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Resumo. O estudo sobre a mobilidade humana é uma drea que tem ganhado
destaque recentemente, tanto no meio académico quanto no corporativo. Pes-
quisadores buscam entender o comportamento de individuos para avancar em
propostas inovadores de solucoes de mobilidade. Por outro lado, empresas
estdo interessadas em conhecer melhor os seus usudrios para oferecer melhores
e mais personalizados servigos. Identificar pontos de interesse (Pols), classificd-
los semanticamente e prever o deslocamento de individuos sdo tarefas relevan-
tes para o estudo da mobilidade humana. Este trabalho apresenta uma abor-
dagem capaz de realizar a identificacdo e classificacdo de Pols de individuos
que possuem rotinas diferentes. Adicionalmente, uma nova abordagem para a
predicdo semdntica do proximo Pol a ser visitado é apresentada, englobando as
principais técnicas do estado da arte. Diferente das solucoes existentes, ambas
as propostas tém o foco em dados esparsos (i.e., coletas com frequéncias me-
nores), mais apropriados para a utilizacdo em ambiente de producdo em larga
escala.

Abstract. The study on human mobility is an area that has recently gained pro-
minence, both in academia and in the corporate world. Researchers seek to
understand the behavior of individuals to advance innovative proposals for mo-
bility solutions. On the other hand, companies are interested in knowing their
users to offer better and more personalized services. Identifying points of in-
terest (POls), classifying them semantically and predicting the displacement of
individuals are relevant tasks for the study of human mobility. This work pre-
sents an approach capable of performing the identification and classification of
Pols of individuals who have different routines. Additionally, a new approach to
the semantic prediction of the next Pol to be visited is presented, encompassing
the main state-of-the-art techniques. Unlike existing solutions, both proposals
focus on sparse data (i.e., collected at low frequencies), which are more suitable
for use in a large-scale production environment.

1. Introducao

Diversos estudos sobre a mobilidade humana t€ém sido conduzidos com a utilizagdo em
massa dos dispositivos moveis. A possibilidade de se coletar a localizacdo geogréfica de
milhares de usudrios mdveis tem contribuido com a solucdo de problemas em diversas
areas, como previsdo de trafego rodovidrio [Gao et al. 2016], identificacdo de padrdes de
mobilidade [Yao et al. 2016], planejamento urbano [Rathore et al. 2016], dentre outros.
Em comum, essas contribui¢gdes estdo relacionadas ao conceito de Cidades Inteligentes,
onde a tecnologia atua como agente de melhorias constantes.



Dois dos principais problemas relacionados com a mobilidade humana sdo: a
identificagdo e classificacdo de pontos de interesse (Pols) e a previsdo da categoria do
proximo local a ser visitado. Ambos os problemas sdo complementares, e juntos sio ca-
pazes de descrever padroes de mobilidade individuais e coletivos. Porém, grande parte
das solugdes existentes na literatura necessitam que os dados sejam coletados de forma
intensiva, o que leva a um alto custo em um cendrio real de larga escala, em que os dis-
positivos moveis seriam principalmente afetados pelo alto consumo energético. Dados
esparsos, no entanto, sao mais apropriados a cendrios reais, uma vez que sdo coletados
entre intervalos maiores e, por isso, demandam menos recursos (i.e., comunica¢ao, arma-
zenamento e processamento) dos dispositivos méveis e dos servidores.

A hipétese da dissertacdo resumida neste artigo é que € possivel resolver tais
problemas de forma eficiente utilizando dados esparsos. Com isso, o objetivo do tra-
balho € investigar e propor solucdes considerando a premissa que os dados sao esparsos,
comparando-as com trabalhos da literatura, para validar ou refutar essa hip6tese. Os resul-
tados mostraram que as propostas, tanto para identificacdo e classificacdo de Pols, quanto
para a previsao da categoria do proximo local de visita, superaram as solucdes existentes
em métricas importantes.

1.1. Contribuicoes e Publicacoes

A dissertacao [Capanema et al. 2020a] a qual este resumo se refere, apresenta cinco prin-
cipais contribui¢des, que estdo sumarizadas a seguir:

1. Identificacdo de Pols: foi proposto um método de identificacdo de pontos de in-
teresse adequado a dados esparsos, com a utilizacdo de um algoritmo de agrupa-
mento e de filtros especificos para a sele¢ao de locais relevantes ao usudrio.

2. Classificacao de Pols: foi criada uma solugdo para classificar os Pols em Casa,
Trabalho ou Outro. O algoritmo proposto € ciente do perfil individual de cada
usudrio, e ajusta seus parametros de acordo com a rotina de cada um. Assim,
¢ possivel assinalar qual o local de Casa e de Trabalho, por exemplo, para in-
dividuos que possuam rotinas alternativas (e.g., trabalham durante a noite). As
solugdes da literatura ndo possuem essa capacidade de adaptacdo, e definem
parametros fixos, assumindo um comportamento similar entre todos os individuos.

3. Disponibilizacdo das solucdes: As solugdes mencionadas acima foram implemen-
tadas em uma extensdo da ferramenta DCluster [Capanema et al. 2017]. O sis-
tema esté disponivel para ser utilizado por meio de uma imagem Docker'?.

4. Andlise de rotina: foi apresentado um estudo que mostra o quanto a rotina hu-
mana varia ao longo dos finais de semana e dias de semana, correlacionando
também essa informacao com as categorias dos locais visitados, o que justifica
a importancia da utilizacdo da informacgao sobre “tipo do dia” como entrada para
modelos preditivos de mobilidade.

5. Previs@o da categoria do proximo local de visita: foi proposta a solu¢cdo MFA-
RNN (Multi-Factor Attention Recurrent Neural Network) que, diferentemente de
outros métodos da literatura, é capaz de englobar diferentes atributos de entrada
(localizagao, tempo, tipo do dia, identificador do usudrio), com as camadas Em-
bedding, GRU (Gated Recurrent Unit) e a camada Multi-Head Self-Attention. Os

Thttps://nesped.caf.ufv.br/producao-cientifica/
Zhttps://github.com/claudiocapanema/dcluster-docker



resultados indicam que a rede neural apresentada alcanca melhorias em relagdo as
solugdes da literatura para a categoria de Pol que € menos visitada e, teoricamente,
mais dificil de ser interpretada.

Os resultados alcangados durante o desenvolvimento do mestrado foram publi-
cados em duas edi¢cdes do Simpdsio Brasileiro de Redes de Computadores e Siste-
mas Distribuidos (SBRC) (Qualis A4) nos artigos “Identificacdo e classificagdo de pon-
tos de interesse com base em dados esparsos” [Capanema et al. 2019] e “MFA-RNN:
Uma Rede Neural Recorrente para predi¢cdo de proximo local de visita com base em
dados esparsos” [Capanema et al. 2020b]. Além disso, foi produzido o trabalho in-
titulado “APPEL: Uma extensdo do Kepler para enriquecimento de dados geoespaci-
ais” [Coimbra et al. 2019], em colaboracdo com outro estudante, que foi publicado no
Brazilian Symposium on Geoinformatics (Geolnfo) (Qualis B1).

2. Identificacao e Classificacao de Pols

Nesta secdo, sdo apresentadas as técnicas usadas neste trabalho para a detec¢do de pon-
tos de interesse. Os experimentos foram realizados com dados reais de 194 usudrios de
dispositivos mdveis, o que representa uma das maiores bases de dados esparsos onde as
tarefas de identificacdo e classificacdo ja foram estudadas na literatura.

2.1. Identificacao de Pols

Com base em dados esparsos (i.e., longos periodos entre a geracao de registros consecuti-
vos) de localizagdo provenientes de usudrios méveis, o objetivo da tarefa de identificagio
de pontos de interesse € detectar quais locais sdo relevantes para um individuo. A solu¢ao
proposta comeca com a utilizag@o do algoritmo DBSCAN para agrupar coordenadas gera-
das por cada usuario. Como os dados utilizados sdo esparsos, ndo € necessario realizar um
pré-processamento para encontrar os chamados stay points (i.e., locais em que se perma-
neceu por certo tempo). Ao contrdrio, o DBSCAN ¢ capaz de detectar pontos irrelevantes,
retirando coordenadas que foram geradas durante um deslocamento, e mantendo aquelas
que possivelmente pertencem a um ponto de interesse. Em seguida, os grupos gerados
sao filtrados com base em duas restricoes:

1. A primeira restri¢do € adaptativa, ou seja, ela se ajusta com base na caracteristica
dos dados. Ela assume que cada grupo encontrado pelo DBSCAN s6 pode ser
considerado um ponto de interesse se o local em questdo foi visitado em uma
certa quantidade de dias, que pode ser calculada empiricamente, considerando o
periodo de amostragem dos dados gerados por cada individuo.

2. A segunda restri¢do tem como base a seguinte intuicao: de modo geral, quando um
estabelecimento € relevante para uma determinada pessoa, ele tende a ser visitado
em diferentes periodos do dia. Dessa forma, essa restricao define uma quantidade
minima de horas do dia em que um local deve ter sido visitado para ser conside-
rado um Pol. Esse valor também pode ser ajustado de acordo com os dados.

Os resultados obtidos indicam que o algoritmo proposto alcancou melhorias de
pelo menos 13% na precisao para a tarefa de identificagdo de pontos de interesse, como
mostra a Figura 1. Além disso, os resultados mostram que as melhorias foram obtidas com
significancia estatistica, e em diferentes cendrios: independentemente da distancia limite
entre o Pol identificado e o real, representada no eixo-x da Figura 1, para se considerar
um acerto, o modelo proposto possui uma precisdo maior do que as solucoes base.
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2.2. Classificacao de Pols

Os pontos de interesse identificados sdo entdo classificados em Casa, Trabalho e Outro.
Trabalhos anteriores da literatura consideram que o local de Casa é aquele que tem mais
registros gerados ou no qual o usudrio permaneceu por mais tempo em um intervalo fixo
de horario, por exemplo entre 22:00h e 08:00h. Analogamente, também € definido um
intervalo fixo para se classificar o Pol correspondente ao Trabalho. No entanto, essa
abordagem impede que seja possivel detectar as categorias dos Pols de individuos que

possuem uma rotina alternativa, como as que trabalham a noite e descansam durante o
dia.

Neste sentido, o trabalho desenvolvido apresenta uma nova abordagem para o pro-
blema. Os hordrios para classificar Casa e Trabalho ndo sdo mais fixos, mas variam de
usudrio para usudrio com base no conceito proposto na dissertacio nomeado como inter-
valo de inatividade. Considerando o método de coleta de certas bases de dados esparsos,
no qual os registros s6 sdo gerados quando hd uma certa movimentacdo em relagcdo a
localizacdo anterior, € plausivel assumir que a auséncia de eventos indique que o usuario
ndo esteja se deslocando por distancias significativas. Assim, pode-se associar 0 maior
intervalo de inatividade de cada pessoa ao horédrio em que ela estd em sua casa. Dessa
forma, o hordério para classificar/definir o local de Casa € aquele proximo ao intervalo de
inatividade, incluindo duas horas antes e duas horas depois. Ja o horario para contabilizar
registros gerados no local de Trabalho é o intervalo de horas oposto ao horario definido
para Casa.

Os resultados obtidos apresentam melhorias para a classificagdo dos Pols Casa
e Trabalho em 10% e 4% (Figura 2), respectivamente. Foi possivel utilizar o conceito
de intervalo de inatividade em 57% dos usudrios, o que demonstra o quao importante €
ajustar os parametros do modelo de acordo com as caracteristicas individuais dos usudrios.
Além disso, diferentemente das solucdes base, foi possivel classificar corretamente a Casa
e o Trabalho de 4 usudrios com rotinas invertidas, ou seja, que trabalham durante a noite.

3. Predicao Semantica da Préxima Visita

Prever a categoria do préximo local que um usudrio ird visitar permite que provedores
de servicos moveis direcionem seus antncios de forma personalizada em momentos mais



adequados. Por exemplo, sabendo que um individuo estd mais propenso a estar em deslo-
camento, € um indicativo de que, talvez aquele ndo seja 0 momento ideal para iniciar um
anuncio. Por outro lado, se o individuo estd mais propenso a ir para Casa apds o trabalho,
um gatilho potencialmente efetivo € oferecer servigos de entrega de comida. Neste sen-
tido, inicialmente é conduzida uma andlise sobre rotina humana, de forma a compreender
melhor os dados utilizados (Secao 3.1). Em seguida, na Secdo 3.2, a proposta da rede neu-
ral MFA-RNN ¢ apresentada, destacando as suas principais caracteristicas e a utilizagao
do mecanismo do estado da arte Multi-Head Self-Attention.

3.1. Analise da Rotina

Compreender a mobilidade humana e os fatores relacionados é um importante passo para
ajudar na previsao de deslocamento. A partir dos Pols de cada individuo, € possivel
calcular as probabilidades de se estar em Casa, em Outro local ou em Deslocamento (i.e.,
registro fora de um Pol) para cada hora do dia. Com essas probabilidades em maos,
a entropia de Shannon [Shannon 1948] pode ser usada para medir o nivel de incerteza
sobre a rotina de cada individuo. Neste sentindo, quanto maior o valor da entropia, mais
incerta/variavel € a rotina de uma determinada pessoa.

Neste trabalho, foram utilizados dados de 5.272 usudrios de dispositivos méveis
coletados durante 62 dias. A Figura 3 mostra que, a rotina dos usudrios analisados € mais
bem definida (menor valor de entropia) durante os dias de semana, e mais incerta aos
finais de semana (maior valor de entropia).
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Figura 3. Distribuicao das entropias médias de todos os usuarios. Quanto menor
o valor, mais previsivel é a rotina.

Outro fator importante € compreender a taxa de registros gerados em cada tipo
ao longo da semana. A Figura 4 indica que existem proporcionalmente mais eventos em
Casa nos finais de semana do que nos demais dias. Por outro lado, os pontos de interesse
do tipo Outro tém uma menor relevancia no finais de semana. Similarmente, os usudrios
tém uma tendéncia menor de estar em Deslocamento durante os finais de semana, em
relacdo ao demais dias.
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Figura 4. Comparacgao entre a porcentagem de registros de cada localizacao
gerados em dia de semana e final de semana.

Portanto, indicar o dia da semana em que um registro foi gerado tende a ser uma
informacao relevante para a previsdo do proximo local de visita de um usudrio. A variagao
da entropia, e a troca de proporcido de eventos entre Casa e Outro durante a semana,
sugerem as seguintes hipoteses, que sdo levadas em consideracdo na proposta descrita na
proxima secao:

1. Existe uma probabilidade maior para que o préximo local de visita seja Casa nos
finais de semana do que nos demais dias. Por outro lado, de segunda-feira a sexta-
feira os usudrios tendem a estar em Deslocamento e visitar mais o Pol Outro.

2. Em geral, durante dias de semana, menos localiza¢des diferentes sdo visitadas em
um mesmo hordrio, o que reduz a entropia. Assim, a tendéncia é que cada horario
esteja associado a uma localizagdo predominante apenas.

3.2. Rede Neural MFA-RNN

A rede neural proposta, chamada MFA-RNN (Multi-Factor Attention-Recurrent Neural
Network), € uma rede recorrente utilizada para prever a categoria do proximo ponto de
interesse a ser visitado. Ao contrdrio de outras abordagens da literatura, a solugdo pro-
posta tem a capacidade de trabalhar com diferentes entradas em uma arquitetura recor-
rente, além de possuir o mecanismo do estado da arte Multi-Head Self-Attention. ApOs
a identificagdo e classificacdo de pontos de interesse, é possivel descrever o historico de
mobilidade de cada individuo com base nas sequéncias de Pols visitados. Cada sequéncia
S(u) do usudrio u contém N eventos e = (I,t,id, td) que denotam, respectivamente, a
categoria da localizacdo visitada (Casa, Outro ou Deslocamento), a hora da visita (0-23),
o identificador do usudrio, e o tipo do dia (dia de semana ou final de semana). Se um dado
individuo gerou algum registro fora dos seus Pols, considera-se que o mesmo estava em
Deslocamento.

A Figura 5 mostra a arquitetura da rede neural proposta MFA-RNN. Camadas
Embeddings sao utilizadas para cada entrada do modelo com o objetivo de criar uma
representacao densa e treindvel de cada elemento das entradas. As novas representagoes
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Figura 5. Arquitetura MFA-RNN.

geradas de localizagdo, tempo e tipo do dia sdo concatenadas e uma camada Dropout €
aplicada para evitar overfiting. Posteriormente, a camada GRU (Gated Recurrent Unit)
¢ utilizada para estabelecer correlacdes entre os elementos da sequéncia com base na or-
dem em que estdo apresentados. Em seguida, Dropout é novamente aplicado, e a técnica
de MHSA (Multi-Head Self-Attention) tem o papel de estabelecer correlagdes sobre os
elementos de diferentes partes da sequéncia de entrada. Por ultimo, as saidas das ca-
madas MHSA e GRU sao concatenadas com o Embedding do identificador do usuadrio,
e a predi¢do da categoria do préximo local a ser visitado é predita utilizando as cama-
das Flatten, Dropout, Dense e Softmax. Agregar o identificador do usuério por dltimo €
uma pratica importante para permitir que uma mesma rede neural possa ser treinada para
aprender sobre a mobilidade de diferentes individuos.

Os resultados alcancados indicam que o modelo MFA-RNN supera o f-score de
quatro solu¢des base em aproximadamente 5% para prever Casa (veja a Figura 3.8 da
dissertacdo) e em cerca de 4% para Outro (veja as Figuras 3.8 e 3.11 da dissertacdo). Para
se prever quando um individuo estard em Deslocamento, o desempenho € similar ao das
quatro solugdes base usadas na comparacao.

4. Conclusoes e Trabalhos Futuros

A dissertacdo apresentou novas contribui¢des para a drea de mineragdo de dados de mo-
bilidade humana, com o foco em dados de localizacao esparsos. Os resultados obtidos
pelas solucdes de identificagdo e classificacdo de Pols trouxeram melhorias significativas
em relacdo as solucdes conhecidas da literatura, destacando-se a proposta do conceito
de intervalo de inatividade de cada usudrio como fator crucial para que o algoritmo de
classificacdo seja capaz de se adaptar aos dados. A rede neural MFA-RNN se destacou
perante modelos relevantes da literatura ao prever melhor quando o préximo Pol a ser



visitado pertence a categoria Outro, de menor suporte, e teoricamente mais dificil de ser
compreendida. Uma possivel e relevante contribuicdo futura € classificar mais categorias
de Pols (e.g., Compras, Transporte, Lazer, dentre outros) e utiliza-las para a tarefa de
previsdo do tipo do proximo local a ser visitado.
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