mais
evidenciado. A representagdo L, evidéncia um grupo com os locais onde a permanéncia é
normalmente mais prolongada, enquanto a representagdo L; evidéncia os locais visitados com
mais frequéncia. A representagdo L. parece evidenciar, dentro das duas anteriores, aqueles que
tiverem maior peso. Como o individuo B passa mais tempo em casa, L. evidenciou apenas as
suas duas casas. Pelo contrario, o individuo A tem uma vida mais repartida por varios locais

com repetidas visitas, pelo que L. evidenciou os varios locais mais frequentados.

4.5.3 Discussao

Embora se tenha conseguido chegar a resultados e conclusdes interessantes, estes métodos ne-
cessitam de mais dados para se conseguir fazer melhores experiéncias e chegar a mais conclu-
sOes. Estudos mais profundos e sobre uma amostra maior de individuos sdo necessarios para

chegar a conclusdes que levem a uma utilizagdo mais consistente no projeto.

4.6 Anadlise do modelo preditivo

Um modelo de Markov foi criado para cada instancia. Para o individuo A, o modelo originou
x nos correspondentes aos x locais e y nés para o individuo B correspondentes aos seus y locais

importantes. Foram imprimidos em forma de tabela as transi¢des criadas por cada um dos
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modelos de forma a serem analisados.

A figura 4.3 mostra um modelo parcial de ordem 1 relativo ao individuo A. Este contém
apenas trés locais com respetivas transigdes entre eles. Sdo considerados apenas a casa, o traba-
lho e o Chiado, ignorando-se todos os outros nés para que as transi¢oes entre estes se tornem
mais claras. Os nds representam os locais, enquanto as setas transi¢des entre estes. Cada seta
contém uma etiqueta que corresponde a probabilidade relativa de transi¢do entre os nés. Por
exemplo, foram feitas 113 viagens de casa para outros locais, das quais 13 foram para o local de
trabalho. Das trés viagens feitas do Chiado para outros sitios, uma foi para casa e outra para o
trabalho.

Figura 4.3: Grafo correspondente a modelo de Markov parcial de primeira ordem para o indi-
viduo A.

E de notar que o nimero de viagens feitas do Chiado é muito inferior ao dos outros dois
locais. Este tanto pode ser um local novo, com um local que apenas é visitado esporadicamente
pelo utilizador. Uma vez que o né tem poucas ocorréncias, tem uma componente de confi-
ang¢a menor que 0s nds com mais ocorréncias. Para além disso, este contém uma probabilidade
equivalente para todas as transicoes (1/3), o que faz com que a sua utilizagdo para previsao seja
mais dificil.

Na tabela ¢ apresentada uma selecdo de algumas das subsequéncias e transi¢des com
mais ocorréncias para individuo B. O modelo foi construido com m = 3, sendo nesta tabela ja
apresentadas as diferentes ordens. Embora o modelo completo contenha muitos mais cami-
nhos, foi feita uma sele¢do de transi¢des a apresentar dada a vastiddo dos dados. Cada entrada
da tabela contém uma transi¢cdo de uma subsequéncia de locais subSeq =L : L, : ... : L, de ordem
n (que correspondem aos NGrams formados pela biblioteca Jgram) para um local D, represen-
tado por subSeq— > D. A frequéncia relativa é dada pelo nimero de ocorréncias da transigéo,

ocurr, sobre o nimero de ocorréncias da sequéncia, n. Esta férmula, ocurr/n, permite também
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obter a probabilidade de ocorrer a transicdo, dada a prévia ocorréncia da subsequéncia.

Order Transition Relative frequency Probability

1 A->B 3/28 0.107
1 A->C 5/28 0.179
2 A:C->B 1/5 0.200
2 A:C->D 4/5 0.800
3 A:C:D->B 4/4 1.000
1 B->C 7/29 0.241
1 B->D 10/29 0.345
1 B->A 5/29 0.172
2 B:D->B 7/10 0.700
2 B:D->A 2/10 0.200
1 C->B 2/12 0.167
1 C->D 7/12 0.583
2 C:D->B 5/7 0.714
1 D->B 13/19 0.684
1 D->A 4/19 0.211
2 D:B->C 5/13 0.385
2 D:B->D 3/13 0.231
2 D:B->A 3/13 0.231

Tabela 4.3: Probabilidades de transi¢des entre locais em modelos Markov de diferentes or-
dens para o individuo B. Legenda: A="Casa primdria”; B="Casa secundéria”; C="FCT-DI";
D="Ginésio”.

O uso de modelos de ordem superior pode aumentar consideravelmente o poder de pre-
dicdo. Por exemplo, na tabela 4.3|a probabilidade do utilizador viajar de D para B é de 68%.
Contudo, se se souber que antes esteve em C, a probabilidade de viajar para B vindo de C:D
é de 71%. Neste caso ndo se tem um aumento muito significativo, mas com a informacao de
veio antes de A, ou seja, da sequéncia A:C:D a probabilidade de ir para B sobe para 100%. Algo
semelhante sucede em C->D que tem uma probabilidade de 58.3% e A:C->D que tem proba-
bilidade de 80%. Acontece também a previsdo ser alterada, como se pode constatar na tabela
Se o utilizador vier de B o mais provavel é viajar para D (B->D) com uma probabilidade de
34,5%. Porém se for sabido que este veio previamente de D passa a ser mais provavel que se
desloque para C (D:B->C) com uma probabilidade de 38,5%.

Foi definido 3 como limite minimo de ocorréncias de uma subsequéncia para esta fazer
parte do modelo e poder ser usada para previsdo. A esta varidvel deu-se o nome de minOcurr
na seccao Este deve ser um parametro configuravel consoante os objetivos pretendidos.
Escolheu-se este valor pois foi o que se revelou mais adequado no ambito do projeto, onde
mesmo com poucas ocorréncias e sem grau de certeza muito elevado, interessa ter uma previ-
sdo.

Também nos casos em que haja transi¢des empatadas com pontuagdo méxima e ndo haja mais
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nenhuma subsequéncia de diferente ordem, serd escolhida aquela transi¢do que levar ao local

com mais ocorréncias em todo o historial.

Number of subSeq
With x occurrences Total
Subject | Order | 3<x<10 10<x<25 25<x
1 32 2 3 37
A 2 26 6 1 33 | 91
3 20 1 0 21
1 0 2 2 4
B 2 7 1 0 8 | 19
3 7 0 0 7

Tabela 4.4: Nimero de subsequéncias subSeq criadas por cada individuo, para ordens e ntime-
ros de ocorréncias diferentes.

Na tabela pode-se observar as estatisticas das subSeq geradas para cada um dos indi-
viduos A e B. Para o individuo A, o modelo gerou 91 subSeq diferentes, sendo que 37 sdo de
primeira ordem, 31 de segunda e 21 de terceira. Para o individuo B gerou apenas 4, 8 e 7 sub-
sequéncias para os modelos de 1%, 2% e 3? ordem, respetivamente. Esta diferenca consideravel
entre os modelos dos individuos deve-se a diferenca de estilos de vida. O individuo A tem uma
vida mais regular em que todos os dias vai a varios sitios e que se repetem frequentemente, o
que gera diversas ocorréncias das mesmas subsequéncias de locais. Pelo contrério, o individuo
B move-se menos e tem apenas um pequeno conjunto de locais que repete frequentemente. Dai,
que o ntmero de locais com mais de trés ocorréncias seja muito pequeno. Contudo, aqueles
que ocorrem, ocorrem com muita frequéncia. Repare-se que nenhum local se repete menos de
10 vezes.

Quantas mais ocorréncias tiver cada subSeq, mais segura se torna a predicdo feita por esta.
Interessa que o algoritmo tome a decisdo com base numa subSeq que tenha sido observada o
méximo de vezes possivel.

Em [ASO03] foi concluido que, mesmo com 4 meses de dados, as transi¢des geradas para
o modelo de segunda ordem eram poucas. Aqui, é mostrado que depende muito do tipo de
utilizador. O individuo A gerou modelos consistentes de segunda ordem e ainda alguns de ter-
ceira. Como se pode constatar, ndo existe uma ordem que seja sempre a melhor. Dependendo
de diferentes casos, subsequéncias de diferentes ordens podem ser as mais adequadas para a
previsdo. Como existe a possibilidade de trabalhar com modelos de diferentes ordens em si-
multaneo, modelos até ordem 3 demonstram ser os ideais no &mbito do projeto Time Machine
que tem um pequeno periodo de tempo para o estudo do individuo. Talvez seja aconselhdvel
aumentar o valor deste parametro m no caso de se trabalhar com um conjunto maior de dados.

Este método, para além de ser um modelo preditivo faz, também ele, a extragdo de pa-

drdes dos dados. Através das tabelas, podem-se extrair as subsequéncias de locais mais vezes
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percorridas pelo utilizador. Esta informacgdo pode ser muito ttil para extragdo de padroes de

sequéncias de locais mais evidentes nos movimentos de um utilizador.

4.7 Sintese

Foram apresentados nesta secgdo os resultados das diferentes componentes do sistema. Comegou-
se por explicar os dados utilizados nos testes e foi feita a analise destes. De seguida foi analisada

a componente de extragdo de locais e os significados das diferentes varidveis extraidas. Foram
ainda analisados os resultados obtidos pelos testes de classificagdo e clustering, como também,
os resultados do modelo preditivo.
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Avaliacao

Neste capitulo apresenta-se o trabalho efetuado para avaliagdo das componentes desenvolvi-
das, em particular a extragdo de locais relevantes a partir dos registos GPS. Foram contactados
nove utilizadores que se dispuseram a recolher dados. Cada um utilizou o seu dispositivo
moével com a aplicagdo de captura desenvolvida. Foram utilizados os seguintes dispositivos
moveis (todos eles com o sistema operativo Android): dois LG P500, dois Sapo A5, um HTC
Desire HD, um HTC Desire, um Optimus Boston, um HTC Magic e um Vodafone 945. Con-
tudo, os ultimos trés dispositivos ndo se revelaram capazes de executar a aplicacdo de captura
em boas condigdes por incapacidade do telemével ou por incompatibilidades de versées do
sistema Android. Portanto, para avaliacdo apenas foi possivel utilizar dados de seis, dos nove
utilizadores iniciais. Sendo que destes, quatro participam no desenvolvimento do projeto Time
Machine.

Ap6s a recolha dos dados capturados pelos utilizadores, utilizando o sistema desenvolvido,
foram gerados ficheiros com informagao personalizada para cada um dos utilizadores. Esta in-
formacdo corresponde a trés ficheiros diferentes: (1) um ficheiro kml que contém o mapa com
os marcadores dos locais extraidos dos dados do utilizador, (2) uma tabela com os locais dos
utilizadores ordenados decrescentemente por ntimero de visitas (apenas aparecem locais com
mais de trés visitas) e (3) as sequéncias de locais mais relevantes extraidas das tabelas de Mar-
kov. A cada utilizador foi enviado este conjunto de ficheiros com informacado personalizada e
ainda o questiondrio apresentado no anexo|[C|por correio eletrénico. Pretende-se assim, avaliar
o modelo criado para a extragdo de locais e comprovar que os modelos de Markov servem para
extrair rotinas do quotidiano dos utilizadores. Os resultados do inquérito aos utilizadores sdo

apresentados no anexo[D]
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Periodo de captura Continuidade da captura
60.00% 35.00%
50.00% 30.00%
40.00% 25.00%
30.00% 20.00%
15.00%
20.00%
10.00%
10.00% . 5.00%
0.00% T T T T 0.00% T
<13emana 1-25emanas 2-4 5emanas 1-2 Meses > 2 Meses Raramente Por vezes Maioritariamente Sempre
(a) Periodo de captura. (b) Continuidade da captura

Figura 5.1: Informacao sobre a captura realizada pelos inquiridos.

Como se pode ver na figura tem-se que quase todos os inquiridos captaram dados
durante um periodo superior a um més, sendo que dois deles captaram por mais de dois me-
ses. Contudo, como se pode constatar na figura dois dos utilizadores apenas por vezes
realizaram uma captura continua. E normal que este fator prejudique um pouco os resultados,

pois estes utilizadores ndo tém dados tdo consistentes como os restantes.

Locais extraidos

100.00%
BO.0O% B Aparecemtodos oz locais nos quais permaneci
50.00% por algum tempo.
40.00% B Nao aparecem locais em excesso.
20.00% . . -—| H Nao aparecem locais duplicados.
DDD% T T T T 1
1 (Discordo) 2 3 4 5 (Concorda)

Figura 5.2: Resultados da avaliagdo dos utilizadores sobre os locais extraidos.

Como se pode constatar pela figura a grande maioria dos inquiridos concorda com os
seus locais extraidos. Apenas indicam que existem alguns locais em excesso, como é constatado
pela avaliagdo da afirmagdo “Nédo aparecem locais em excesso”. Contudo, esta avaliagdo mais
baixa ja era esperada. Como ja referido na secgdo o0s baixos parametros utilizados origi-
nam alguns locais sem importancia. Um dos utilizadores escreveu “Aparece um local numa
estrada nacional por onde passei.”, o que se deve ao problema ja referido de por vezes o sinal
GPS ser perdido durante alguns minutos e o utilizador continuar em movimento. Embora es-
tes locais aparecam no mapa, facilmente se depreende a sua pouca relevancia pelo niimero de
visitas e duragdo do local.

Outro utilizador escreveu “Aparecem marcadores em 2 ou 3 pontos perto de minha casa onde
nunca permaneci.”. Este problema acontece por vezes quando a tltima coordenada capturada

pelo receptor, antes do utilizador entrar em algum sitio sem receg¢do de sinal, ser ainda um
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pouco distante desse local. Este problema origina uma estadia num local errado que corres-
ponde a essa tltima coordenada capturada.

Relevancia dos locais

100.00%
B0.00%
60.00% B 0= meus locais mais relevantes correspondem
aos da tabela.
40.00%
B Os locais estdo corretamente ordenados
20.00% - segundoa sua relevancia.
000% T T T T

1 (Discordo) 2 3 4 5 (Concordo)
Figura 5.3: Resultados da avaliagdo dos utilizadores sobre os locais mais relevantes.

Relativamente a relevancia dos locais, como se pode ver na figura os utilizadores con-
cordam todos com os seus locais relevantes extraidos. Pode-se ainda constatar que a ordenagao
por niimero de visitas aparenta ser a ideal. 100% dos inquiridos concordaram com a ordenacao
dos seus locais relevantes.

Sequéncias de locais

70.00%
60.00%
50.00%
40.00%
30.00%
20.00%

0.00% . . .
3 4

1 (Discordo) 2

B Az zequéncias correspondem as mais
frequentes na minha rotina.

5 (Concordo)

Figura 5.4: Resultados da avaliagdo dos utilizadores sobre as sequéncias de locais mais rele-
vantes.

E também possivel afirmar que a avaliacdo prova que os Modelos de Markov sdo uma
aproximacdo vélida para extrair as sequéncias de locais mais relevantes do utilizador. Como
se pode ver na figura[5.4] Contudo, as sequéncias que se evidenciam n&o sdo muitas, surgindo
mais consoante o periodo de recolha de dados aumenta.

Sintese

Os testes foram realizados com um ntmero limitado de utilizadores devido a falta de recur-
sos. Os utilizadores tinham de possuir um telemével com sensor GPS que utilizasse o sistema
Android. Mesmo assim, como foi visto, nem todos os que preenchiam estes requisitos foram

capazes de recolher dados para as experiéncias necessdrias. Os resultados foram em geral

75



5. AVALIAGAO

muito positivos. Os utilizadores concordaram com os locais extraidos dos seus dados, tendo
apenas sido revelada a existéncia de locais em excesso. Este resultado ja era esperado devido
aos parametros baixos para detecdo de locais. Os inquiridos concordaram por completo com
os seus locais mais relevantes ordenados por ntimero de visitas e deram uma boa avalia¢do as

sequéncias de locais extraidas através das cadeias de Markow.

Para esta avaliacdo foram utilizados os parametros especificados na secgao para os
algoritmos de extracdo de locais. Contudo, melhores resultados podem ser obtidos no caso
destes serem ajustados ao estilo de vida de cada utilizador. Se o utilizador tiver locais muito
préximos uns dos outros é provavel estes convergirem no mesmo. Ao se ajustar os parametros
ao estilo de vida de cada um melhora o comportamento dos algoritmos mas, mesmo assim, o

erro do GPS é sempre um limite.
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Conclusoes e trabalho futuro

Neste capitulo sdo apresentadas as principais conclusdes desta dissertagdo, bem como o tra-
balho futuro que fica como sugestdo do autor e podera se 1til na continua¢do do projeto Time
Machine. Estes sdo apresentados nas sec¢des [6.1]e respetivamente.

6.1 Conclusoes

Esta dissertagdo apresenta diversos métodos para extragdo de informagdo ttil a partir de dados
de GPS recolhidos pelo dispositivo mével transportado pelo utilizador, o seu telemével. Este
dispositivo captura periodicamente a posi¢do espécio-temporal do seu utilizador e cria registos
da sua utilizagdo do espago e do tempo. O objetivo desta dissertagao foi estudar métodos que,
utilizando os dados contidos nos registos, permitam a extracdo de padrdes de regularidade e
irregularidade.

O trabalho da dissertagdo foi iniciado com a revisdo do trabalho ja desenvolvido no d&mbito do
projeto Time Machine e de técnicas de classificagdo e clustering para extracao de padrdes. Com
o desenrolar dos primeiros testes foi constatado que um passo essencial para a extragdo de pa-
drdes seria, primeiro, a extragdo dos locais do utilizador. Foi entdo feito um levantamento do

estado de arte nessa drea que permitiu a constru¢gdo de um mecanismo para tal efeito.

Foi criado um sistema, composto por diferentes componentes, que permite analisar dados
ndo filtrados do GPS e extrair informagdo ttil, nomeadamente os locais importantes para um
utilizador e as diferentes varidveis que os caraterizam. Foi também rigorosamente definido um
historial de movimentos do utilizador, do qual se podem extrair diferentes caracteristicas para

diferentes periodos de tempo. Para além disso, foi criado um modelo preditivo capaz de prever
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qual o préximo movimento no espaco de um utilizador e que permite ainda extrair os padrdes
de transi¢do entre locais mais comuns da sua rotina.

Os resultados experimentais comprovaram que o sistema proposto é uma boa solugdo para
atingir os objetivos iniciais. Foram feitos testes as varias componentes do sistema, onde foram
obtidos resultados muito bons. Os vdrios problemas criados pelo erro do GPS e possiveis im-
plicagdes foram, também eles, diagnosticados.

A aplicacdo foi avaliada através de testes efetuados com utilizadores onde foram obtidos resul-
tados muito positivos. Realizaram-se testes para avaliar principalmente a extragdo de locais,

mas também a relevancia destes e os padrdes de sequéncias de locais mais comuns.

Pode-se entdo concluir que o principal objetivo da dissertagdo foi cumprido. O sistema
criado é capaz de elaborar um historial rigoroso dos movimentos do utilizador, extrair com
precisdo os seus locais relevantes e varidveis relacionadas. Foi também realizado um estudo
sobre estas varidveis que revela o significado de cada uma. O sistema cria ainda modelos
de Markov que permitem prever movimentos futuros e extrair os padrdes mais comuns de
sequéncias de locais. Todo este trabalho de pesquisa e desenvolvimento contribuiu para o
progresso do projeto Time Machine.

6.2 Trabalho futuro

Esta dissertagdo estd integrada no projeto Time Machine e o trabalho futuro ird avangar em
vérias dire¢des. Os resultados obtidos nesta dissertagdo estdo ja a ser utilizados para a aplica-
¢do no telemoével e estd também em desenvolvimento uma base de dados com uma estrutura
aproximada a apresentada na seccdo para um acesso mais eficaz aos dados.

No ambito do projeto continuam os estudos para extragdo de informagdo dos dados. Em con-
creto, estdo a ser feitos estudos para encontrar os ciclos de dia/noite de cada utilizador in-
dividual, para assim se poder utilizar como unidade de tempo os periodos de atividade do
utilizador. Serdo ainda realizados estudos com o objetivo de encontrar a melhor forma de con-

frontar o individuo com a informagéo extraida sobre o seu quotidiano.

O tempo disponivel para o desenvolvimento desta dissertacdo ndo permitiu estudos pro-
fundos nos algoritmos de classificagdo e clustering, pelo que, estes métodos devem ser melhor
explorados no futuro. Estudos com mais dados, diferentes utilizadores e também diferentes
algoritmos sdo aconselhados. Foi ainda testada uma medida de semelhanga entre dias com
base no tempo passado nos mesmos locais. A medida testada atribui um valor a variar dentro
do intervalo [0,1] consoante o tempo passado em comum nos mesmos locais. 0 para nenhum
tempo em comum e 1 se as 24 horas forem passadas nos mesmos locais com a mesma distri-
buigdo de tempos. Contudo, esta foi pouco aprofundada e testada. Mais testes com diferentes
formas de calcular a medida sdo aconselhados para um estudo mais detalhado. Deve-se, por

exemplo, ter também em conta a ordem dos locais e ndo s6 as duragdes.
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Para completar lacunas que possam existir nos dados recolhidos é aconselhada também a in-
clusdo da captura da posicao GS e WiFi, tal como foi feito em [HHCL¥05]. E também possivel
fazer um estudo mais elaborado das trajetérias. Estas sdo agora guardadas na estrutura de da-
dos, mas distancias e velocidades sio a tinica informacio extraida. E possivel fazer estudos no
sentido de inferir o meio de transporte utilizado pelo utilizador, como estudado em [ZLC08],
ou ainda estudar os diferentes percursos. Contudo, para tal é aconselhada uma captura mais
integral dos dados GPS. Ou seja, é preciso reduzir o intervalo de captura de informagdo, para
que as trajetérias fiquem melhor definidas. Com tal informacdo é também possivel inferir as
atividades em cada local, tal como fez Liao em [LEKOQ7].

iSistema Global para Comunicagdes M6veis é uma tecnologia mével e o padrao mais popular para teleméveis
do mundo.
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Visualizac¢Oes geograficas

Visualizagdes geograficas utilizando o Google Earth. Estas visualizagdes correspondem a ma-
pas com marcadores que representam eventos, stay points e locais do utilizador. As imagens

foram escolhidas para ilustrar diferentes aspetos apresentados ao longo da dissertagéo.
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A. VISUALIZACOES GEOGRAFICAS

Figura A.2: Individuo A: mapa com todos os stay points filtrados a partir dos eventos.
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Figura A.4: Individuo A: close-up ao centro de atividade, com todos os eventos recolhidos.
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Figura A.5: Individuo A: close-up ao centro de atividade, com todos os stay points filtrados a
partir dos eventos.

Figura A.6: Individuo A: close-up ao centro de actividade, com todos os locais extraidos dos
stay points.
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18.8 km

[ES1C -,

Figura A.7: Individuo A: mapa com todos os locais divididos pelos grupos formados pelo
clustering geografico.

£t

Figura A.8: Dados artificiais: mapa com todos os locais divididos pelos grupos formados pelo
clustering geografico.
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Visualiza¢des de variaveis extraidas

Visualizagdes em gréficos de varidveis extraidas dos dados. Sdo apresentados graficos cons-

truidos a partir de informagédo extraida dos dados de cada utilizador.
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Frequéncia(nPlaces) Vs Numero de locais diferentes(nLocations), para cada dia.
14 ; . ; . . . ;

nPlaces ——
nLocations ——se—

locais

0 ' L
12/04/10 12/18/10 01/01/11 01715111 01/29/11 02112111 02/26/11
Dias

Figura B.1: Individuo A: grafico para véarios dias com ntimero de sitios e nimero de locais
visitados.

Frequéncia(nPlaces) Vs Numero de locais diferentes(nLocations), para cada dia.
12 . . . ; . . . ;

nPlaces —+—
nLocations —¢—

l
| I - | |
W

0 L 1 . 1 . 1 . 1 L 1 .
12/04110 12/18/10 01/01/11 01715111 01/29111 02/12111 02/26/11

Dias

locais

Figura B.2: Individuo B: grafico para vérios dias com ntimero de sitios e nimero de locais
visitados.
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speedAVG Vs distance, para cada dia
120 . . . . . . . . ;

speedAVG —+—
dstance ———

100 - -

60 B

1
40 1 -
I

Km e Kmh

0 1
12/04/10 12/18/10 01701111 0111511 01/29M11 02/12/11 02/26/11

Dias

Figura B.3: Individuo A: gréafico para vérios dias com a média das velocidades e distancia
percorrida.

speedAVG Vs distance, para cada dia
60 . . . . .

speedAVG —+—
distance ——

50 -

a0 L 4

30 B

Km e Kmh

20 -

10 - —

0 . 1 . 1
12/04110 12/18/10 01/01/11 01/15/11 01/2911 02/12111 02/26/11

Dias

Figura B.4: Individuo B: grafico para vérios dias com a média das velocidades e distancia per-
corrida.
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Impulsos de welocidade por blocos de 20 mimutos, para cada dia

Impulsos de velocidade——

Kmfh

a0

Dias

Blecos de 30 minutos 500

Figura B.5: Individuo A: grafico com os impulsos de velocidade ao longo dos varios dias.

Impulsos de welocidade por blocos de 30 mimutos, para cada dia

Impulzos de welocidade——

15
10
5 70
0
o 50
Dias

Elocos de 30 ninmtos

Figura B.6: Individuo B: grafico com os impulsos de velocidade ao longo dos vérios dias.
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Média das velocidades com desvios, para cada dia
80 T T T T T

speed +———

Km/h

20 L 4

30 . 1 . 1 . 1 . 1 L 1 .
12/04/10 1211810 01/01/11 01/15/111 01/29M11 02/12111 02/26/11

Dias

Figura B.7: Individuo A: gréfico para vérios dias com velocidade média e respetivos desvios.

Média das velocidades com desvios, para cada dia
100 T T T

speed +———

90 [ 4

80 - —

70 - -
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Figura B.8: Individuo B: gréfico para vérios dias com velocidade média e respetivos desvios.
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Média das duragdes nos locais, com desvios, para cada dia
1600 . . . . . .

Duration +——

1400 - B
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Figura B.9: Individuo A: gréfico para varios dias com dura¢des médias nos locais e respetivos
desvios.

Média das duragdes nos locais, com desvios, para cada dia
1600 . . . . . .

Duration +——1

1400 | —
1200 -

1000 | 1 - 7

minutes
——

600 |- ) - e B

200 |- -

200 L B L I . I . 1 . 1 .
12/04/10 12/18/10 01/01/11 01/15M11 0172911 02/121M1 02/26/11

Dias

Figura B.10: Individuo B: gréfico para vérios dias com dura¢des médias nos locais e respetivos
desvios.
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Minutos em andamento para cada dia
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Figura B.11: Individuo A: grafico para vérios dias com quantidade de tempo em movimento.
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Figura B.12: Individuo B: gréfico para vérios dias com quantidade de tempo em movimento.
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B. VISUALIZACOES DE VARIAVEIS EXTRAIDAS

Soma das frequéncias absolutas dos locais visitados, para cada dia
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Figura B.13: Individuo A: gréfico para vdrios dias com a soma das frequéncias totais dos locais
visitados.
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Figura B.14: Individuo B: gréfico para vérios dias com a soma das frequéncias totais dos locais
visitados.
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B. VISUALIZACOES DE VARIAVEIS EXTRAIDAS

Horas no local de trabalho, para cada dia
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Figura B.15: Individuo A: grafico para os varios dias com as horas passadas no local de traba-
lho.

Media de horas no local trabalho por dia de semana
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Figura B.16: Individuo A: gréfico com as médias de horas passadas no trabalho para cada dia
da semana.
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Questionario

O modelo do questiondrio utilizado na avaliacdo através de inquérito aos utilizadores é apre-

sentado de seguida.

101



QUESTIONARIO

Este questionario tem como objetivo o estudo da informacéo extraida dos ficheiros GPS captados

através de uma aplicacao para dispositivos moveis.

Todos os dados recolhidos sao confidenciais e ndo serdo utilizados com qualquer outra finalidade.

UTILIZADOR

1. Faixa etéria

OO0OO0OO0OO0OO00O0

2. Geénero

O O

3. Participo no desenvolvimento do projeto Time Machine

CAPTURA

4. Capturei dados durante um periodo de:

10-19
20-29
30-39
40-49
50-59
60-69
70-79

mais de 80

Feminino

Masculino

Sim

N&o

<1 Semana
1-2 Semanas
2-4 Semanas
1-2 Meses

> 2 Meses

1/4



5. A captura foi continua.

Sempre Maioritariamente Por vezes Raramente

O O O

INFORMACOES EXTRAIDAS DA CAPTURA DE DADOS

Tem disponiveis na pasta anexa ao correio electronico trés tipos de informacgdes diferentes: (1)
um kml com os locais extraidos, (2) uma tabela com os locais ordenados por relevancia e (3) o
conjunto de sequéncias de locais mais relevantes. Cada grupo de alineas que se segue diz
respeito a um destes itens. Pedimos que consulte primeiro o ficheiro em questao e o analise, para
depois responder as perguntas feitas.

Durante a execuc¢ao do questionario tenha presente que a informacao tratada diz apenas respeito
ao periodo de recolha dos dados.

6. Locais extraidos (Ficheiro: Locations.kml — abrir com Google Earth)

6.1. Aparecem todos os locais nos quais permaneci por algum tempo.

Discordo Concordo

6.1.1.Caso existam, dé exemplos de locais que n&o aparecem:

6.2. N&o aparecem locais em excesso.
Discordo Concordo

6.2.1.Caso existam, diga a que associa esses locais em excesso:

6.3. N&o aparecem locais duplicados.
Discordo Concordo

6.3.1.Caso existam, dé exemplos de locais duplicados:
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7. Relevéancia dos locais (Ficheiro: Locations by relevance.xlsx)

7.1. Os meus locais mais relevantes correspondem aos da tabela.
Discordo Concordo

7.1.1.Caso existam, diga quais os locais com os quais ndo concorda:

7.1.2.Caso existam, diga quais os locais que pensa faltarem:

7.2. Oslocais estédo corretamente ordenados segundo a sua relevancia.
Discordo Concordo

7.2.1.Caso discorde, diga qual a ordenagcao que pensa ser a mais correta:

8. Sequéncias de locais (Ficheiro: Most common sequences.txt)

8.1. As sequéncias correspondem as mais frequentes na minha rotina.
Discordo Concordo

8.1.1.Caso existam, diga quais as sequéncias com que nao concorda:

8.1.2.Caso existam, diga quais as sequéncias que estdo em falta:
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9. Sugestdes e comentéarios

Muito obrigado pela sua colaboracéo.
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C. QUESTIONARIO
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Resultados do inquérito aos
utilizadores

Os resultados obtidos na avaliagdo, através de um inquérito por questiondrio aos utilizadores,
sdo apresentados no conjunto de tabelas que se seguem.

Faixa etaria Utilizadores
10 aos 19
20 aos 29
30 aos 39
40 aos 49
50 aos 59
60 aos 69
70 aos 79
mais de 80

S O O O N O = O

Género Utilizadores

Masculino 5
Feminino 1

Participo no desenvolvimento do projeto Time Machine Utilizadores
Sim 4
Nao 2
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D. RESULTADOS DO INQUERITO AOS UTILIZADORES

Capturei dados durante um periodo de Utilizadores

<1 Semana 0
1-2 Semanas 1
2-4 Semanas 0
1-2 Meses 3
> 2 Meses 2

A captura foi continua  Utilizadores

Raramente 0
Por vezes 2
Maioritariamente 2
Sempre 2

Locais extraidos 1 2 3 45
Aparecem todos os locais nos quais permaneci por algum tempo. 0 0 0 1 5
Nao aparecem locais em excesso. 0111 3
Nao aparecem locais duplicados. 0 0 015
Relevancia dos locais 1 2 3 45
Os meus locais mais relevantes correspondem aos da tabela. 0 0015
Os locais estao corretamente ordenados segundo a sua relevancia. 0 0 0 0 6
Sequéncias de locais 1 2 3 4 5

As sequéncias correspondem as mais frequentes na minharotina. 0 0 1 1 4
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