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Resumo

O répido avanco do uso de tecnologias que permitem a coleta dos dados de movimentacéao de
individuos gerou como consequéncia um crescimento no volume de dados de trajetdrias.
Trabalhos que utilizam esses dados tem como principal objetivo a realizacdo de anélises para
identificacdo de padrdes que permitam explicar o comportamento do individuo durante o
movimento. Para que a extracdo de conhecimento dos dados de trajetdria possa ser gerada de
uma forma que agregue conteddo relevante, é necessario que exista um modelo de
representacdo de trajetoria que contemple as principais caracteristicas do movimento no
contexto de aplicacdo utilizado, além de um processo que transforme os dados brutos de
trajetoria na estrutura definida por esse modelo. Com isso é possivel aplicar técnicas e
algoritmos para exploracdo desses dados e geracdo de conhecimento. As técnicas de
aprendizado de maquina em conjunto com a area de representacdo de conhecimento fornecem
a base conceitual para que problemas desse tipo possam ser modelados e solugdes possam ser
desenvolvidas a fim de solucionar esses problemas. Este trabalho utiliza esses aspectos
conceituais para apresentar uma proposta que permite a extracdo de conhecimento de trajetoria.
Esse conhecimento € obtido através da identificacdo dos locais de parada mais relevantes para
um individuo e do movimento sequencial entres esses locais determinando o conjunto de

comportamentos que representam o padrdo de movimento do individuo em um periodo.

Palavras-chave: Trajetéria Semantica, Aprendizado de Maquina, Mineracao de Dados.



Abstract

The rapid advance of the use of technologies that allow the collection of the data of movement
of individuals generate as a consequence an increase in the volume of trajectory data. Works
that use this data have as main objective the accomplishment of analyzes for identification of
patterns that allow to explain the behavior of the individual during the movement. In order to
the knowledge extraction of the trajectory data to be generated in a way that aggregates relevant
content, there must be a trajectory representation model that considers the main characteristics
of the movement in the context of the application used, besides a process that transforms the
raw trajectory data in the structure defined by this model. With this it is possible to apply
techniques and algorithms for exploration of this data and generation of knowledge. Machine
learning techniques in conjunction with the area of knowledge representation provide the
conceptual basis for problems of this type to be modeled and solutions can be developed in
order to solve these problems. This work uses these conceptual aspects to present a proposal
that allows the extraction of knowledge of trajectory. This knowledge is obtained through the
identification of the most relevant stop places for an individual and the sequential movement
between these places determining the set of behaviors that represent the individual's movement

pattern in a period.

Keywords: Semantic Trajectory, Machine Learning, Data Mining.
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1 Introducéo

Nos ultimos anos houve um aumento na utilizacdo de dispositivos que possuem
tecnologias de posicionamento e comunicacgdo para coleta e transmissdo de informacg6es sobre
a localizagdo de objetos em movimento. Essa expanséo ocorreu em virtude dos seguintes
aspectos: 0 barateamento dessas tecnologias; interesse de organizagdes na utilizacdo desse
conteudo para fins informativo ou estratégico; e, popularizacdo de ferramentas para
visualizacdo desse tipo de contetdo no formato grafico, sobretudo através de mapas, 0 que
facilitou a compreensdo sobre o comportamento desses objetos.

O conjunto de dados relativos ao deslocamento de um objeto em movimento descreve
a trajetoria desse objeto. Analises que utilizam esse tipo de contedo no formato bruto,
geralmente composto por dados temporais e espaciais do deslocamento, geram resultados
pobres no sentido semantico pois possuem poucas informagdes sobre o individuo, 0 meio e o
contexto de aplicagéo.

Para realizar analises mais ricas no conteudo de trajetoria é necessario a adicdo de
outros tipos de informacoes, especificas ao dominio de aplicacdo em um processo denominado
de enriquecimento semantico. Trajetdrias que sdo estruturadas em um modelo de representacao
que contemple esse conjunto adicional de conteido sdo denominadas de trajetorias semanticas.

Analises que utilizam o conteudo de trajetorias semanticas facilitam o entendimento
sobre 0 movimento do individuo mas esbarram em uma série de imprecisdes que dificultam o
enriquecimento semantico e geram incertezas nesse conteido. As principais dificuldades séo
relativas a aspectos técnicos do dispositivo utilizado e operacionais existentes durante a fase
de coleta. Outras incertezas ocorrem em func¢éo do contexto da aplicacéo e das fontes utilizadas
para o enriguecimento semantico.

O estudo de trajetdrias semanticas engloba: (i) abordagens para representacdo desse
tipo de conhecimento; (ii) mecanismos para realizacdo do processo de enriquecimento
semantico; (iii) e solugdes para descoberta do conhecimento existente nesse conteudo.

Trajetdrias semanticas podem ser utilizadas em solucdes de varios dominios como:
andlise do comportamento de pessoas; identificacdo de padrdes de comportamento de animais
ou grupos de animais em trajetos migratorios; solucfes na area de logistica e transportes; e,

outras solugdes que visem explorar o aspecto da localizagdo desses individuos em movimento.
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A extracdo de conhecimento sobre o movimento dos individuos é de grande interesse
para as organizacdes. Esse conhecimento pode ser expresso na forma de padrbes de
comportamento que sdo gerados baseado nas caracteristicas espaciais, temporais e semanticas
dos locais no qual o0 movimento é realizado. A adicéo de contetidos semanticos aos dados de
trajetdria permite que conhecimentos mais ricos sobre 0 comportamento possam ser obtidos.

Dessa forma este trabalho apresenta um processo que permite a extracdo de
conhecimentos de trajetorias. Esse processo € composto por duas etapas que possibilita a
identificacdo dos locais de parada mais relevantes para o individuo e dos principais padroes de
movimento entre esses locais. Como resultado esse processo apresenta um conjunto com 0s
principais comportamentos dos individuos que permite o entendimento sobre as principais

caracteristicas relativas ao movimento do individuo.

1.1 Contexto e Motivacao

As técnicas convencionais que utilizam os dados de trajetéria consideram apenas
caracteristicas temporais e espaciais do posicionamento do objeto em movimento. Analises
mais complexas exigem um grande esforgo computacional devido a natureza bruta desses
dados. O grande volume de dados, gerado pela popularizagcdo dos equipamentos e aplicacfes
que utilizam esses equipamentos, dificulta a exploracdo desse contetdo e dessa forma as
analises realizadas sdo apenas superficiais.

O conhecimento implicito nesse conteldo acontece, sobretudo, na forma de padrGes
ocasionados por repetices de movimentos comuns aos habitos dos individuos que podem ser
uma pessoa, um animal, um veiculo ou outro objeto. O individuo tem a tendéncia de repetir
habitos em uma escala de tempo diaria, semanal, mensal, semestral e assim por diante. Esse
habito pode ser observado no deslocamento de uma pessoa no trajeto de casa para o trabalho,
na migracdo de um péassaro de um continente para outro com o intuito de se reproduzir e até
mesmo no roteiro de viagem realizado por um veiculo na execuc¢do de um itinerario.

A identificacdo do conjunto de caracteristicas que representam o padrdo de
comportamento do movimento do individuo é fundamental para que institui¢des, publicas ou
privadas, possam desenvolver servicos inteligentes. Para descoberta desses comportamentos

relativos ao movimento é necessario que as solucdes lidem com uma série de imprecisdes
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comuns da operacdo e contexto utilizado e também de erros ocasionados da coleta desses
dados.

Nesse sentido & necessario desenvolver uma solugdo que permita a extragdo de
conhecimentos relativos aos comportamentos dos individuos utilizando um conjunto de
trajetdrias. Esse conhecimento, que representa as principais caracteristicas do movimento
realizado, deve ser apresentado em um formato significativo de contetdo de forma a facilitar

0 entendimento sobre a movimentagéo.

1.2 Objetivos

O principal objetivo deste trabalho € apresentar um processo que permite a extracdo de
conhecimentos de trajetorias possibilitando a identificagcdo dos principais comportamentos que
definem as caracteristicas sobre 0 movimento de individuos. Também faz parte do objetivo a
apresentacdo desse conhecimento em um formato mais significativo permitindo o
entendimento sobre os aspectos do movimento realizado. Por fim, faz parte do objetivo a
avaliagdo dos comportamentos identificados analisando se existe uma consisténcia na
manutencdo dos principais comportamentos que definem o perfil de um individuo ao longo do

tempo.

1.3 Organizacao do Trabalho

Inicialmente no Capitulo 2 sdo abordados temas para fundamentagéo tedrica requeridas
para o0 desenvolvimento deste trabalho como trajetéria, aprendizado de méaquina e
representacdo do conhecimento. Neste capitulo também é apresentado uma contextualizacao
do problema evidenciando as principais caracteristicas operacionais comuns em aplicacdes que
utilizam dados de trajetorias. No Capitulo 3 é apresentado um levantamento de trabalhos do
estado da arte relacionados a enriquecimento semantico e mineracdo de dados de trajetdria. O
Capitulo 4 apresenta 0 processo que permite a extracdo de comportamentos de trajetorias. No
Capitulo 5 é apresentada a implementacdo do processo proposto com o objetivo de avaliar 0s

principais aspectos conceituais aplicados no contexto de trajetorias de veiculos. Neste capitulo
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também sdo apresentados resultados de analises realizadas para avaliacdo da implementacéo e
do processo proposto. Por fim, no Capitulo 6 sdo apresentadas as consideracdes finais deste

trabalho.
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2 Aspectos Conceituais

Neste capitulo sdo apresentados e discutidos 0s principais conceitos necessarios para o
entendimento da proposta para extragdo de conhecimento de trajetorias semanticas.
Inicialmente serdo apresentadas as defini¢cGes de trajetoria e trajetdria semantica. Em seguida
sera apresentado uma fundamentacdo referente a descoberta de conhecimento e aprendizado
de maquina. Na sequéncia sera abordado fundamentos sobre representacdo de conhecimento.

Por fim, sera apresentada uma visdo contextual de aplicacdes que utilizam dados de trajetéria.

2.1 Trajetéria

O trabalho de Spaccapietra et al. (2008) apresenta uma visao conceitual de trajetdrias e
define trajetoria como um registro da evolucdo do posicionamento de um objeto que esta se
movendo no espaco durante um intervalo de tempo a fim de alcancar um determinado objetivo.

Os dados do posicionamento de um objeto possuem caracteristicas espaciais e
temporais. As caracteristicas espaciais sao representadas no formato de coordenada geogréafica
(x,y). A caracteristica temporal é representada por um instante de tempo (t). Trajetéria
compostas exclusivamente por essas caracteristicas espaciais e temporais sdo denominadas de
trajetdrias brutas.

O trabalho de Bogorny et al. (2013) faz a representacdo dessas caracteristicas no
formato de uma tupla (x,y,t), denominada de ponto, sendo x e y as coordenadas espaciais que
representam o espaco e t o horario no qual o ponto foi coletado. Assim, uma trajetéria é um
conjunto de pontos (p1, p2, P3....pn) Onde 0s elementos pi = (Xi, i, ti) estdo ordenados de forma
temporal ascendente, ou seja, t1 <t> <tz < ... <tp.

Segundo Parent et al. (2013), o conceito de trajetdria iniciou com a capacidade de
coletar o movimento de um objeto que se desloca em um espacgo geografico durante um periodo
de tempo definido. No entanto, somente pode ser considerado como trajetéria a parte do
movimento do objeto, delimitada por um ponto inicial e um ponto final.

Assim, uma trajetoria € definida por dois pontos especificos no tempo e espaco de
movimento do objeto. Esses pontos, denominados de Inicio e Fim da trajetoria, representam

respectivamente a primeira e a ultima posi¢do do objeto nessa trajetoria (SPACCAPIETRA et
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al., 2008). Portanto trajetoria € a parte do deslocamento de um individuo - pessoa, animal ou
objeto - que € relevante ao contexto de aplicacdo ao qual esse individuo esta contido.
A Figura 1 faz a representacdo de trajetéria considerando somente a parte do

movimento do individuo que é relevante.

- movement *
4+—— atrajectory ——p « another trajectory
. ) r_mi, “'."u'EE';;_\\”—‘
Begin End End

Figura 1: Representacdo da Diferenca entre Trajetéria e Movimento.
Fonte: Parent, Spaccapietra, Renso, Andrienko, Andrienko, Bogorny, Damiani,
Gkoulalas-divanis, Macedo, Pelekis, Theodoridis e Yan (2013).

Na Figura 1 é possivel observar que duas trajetdrias sdo relevantes ao longo do
movimento de um individuo. Cada trajetdria tem um ponto de inicio (Begin) e um ponto de fim
(End) identificados e que delimitam o espaco e o tempo de trajetdria. Também é possivel
observar que existem pontos do movimento do individuo que ndo sao relevantes e ndo fazem
parte de nenhuma trajetoria.

Alguns trabalhos como em Bogorny et al. (2013) representam trajetoria como sendo
um conjunto de sub trajetdrias. Sendo a trajetéria uma representacdo mais global do
deslocamento do individuo ao longo de um periodo e uma sub trajetdria um deslocamento
especifico realizado em parte do periodo. Uma sub trajetoria possui as mesmas caracteristicas
de uma trajetéria, sendo um segmento da trajetéria que contém um conjunto de pontos
ordenados temporalmente de forma ascendente. Dessa forma, conceitualmente pode-se dizer
que uma sub trajetéria também é uma trajetoria.

A razdo de subdividir a trajetéria em segmentos € devido a caracteristicas especificas
do objeto, do meio utilizado para deslocamento e do ambiente ao qual esse se movimenta que
possam ser utilizados como analise no contexto da aplicagéo.

Analises que utilizam trajetérias brutas, no geral, buscam encontrar padrdes

geométricos nesses dados como agrupamento de pontos ou sequéncia entre pontos. No entanto,
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para que analises mais ricas, em conteludo, sejam possiveis & necessario que algumas
caracteristicas adicionais sejam adicionadas a esses dados brutos.

O processo de adicionar conhecimento aos dados brutos de trajetoria é denominado de
enriquecimento semantico e serd abordado no Capitulo 3. Trajetdrias que possuem
caracteristicas adicionais sobre o individuo, meio ou outros dados relevantes para a aplicacgéo,
em conjunto com as caracteristicas espaciais e temporais, obtidas do contetdo bruto, sdo
denominadas de trajetdrias semanticas.

A finalidade de utilizar trajetorias semanticas é adicionar mais significado ao dado
bruto em termos de conhecimentos de aplicacdo e contexto com o objetivo de obter resultados

mais significativos nas andlises realizadas sobre essas trajetorias (BOGORNY et al., 2013).

2.2 Aprendizado de Maquina

Atualmente o grande volume de informacdo gerada nas mais diversas areas &
impossivel de ser processado por humano requerendo o uso de métodos computacionais dentre
0s quais o aprendizado de maquina. Aprendizado de maquina é um campo da inteligéncia
artificial destinado ao desenvolvimento de algoritmos e técnicas que permitam ao computador
adquirir conhecimento de forma automatica sobre um determinado dominio.

Bishop (2007) define aprendizado de maquina como a &rea da Inteligéncia Artificial
cujo objetivo é o desenvolvimento de técnicas computacionais inspiradas no processo de
aprendizado humano.

Os métodos de aprendizado de méaquina sdo baseados no uso das experiéncias
acumuladas que podem ser utilizadas opcionalmente em conjunto com conhecimento de um
especialista e permitem ao computador aperfeicoar o entendimento e execucao de determinada
tarefa. Conforme exibido na Figura 2, as técnicas de aprendizado de maquina estdo
subdivididas em trés classes de acordo com as experiéncias utilizadas:

e Aprendizado Supervisionado - Algoritmos desse tipo utilizam um conjunto de
dados contendo as experiéncias com o valor da classe de saida rotulada. Uma
parte do conjunto de dados é utilizado no treinamento para o ajuste e a

calibracdo de atributos de funcGes. Uma outra parte sdo utilizadas
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posteriormente para testes. Algoritmos desse tipo séo utilizados para problemas
de classificacéo e regressdo de dados.

e Aprendizado Nao Supervisionado - Algoritmos dessa categoria utilizam um
conjunto de dados sem o valor da classe de saida rotulada. O conjunto dos dados
é utilizado para determinar os padrdes de dados e como os dados estdo
organizados (MITCHELL, 1997). Algoritmos desse tipo sdo utilizados para
fazer agrupamento de dados (clustering), também sendo possivel realizar
associagédo e sumarizagéo dos dados.

e Aprendizado Semi-Supervisionado - Sdo formados por algoritmos que utilizam
um conjunto de dados parcialmente rotulados durante o treinamento. Em virtude
disso, essa abordagem € uma combinacao entre as técnicas supervisionada e ndo
supervisionada. S&o de grande utilidade em problemas na qual apenas parte do

conjunto de treinamento esta rotulado.

Aprendizado de
Maquina

Semi-Supervisionado N&o-Supervisionado
Classificagao Agrupamento

Figura 2: Hierarquia de Algoritmos de Aprendizado de Maquina.

O processo de descoberta de conhecimento € composto por etapas iterativas e

sequenciais conforme exibido na Figura 3.
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[ Avaliacao ]
Mineracao de
Dados

Erra nsformacao c;oN

Selecao e @ .
Processamento /' I,v conhecimento

g /y padrdes
/ dados

dados transformados
' processados

dados

Figura 3: Processo de descoberta do conhecimento.
Fonte: Adaptado de Fayyad, Piatetsky-shapiro, Smyth e Uthurusamy (1996).

O processo de descoberta de conhecimento a partir de um conjunto de dados é composto
por etapas iterativas e sequenciais conforme exibido na Figura 3. Em uma primeira etapa
elementos do conjunto de dados sdo selecionados e processados. Em seguida o conjunto de
dados processados na fase anterior sdo transformados em estruturas que facilitam a etapa de
mineracao.

A etapa de mineracdo de dados é formada por um conjunto de ferramentas e técnicas
de aprendizado de maquina que permite a extracdo do conhecimento. Esse conhecimento, na
forma de padrao, pode ser exibido no formato de agrupamentos, arvores de decisdes e regras.
Por fim, na ultima etapa é feita uma avaliagdo do conhecimento extraido. Essa analise pode ser
utilizada para realimentar as etapas anteriores para que novas hipoteses possam ser testadas. O
resultado esperado do processo de descoberta de conhecimento € o conhecimento estruturado
e um conjunto de informacoes relevantes que serdo utilizadas pelos tomadores de deciséo.

O processo de extragdo de conhecimento tem sido aplicado a dados de trajetorias. Em
razdo do grande volume dados coletados e incerteza dos dados coletados tém requerido o
desenvolvimento de abordagens para as fases de Selecdo e Processamento e Transformacao

dos dados.
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A aplicacdo de técnicas de aprendizado de maquina com dados relativos a trajetoria é
de grande interesse e utilidade para diversos tipos de aplicagdes. Algoritmos que fazem a
mineracdo de dados de trajetoria, permitindo a descoberta de padrdes baseado ndo apenas na
proximidade espacial entre os dados, mas também considerando a similaridade semantica entre
0s elementos, estdo entre as areas de maiores interesses nos estudos relacionados a trajetoria
semantica (BOGORNY et al., 2013).

2.3 Representacdo do Conhecimento

Na Inteligéncia Artificial a area denominada de representagdo do conhecimento,
estabelece as formas de representar o conhecimento que possa ser entendido ndo apenas por
humanos, mas também por maquinas. Assim, um formalismo para a representacdo do
conhecimento é um conjunto de defini¢des sintaticas e seméanticas para permitir descrever os
objetos e suas caracteristicas em determinado contexto. Os principais formalismos de
representacdo do conhecimento sdo: Ldgica de Primeira Ordem, Regras, Quadros (Frames) e
Redes Semanticas.

Uma metodologia para a representacdo do conhecimento deixa explicitos quais sdo 0s
objetos, as caracteristicas e relacfes que descrevem esses objetos e também as restri¢oes
especificas ao contexto. Para realizar a representacdo do conhecimento é necessario definir as
caracteristicas relevantes ao escopo ao qual o sistema engloba e também o nivel de
detalhamento, ou granularidade, de como esse conhecimento serd representado. Essa
representacdo deve ser de facil entendimento, disponibilidade e utilizacdo, permitindo ser
utilizavel por pessoas ou maquinas.

O fator determinante na representacdo do conhecimento é a forma como esse
conhecimento sera utilizado. A utilizacdo abrange desde o formato como esse conhecimento
sera adquirido, estruturado e representado; passando pela etapa de consulta e recuperacao desse
conhecimento, até chegar na etapa de raciocinio que engloba técnicas de generalizagéo,
agrupamento, analogia entre outros.

Um importante aspecto relacionado a representacdo do conhecimento é o reuso e o
compartilhamento do conhecimento representado. Neste contexto, as ontologias foram

propostas. De acordo com Gruber (1993), uma ontologia € especificacdo formal e explicita de
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uma conceitualizacdo compartilhada. Nessa defini¢cdo, uma “conceitualizacdo” se refere a um
modelo abstrato de um fendbmeno e dos conceitos relevantes desse fendmeno, “especificacdo
formal" se refere ao fato do conceito ser compreensivel por todos, "explicita" pelo fato dos
elementos e restricdes estarem claramente definidos e, “"compartilhada” pelo fato desse
conhecimento ser aceito de forma consensual.

As ontologias tém sido utilizadas no desenvolvimento de trabalhos em varias linhas de
pesquisa como: inteligéncia artificial, web semantica, engenharia de software, entre outras.
Dessa forma, ¢ natural que exista uma grande variagdo na definicdo desse conceito
(BREITMAN, 2005).

Conforme Lacy (2005), uma ontologia permite transcrever um entendimento comum
de um determinado dominio através da declaracdo da descri¢cdo semantica dos termos de uma
forma explicita, e de forma expressiva, além de suportar o compartilhamento de informacdes.
A declaracdo semantica dos termos de forma explicita, ao ser transposta para os conteldos que
estavam codificados em sistemas ou banco de dados, possibilita deixar visivel e compreensivel

para outras partes interessadas, reduzindo a ambiguidade de conceitos.

2.4 Contextualizacao do Problema

A utilizacdo de equipamentos que permitam a coleta de dados sobre a movimentagéo
de pessoas, animais e objetos aumentou nos Gltimos anos com a popularizacdo e barateamento
dessas tecnologias. Analises sobre o significado desses movimentos sdo complexas devido: ao
grande volume de dados; imprecisdes ocasionadas por questdes técnicas referentes ao tipo de
equipamento utilizado; e, as especificidades do contexto de aplicacdo. Imprecisdes técnicas dos
equipamentos sdo causadas, sobretudo, devido a limita¢fes energéticas e de comunicacao dos
dispositivos. Imprecisdes de aplicacdo sdo oriundas do desconhecimento espacial por onde o
individuo se movimenta, sobre a finalidade dos movimentos e também dos locais de paradas.
Assim, os trabalhos que se propdem a analisar esse contetdo precisam levar em consideracao
esse conjunto de imprecisdes a fim de gerar resultados condizentes com a realidade do
movimento.

A Figura 4 apresenta o exemplo de um cendrio de analise de trajetdria de veiculos

composto de duas fases: a coleta de dados e analise de dados. A fase de coleta de dados é feita
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com a utilizacdo de equipamentos para a coleta de dados sobre 0 movimento de veiculos em
um cenario comum de utilizacdo para a identificacdo da localizacdo e trajetdria de veiculos.
Nesse tipo de contexto o equipamento é instalado no veiculo conectado a bateria principal do
mesmo e obtém as informagdes sobre o posicionamento utilizando um GPS (Global
Positioning System) que através dos satélites em oOrbita permite a identificacdo da posicéo do
veiculo. Os dados séo enviados via GPRS (General Packet Radio Service) utilizando uma rede
de antenas de operadoras de celulares. Esses dados sdo transmitidos até um endereco IP
definido no firmware interno dos equipamentos. O firmware é um programa de baixo nivel
embarcado no equipamento, responsavel por toda a logica interna do dispositivo. Seu principio
é similar a um sistema operacional e permite fazer o gerenciamento entre os diversos modulos
que compreendem o hardware do equipamento. Os dados sdo enviados para um servidor que
possui um programa denominado de gateway responsavel pelo processamento e validacao
dessas mensagens. Apds validacdo as mensagens sao armazenadas em um repositorio. A fase
de anédlise consiste na definicdo de métodos para a consulta dos dados disponiveis no
repositério que serdo utilizados por aplicagdes que variam de acordo com o interesse do usuario
nesse tipo de conteudo possibilitando que o dado seja visualizado através de mapas, relatorios,
graficos e demais conteudos que permitam andlises e estatisticas.

Fase de Coleta Fase de Analise
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Figura 4: Fluxo de dados de trajetoria aplicado na localizagéo de veiculos.

A Figura 4 retrata o fluxo de dados na forma convencional partindo do individuo
analisado até o destino onde serd consumido por diversas aplica¢des. Porem esse fluxo também
pode funcionar de forma inversa. Nesse caso, um comando ou configuragdo podem ser

enviados para o equipamento. A diferenca nesse caso € que o gateway fica responsavel por
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formatar a mensagem de acordo com o protocolo aceito pelo equipamento e também por fazer
0 envio do conteudo para o equipamento correto.

A Figura 5 exibe uma representacdo dos principais mddulos que compéem um
equipamento utilizado para coleta de dados do movimento de individuos. Esses equipamentos,
de uma forma geral, sdo compostos por 6 mddulos principais: posicionamento, comunicacao,

alimentacdo, armazenamento, processamento e 0 modulo de entrada e saida.

( N\

[Posicionamento] [Comunicagéo] [ Alimentagdo ]
[Armazenamento] [Processamento] [Entrada e Saida]

- J

Figura 5: Estrutura modular de equipamentos para coleta de dados de trajetoria.

O mddulo de posicionamento contempla o mecanismo utilizado para identificacéo da
posicdo do individuo no espaco. Dentre as solu¢bes mais comuns estd o sistema de
posicionamento global (GPS) e o sistema baseado em localizagdo, do inglés Location Based
System (LBS). O posicionamento via GPS utiliza as informagdes enviadas por conjunto de
satélites em Orbita terrestre para obter a localizacdo sendo necessarias no minimo 3 satélites
para que essa localizacdo seja considerada valida.

O modulo de comunicacdo aborda a forma utilizada para transmissdo dos dados
coletados. Entre as alternativas mais comuns estdo as tecnologias de radiofrequéncia e GPRS
utilizados em grande parte por empresas de telefonia. Esse modulo permite a comunicagdo
bidirecional dos dados entre o dispositivo e aplicacdes.

O modulo de alimentagdo corresponde aos componentes utilizados para manter o
dispositivo ligado como baterias e outras fontes de energia ininterruptas. Equipamentos que
ndo sdo conectados a fontes ininterruptas de energia possuem uma bateria interna que
possibilita o funcionamento dos demais modulos. Em geral, quanto menor o equipamento
menor serd a autonomia energética em funcao do tamanho da bateria.

Os dispositivos possuem estruturas para armazenamento temporario ou definitivo dos
dados como memodrias e discos rigidos definidos no médulo de armazenamento. Esses modulos

sdo importantes, sobretudo, para armazenar os dados coletados que excepcionalmente nédo
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foram enviados devido alguma perda de comunicacdo ou caso 0 equipamento tenha sido
concebido com esse propoésito de armazenamento interno dos dados para posterior coleta.

J& 0 modulo de processamento é responsavel por fazer a coleta dos dados entre o0s
demais periféricos, realizar uma formatacdo desses dados e padronizar de acordo com as
mensagens que serdo enviadas seguindo um protocolo interno de comunicacéo utilizado pelo
dispositivo.

Por fim 0 mddulo de entrada e saida compreende um conjunto de sensores e atuadores
que podem ser utilizados para coleta de informagGes especificas que deseja-se medir ou para
execucdes de acdes que serdo realizadas em determinadas circunstancias.

A combinacdo das caracteristicas desses mddulos possibilita a elaboracdo de um
equipamento que permite a coleta dos dados do movimento de individuos. A quantidade de
dados coletados e a qualidade desses dados estd diretamente relacionada ao escopo de
utilizacdo do equipamento. Em um cendrio onde o equipamento ndo possui uma fonte
ininterrupta de energia, ou seja, possua apenas uma bateria interna, o volume de mensagens
enviadas provavelmente terd uma taxa de transmissdo menor do que em situacGes onde o
dispositivo permaneca ligado continuamente.

No exemplo de aplicacdo exibido na Figura 4 € utilizado um equipamento no individuo
que sera analisado - nesse caso um veiculo - e dessa forma € possivel obter os dados sobre o
movimento e trajetorias realizados por esse veiculo. Para isso é necessario que seja feita a
instalacdo do equipamento de forma apropriada. Na instalacdo, o equipamento é conectado a
bateria do veiculo através de um componente eletromecanico que permite identificar quando o
veiculo teve a ignicdo ligada ou desligada. Nessas situac@es o equipamento € alimentado de
forma correspondente ao estado de ignicdo do veiculo evitando o consumo da bateria do
veiculo com o mesmo desligado. Esses momentos de transicdo da ignicdo geram eventos
especificos nesses equipamentos sinalizando os estados de ignicdo ligada (IGN_ON) e ignicao
desligada (IGN_OFF).

Dessa forma esses eventos podem ser utilizados para representar respectivamente o
inicio e fim dos movimentos e das paradas realizadas pelo individuo. Assim, uma parada é
caracterizada pelo intervalo de tempo entre os eventos IGN_OFF e IGN_ON. Ja um movimento
é caracterizado pelo intervalo de tempo entre os eventos IGN_ON e IGN_OFF.

Além desses eventos que representam o estado do movimento do veiculo existem um

conjunto de outros eventos que podem ser enviados para sinalizar situages normais ou
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anormais e que possam ser relevantes para um determinado contexto. Eventos anormais sdo
gerados utilizando sensores que podem ser instalados de forma opcional para coletar alguma
caracteristica externa que deve ser medida. Exemplos de evento anormal sdo: um evento de
bateria principal violada, evento de acionamento de alarme ou evento de abertura de porta.
Dependendo do contexto de aplicacdo esses eventos podem ser utilizados para tomada de
decisdes.

Por outro lado, eventos normais sdo aqueles considerados comuns no ciclo de
funcionamento do equipamento. Exemplos de eventos normais séo: IGN_ON, IGN_OFF,
Posicionamento, Sleep. O evento de posicionamento, também conhecido como tracking,
sinaliza o local do veiculo no momento da coleta dos dados. E através desses eventos que é
possivel identificar a localizagdo do veiculo em um determinado instante do presente ou
passado. O evento de posicionamento é enviado de forma periddica durante tempos
parametrizados no firmware do dispositivo. Aplicacdes que realizam o monitoramento de
veiculos de passeios utilizam o intervalo de tempo entre 1 a 3 minutos. Logo, a localizacéo do
veiculo corresponde aos eventos de posicionamento enviados durante 0 movimento.

Se por um lado as aplicacGes que utilizam esse tipo de evento para obter o histérico do
movimento perdem em precisao, devido a falta de dados entre dois eventos consecutivos, elas
acabam ganhando em um volume menor de conteldo para processamento e armazenamento
pois uma parte desses dados sdo repetidos e com pequena variacdo espacial sobretudo em um
ambiente urbano onde o veiculo fica parado em seméaforos ou congestionamentos. Para o
contexto de aplicacdo de monitoramento e localizacdo de veiculos de passeio essa
parametrizacdo dos tempos dos eventos de posicionamento é suficiente.

O evento de Sleep é utilizado para registrar 0 momento exato que o dispositivo foi
desligado. Isto ocorre como estratégia energeética para evitar o consumo de bateria. Quando o
equipamento entra nesse estado os médulos sdo desligados e somente serdo ligados novamente
quando houver um novo evento de ignicdo. E comum na légica do firmware do equipamento
que o evento de Sleep aconteca alguns minutos apés o evento de IGN_OFF. Geralmente utiliza-
se esse intervalo de tempo para realizar alguma configuragdo do equipamento ou para que 0
mesmo envie dados coletados e armazenados em memdria que eventualmente ainda ndo foram
enviados.

Embora essa estratégia de desligar o equipamento seja eficiente no aspecto energeético
isso acaba gerando um efeito colateral nos dados de localizagé@o que serdo coletados e enviados.
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Isso porque quando o equipamento € ligado seus mddulos séo reiniciados e 0 mddulo de
posicionamento requer um tempo de inicializacdo maior para conseguir obter as informacoes
sobre os satélites em Orbita a fim de gerar uma posicédo valida. 1sso geralmente demora alguns
minutos pois depende da localizagdo do veiculo e da posicao dos satélites. Durante esse tempo
de reinicializacdo os eventos de posicionamento enviados sdo imprecisos. Alguns
equipamentos enviam uma posic¢do padrdo nula, outros enviam a Ultima posicdo valida em
memorias. Independente de qual estratégia utilizada é importante que as aplica¢fes que
utilizam esse tipo de conteudo estejam preparadas para lidar com este tipo de impreciséo
operacional pois a utilizacdo desse contetido pode gerar resultados incorretos.

Além da imprecisdo causada pela inicializacdo do médulo de posicionamento existem
duas outras imprecisdes técnicas muito comuns dos equipamentos. A primeira ocorre pela
perda de comunicacdo. Isso acontece quando o veiculo estd em uma regido onde ndo existe a
rede de comunicagdo utilizada pelo equipamento para envio dos dados. Nesse cenario o
equipamento armazena os dados em memoria para envio posterior. Aplicacdes que necessitam
desse contelldo em tempo real sdo as mais impactadas por esse tipo de problema. Por outro
lado, aplicagdes que analisam o histérico do movimento s&o menos impactadas desde que 0s
dados sejam enviados em algum momento. Geralmente esse tipo de problema acontece em
areas ndo urbanas. A segunda causa de imprecisao é gerada pela imprecisdo espacial do GPS.
O GPS é um equipamento de principio militar que é largamente utilizado na esfera civil. Para
fins de seguranca existe uma margem de toleréncia da localizacdo gerada. Dessa forma a
posicao real de um individuo possui uma margem de erro adicionada de forma proposital que
geralmente é inferior a 5 metros. Os modulos de posicionamento dos equipamentos utilizados
no monitoramento de veiculos possuem uma margem de precisdo de 3 metros sendo eficientes
para maioria das necessidades.

Além das imprecisdes técnicas levantadas existem algumas outras imprecisfes
contextuais que as aplicacdes precisam lidar ao utilizar os dados do movimento. Essas
imprecisfes sdo causadas, sobretudo, devido & complexidade urbana. O local onde um
individuo estacionou o veiculo pode estar alguns metros distante do real local de interesse do
individuo. Dessa forma é complexo realizar essa identificacdo automatica de qual local esta
associado a parada. Além disso na pesquisa do local associado a parada pode haver muitas
opcOes disponiveis gerando uma ambiguidade de identificagdo. Também pode ocorrer de o

local de interesse do individuo ndo constar no conjunto de locais pesquisados. Essas
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imprecisdes dificultam o processo de enriquecimento semantico das paradas e trajetorias e com
isso, analises que utilizem esse tipo de caracteristica podem apresentar resultados incorretos.

Existem alguns trabalhos que propdem alternativas para solucionar esse tipo de
impreciséo utilizando informagdes de redes sociais, aprendizado de maquina e outras técnicas
que utilizam fontes adicionais a fim de reduzir essa incerteza. O problema de tentar reduzir
essa incerteza atraves de dados de redes sociais séo basicamente dois: € preciso que o individuo
tenha alguma rede social e também que ele execute alguma acgdo informando que esteve em
determinado estabelecimento em um processo conhecido como check-in. Dessa forma é
possivel fazer uma correspondéncia que correlacione os dados identificando os check-ins
realizados pelo usuario com os locais em horarios proximos das paradas do veiculo. Ja a
abordagem que utiliza aprendizado de maquina, no geral utiliza dados histéricos de outros
usuarios e tenta identificar o local mais apropriado utilizando caracteristicas comuns como
horério, e outros atributos dos locais. A utilizacdo de caracteristicas de outros usuarios pode
reduzir a incerteza mas ainda podera gerar um resultado incorreto.

Dessa forma acredita-se que a utilizacdo dos dados historicos especificos do préprio
individuo seja a melhor maneira de reduzir esse conjunto de imprecisdes. Como o histérico das
trajetdrias de um individuo contempla o conjunto de paradas realizadas pelo mesmo em um
periodo, o simples fato de reunir essas paradas em grupos, utilizando algum critério espacial,
permite solucionar alguns dos casos de incertezas técnicas e semanticas. Esses grupos
representaro as paradas mais frequentes do individuo no periodo. E natural que alguns grupos
contemplem uma quantidade maior de elementos do que outros. Esses grupos com maior
quantidade de paradas correspondem aos locais mais relevantes para o individuo. Além disso,
quanto maior a quantidade de paradas do grupo maior a possibilidade do ponto médio do grupo
representar o local exato de interesse do individuo. Com isso a utilizagdo do ponto do médio
do grupo para identificacdo do local reduz a incerteza semantica das paradas deste grupo.

Outro beneficio da utilizacdo dos grupos de paradas é a possibilidade de identificacdo
de padrBes sequenciais que representam 0s movimentos entre essas paradas. 1sso somente é
possivel devido a essa abstracdo das paradas. Esses padrdes acontecem na reincidéncia do
movimento entre os locais mais relevantes durante um periodo de tempo.

Assim, a principal vantagem nesse tipo de abordagem é o fato de considerar somente
as informagdes proprias do individuo para reduzir essas incertezas durante o processo de

enriquecimento semantico. Isso porque grande parte dos movimentos dos individuos sao
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baseados em habitos ou padrdes que se repetem ao longo do tempo. O conjunto desses padrbes
define o perfil de comportamento do individuo. Embora a identificacdo desse perfil seja
complexa, o conhecimento das principais caracteristicas comportamentais sobre 0 movimento

dos individuos é de grande interesse para o desenvolvimento de diferentes tipos de solucdes.
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3 Trabalhos Relacionados

Neste capitulo é apresentado a revisdo dos trabalhos relacionados ao tema de trajetorias
semantica. Nas secdes seguintes serdo apresentadas as principais abordagens levando em
consideracdo os modelos de representacdo do conhecimento, o processo de enriquecimento
semantico e as técnicas de mineracao de dados de trajetoria.

3.1 Modelos de Representacéo

O principal objetivo de um modelo de representacdo de trajetéria € fornecer uma
representacdo compreensivel dos dados relativo ao movimento de um individuo contemplando
informacdes adicionais que permitam que analises sobre esse conteldo possam ser realizadas.

Os dados brutos de trajetoria possuem um baixo nivel de abstracdo, redundéncia de
registros, inconsisténcias e pouca informacdo sobre o dominio de aplicacdo. Dessa forma, a
concepcao de um modelo de representacdo de trajetoria, composto por entidades mais abstratas
e que permita a incluséo de algum tipo de seméntica ao movimento do individuo, é fundamental
para realizacdo de analises sobre esses individuos.

O primeiro modelo para representacdo de trajetorias que considera caracteristicas

semanticas foi proposto por Spaccapietra et al. (2008) é apresentado na Figura 6.
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Figura 6: Modelo de Paradas e Movimentos.
Fonte: Spaccapietra, Parent, Damiani, Macedo, Porto e VVangenot (2008).

O modelo de paradas e movimentos apresentado na Figura 6 também é conhecido como
modelo BES (Begin End Stop) devido aos tipos de paradas. Nesse modelo o individuo em
movimento (TravelingOT) possui um conjunto de trajetorias (Trajectory) sendo esta composta
por uma colecdo de paradas (BES). As paradas estdo associadas a um local onde o individuo
permanece por um periodo de tempo. Um movimento (Move) é o deslocamento entre duas
paradas. Dessa forma a trajetoria pode ser representada como uma sequéncia de paradas e
movimentos sendo que a principal caracteristica semantica apresentada por esse modelo é
referente ao conjunto de locais associados as paradas e aos movimentos.

Esse modelo pode ser estendido e caracteristicas adicionais da trajetoria podem ser
incluidas diretamente a uma parada, a um movimento, a trajetéria ou ao individuo. Esse modelo
possui como limitagcdo o fato de ndo permitir a representacéo de caracteristicas que ocorrem
em uma determinada posi¢éo ao longo do movimento.

Para solucionar esse tipo de restri¢ao foi proposto o modelo CONSTANT (CONceptual
model of Semantic TrAjecTories), apresentado por Bogorny et al. (2013). Esse modelo € mais

flexivel e permite ao usuario adicionar qualquer tipo de informacdo semantica a diferentes
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partes da trajetoria. Esse modelo, apresentado na Figura 7, introduz um novo conceito no qual
uma trajetdria semantica € composta por diferentes subtrajetorias semanticas.
As subtrajetorias semanticas podem ser geradas baseadas nos objetivos, meios de

transporte ou comportamento do objeto em movimento (BOGORNY et al., 2013).
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Figura 7: Modelo CONSTANT de Trajetdria Semantica.
Fonte: Bogorny, Renso, Aquino, Siqueira e Alvares (2013).

O modelo CONSTANT, apresentado na Figura 7, pode ser subdivido em 2 partes. A
primeira, com as entidades em branco, representa os conceitos relacionados ao individuo
(Object) que estd em movimento, ao dispositivo (Device) que gera a trajetoria, a trajetoria
semantica (SemanticTrajectory), subtrajetdrias (SemanticSubtrajectory) e outras entidades.

A segunda parte, com as entidades em escuro, representa conceitos adicionados ao
modelo para serem utilizados em métodos avancados de exploracdo dos dados, como técnicas
de mineracédo de dados. Essas entidades representam o objetivo (Goal) da trajetoria, meios de
transporte (Transportation Means) e comportamento (Behavior) das trajetdrias semanticas.



31

A possibilidade de representacdo do comportamento é uma caracteristica importante
em uma trajetoria semantica, pois um comportamento apresenta um conjunto de caracteristicas
relativas a0 movimento que identificam um modo peculiar de um individuo ou de varios
individuos. Comportamento € algo que geralmente ndo esta explicito nos dados e dessa forma
essas informaces sdo geradas por algoritmos e técnicas de mineracdo de dados.

Alguns trabalhos utilizam ontologia para representacdo do conhecimento de trajetorias
semanticas. Como a anotacdo semaéntica e o enriquecimento de trajetdrias de objetos em
movimento é realizado em um nivel seméantico, é fundamental a utilizacdo de ontologias
(DENTLER et al., 2011).

No trabalho de Yan et al. (2008) é apresentada a proposta de uma ontologia (Figura 8)
para modelagem de trajetorias semanticas composta por trés mddulos: médulo geométrico
(Geometric Trajectory Ontology), médulo geogréafico (Geography Trajectory Ontology),
modulo de aplicacdo (Application Trajectory Ontology). A maior vantagem de usar uma

estrutura modular é devido a facilidade de manutencao.
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Figura 8: Proposta de Ontologia para Trajetdria Semanticas.
Fonte: Yan, Parent, Macedo e Spaccapietra (2008).

O modulo geometrico (Figura 8) abrange um conjunto de aspectos genéricos para
descricdo de componentes geomeétricos da trajetdria. Neste mddulo estdo definidos os aspectos
espaciais e temporais necessarios para uma descri¢cdo completa dos dados da aplicagdo. Por

exemplo, uma cidade pode ser representada no formato de um ponto ou de uma regido. Os
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conceitos tipicos para representacao de trajetoria, como as entidades que definem paradas e
movimentos, estdo inclusas nesse modulo.

O modulo geografico abrange conceitos relacionados a topografia natural ou artificial,
paisagens, construgdes, vegetacao, entre outros. Um importante aspecto a ser destacado € que
alguns elementos dessa ontologia estdo fortemente relacionados com a parte geométrica, pois
os elementos devem ser representados nesse formato. Por exemplo, uma escola adicionada em
conjunto com outros Pontos de Interesse, ou simplesmente POl (Point of Interest), é
representada no formato geométrico de ponto.

Por ultimo, o modulo de aplicacdo representa todos 0s conceitos especificos da
aplicacdo em andlise. Dependendo de qual contexto de aplicacdo a ontologia for utilizada,
podendo incluir aspectos relacionados ao gerenciamento de trafego, informacdes de migracdes
de passaros, entre outras. A combinacgdo dos trés modulos ontoldgicos fornece uma completa
descricdo semantica para aplica¢fes que necessitam utilizar trajetérias em diversos contextos.

A combinacdo desses 3 modulos, geométrico, geografico e de aplicagdo geram a
ontologia semantica de trajetdria (Semantic Trajectory Ontology). Essa ontologia final fornece
uma descricdo semantica completa das trajetdrias, com aplicacdo relevante e significado
semantico em um dominio especifico (YAN et al., 2008).

O trabalho de Baglioni et al. (2009) apresenta uma proposta de ontologia modelando os
aspectos de trajetoria e os padrbes de trajetoria gerados. O trabalho de Fileto et al. (2013)
apresenta a ontologia Baquara que fornece um modelo conceitual para representar trajetorias,
episadios, padrbes e outros aspectos referente ao movimento. Esses conceitos e propriedades
permitem a descricdo do movimento usando Linked Data (FILETO et al., 2013). A Figura 9

apresenta os principais conceitos e relaces dessa ontologia.
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Figura 9: Ontologia Baquara.
Fonte: Fileto, Kriiger, Pelekis, Theodoridis, Renso (2013).

A ontologia Baquara foi desenvolvida para servir como um modelo conceitual para
descrever trajetorias semanticas em varios dominios. Ela possui as principais relacfes e
atributos necessarios para descrever e analisar trajetoria e pode ser adaptada para algum
dominio de aplicacdo especifico.

Os trabalhos relacionados a representacdo de conhecimento de trajetorias semanticas,
seja através da utilizacdo de ontologias ou outras técnicas, apresentam uma dificuldade na
representacdo das caracteristicas que definem o comportamento dos objetos em movimento.

Devido a falta de padronizacéo e do consenso na definicdo dos conceitos taxonémicos
de comportamento, é essencial uma definicdo precisa sobre esses atributos para analises desses
comportamentos relevantes na aplicacdo de mobilidade (PARENT et al., 2013).

O processo de modelagem, no formato de ontologia, dos aspectos do comportamento
de elementos em trajetoria é complexo em virtude da falta de padronizacdo da nomenclatura
para descrever esses conceitos. (LAUBE, 2009).

O trabalho de Wood e Galton (2009a; 2009b) propde uma descricéo para caracterizagdo
de diferentes comportamentos e das relacBes entre os individuos na analise de um

comportamento em grupo.
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Outros trabalhos relacionados com a definicdo do comportamento sdo de Laube e
Imfeld (2002), Dodge (et al., 2008), Thériault (et al., 1999), que utilizam informacdes espaciais
e temporais na descri¢do desses conceitos. A proposta apresentada por Andrienko e Andrienko
(2007) leva em consideracdo caracteristicas do terreno, como obstaculos, e outras anotagdes

semanticas, como meio de transporte, na definicdo da semantica do comportamento.

3.2 Enriquecimento Semantico

Na secdo anterior foram apresentados alguns trabalhos que permitem representar o
conceito de trajetorias semanticas, independente do contexto de aplicacdo, de acordo com
alguns modelos de conhecimento utilizados para o desenvolvimento de analises sobre as
trajetdrias. Para transformar o dado bruto de trajet6ria, em seu formato original, em um modelo
de dados enriquecido é necessario a realizagdo de um processo, denominado de enriquecimento
semantico, composto por um conjunto de etapas com o objetivo de limpar, estruturar e
adicionar significado aos dados.

A primeira etapa no processo de enriquecimento semantico é necessaria para que seja
feita uma limpeza e processamento inicial dos dados brutos. Isso acontece porque conforme
apresentado por Yan (2009), os dados brutos do movimento ndo sdo totalmente confiaveis,
possuindo uma série de registros imprecisos e com ruidos. Dessa forma, é necessario realizar
um prévio processamento desses dados a fim de detectar, corrigir e remover esses registros
para que os dados de movimento possam ser corretamente analisados.

Esse processamento prévio utiliza algoritmos que realizam a remocao dos registros
corrompidos, correcdo de erros de GPS e interpolacdo de pontos. Também é comum,
dependendo do contexto da aplicagdo, que seja realizado um processo de compressao e reducao
dos dados. Isso acontece em cenarios onde o volume gerado por cada dispositivo é muito
grande e parte desse volume acaba sendo desnecessario para determinadas analises. O conjunto
de acdes definidas neste processamento preliminar ¢ denominado de limpeza de dados (data
cleaning).

Em seguida, no processo de enriquecimento semantico, os dados sdo organizados
conforme os principais conceitos do modelo de representacao de trajetoria utilizado. O objetivo

dessa etapa é organizar o conjunto de dados em trajetorias e demais estruturas que a compde
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como paradas e movimentos. Nessa etapa de estruturacdo de trajetdrias sao utilizados técnicas
de segmentacdo - para reduzir a complexidade do problema dividindo o conjunto de dados em
subconjuntos - e algoritmos de identificagdo de paradas.

Por fim, a Ultima etapa do processo de transformagéo de trajetoria bruta do movimento
em trajetdria semantica consiste na associacdo da trajetdria estruturada com informacoes
relevantes ao contexto de aplicacdo. Nessa fase os dados podem ser correlacionados com
informaces geogréficas - como redes de rodovias, pontos de interesse e regides de interesse -
e também podem ser relacionados com dados de redes sociais ou outros conjuntos de dados
relevantes ao dominio de aplicacdo desenvolvido.

O trabalho de Yan et al. (2010) apresenta um processo de transformacdo dos dados
brutos de movimento em trajetérias semanticas. Esse fluxo de transformacdo pode ser
observado na Figura 10.
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Figura 10: Etapas enriquecimento seméantico de trajetoria.
Fonte: Yan, Parent, Spaccapietra e Chakraborty (2010).

A Figura 10 apresenta o fluxo para enriquecimento semantico em um processo

realizado em 4 etapas disponiveis na forma de camadas: Camada de Processamento dos Dados
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(Data Preprocessing Layer), Camada de Identificacdo de Trajetorias (Trajectory Identification
Layer), Camada de Estruturacdo de Trajetoria (Trajectory Structure Layer) e Camada de
Enriquecimento Semantico (Semantic Enrichment Layer). Na primeira etapa, Processamento
dos Dados, os dados brutos recebidos sdo processados e sdo aplicados algoritmos para remocao
de incertezas e impurezas tornando esse contetido limpo e apto a ser utilizado na sequéncia.
Em seguida, na etapa de Identificacdo de Trajetorias, é feita a segmentacdo do conjunto de
dados utilizando algum critério espacial ou temporal resultando em um conjunto de trajetorias
segmentadas. Na sequéncia, na etapa de Estruturacdo de Trajetoria, sdo aplicados algoritmos
para identificacdo das paradas e movimentos para cada um dos segmentos gerados na etapa
anterior. Diversas abordagens podem ser utilizadas para identificar as paradas entre elas
técnicas baseadas na velocidade, densidade ou orientacdo. Ao final dessa etapa as trajetorias
estdo estruturadas. Por fim, na etapa de Enriquecimento Semantico, sao utilizados conjunto de
dados externos combinado com técnicas computacionais que permitem a identificacdo dos
locais associados as paradas, regides ou vias pelo qual o individuo percorreu. Ao final dessa
etapa, e do fluxo como um todo, as trajetdrias sao representadas de forma semantica.

Como o enriquecimento semantico é complexo e composto por um conjunto de etapas
onde cada uma delas abrange algoritmos e técnicas diferentes para manipulacdo e
transformacéo dos dados, foram desenvolvidos alguns frameworks que realizam esse trabalho
de forma integrada e continua.

A Figura 11 apresenta o framework SeMiTri (YAN et al., 2011), que foi desenvolvido
com o proposito de ser uma solucdo completa e integrada para permitir o enriguecimento

semantico dos dados de trajetdrias em diferentes formatos.
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Figura 11: Framework SeMiTri.
Fonte: Yan, Chakraborty, Parent, Spaccapietra e Aberer (2011).

SeMuitri € uma solucgdo unificada para anotar trajetoria com informac6es semanticas que
prontamente podem ser exploradas por aplicagdes que necessitam dos dados de movimento
(YAN et al, 2011). Esse framework € composto por 3 camadas: Stop/Move Computation que
realiza o pré-processamento, limpeza, segmentacdo e estruturacdo das trajetdrias; Semantic
Annotation que possibilita 0 enriquecimento semantico utilizando bases de dados externas
como rede de rodovias, regides e pontos de interesse; e, Application Interface com um conjunto
de interfaces para consulta e acesso aos repositério de trajetorias semanticas que podem ser
utilizadas por diversos tipos de aplicacdo dependendo do contexto.

O framework Baquara, apresentado na Figura 12, é outra solucao que foi desenvolvida

e que permite realizar o enriquecimento semantico através da utilizacdo de dados ligados.
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Figura 12: Framework Baquara.
Fonte: Fileto, May, Renso, Pelekis, Klein, Theodoridis (2015).

O framework Baquara apresentado na Figura 12 utiliza o modelo de representacao de
trajetdrias de mesmo nome apresentado na Figura 9 da Secédo 3.1 (Modelos de Representacao).
Nessa proposta o enriquecimento semantico é realizado utilizando anotacOes textuais
realizadas em cima de dados de movimentos. Essas anotacGes textuais podem ser obtidas
atraves de aplicacOes que utilizam redes sociais.

O trabalho de Ilarri et al. (2015) apresenta o framework SemanticMove, organizado de
forma distribuida, que o diferencia dos demais trabalhos. Nessa proposta, cada objeto em
movimento possui uma infraestrutura local que permite coletar, organizar e analisar os dados.
Os dados sdo compartilhados entre os objetos e sdo sincronizados para um repositério central.

Esses frameworks fornecem um conjunto de ferramentas e algoritmos que permitem a
transformac&o de forma progressiva dos dados brutos de trajetérias em dados enriquecidos. O
trabalho de Parent et al. (2013) apresenta um conjunto de algoritmos desenvolvidos para
realizar o processo de enriquecimento semantico. Sao apresentadas solugdes para limpeza dos
dados, correcédo espacial dos dados de trajetdria, compressao de dados, identificacdo de paradas
e segmentacdo de trajetorias. Grande parte dessas técnicas sdo utilizadas nesses frameworks

apresentados.
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3.3 Mineracéao de dados de trajetoria

Os dados de trajetorias formatados, conforme os modelos de representacdo de
conhecimento, e semanticamente enriquecidos, possuem um conjunto de caracteristicas
representativas sobre o movimento realizado pelo individuo. Essas caracteristicas podem ser
exploradas por aplicagdes com o objetivo de identificar padrfes no movimento realizado por
um individuo em especifico ou em um grupo de individuos.

Andlises que utilizam dados de trajetdria enriquecidos semanticamente permitem a
descoberta de padrbes mais Uteis para o contexto de aplicacdo como a causa do transito em
determinada regido ou o comportamento relativo a um grupo de objetos em movimento baseado
ndo somente na proximidade espacial mas também em similaridade semantica (BOGORNY et
al., 2013).

A descoberta de conhecimento em dados de movimentos tem sido uma das
comunidades de pesquisa mais produtivas, gerando resultados cientificos substanciais como
pode ser observado pela grande quantidade de algoritmos e métodos desenvolvidos na ultima
década (GIANNOTTI et al., 2007).

A descoberta, a representacdo e a andlise de padrGes de trajetdria desafiam a
comunidade cientifica com relacdo a métodos para agregar, generalizar e explicar padrdes.
Nesse cenario, técnicas de mineracdo de dados exercem um papel fundamental pelo fato de
minerac¢do de dados ser um mecanismo para extracdo de padrdes de dados através da aplicacao
de algoritmos especificos (BAGLIONI et al., 2009).

A maioria dos métodos que extrai padrdes de trajetoria sdo focados em caracteristicas
geomeétricas da trajetoria, 0 que gera resultados pouco representativos para o usuario final, além
da possibilidade de gerar andlises e conclusdes incorretas. Esse fato pode ser demonstrado

analisando a Figura 13.
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Figura 13: Padrdo Geométrico de Trajetdria.
Fonte: Bogorny (2016).

Analisando a Figura 13 é possivel observar que 4 trajetorias sdo representadas e
identificadas por T1, T2, Tz e T4. Analisando apenas 0 aspecto geométrico e espacial dessas
trajetorias, algoritmos de agrupamento podem gerar como conclusdo que as trajetorias T1 e T»
possuem caracteristicas similares. O mesmo pode ser concluido sobre as trajetorias Tz e Ta.
Essa similaridade acontece baseado na caracteristica espacial e de direcdo das trajetorias.

No entanto, ao adicionar conteudo semantico nos dados de trajetoria, como pode ser
observado na Figura 14, no qual foram adicionadas informacGes sobre o local de saida e destino
das trajetorias, além de um local intermediario onde as trajetorias atravessaram, é possivel
observar que a similaridade, no sentido semantico, acontece entre as trajetorias T1 e Ta. Nesses
casos, a trajetdria iniciou em um local identificado como H (Hotel) com destino a um local
identificado com R (Restaurante). Uma outra similaridade acontece com as trajetérias T2 e Ta.
Para esses casos 0 padrdo semantico identificado € de trajetérias com destino a um local
identificado como C (Cinema) tendo passado por uma regido identificada como SC (Shopping
Center).
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Figura 14: Padrdo Semantico de Trajetoria.
Fonte: Bogorny (2016).

O trabalho de Zheng (2015) apresenta uma visdo geral das principais pesquisas
relacionadas a mineracdo de dados de trajetoria como padrbes sequenciais de trajetoria,
classificacdo de trajetdrias, identificacdo de trajetorias fora do padréo (outliers) e agrupamento
de trajetdrias similares que compartilham caracteristicas em comum.

O trabalho de Giannotti et al. (2007) prop6e um algoritmo, denominado de T-Pattern,
que identifica padrbes de trajetorias tendo como base uma sequéncia de regibes visitadas por
um objeto e pelo tempo de permanéncia nessas regides.

Muitos dos padrdes de trajetéria gerados através dessas técnicas e algoritmos de
mineracao de dados acontecem na forma de comportamento. O comportamento na trajetoria é
um conjunto de caracteristicas que indicam o modo peculiar de como um objeto ou conjunto
desses se comportam durante um movimento. Esse comportamento é definido através de um
atributo que indica se uma trajetéria observada possui ou ndo o comportamento analisado
(PARENT etal., 2013).

Os padrbes de comportamento de trajetoria estdo relacionados a aspectos espaciais,
temporais e semanticos que o objeto possui ao longo do percurso. Aspectos espaciais sdo
relativos aos locais frequentes de parada, inicio e fim de trajetoria. Por outro lado, aspectos
temporais sdo relativos a sequéncia realizada durante a trajetoria identificando se existem uma

determinada ordem e horéario. Por Gltimo, os aspectos semanticos englobam as caracteristicas
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e 0s padrbes de trajetoria de um individuo em especifico ou de um grupo considerando a
semantica do conteddo da trajetoria.

Esses comportamentos podem ser de dois tipos: individuais ou coletivos. Um
comportamento individual é uma caracteristica presente em uma ou mais trajetorias de um
individuo em especifico. Da mesma forma, um comportamento coletivo é uma caracteristica
presente em um conjunto, ndo vazio, de trajetérias de maultiplos individuos. Os trabalhos
realizados por (ALVARES et al., 2011; DODGE et al., 2008; LAUBE et al., 2005; NANNI et
al., 2008; WOOD e GALTON, 2009a) apresentam os principais comportamentos individuais
ou coletivos de trajetorias dentre os quais vale citar: encontro, bando, lideranca, recorréncia.

Os resultados dessas analises de comportamento oferecem grandes indicadores sobre
as caracteristicas do individuo, onde eles vivem, para onde eles véo, os locais que eles visitam
e com quais individuos se relacionam. Algumas dessas caracteristicas sao sensiveis no aspecto
da privacidade do individuo. Enriguecimento semantico de trajetorias potencializa o risco de
violacao de privacidade porque informacg6es sobre o comportamento do individuo sdo extraidas
e representadas em formato explicito e compreensivel.

Alguns paises criaram leis e normas para controlar o processo de coleta e
compartilhamento de informacdo pessoal. Porém, o fato de existir uma politica que
regulamenta a privacidade para esse tipo de contetdo ndo impede que atividades maliciosas
utilizem esses dados. Dessa forma, algumas pesquisas recentes abordam técnicas para proteger
e ofuscar caracteristicas que identifiquem tanto o individuo quanto alguns locais de parada que
requerem um maior grau de privacidade como hospitais, locais de cunho religioso, politico ou
que caracterizam algum comportamento sexual.

Dentre as abordagens mais comuns para fazer essa camuflagem existe a técnica que
permite ofuscar uma posicao exibindo ao invés da localizagdo exata do individuo um conjunto
de posicdes proximas. Como contrapartida essa técnica traz a desvantagem de perder a precisao
geografica além de ndo garantir que o local de parada seja identificado. Para solucionar esse
problema de identificacdo do local de parada, a estratégia mais comum € ao invés de associar
a parada a um local em especifico relacionar a um conjunto de locais possiveis dentro de um
raio de tolerancia configurado nos parametros de privacidade que a solucéo utilizara.

Um estudo sobre o0 aspecto de seguranca e privacidade é proposto por Monreale et al.
(2011). Nesse estudo é apresentada uma estratégia que utiliza informacdes semanticas para
generalizar alguns dados de localizagdo de forma a deixar esse contetdo andnimo. O trabalho
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apresentado por Parent et al. (2013) utiliza uma alternativa de generalizacao que leva em conta
aspectos semanticos, definidos na taxonomia da ontologia dos locais de parada, também
denominados de pontos de interesse, ao invés de utilizar exclusivamente informacdes do nivel
espacial. Um exemplo aplicado dessa estratégia pode ser observado na seguinte situacdo. Ao
invés de associar uma parada a um local definido como "Catedral Metropolitana de Séo Paulo”,
também conhecida como Catedral da Sé, essa parada poderia ser associada a um local definido
como "Local Turistico". Assim, essa estratégia de generalizacdo consegue abstrair algumas
caracteristicas especificas do lugar, que viola a privacidade do individuo, ao mesmo tempo que
mantém a semantica do local, fundamental para a extracdo de conhecimentos e
comportamentos mais ricos.

Existem diversas abordagens de mineragdo de dados de trajetdrias para identificacdo de
padrGes sendo as mais comuns as técnicas para agrupamento e identificacdo de padrdes

sequenciais.

3.3.1 Algoritmos de Agrupamento

Os algoritmos de agrupamento sdo métodos de aprendizado ndo supervisionado
utilizados com o objetivo de agrupar um conjunto de elementos e encontrar alguma semelhanca
entre esses elementos. Sdo utilizados para identificagdo de conjunto de trajetorias baseado na
similaridade da trajetéria como um todo ou em partes especificas da trajetéria (HADAJ et al.,
2015).

Os algoritmos de agrupamento sao organizados de acordo com a estratégia de formacao
dos grupos e podem ser classificados em: hierarquicos, particionamento, baseado em modelos,
baseado em grades e baseado em densidade. A escolha do algoritmo e da estratégia de formacao
do grupo depende da natureza dos dados e do conhecimento sobre a distribuicdo desses dados
no espaco podendo impactar na quantidade de grupos identificados e de pontos que nao
pertencem a nenhum grupo.

No contexto de trajetdrias os algoritmos de agrupamento sdo utilizados com o propdésito
de identificar locais de paradas, encontrar regides com grande incidéncia de algum evento que

pode ter acontecido durante 0 movimento ou agrupar trajetorias utilizando algum critério de



44

similaridade. Nessas abordagens os algoritmos mais utilizados sdo o K-means, DBScan e
algumas outras variacdes do DBSCan.

DBScan é a abreviagdo do termo Density Based Spatial Clustering of Application with
Noise é um algoritmo baseado em densidade (ESTER et al., 1996). Este algoritmo foi utilizado
na implementacdo do processo de agrupamento definido neste trabalho. A principal razéo para
escolha deste algoritmo para realizacdo do agrupamento de paradas deve-se ao fato de nao
haver a necessidade de informar a quantidade de clusters previamente. Desta forma, o
algoritmo identifica e separa os dados em grupos conforme dois pardmetros principais:

quantidade minima de pontos; e, a distancia maxima de vizinhanga (¢).

3.3.2 Algoritmos de Padrdes Sequenciais

Mineracdo de padrdes sequenciais é a tarefa de encontrar todas as subsequéncias
frequentes em uma base dados sequenciais. Uma subsequéncia € um padrdo sequencial se e
somente se a quantidade de incidéncias for superior a um valor minimo de suporte (minsup)
definido pelo usuario (SRIKANT e AGRAWAL, 1996).

Os algoritmos para a identificacdo de padrdes de sequéncia sao organizados de acordo
com o tipo de estratégia, dentre as quais temos: baseados no Apriori (AprioriAll, GSP);
algoritmos baseados em estratégia vertical (Spade, Spam); e, algoritmos recursivos (FreeSpan,
PrefixSpan) (FOURNIER-VIGER et al., 2014).

De uma forma geral, esses algoritmos geram o mesmo resultado final caso venha ser
utilizado o mesmo conjunto de dados e valor minimo de suporte. Assim, o que diferencia um
algoritmo de um outro ndo é o resultado, mas a estratégia utilizada para a descoberta desses
padrdes. Dependendo da estratégia utilizada e do tamanho do conjunto de dados, alguns
algoritmos sdo mais eficientes que outros (FOURNIER-VIGER et al., 2017).

As técnicas que permitem a identificacdo de padrBes sequenciais sdo aplicadas em
diversos trabalhos que utilizam dados de trajetdrias, bem como: em solucGes para a
recomendacdo de viagens (ZHENG e XIE, 2011); na predicdo da préxima localizacdo
(MONREALE et al., 2009); na comparacao de trajetdrias utilizando técnicas de similaridades
(LI et al., 2008); e, na compressdo de dados de trajetdria (SONG et al., 2014). O trabalho de
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Zhang et al. (2014) apresenta uma proposta, denominada de Splitter, que possibilita a
identificacdo de padrdes sequenciais utilizando trajetdrias semanticas.

Algoritmos de mineracdo de padrbes sequenciais sdo utilizados para descoberta de
sequéncias que representam um comportamento regular realizado por um individuo ou por um

conjunto de individuos.

3.4 Concluséao do Capitulo

Neste capitulo foi apresentado o estado da arte dos trabalhos que envolvem trajetérias
semanticas. Os estudos dessa area estdo organizados em trabalhos que abordam o aspecto de
modelagem e representacdo do conhecimento, solugdes que permitem o enriquecimento
semantico dos dados brutos de trajetdria, e trabalhos que envolvem o processo de descoberta
do conhecimento dessas trajetorias.

Para cada um dos aspectos levantados foram apresentadas as principais abordagens e
caracteristicas que distinguem esses trabalhos. Os conceitos apresentados neste capitulo séo
fundamentais para o entendimento desse trabalho e serviram de base para a identificacdo de
aspectos chaves essenciais para 0 desenvolvimento de um processo que permite a descoberta
de conhecimento utilizando dados de trajetoria. Esse conhecimento, obtido através do
agrupamento de paradas e do movimento sequencial entre esses grupos, representa algumas
caracteristicas comuns sobre o comportamento regular realizado por um individuo ao longo do
tempo podendo indicar um perfil ou habitos de movimentos do individuo. Detalhes sobre o

processo desenvolvido serd apresentado no proximo capitulo.



46

4 Extracao de Conhecimento em Trajetdrias

Neste capitulo é apresentada a abordagem desenvolvida composta por um processo que
permite a extracdo de comportamentos de trajetorias. Na proxima secdo € apresentada uma
visdo geral do processo e nas se¢des seguintes detalhes de cada uma das etapas sdo descritas
abordando as principais caracteristicas de sua concepg&o.

4.1 Visao Geral do Processo

A visdo geral do processo é apresentada na Figura 15. O processo € composto por duas
etapas: agrupamento de paradas e sequenciamento de grupos. Como entrada do processo é
fornecido um conjunto de trajetérias estruturadas ou semanticas. O requisito principal é que
esse conjunto de trajetdria esteja estruturado em um modelo baseado em paradas e movimentos.
A primeira etapa, denominada agrupamento de paradas, tem como objetivo identificar os
grupos que representam os locais na trajetéria onde o individuo esteve parado com maior
frequéncia no periodo correspondente as trajetdrias coletadas. Na segunda etapa sdo geradas as
sequéncias utilizando os grupos descobertos na etapa anterior, para identificar os possiveis
padrdes de movimento entre esses locais de alta relevancia para o individuo. Como saida do
processo é gerado um conjunto de comportamentos sequenciais baseado na frequéncia e
movimento entre as paradas contidas nas trajetdrias. Detalhes sobre o funcionamento interno

de cada uma das etapas serdo descritas nas segdes seguintes.

N Agrupamento de > Sequenciamento —_—
Paradas de Grupos

Trajetorias Comportamentos

Figura 15: Visdo geral do processo de descoberta de comportamentos.
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4.2 Agrupamento de Paradas

Na etapa de agrupamento de paradas é identificado os principais locais de parada do
individuo realizando um agrupamento através de critérios definidos na implementacéo
podendo ser espacial, temporal ou semantico. Os dados de entrada desta etapa representam um
conjunto de trajetorias. Como saida é gerada uma lista contendo um conjunto de trajetorias
utilizando as sequéncias diarias do movimento entre os grupos identificados.

Considerando que cada trajetéria do conjunto de entrada compreende uma colecéo
sequencial de paradas, o agrupamento realizado nessa etapa tem como finalidade a
identificacdo de grupos que reinem paradas com similaridades de acordo com 0s critérios
definidos na implementacdo. Geralmente, utiliza-se a similaridade espacial e dessa forma
reline-se No mesmo grupo elementos que estejam espacialmente proximos e dentro de um limite
de distancia pré-estabelecido. Apds a identificacdo dos grupos as trajetorias de entrada sdo
transformadas substituindo as paradas originais por esses grupos descobertos.

De acordo com os critérios adotados para agrupamento das paradas e do conjunto de
entrada utilizados, os grupos descobertos podem conter uma quantidade diferente de elementos.
Quanto maior a quantidade de elementos de um grupo maior sua densidade e maior sua
relevancia para o individuo no contexto e periodo observado. Assim, 0s grupos com uma
grande quantidade de paradas representam os locais de maior relevancia para o individuo no
periodo, compreendendo os locais onde o individuo esteve com maior frequéncia.

Como resultado do agrupamento além do conjunto de grupos descobertos pode existir
também um conjunto de elementos que ndo pertencem a nenhum grupo. Os elementos que nédo
pertencem a nenhum grupo representam valores pouco comuns no conjunto de dados da
amostra utilizada. Na prética isso significa que uma parada que ndo pertence a nenhum grupo
é pouco relevante para o individuo no periodo observado ou apenas que nao existiu uma
quantidade suficiente de incidéncias que permitisse agrupa-la de acordo com os critérios
considerados. Dessa forma, os critérios utilizados para defini¢do dos grupos sdo fundamentais
para que um bom resultado seja gerado nesta etapa, impactando diretamente na quantidade de
grupos identificados e dos elementos que ndo pertencem a nenhum grupo.

A etapa de agrupamento de paradas é composta por alguns componentes com

propasitos especificos e que sdo exibidos na Figura 16. Nas proximas secOes serdo apresentadas
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a concepcgdo e as principais tarefas realizadas pelos componentes internos da etapa de

agrupamento de paradas.

Sequéncias Grupos
A

Geracgdo de
Sequenciamento Sequencias
de Grupos
'
; :

Comportamentos

Agrupamento de Identificador

Analise de
Paradas

Agrupamento

Semantico de
Grupos

Selegio de .
Traje‘:orias * Agrupamento

7y

'--“->

Trajetorias

Figura 16: Etapa de Agrupamento de Paradas.

4.2.1 Selegéao de Paradas

O objetivo principal do componente de Selecdo de Paradas é selecionar as paradas que

serdo utilizadas no processo de identificacdo dos grupos. Esse é o primeiro componente da

etapa de agrupamento de paradas e recebe como entrada um conjunto de trajetdrias. Dessa

forma, a principal atribuicdo desse componente é percorrer a lista de trajetorias e selecionar as

paradas que serdo utilizadas no agrupamento. Neste componente também ¢é realizada a

padronizacdo e a estruturacdo desse contetido de acordo com o formato que sera utilizado no

componente seguinte denominado Agrupamento.
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O motivo de realizar a selecdo de paradas, ao invés de utilizar todo o conjunto de
paradas contido nas trajetorias, € eliminar eventuais inconsisténcias técnicas e operacionais que

algumas paradas podem conter e que serd melhor detalhado no capitulo 5.

4.2.2 Agrupamento

Este componente ¢é responsavel por fazer o agrupamento das paradas identificando
aquelas que estdo espacialmente proximas e reunindo-as em um mesmo grupo. Para geracao
de um grupo de paradas é utilizado um algoritmo de agrupamento e sdo utilizados critérios
especificos definidos conforme necessidade de implementacdo. Os principais critérios
utilizados para identificacdo de um grupo estdo: a quantidade minima de paradas, ou pontos,
que definem um grupo, e a distdncia maxima entre essas paradas que delimitam a amplitude do
grupo. Assim, esse componente é responsavel pela identificacdo dos grupos que representam
os locais onde o individuo esteve com maior regularidade e frequéncia no periodo contemplado
pelas trajetorias. Os parametros utilizados nos critérios de agrupamento impactam diretamente
na quantidade de grupos identificados. Caso seja utilizado um valor alto como critério de
quantidade de elementos para identificacdo do grupo poderd resultar em uma pequena
quantidade de grupos identificados. Da mesma forma, a utilizacdo de um valor alto de distancia
entre os elementos do grupo poderad reunir dentro de um mesmo grupo elementos que

pertencam a grupos distintos.

4.2.3 Analise de Agrupamento

O objetivo desse componente € fazer o gerenciamento e o controle dos grupos
identificados no componente anterior e avaliar quais paradas selecionadas no componente de
Selecdo de Paradas (secdo 4.2.1) pertencem a esses grupos. Neste componente também ¢é
analisado a densidade do grupo baseado na quantidade de elementos do mesmo. Para cada
grupo identificado é gerado um ponto, denominado de centrdide, que representa o ponto médio
de todas as paradas contidas neste grupo. Através do centroide é possivel analisar a amplitude
do grupo cujo valor é calculado utilizando a distancia entre o centroide e o elemento mais

distante. A amplitude permite avaliar se os elementos dentro do grupo estdo compactos ou
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esparsos. As paradas que ndo pertencem a nenhum grupo séo classificadas como excecgdes e
representam locais de menor relevancia para o individuo no periodo correspondente as
trajetorias utilizadas. Uma parada deste tipo pode ter sido gerada por uma parada ocasional
realizada pelo individuo em um local esporadico ou um local cuja regularidade e frequéncia
ndo permitiu a identificacdo de um grupo utilizando os elementos do conjunto de dados

analisado.

4.2.4 Geragdo de Sequéncias

A principal tarefa deste componente é padronizar os dados das trajetorias em um
formato que represente a sequéncia de paradas realizadas pelo individuo. Porém, ao invés de
utilizar a parada propriamente dita sera utilizado o grupo ao qual a parada pertence conforme
definido no componente anterior. As sequéncias geradas representam o movimento realizado
pelo individuo entre os grupos e paradas de cada trajetoria. Ao invés de utilizar o identificador
individual das paradas utiliza-se, para as paradas que pertencem a um determinado grupo, o
identificador do grupo. Com isso a etapa de Sequenciamento de Grupos (secéo 4.3) utilizara
essa informacao para identificacao de possiveis padrdes sequenciais. Na Tabela 1 é apresentado
um exemplo de como é feito essa formatacao de saida. Dada uma trajetéria em um determinado
dia com 6 paradas identificadas como P1 a Ps, € 0s grupos como Gi e Gz identificados no
componente de Agrupamento, sendo que o grupo Gi contempla as paradas P1, P4 € Ps € 0 grupo
G2 contempla as paradas Ps e Ps. A sequéncia de paradas do dia ao invés de ser descrita como
P1— P2 P3— Ps— Ps— Pg seré representada como Gi1— P2— G2— Gi1— G2— G1. Nesse exemplo
a parada P2 ndo pertence a nenhum grupo e no momento de formatagdo devera ser utilizado o

préprio identificador da parada.
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Tabela 1: Paradas e Grupos.

Parada ‘ Grupo
P1 G1
P2 -

P3 G2
P4 G1
Ps G2
Pe G1

Como esse é o ultimo componente da etapa de Agrupamento de Paradas o contetdo de
saida deste componente sera utilizado como entrada da etapa seguinte de Sequenciamento de

Grupos.

4.2.5 Identificador Semantico de Grupos

Nesse componente € realizado o enriquecimento semantico dos grupos identificados na
secdo 4.2.2. Ao utilizar os grupos descobertos anteriormente como critério de identificacdo do
local de parada, as incertezas geogréafica e semantica da parada do individuo sdo reduzidas
utilizando informacdes historicas exclusivas do proprio individuo. 1sso porque grupos com
maior densidade de paradas representam os locais de maior frequéncia do individuo e assim as
imprecisdes geograficas causadas pelo equipamento ou por alguma outra condi¢do espacial sdo
reduzidas ao longo do tempo. Consequentemente o centrdide do grupo, identificado no
componente Anélise de Agrupamento (secéo 4.2.3), tende a representar com maior precisao o
local correto da parada. Ao realizar o enriquecimento semantico dos grupos, e
consequentemente das paradas associadas, o resultado final do processo de extracdo de
comportamentos apresenta um resultado mais significativo para os usuarios que fardo a analise
e interpretacdo dos comportamentos gerados. Este componente também pode ser utilizado de

forma opcional para o enriquecimento seméantico das paradas e trajetdrias. Nessa situacao
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devera existir algum procedimento - adicional ao escopo deste trabalho - para persistir para

todas as paradas que pertencem ao grupo o local identificado por esse componente.

4.3 Sequenciamento de Grupos

A etapa de sequenciamento de grupos tem como principal objetivo identificar os
comportamentos mais comuns do individuo avaliando a ordem, a frequéncia e também a
sequéncia das paradas presentes nas trajetorias. Para isso, utiliza-se como entrada um conjunto
de elementos que correspondem a sequéncia diéria de paradas de um determinado individuo
sendo que essas paradas estdo abstraidas na forma de grupos identificados na etapa anterior.
Dessa forma aumenta a possibilidade de identificacdo de comportamentos recorrentes e
consecutivos entre paradas. Isso porque acredita-se que os individuos ao longo do tempo
realizam movimentos repetitivos referentes a seus habitos mais comuns. Esses hébitos
representam padrdes que sdo descobertos aplicando-se alguma técnica de mineracgéo de padroes
sequenciais. Como saida, esse processo apresenta 0s principais padrGes sequenciais
descobertos e presentes no conjunto de entrada. Este conjunto de padrbes sequenciais
identificados determinam o comportamento do individuo. A identificacdo desses
comportamentos depende dos parédmetros adotados na implementacdo dessa etapa e da
estratégia de execucdo utilizada. Além disso, como esses comportamentos sao baseados na
frequéncia, também é necessario um conhecimento do conjunto de dados utilizado no momento
da definicdo dessas questdes.

A etapa de Sequenciamento de Grupos é composta por alguns componentes conforme
Figura 17. Nas proximas seces serdo apresentadas a concep¢do e as principais tarefas

realizadas por esses componentes.
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Comportamentos

1
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Comportamentos '

Anilise de
Sequéncias

Sequenciamento
de Grupos

Extragao de
Sequéncias

Agrupamento de
Paradas
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Sequéncias Grupos

Trajetorias

Figura 17: Etapa de Sequenciamento de Grupos.

4.3.1 Extracao de Sequéncias

Esse componente tem como principal fungéo extrair os comportamentos sequenciais do
conjunto de entrada recebido. Nesse componente sdo definidos o algoritmo de mineracdo de
padrdes sequenciais e a estratégia utilizada para execucdo do mesmo. Dependendo da
necessidade da aplicacdo o algoritmo podera ser executado maltiplas vezes com subconjuntos
do conjunto de entrada possibilitando a descoberta de padrdes especificos para esses
subconjuntos. Sendo assim, para cada execucdo serdo selecionadas as sequéncias que serao
utilizadas pelo algoritmo na pesquisa dos comportamentos comuns ao conjunto de entrada
adotado.

Como padrdes de comportamento estdo associados a habitos regulares do individuo, a
execucdo utilizando caracteristicas peculiares ao dia da semana poderd gerar resultados
interessantes. Um exemplo seria separar os elementos em 2 subconjuntos distintos sendo um
deles correspondente a trajetorias realizadas em dias Uteis da semana e 0 outro correspondente
a trajetorias realizadas aos finais de semana. Da mesma forma poderiam ser gerados

subconjuntos para analisar possiveis padrdes regulares existentes em dias especificos da
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semana, como as quartas-feiras. Adicionalmente podem ser gerados conjuntos para identificar
comportamentos presentes em dias intercalados que representam atividades realizadas 2 ou 3
vezes por semana e assim por diante.

Ao final de cada execugdo os comportamentos sequenciais descobertos sdo acumulados
em uma lista que armazena o comportamento identificado e a quantidade de incidéncias. Essa
lista é processada pelo componente seguinte.

A Tabela 2 apresenta um exemplo de conjunto que corresponde a sequéncia de paradas
realizadas por um individuo entre os dias 24/01/2017 a 29/01/2017. Neste periodo o individuo
realizou trajetdrias representada pelo movimento entre as paradas abstraidas na forma dos
grupos. Os grupos séo representados pela notagdo Gy e as paradas que ndo pertencem a nenhum
grupo sao representadas pela notacdo Py sendo X e y identificadores individuais dos grupos e
paradas. A seta (—) representa 0 movimento entre duas paradas consecutivas.

Tabela 2: Sequéncias de paradas abstraidas como grupo

Dia Sequéncia de Paradas por Grupo
24/01/2017 G1— P2- G- G1- G- Gy
25/01/2017 Gi1— G3— G1
26/01/2017 G1— Ps—> G
27/01/2017 G1— G3— P7» Gy
28/01/2017 G1— G4
29/01/2017 G4— G2— Gy

Para o conjunto de entrada da Tabela 2 alguns padrdes sequenciais podem ser
observados. O mais comum é que existem 5 incidéncias do padrdo G1— G1 em 4 dias distintos,
sendo que no dia 24/01/2017 esse padrdo acontece 2 vezes. Também é possivel observar que
no dia 25/01/2017 e no dia 27/01/2017 existe um comportamento comum G;— Gz— Gi. Outro
comportamento observavel é que para todo movimento de G2 leva a G1. A complexidade na

identificacdo desses comportamentos esta diretamente relacionada ao tamanho do conjunto de
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entrada e também a quantidade de paradas de cada elemento do conjunto. A Tabela 3 apresenta

o resultado gerado por esse componente.

Tabela 3: Incidéncias de Comportamentos

Comportamentos Incidéncia

G- G1 5
Gi1- G3—» G1 2
G- G1 3

4.3.2 Analise de Sequéncia

O principal objetivo desse componente é formatar o conjunto de comportamentos
descoberto anteriormente para permitir analise dos resultados de acordo com o objetivo da
aplicacao.

Inicialmente esse componente ordena a lista de comportamentos utilizando como
critério o conjunto de incidéncias gerando uma espécie de ranking. Dessa forma, no topo dessa
lista vao estar os comportamentos mais frequentes e no final os menos frequentes. Em seguida
esses comportamentos sdo apresentados no formato sintatico ou semantico. A apresentacao
sintatica descreve a sequéncia dos agrupamentos conforme Tabela 2. Na apresentacdo
semantica as caracteristicas semanticas dos grupos sao utilizadas na formatacdo do resultado.

Também ¢é papel desse componente relacionar o comportamento descoberto ao
conjunto de trajetorias de entrada do processo. Dessa maneira sera possivel identificar em quais
trajetorias existe um comportamento pesquisado. Também poderd ser adicionado a esse
componente funcionalidades que permitam a exploracéo de caracteristicas adicionais relativas
aos comportamentos descobertos. Entre as caracteristicas adicionais pode-se citar condi¢es
temporais relativas ao tempo de permanéncia nas paradas e o horario mais provavel de
identificacdo do padrdo encontrado. Essas caracteristicas adicionais, além de enriquecer o
comportamento encontrado, permite que pesquisas utilizem esses critérios no momento da

realizacdo das consultas.
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Este componente é o ultimo da etapa de Sequenciamento de Grupos e também do
processo como um todo. Assim, como saida deste componente sera apresentado um conjunto

de comportamentos descobertos.

4.4 Concluséo do Capitulo

Neste capitulo foram apresentados as principais etapas e componentes que
compreendem 0 processo de extracdo de comportamentos sequenciais de trajetorias. A
estratégia de reunir as paradas em grupos permite a reducdo das imprecisfes espaciais e
operacionais comuns desse tipo de dado. Além disso, a proposta de utilizacao desses grupos na
etapa de mineracdo padrdes sequenciais aumenta a possibilidade de identificacdo de padrbes
gerados na forma de comportamentos comuns aos habitos de movimento do individuo. No
préximo capitulo sera apresentada uma proposta de implementacéo desse processo além da
aplicagéo dessa implementag&o em um estudo de caso.
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5 Implementacao do Processo

Neste capitulo é apresentado detalhes da implementacdo do processo descrito no
capitulo anterior. A implementacdo foi desenvolvida com o objetivo de identificar os
comportamentos que representam o padrdo de movimentos de veiculos em um contexto de
seguro de veiculo. Um conjunto de dados de trajetdrias foi utilizado para avaliar o sistema
proposto. Além do detalhamento da implementacéo e da metodologia utilizada para aplicacao
desta implementacao no contexto de veiculos com seguro serdo apresentados as caracteristicas
do motivo da escolha deste conjunto de dados e os resultados encontrados apds realizacéo de

um estudo de caso.

5.1 Implementacgéo

Como forma de validar o processo apresentado no capitulo anterior foi desenvolvida
uma implementacdo para avaliar as principais funcionalidades concebidas pelas etapas e
componentes definidos. A implementacao foi aplicada em um contexto de seguro de veiculos
permitindo a avaliacdo dos resultados gerados. Para o desenvolvimento desta implementacédo
foi utilizada a linguagem de programacéo Java em conjunto com algumas APIs (Application
Programming Interface) que executam funcOes requeridas na proposta. Os detalhes da
implementacao serdo apresentados em cada uma das etapas do processo definido.

Um conjunto de dados de trajetdrias de veiculos foi utilizado para avaliar o sistema
proposto com o objetivo de identificar os principais comportamentos que definem o perfil de
movimento do individuo e utilizacdo do veiculo. O perfil de utilizagdo do veiculo é de grande
utilidade para que empresas avaliem o grau de risco e exposi¢do do bem assegurado. Esse perfil
de utilizacdo é composto por um conjunto de caracteristicas que definem os habitos do
individuo observados na forma de comportamentos recorrentes e que podem ser expressos pelo
conjunto de paradas, movimentos, e também a sequéncia e ordem das paradas realizadas. Dessa
forma os resultados gerados pelo processo de descoberta de comportamentos de trajetoria
permitem a verificacdo do perfil de utilizacdo do veiculo confirmando ou desmentindo as

informacdes disponibilizadas no momento da aquisi¢do do seguro.
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5.1.1 Agrupamento de Paradas

Na implementacdo do componente de Selecdo de Paradas da etapa Agrupamento de
Paradas foi utilizado um critério para filtragem e eliminacdo de paradas subsequentes a
movimentos de tempo inferior a 3 minutos. Para isso, durante a selecdo das paradas obtidas das
trajetdrias do conjunto de entrada foram avaliados os tempos relativo aos movimentos entre
essas paradas.

No componente de Agrupamento de Paradas foi utilizado o algoritmo DBScan
implementado na biblioteca SPMF!. SPMF é uma biblioteca de cddigo aberto que contempla
uma série de algoritmos para mineracdo de dados. Os algoritmos disponiveis nesta biblioteca
podem ser utilizados em problemas que envolvem descoberta de padrdes sequenciais, regras
de associagdo, agrupamento entre outros.

O algoritmo DBScan permite a identificacdo de grupos através de dois parametros
principais: quantidade minima de pontos e distancia maxima de vizinhanga (g). O pardmetro
quantidade minima de pontos delimita 0 niumero minimo de elementos necessarios para
formacdo de um grupo e por consequéncia, os grupos identificados necessariamente vao
possuir essa quantidade minima de elementos. Por meio do parametro distancia méaxima de
vizinhanca é possivel avaliar os pontos vizinhos a um elemento pertencente a um grupo. Assim
para qualquer elemento pertencente a um grupo existira obrigatoriamente no minimo um outro
elemento a uma distancia inferior ao delimitado pela distancia maxima de vizinhanca.

Inicialmente, em decorréncia do problema e dos dados utilizado foi realizado um estudo
para a definicdo do valor desses parametros relativos ao nimero de paradas nos grupos e a
distancia entre os pontos de paradas. O conjunto de dados, que abrange o total de 6 meses de
coleta, foi dividido em 2 subconjuntos cada qual contemplando 3 meses de dados de forma
complementar como sera melhor explicado na se¢do 5.3 Metodologia. Cada um desses
subconjuntos foi executado no processo e com isso utilizou-se esse periodo de 3 meses como
referéncia para o estabelecimento do valor do parametro quantidade minima de pontos. Foi
considerado que um local seria relevante para um individuo se a0 menos uma vez por més

existisse uma trajetoria contemplando uma parada no local e dessa forma foi estabelecido o

1 http:/iwww.philippe-fournier-viger.com/spmf/index.php
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valor de 3 como quantidade minima de pontos para identificacdo de um grupo. Para o parametro
distancia maxima de vizinhanca foi estabelecido o valor de 5 metros. O valor desse parametro
impacta na quantidade de grupos identificados. Quanto maior o valor de € maior ¢ a amplitude
do grupo agregando elementos esparsos que distorciam a posi¢cdo central do grupo. Um
exemplo pode ser observado na Tabela 4 que demonstra 0 aumento da amplitude conforme

variacdo da distancia maxima de vizinhanca para um caso analisado.

Tabela 4. Comparativo entre a distdncia maxima de vizinhanca e amplitude

€ Amplitude (metros)
(Metros)

5 96

10 142

20 343

30 600

A Tabela 4 apresenta o resultado de um experimento no qual foi selecionado um grupo
em especifico e verificado a variacdo da amplitude conforme o aumento do valor de . Como
¢ possivel observar nessa tabela, ao utilizarmos o valor de € de 5 metros o valor da amplitude
fica em torno de 96 metros. Aumentando o valor de & para 30 metros o valor da amplitude salta
para 600 metros demonstrando que no grupo foram selecionados elementos a 600 metros do
centroide do grupo.

Como o objetivo da utilizacdo de um algoritmo de agrupamento é a identificacdo de
locais de paradas relevantes para o individuo que contemplem uma quantidade minima de
incidéncias, a identificacdo desses grupos reduz as incertezas relativas aos locais de paradas.
Quanto mais compacto 0 grupo, ou seja, quanto menor a amplitude do grupo maior é a
probabilidade do centroide identificado representar o local correto de parada. Dessa forma foi
utilizado um valor moderado de € para ndo causar grandes variagdes na amplitude dos grupos
ocasionando a inclusdo de paradas distantes ndo pertencentes ao grupo e que pudessem
distorcer a identificacéo do local.

A utilizacdo desse algoritmo na biblioteca SPMF requer uma formatacéo especifica dos

dados de entrada e de saida e para isso também foi implementado no componente de
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Agrupamento o processo de formatacdo dos dados de entrada e saida utilizado no algoritmo,
conforme apresentado na Figura 18. O arquivo de entrada utiliza um identificador para cada
elemento utilizado, que no caso € o identificador da parada, em conjunto com 0s respectivos
valores da latitude e longitude. O arquivo de saida reune em cada linha os elementos

pertencentes a0 mesmo grupo.

Entrada DBSCan Saida DBSCan
N\ N\
?NAME=Instunce1 [InstanceZGl -23.581533 -46.729794][Instancel39 -23.581303 -46.729748][Instance
-23.983534 -46.233238 [Instance681 -23.562134 -46.691238][Instance682 -23.562111 -46.691212][Instance
@NAME=Instance4 [Instance250 -23.59343 -46.68832][Instancel32 -23.593418 -46.688225][Instancel:
-23.982147 -46.205101 [Instance829 -23.541529 -46.67754][Instance828 -23.541468 -46.677391][Instanceé
@NAME=InstanceS [Instance756 -23.53466 -46.733582][Instance857 -23.534475 -46.733303][Instanceé
-23.983591 -46.233276 & [Instance812 -23.534515 -46.712353][Instance367 -23.534414 -46.712372][Instance
@NAME=Instance6 [Instancel73 -23.533911 -46.727837][Instance679 -23.533878 -46.727833][Instance

-23.983616 -46.23312
E@NAME=Instancell
-23.994411 -46.257477

11 @NAME=Instancel2

-23.994417 -46.257507
@NAME=Instancel3
-23.994406 -46.257515
E@NAME=Instancel4

16 -23.994453 -46.257504

E@NAME=Instancel5
-23.994469 -46.257504

13 [Instance83 -24.011736 -46.278637][Instance74 -24.011698 -46.278351] [Instance7¢

& [Instance2l -23.994923 -46.25745][Instancel6 -23.994514 -46.257496][Instancel4

[Instancel@66 -23.529779 -46.727196][Instancel50 -23.529734 -46.72731][Instance
[Instancel@69 -23.535904 -46.703331][Instancel@70 -23.535904 -46.703331][Instar
[Instance325 -23.540581 -46.687103][Instance324 -23.540581 -46.687099][Instance
[Instance338 -23.535769 -46.689449][Instance341 -23.535667 -46.689407][Instance
[Instance780 -23.560863 -46.661335][Instance?79 -23.560831 -46.661301][Instance

[Instance62 -23.989269 -46.264259][Instance6l -23.989269 -46.264256][Instance5¢
[Instance72 -23.989317 -46.26107][Instance66 -23.989153 -46.261051][Instance57

[Instance6 -23.983616 -46.23312][Instance5 -23.983591 -46.233276][Instancel -2:
[Instance34 -23.982138 -46.205181][Instance4 -23.982147 -46.205101][Instance3l

@NAME=Instancel6 [Instance309 -23.646332 -46.642685][Instance307 -23.646334 -46.642681][Instance
-23.994514 -46.257496 [Instance44 -23.902534 -46.18874][Instance47 -23.902502 -46.188774][Instance48

Figura 18: Exemplo de arquivos entrada e saida DBSCan.

O componente Analise de Agrupamento utiliza o resultado do processamento do
arquivo de saida, obtido do componente anterior, para avaliar a densidade dos grupos
identificados, calculando a quantidade de elementos existentes em cada um. Para cada grupo
obtido é gerado um numero de identificacdo. Também é calculado o centréide de cada grupo
através do ponto médio utilizando a coordenada (latitude e longitude) de todos os elementos
pertencentes ao grupo. Através do centrdide identificado é calculado a distancia maxima entre
esse ponto e os demais elementos do grupo, definindo dessa forma a amplitude maxima do
grupo. Por fim, é verificado quais elementos do conjunto total de entrada que ndo pertencem a
nenhum grupo representando os casos definidos como outlier. A Figura 19 exemplifica o
resultado da geracdo de um grupo e identificacdo do centrdide. Os elementos em azul
representam as paradas que pertencem ao grupo e o elemento em vermelho representa o

centrdide calculado como ponto médio das latitudes e longitudes das paradas.
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Figura 19: Mapa de Paradas e centroide do Grupo.

Na implementacdo do componente Identificador Semantico de Grupos foi utilizado a
AP| Overpass? que ¢ uma interface que permite a consulta de elementos cadastrados no
OpenStreetMap?® (OSM). OpenStreetMap é uma iniciativa de codigo aberto e licenca livre que
fornece um mapa de compartilhamento global que permite a colaboragdo de usuarios para
adicdo e gerenciamento de elementos. Esta iniciativa possui uma base com mais de 3,9 bilhdes
de elementos cadastrados. Cada elemento possui uma coordenada geografica, um identificador
Unico e um conjunto de atributos que definem as caracteristicas desse elemento. Através do
Overpass € possivel realizar consultas para pesquisa de elementos da base do OSM através de
filtros especificos. Dessa forma, foi utilizado essa interface para realizar o enriquecimento
semantico das paradas, associando a cada parada o identificador do estabelecimento mais
proximo.

Na consulta ao OSM foi utilizado como filtro de pesquisa uma distancia maxima de
1.000 metros de raio, tendo o ponto do centréide como centro dessa circunferéncia e o conjunto
com os tipos que classificam esses elementos. Para esta implementacdo foram considerados 0s
seguintes tipos: estabelecimento (amenity), construcdes (building), lazer (leisure), escritério
(office), comércio (shop), esportes (sport) e turismo (tourism). Para cada grupo foi realizado

uma consulta como uma requisicdo HTTP conforme o exemplo abaixo:

2 http://overpass-api.de/
3 https://www.openstreetmap.org/
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http://www.overpass-

api.de/api/interpreter?data=[out:json];node[~%22amenity|building|leisure|office|shop|sport|to
urism%22~%22.%22](around:1000,-23.670638050359706,-46.74689758992806):0ut:

O resultado da consulta ao OSM pode ser obtido em diversos formatos e deve ser
informado no momento da consulta. Na implementacdo foi utilizada o formato JSON
(JavaScript Object Notation) por se tratar de uma formatagdo simples e de facil interpretacéo.
A Figura 20 apresenta um exemplo de conjunto retornado contendo 3 elementos distintos do

tipo estabelecimento definido pelo atributo tags.

"type": "node",
"id": 3247693030,
"lat": -23.6719447,
"lon": -46.7412828,
"tags": {
"amenity": "bank",
"atm": "yes",
"name": "Caixa EconA mica Federal"
}
e
{
"type": "node",
"id": 3247693038,
"lat": -23.6659580,
"lon": -46.7437387,

"tags": {
"amenity": "police",
"name": "Base ComunitAiria GCM",
"operator": "Guarda Civil Metropolitana do MunicApio de SAfo Paulo"

}
Y
{
"type": "node",
"id": 3259907562,
"lat": -23.6651185,
"lon": -46.7468881,
"tags": {
"amenity": "school",
"name": "C.E.I. Manga Rosa"
}
Y

Figura 20: Elementos retornados pesquisa Overpass.

Diversas estratégias podem ser utilizadas para definir qual elemento do conjunto
retornado sera considerado no enriquecimento semantico. A estratégia adotada considerou o
elemento mais proximo ao centrdide do grupo. Na Figura 21 é apresentado um exemplo dos
elementos retornados e a distancia em relagé@o ao centroide do grupo pesquisado. Nesta figura,
0 elemento em vermelho representa o centroide do grupo e os elementos em laranja

representam os locais retornados conforme filtros utilizados no Overpass.


http://www.overpass-api.de/api/interpreter?data=%5Bout:json%5D;node%5B~%22amenity%7Cbuilding%7Cleisure%7Coffice%7Cshop%7Csport%7Ctourism%22~%22.%22%5D(around:1000,-23.670638050359706,-46.74689758992806);out
http://www.overpass-api.de/api/interpreter?data=%5Bout:json%5D;node%5B~%22amenity%7Cbuilding%7Cleisure%7Coffice%7Cshop%7Csport%7Ctourism%22~%22.%22%5D(around:1000,-23.670638050359706,-46.74689758992806);out
http://www.overpass-api.de/api/interpreter?data=%5Bout:json%5D;node%5B~%22amenity%7Cbuilding%7Cleisure%7Coffice%7Cshop%7Csport%7Ctourism%22~%22.%22%5D(around:1000,-23.670638050359706,-46.74689758992806);out
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Figura 21: Mapa elementos retornado Overpass e centroide do Grupo.

No estudo prévio da definicdo da estratégia ocorreram casos onde o elemento mais

proximo retornado estava relativamente distante das paradas formadoras do grupo. Para

resolver esse tipo de situacdo foi aplicado u

m critério adicional, permitindo o vinculo do

elemento mais proximo ao grupo desde que este elemento estivesse dentro de um raio maximo

definido pela amplitude do grupo. A Figura 22

exemplifica esse cenario.
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Figura 22: Mapa de raio de amplitude Grupo para identificagcdo de Locais.
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O objetivo desse componente Identificador Semantico de Grupos é permitir que 0s
resultados gerados possam ser expressos em um formato mais significativo e representativo
para os usuarios que utilizam esse conteido. Com isso, através desse componente é possivel
apresentar o comportamento de um individuo expresso de forma semantica ao invés de
sintatica. Para exemplificar, ao invés de demonstrar um comportamento comum de um
individuo as quartas-feiras como Gi— G2— Gz podera ser apresentado como CASA-
BANCO- ESCOLA.

Mesmo com os beneficios obtidos pela utilizacdo dessa funcionalidade de
enriquecimento semantico dos grupos e paradas, existem situacdes nas quais ndo foi possivel
resolver a questdo da imprecisdo semantica. Foram encontrados casos onde ndo houve retorno
de elementos na chamada a biblioteca Overpass, situacées onde foram retornados elementos,
porém distantes da amplitude maxima do grupo e casos onde foram encontrados elementos
dentro da amplitude maxima do grupo, porém com associacao incorreta. Esses casos ocorrem
em virtude de imprecisfes comuns da base de dados. Muitos estabelecimentos que existem no
mundo real ndo estdo cadastrados nas bases e também é comum ocorrerem situacdes de dados
desatualizados. Também pode acontecer de em uma regido densa de locais existir um tipo de
imprecisdo comum da vida real. Em uma rua de comércio popular que possui uma grande
quantidade de locais mapeados pode acontecer a situacao do individuo parar o veiculo em um
local distante do estabelecimento real ao qual ele se dirigiu. Nesses casos é comum acontecer
a associacdo semantica, porém de forma incorreta. Em geral, nos experimentos realizados foi
observado um resultado satisfatorio quando o local associado a parada do veiculo € referente a
um tipo de estabelecimento com estacionamento largo como em casos de shopping,
supermercados, clubes, hospitais, escolas e faculdades. Também é observado um bom resultado
em estabelecimentos que possuem um estacionamento préprio como postos de gasolina,
farmacia, academias e estacionamentos privados.

Assim a definicdo do conjunto de dados que sera utilizado para realizar esse
enriquecimento semantico é fundamental para que os resultados sejam gerados de forma
confidvel. Além disso esse conjunto de dados € especifico do contexto da aplicacdo podendo
variar a qualidade dos resultados de solugédo para solucdo. Esse talvez seja o grande desafio na
utilizacdo desse tipo de abordagem. Neste trabalho mesmo considerando o OSM que é o maior
conjunto de dados disponivel e que engloba uma grande quantidade de elementos cadastrados
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observou varias situagdes incomuns nos resultados das pesquisas. No desenvolvimento do
estudo de caso foi desenvolvido uma abordagem que resolve essa situagdo para uma parada
previamente conhecida do perfil do individuo.

O componente de Geracdo de Sequéncias transforma as trajetorias em sequéncias,
substituindo as paradas originais pelos grupos identificados no componente de Agrupamento

de Paradas e gerando um conjunto de sequéncias que sera utilizado na proxima etapa.

5.1.2 Sequenciamento de Grupos

O componente Extracdo de Sequéncias da etapa de Sequenciamento de Grupos utiliza
o algoritmo CM-SPADE implementado na biblioteca SPMF. Esse algoritmo utiliza como
entrada um conjunto de dados e um valor minimo de suporte (minsup) que representa a
frequéncia minima para identificacdo de um padrdo sequencial.

A razéo da escolha do algoritmo CM-SPADE foi em virtude desse algoritmo utilizar
uma estrutura auxiliar que armazena as co-ocorréncias encontradas tornando eficiente o
processo de poda da busca em profundidade utilizada pelo algoritmo. O algoritmo teve bom
desempenho quando comparado com outras alternativas, sendo também vantajoso quando
utilizado com conjuntos de entradas pequenos. No contexto desta implementacdo, em que foi
utilizado um conjunto de dados de um periodo de 3 meses, serdo gerados dados de até no
méaximo 92 dias por individuo - considerando que no periodo possa existir dados referente a
dois meses com 31 dias e um més com 30 - e como cada dia representa uma sequéncia do
conjunto de entrada que sera utilizado no algoritmo podemos considerar que o conjunto ndo é
grande.

O valor utilizado no parametro de suporte minimo (minsup) que determina a quantidade
minima de incidéncias de uma sequéncia para identificacdo de um padrdo foi de 30%. Nos
testes realizados para avaliar o algoritmo esse valor apresentou bons resultados para geracao
de comportamentos.

Na implementacédo deste componente foi utilizado como estratégia a execugéo por dia
da semana sendo feita a separacdo do conjunto de dados em sete subconjuntos relativos a cada
dia da semana, comecando com Domingo e terminando no Sabado. O objetivo dessa estratégia

é identificar padrdes de movimentos sequéncias comuns nesses respectivos dias. A expectativa
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da utilizacdo desta estratégia era da identificacdo de comportamentos recorrentes realizados
pelo individuo em cada um desses dias. Dessa forma, o algoritmo de geracdo de padrdes
sequenciais foi executado sete vezes. Para cada execucdo foi realizada uma selecdo das
sequéncias especificas ao dia definido na estrutura de repetigao.

Para a execucdo do algoritmo disponivel na biblioteca SPMF é necessaria uma
formatacdo especifica do conjunto de entrada. Também é preciso processar o arquivo de saida
para obtencdo dos valores obtidos. A Figura 23 demonstra o formato de entrada e saida
utilizado no algoritmo. O arquivo de entrada, que representa o conjunto de sequéncias do dia
da semana, utiliza como delimitador de elemento o valor "-1" e como delimitador final de
sequéncia o valor = "-2". O arquivo de saida que retne o conjunto de padrdes identificados

apresenta o padrdo e a quantidade de incidéncias identificadas apds delimitador "#SUP".

Entrada CM-Spade Saida CM-Spade
e N [ A
ZB -12-12-114 -1 14 -1 8 -1 -2 12 -1 #SUP: 7
;2 -12-111-111-18 -1 -2 28 -1 #SUP: 8
19-19-19-19-19 -117 -117 -1 114 -1 #SUP: 3
18 -12-12-113-113 -18 -1 -2 114 -1 14 -1 #SUP: 3
52 -110 -1 10 -1 14 -1 14 -1 8 -1 -2 514 -1 8 -1 #SUP: 3
K8 -12-12-18-1-2 2 -1 14 -1 #SUP: 3
'8 -1 -2 '14 -1 14 -1 8 -1 #SUP: 3
12 -1 8 -1 -2 18 -1 8 -1 #SUP: 3
A AN J/

Figura 23: Exemplo de arquivos entrada e saida CM-SPADE.

Ao final da execucdo do componente Extracdo de Sequéncias, as sequéncias obtidas
sdo armazenadas em uma lista que contém os padrfes descobertos e o total de incidéncias. Esta
lista é utilizada no componente seguinte Analise de Sequéncia.

O componente Analise de Sequéncia foi implementado para apresentar os resultados
tanto no formato sintatico como no formato semantico. Este componente primeiramente ordena
a lista de padrées na forma de ranking, tendo nos primeiros elementos os padrdes mais comuns.
Este componente também vincula cada padrdo identificado nos respectivos elementos do
conjunto de entrada. O objetivo disso é realizar uma associacdo permitindo identificar a

sequéncia de quais dias sdo encontradas em um padréo especifico. Por fim, o componente
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utiliza os resultados obtidos do processo de enriquecimento semantico dos grupos para
apresentar um resultado mais significativo para o usuario. Nesta implementacéo o resultado é
apresentado individualmente por dia da semana para facilitar a identificagdo dos padrdes

comuns de um dia em especifico.

5.2 Conjunto de Dados

A escolha de um conjunto de dados para testar a abordagem proposta envolveu 3
condigBes. A primeira delas, e talvez mais importante, é referente a natureza dos dados. O
conjunto de dados deveria contemplar trajetorias de individuos cujos movimentos fossem
regulares durante o periodo, e a0 mesmo tempo ndo fossem totalmente regrados. Em outras
palavras o conjunto de dados ndo poderia ser de individuos com movimentos aleatérios como
no caso de veiculos de téxis pois nesse cenario seria dificil a identificacdo dos padrdes de
movimento no periodo. Ao mesmo tempo esses movimentos ndo poderiam ser estritamente
regulares como é comum em transporte coletivo onde o veiculo possui um itinerario definido.
Nessa situacdo 0 comportamento € constante conforme roteiro pré-estabelecido e
consequentemente ndo haveria uma descoberta significativa dos padrfes sequenciais
realizados. Também seria necessario que o0 conjunto de dados abrangesse Vvarias trajetorias do
mesmo individuo ao longo de um periodo e que esse conjunto fosse grande o suficiente para
que habitos rotineiros fossem identificados. Como essa abordagem utiliza informacoes
histdricas especificas de cada individuo para descoberta dos padrdes sequenciais de movimento
no caso de um conjunto pequeno de trajetdrias, como o periodo de uma semana ou 15 dias,
impossibilita a descoberta desses padrdes.

A segunda condicdo relevante para escolha do conjunto de dados envolvia as
caracteristicas técnicas do equipamento utilizado para coleta e geracdo dessas trajetdrias. 1sso
porque as particularidades técnicas e operacionais na utilizacdo dos equipamentos geram
imprecisdes nos dados que poderiam resultar em interpretacfes equivocadas. Como abordado
na secdo 2.4 de contextualizacdo do problema existem algumas condi¢6es onde o médulo de
posicionamento gera localizagdo incorreta. Utilizando esse tipo de dados possibilita que
comportamentos incorretos sejam extraidos ou até mesmo que ndo sejam descobertos. Com

isso a utilizacdo de um conjunto de dados cujo desconhecimento das caracteristicas técnicas do
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equipamento e de possiveis imprecisdes da etapa de coleta dificultaria a extracdo de
comportamentos sequenciais confiaveis.

A terceira condicdo engloba o regionalismo do conjunto de dados. Essa condigdo é
relevante sobretudo devido a etapa de enriquecimento semantico envolver caracteristicas
espaciais dos locais proximos as paradas. Nessa etapa sdo utilizadas fontes externas para
identificacdo dos locais préximos as paradas e consequentemente associacdo entre elas.
Utilizando dados de uma regido desconhecida possibilitaria a geracdo de resultados que néo
poderiam ser confirmados ou questionados.

Os conjuntos de dados utilizados nos trabalhos levantados no estado da arte em sua
maioria ndo contemplavam essas 3 condi¢des de forma conjunta. Essa foi uma das grandes
dificuldades encontradas nesse trabalho. Dessa forma optou-se por utilizar um conjunto de
dados privados obtidos de uma empresa de rastreamento de veiculo. Esses dados compreendem
0 conjunto de trajetdrias de 50 individuos obtidos pelo periodo de 6 meses. Durante esse
periodo foram gerados um total de 7.208 trajetoria e 34.445 paradas. Os individuos
selecionados para o estudo de casos compreendem veiculos de passeios localizados no Brasil
que utilizam esses equipamentos como medida de seguranca para situacdes de roubo ou furto.
Além disso esses veiculos possuem seguro e dessa forma foi utilizada a informacdo do
endereco, provavelmente utilizado na geracdo da apolice do seguro, para verificacdo dos
grupos e comportamentos descobertos no estudo de caso e posterior avaliacdo de perfil.

Esse conjunto de dados atendeu as 3 condicBes estabelecidas. O fato dos individuos
compreenderem veiculos de passeio aliado ao periodo de coleta compreender 6 meses de
conteudo atende a primeira condicdo. O entendimento técnico-operacional do equipamento
utilizado na coleta cumpre a segunda condicdo. O regionalismo pelo fato dos dados serem
obtidos de trajetorias realizadas no Brasil satisfaz a terceira condi¢do. Além disso, o fato do
veiculo possuir seguro permite que o CEP (Cdodigo de Enderecamento Postal) e endereco
associado ao cadastro do veiculo possa ser utilizado para confirmagdo dos grupos gerados nas

paradas e comportamentos obtidos conforme sera detalhado no estudo de caso.
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5.3 Metodologia

O conjunto de dados utilizado neste trabalho contempla informacdes referente a 50
veiculos selecionados de uma empresa que atua na area de seguranca veicular. Esses veiculos
estdo acoplados de um equipamento que permite sua localizagdo em caso de roubo ou furto. A
escolha dos individuos também utilizou como condigdo o requisito dos veiculos terem seguro
permitindo que a informag&o do CEP e endereco informado na geracdo da apélice, pudesse ser
utilizado em uma das analises do estudo de caso para confirmagdo e correspondéncia aos
grupos identificados na etapa de agrupamento de paradas.

Para cada um dos individuos foram pesquisados o total de eventos em um periodo de 6
meses. Apos coleta dos dados foi aplicado uma etapa para filtragem de eventos, eliminacao de
ruidos e geracdo de trajetorias diérias estruturadas que foram utilizadas no processo. Tomou-
se 0 cuidado de utilizar o mesmo periodo para coleta dos dados dos individuos garantindo que
alguma condicdo temporal, como feriado prolongado, impactasse todos os individuos da
mesma forma. Também houve a precaucdo de garantir que todos os veiculos dos individuos
analisados possuissem a mesma tecnologia utilizada para coleta dos dados aumentando o
controle sobre as imprecisdes geradas.

A forma utilizada para avaliacdo dos resultados foi através da comparacdo dos
resultados obtidos da divisdo do conjunto de dados em 2 subconjuntos correspondente as fases
1 e 2 conforme Figura 24. Cada uma das fases compreende o periodo de 3 meses de dados de
cada um dos 50 individuos. Os dados das fases 1 e 2 sdo complementares e totalizam o conjunto
extraido. A separacdo do conjunto em duas fases permitiu que os comportamentos gerados ao
final de cada fase pudessem ser comparados considerando sempre 0s resultados especificos de
cada individuo. Dessa forma ndo foi realizado nenhum tipo de comparacdo entre 0s

comportamentos entre individuos distintos.
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Agrupamento de Sequencuamento
— —
Fase 1 Paradas de Grupos
Trajetorias Comportamentos
> Agrupamento de Sequenmamento >
Fase 2 Paradas de Grupos
Trajetorias Comportamentos

Figura 24: Estudo de Caso - Fases.

O objetivo principal do estudo de caso, detalhado na proxima secdo, € avaliar se a
solucdo desenvolvida satisfaz a proposta de identificacdo de comportamentos que representem
um conjunto de movimentos sequenciais que caracterizem o perfil de movimentacdo de um
individuo. Nesse caso o perfil abrange um conjunto de comportamentos sequenciais
identificados pelas trajetorias do individuo no periodo. Com a divisdo do conjunto de dados
em 2 subconjuntos foi possivel avaliar se 0 conjunto de comportamentos identificados na fase
1 também estava presente na fase 2. Além disso, 0 estudo de caso permitiu avaliar se 0s
comportamentos mais relevantes, ou seja, aqueles com maior incidéncia em cada uma das fases
eram comuns representando dessa forma os comportamentos mais relevantes no periodo como
um todo e confirmando a regularidade e manutencdo dos padrbes de movimento.

A utilizacdo de dados de comportamento para avaliacdo de perfil de individuos é algo
de grande interesse para empresas que gerenciam riscos. Para esse tipo de abordagem, como
no ramo de seguros, confirmar se a utilizacdo de um bem esta de acordo com o informado no
momento da aquisicdo minimiza a possibilidade de fraudes. No segmento de seguro de
veiculos, durante o processo de aquisi¢do, sdo solicitadas algumas informacdes sobre o
individuo que esta contratando o servico e sobre 0 bem assegurado. As informac6es fornecidas
sdo utilizadas para algumas verificagOes internas comuns desse segmento, para precificacao do
seguro e também para posterior confronto em caso de suspeita de fraude. Na aquisi¢do do
seguro sdo solicitadas informagdes sobre o tipo de utilizacdo do veiculo para averiguar se 0
proprietario utiliza para uso domestico, comercial ou outra finalidade. Também é solicitado o

CEP de pernoite do veiculo e perguntado se neste local existe garagem. Essas informag6es sao
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utilizadas para averiguacao do grau de exposi¢ao de risco do veiculo. Em uma eventual situacao
de sinistro de roubo ou furto as empresas desse segmento avaliam se o motivo do sinistro foi
por alguma inconsisténcia do perfil de utilizacdo informado causada por negligéncia, omissao,
ou falsidade de informag6es. Caso confirmado alguma hipotese que caracterize fraude o valor
do prémio pode inclusive ndo ser pago.

Como néo existe outra alternativa para averiguacdo do perfil de utilizacdo do veiculo
as empresas desse segmento utilizam essas informag@es para célculo do preco do seguro. Em
geral consideram indices historicos de sinistralidade da marca e modelo do veiculo e também
da regido de pernoite do veiculo como agravantes que encarecem o preco do servico. Também
séo utilizados alguns outros critérios relativos ao proprietario do bem, como idade, estado civil
e sexo para definir os riscos de exposi¢éo do bem.

Esse tipo de abordagem acaba gerando alguns tipos de incoeréncias permitindo que
uma pessoa que utilize pouco o veiculo seja prejudicada e pague mais caro pelo seguro
simplesmente pelo fato de possuir um modelo de veiculo com alto indice de sinistralidade ou
por viver em uma regido com alta incidéncia de roubo e furto de veiculos. Com isso, a
possibilidade de utilizar os comportamentos extraidos das trajetorias desses veiculos permite
que parte dos riscos de utilizacdo possam ser avaliados e o perfil informado na aquisi¢do do
seguro possa ser confirmado ou desmentido resolvendo os casos de inconsisténcias levantados.
Porém, essa possibilidade de verificacdo e confronto entre o perfil descoberto com o perfil
informado ndo sera possivel no momento da aquisicdo do seguro pois o perfil descoberto é
gerado em cima dos comportamentos extraidos do historico de utilizacdo, e isso somente sera
possivel apds algum tempo de coleta de dados.

Assim, as informacdes geradas pelo processo de descoberta de comportamentos de
trajetdrias somente poderdo ser utilizadas no momento da renovacdo do seguro. Inclusive esse
conteudo podera ser utilizado como parametro de ajuste do valor do seguro e também para uma
gestdo eficiente da carteira de clientes. Além disso, o entendimento do perfil de utilizacdo
permite o desenvolvimento e o oferecimento de servigos especificos e condizentes com as
caracteristicas de movimento do individuo.

Na proxima sec¢do sera detalhado o estudo de caso realizado e apresentado os principais

resultados encontrados.
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5.4 Estudo de Caso

Nesta secdo sdo apresentados os resultados de andlises realizadas utilizando a
implementacao do processo para identificacdo de comportamentos que representem o padrdo
do movimento de individuos aplicados no conjunto de dados selecionado utilizando a
metodologia e contexto definidos anteriormente. As analises foram realizadas para avaliacdo
do processo partindo de sua concepcdo geral até chegar em resultados especificos dos

comportamentos identificados.

5.4.1 Aspecto Funcional

A primeira fase do estudo de caso tem como objetivo analisar o aspecto funcional do
processo implementado avaliando se essa abordagem pode ser utilizada para obtencdo de
comportamentos de trajetorias. Essa andlise possibilita avaliar a concepg¢do do processo como
um todo e verificar se a parametrizacdo dos algoritmos e demais critérios utilizados na
implementacao permite a geracdo de resultados. Os resultados obtidos de cada individuo nas
duas fases distintas estdo disponiveis nos Apéndices A e B. Em cada um desses apéndices é
apresentado o total de trajetdrias realizadas, total de paradas identificadas, total de grupos
gerados pela etapa de agrupamento de paradas, total de paradas que ndo pertencem a nenhum
grupo e total de sequéncias extraidas na etapa de sequenciamento de grupos.

Embora tenham sido utilizados os mesmos periodos de pesquisa em cada uma das fases
para coleta dos dados dos individuos é comum observar uma varia¢do na quantidade de dados
entre os individuos. Dessa forma, € possivel que para um individuo tenha sido coletado dados
referente a 182 dias e para outro apenas 35 dias. Também pode ocorrer a variacdo de dados
entre as fases para um mesmo individuo. Nessa situacdo um individuo pode ter gerado dados
em 87 trajetérias - equivalente a 87 dias - durante a fase 1 e apenas 72 trajetérias -
correspondente a 72 dias - durante a fase 2. O motivo dessa variacdo € complexo e ndo foi
abordado neste trabalho, mas abrange desde questdes técnicas do aparelho que impactam na
coleta dos dados, como operacional ocasionado em funcdo de condigcbes especificas de
utilizacdo do veiculo nos periodos observados, como um periodo de férias, permanéncia em

oficina mecéanica, ou outro.
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Para avaliacdo deste estudo de caso foi utilizado a quantidade de comportamentos
extraidos de cada individuo. Conforme pode ser observado no Figura 25, todos os individuos
tiveram comportamentos extraidos em ambas as fases. A quantidade média de comportamentos
por individuo foi 18 no periodo como um todo sendo que para fase 1 a média foi de 24
comportamentos e para fase 2 a média foi de 13 comportamentos. O motivo principal desta
diferenca entre a quantidade de comportamentos descobertos entre as fases se deve em funcao
da quantidade de trajetérias. Como o comportamento € baseado em frequéncia historica de
movimentos que se repetem ao longo do periodo, quanto maior a quantidade de trajetérias
maior a probabilidade de incidéncias. Por essa razdo, os comportamentos identificados na fase
1, representados pelas barras em azul, possuem valores superiores aos identificados na fase 2,
representados pelas barras em verde, para maioria dos individuos.

M Fase 1 B Fase 2
80

.
>

Comportamentos
w
n

12 3 45 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40 41 42 43 44 45 46 47 48 49 50

Individuos

Figura 25: Grafico Quantidade de Comportamentos Extraidos.

Anélises comparativas entre os resultados de individuos distintos sdo complexas devido
as condicdes especificas do movimento de cada um. Em um contexto como esse espera-se que
os individuos tenham comportamentos distintos que representem seus habitos. Por isso optou-
se pela realizacdo de analises comparativas entre os dados de um mesmo individuo em 2 fases
distintas. Avaliando por essa forma € possivel observar que os individuos possuem resultados
proximos nas duas fases. Alguns casos especificos como os individuos 4, 15, 17, 44 e 46
apresentam valores desproporcionais aos demais. Existem trés causas principais que justificam

a variagdo dos resultados observados nesses individuos. A primeira delas é decorrente da
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grande quantidade de paradas. Individuos com muitas paradas aumentam a possibilidade de
identificacdo de um ou mais padrfes no movimento entre elas. A segunda causa é referente a
baixa quantidade de trajetorias. Caso um individuo tenha uma pequena quantidade de
trajetorias permite que os padrbes sequenciais sejam descobertos com poucas incidéncias de
registros. A terceira condicdo é referente a propria variacdo dos resultados entre as fases. Uma
variacdo muito grande resulta em distor¢Ges dos valores. Assim, esta fase do estudo de caso
permitiu avaliar o aspecto funcional e conceitual do processo desenvolvido garantindo que é
possivel a utilizacdo dessa abordagem para identificacdo de comportamentos sequenciais de
trajetdrias de individuos considerando as particularidades especificas do movimento de cada

um.

5.4.2 Consisténcia entre Fases

A segunda etapa do estudo de caso tem como proposta analisar os resultados dos
individuos avaliando se existe consisténcia entre os resultados obtidos nas duas fases distintas.
O objetivo dessa andlise é garantir que o processo como um todo é regular considerando a
variacdo dos resultados como consequéncia exclusiva do movimento do individuo ou de
alguma condicéo de coleta dos dados. Para avaliacdo deste estudo de caso foi utilizado como
critério o médulo da diferenca da quantidade de grupos e sequéncias extraidas nas duas fases
para cada individuo. Na Figura 26 é possivel observar que para maioria dos individuos o valor
desse mddulo da diferenca fica proximo do valor de zero o que significa que houve uma
pequena variacdo entre 0s grupos e sequéncias identificados. Essa pequena variagcdo representa
que os resultados sdo constantes e que possivelmente que os padrdes gerados sdo comuns e
representam os habitos regulares de movimento dos individuos. Alguns individuos
identificados pelos nimeros 4, 15, 44 e 46 tiveram uma grande variacdo em relacdo a
quantidade de sequéncias entre as duas fases e por isso se destacam no grafico. A provavel
causa dessa variacdo € decorrente de uma mudanca de comportamento pois os demais
indicadores coletados como quantidade de trajetorias, paradas e grupos identificados no

periodo ndo tiveram grande variacéo nas fases.
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Figura 26: Grafico Consisténcia entre Fases.

Embora os resultados dessa analise possam ser impactados pelas particularidades dos
movimentos de cada individuo, utilizar a variacdo dos valores entre fases € um bom meio de
avaliar a consisténcia do processo desenvolvido. Esta etapa do estudo de caso permitiu avaliar
a consisténcia do processo possibilitando a identificagdo de resultados similares em fases
distintas. No entanto, essa consisténcia do processo ndo garante que o individuo manteve
exatamente 0s mesmos comportamentos, ou seja, essa analise apenas garante que nas fases
analisadas o individuo manteve algumas caracteristicas comuns. Na proxima fase do estudo de
caso sera avaliado a consisténcia desses comportamentos identificados, verificando se eles
realmente sdo comuns em ambas as fases de execucdo e confirmando ou desmentindo a

existéncia de um padrdo do movimento ao longo do tempo.

5.4.3 Consisténcia dos Comportamentos

Esta fase do estudo de caso tem como objetivo analisar a consisténcia dos
comportamentos descobertos e avaliar se o individuo possui comportamentos recorrentes e
constantes nas duas fases. Através dessa analise € possivel confirmar se o individuo ao longo
do tempo tem a tendéncia de manter os mesmos comportamentos e demais caracteristicas do
movimento, como grupos e sequéncias identificadas. A manutencdo de um comportamento ao
longo do tempo possibilita analises preditivas sobre o movimento realizado em um

determinado dia e por essa razdo é grande o interesse por esse tipo conhecimento.
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Para avaliacdo deste estudo de caso foi utilizado um indicador que mede a quantidade
de grupos e sequéncias semelhantes identificados em ambas as fases. Foi utilizado como
métrica o indice de Jaccard que é uma medida que indica a propor¢do de elementos comuns de
duas amostras. Essa métrica é calculada dividindo-se o total de elementos comuns, relativos a
interseccdo entre dois conjuntos, pela soma total dos elementos, relativos a unido de dois

conjuntos conforme a Figura 27.

lAnB|

J(A,B) = AUE

Figura 27: Indice de Jaccard.

Na Figura 28 ¢ possivel observar o resultado dessa avaliagdo. Quanto mais proximo de
1 maior a consisténcia sinalizando que o individuo teve um comportamento constante entre as
fases. Por outro lado, quanto mais préximo de 0, mais variavel é o comportamento do
individuo. O motivo dessa variacdo pode ser devido a questdes de coleta, questdes temporais
ocasionados por uma mudanca de habito ou simplesmente pelo fato do individuo ndo possuir
movimentos regulares.

Para os individuos selecionados ndo houve nenhum caso de regularidade total
considerando os grupos e sequéncias identificados. Os individuos 7, 32 e 38 tiveram 0s mesmos
grupos em ambas as fases sendo os mais constantes nesse aspecto. O individuo 44 ndo foi
constante tanto para grupo quanto para sequéncia. A razdo do resultado para esse individuo
deve-se ao fato de ndo existir resultados durante a fase 2. Uma outra caracteristica facil de
observar através do grafico é que para maioria dos individuos a consisténcia das sequéncias,

que representam 0s movimentos, é maior do que a dos grupos.
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Figura 28: Grafico Consisténcia dos Comportamentos.

Para os individuos analisados a consisténcia média dos grupos foi de 37% e das
sequéncias 47%. Dessa forma, através desse estudo de caso foi possivel observar que existe
uma regularidade na manutencdo dos comportamentos. Um pouco mais de um terco dos locais
de grande concentragéo de paradas foram mantidos ao longo das fases, que engloba seis meses
de coleta de dados sobre o movimento do individuo. A manutencdo desses locais refletiu na
manutencdo das sequéncias que representam 0s movimentos entres esses grupos. Para o
contexto ao qual essa implementacao foi desenvolvida isso significa que esse processo pode
ser utilizado para anéalises sobre o perfil dos individuos em decorréncia dessa manutencao

dessas caracteristicas do movimento.

5.4.4 Similaridade dos Comportamentos

O estudo de caso anterior analisou o grau de consisténcia dos individuos avaliando 0s
comportamentos recorrentes em ambas as fases, porém a anélise realizada ndo levou em conta
a quantidade de incidéncia desses comportamentos, ou seja, se em uma fase houve 90
incidéncias de um comportamento e na outra apenas 2, a analise anterior considerava que esse
comportamento era consistente apenas em fungdo da recorréncia. Esta fase do estudo de caso
tem o objetivo de avaliar se os principais comportamentos identificados em ambas as fases sdo
0s mais comuns levando em consideracdo a quantidade de incidéncia desses comportamentos.
Para isso foram ordenados os resultados com os comportamentos encontrados em ambas as

fases de forma que os comportamentos com maior incidéncia estivessem no comeco dessa lista.
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Dessa forma foi possivel avaliar o ranking dos principais comportamentos encontrados nas
duas fases.

A Figura 29 apresenta a consisténcia nas 10 primeiras posi¢des dos rankings e dessa
forma avalia os 10 comportamentos com maior incidéncia em ambas as fases. Quanto mais
proximo de 1 mais comum sdo os comportamentos. O valor médio de consisténcia foi de 83%,
ou seja, dos 10 comportamentos com maior frequéncia identificados nas fases 8 eram comuns
a ambas.
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Figura 29: Grafico Consisténcia - Ranking 10 elementos.

Esse tipo de andlise é Util para confirmacdo da similaridade dos comportamentos
encontrados possibilitando a utilizacdo de técnicas que permite a intersecgdo em diversos niveis
do ranking podendo ser consideradas ndo apenas os 10 comportamentos mais comuns e com
isso podem ser analisados o ranking com os 20, 30, 50 comportamentos mais frequentes dos
individuos. Utilizar uma medida de similaridade entre rankings também permite a comparacéao
e a classificacdo entre individuos distintos. Quanto maior o indice de similaridade mais
constante € o comportamento do individuo ao longo do tempo. Esse tipo de estratégia é Util e
pode ser utilizado para avaliar a variacdo dos comportamentos ao longo do tempo pois é natural
que Novos grupos e sequéncias sejam criados em funcdo de novos habitos ou mudancas de
movimentos. Esta etapa do estudo de caso permitiu avaliar a similaridade entres os
comportamentos mais frequentes identificados em duas fases diferentes de coleta para cada
individuo. A identificacdo de comportamentos comuns e com alta frequéncia de incidéncia

possibilita a sele¢cdo de um conjunto que representa 0S movimentos mais provaveis realizados
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por um individuo. Esse conjunto com os comportamentos mais provaveis podem ser utilizados
para analises preditivas, comparativas ou combinada com outras abordagens para selecdo e

classificacdo dos individuos.

5.4.5 Aspectos Semanticos

Uma caracteristica importante de ser analisada € referente aos resultados com conteudo
semantico. Dessa forma, esta etapa do estudo de caso tem o objetivo de apresentar alguns
resultados com essa formatacdo semantica utilizando as caracteristicas dos locais identificados
durante a etapa de Agrupamento de Paradas. A apresentacédo do resultado nesse formato facilita
0 entendimento sobre os comportamentos identificados permitindo que analises mais
estruturadas possam ser realizadas.

A Tabela 5 exibe alguns resultados obtidos ao utilizar as caracteristicas semanticas para
apresentacdo dos comportamentos descobertos. Para esse estudo de caso foram utilizadas as
caracteristicas semanticas relativas ao tipo do local de parada associado ao grupo e também o
dia da semana de ocorréncia do comportamento. A Tabela 5 também apresenta a frequéncia de
incidéncia do comportamento descoberto nos respectivos dias da semana para cada individuo.
Grupos que ndo tiveram um local associado estdo denotados como "SI* representando os locais
como "Sem Identificacdo”. A apresentacdo dos resultados neste formato facilita o

entendimento sobre o comportamento realizado.
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Tabela 5: Resultado Apresentado de Forma Semantica.

Individuo Comportamento Frequéncia Dia da Semana

8 Estacionamento — Casa 40% Dom

8 Parada de Onibus — Casa 30% Dom

32 Casa — Casa — Casa 41% Seg

46 Estacionamento — Parque— Sl — Casa 30% Dom

46 Estacionamento — Parque — Sl 30% Dom

46 Estacionamento — Parque — Casa 30% Dom

46 Parque —» Sl — Casa 30% Dom

2 Supermercado — Casa 33% Qua

12 Clinica — Casa 55% Seg/ Ter / Qua/ Qui/ Sex
48 Centro de Oragéo 32% Seg / Qui

1 Posto de Combustivel — Casa 63% Dom

1 Casa —Universidade — Casa 36% Ter

1 Casa — Casa — Casa 46% Sab

3 Restaurante — Casa 30% Seg

3 Banco — Casa 30% Sex

9 Casa — Fast Food 30% Qui

9 Fast Food — Casa 30% Qui

9 Casa — Posto de Combustivel 30% Ter

Um dos grandes problemas identificados neste trabalho envolveu a incerteza semantica
dos locais associados as paradas descrito na secdo 4.2.5 (Identificador Semantico de Grupos)
relativo a utilizacdo de fontes externas para identificacdo dos locais de paradas. Embora tenha
sido identificado um local associado a grande maioria dos grupos descobertos, foi observado
uma incerteza sobre a conformidade e exatiddo desse local. Um local identificado como uma
clinica poderia ser na realidade um posto de gasolina, uma escola ou algum outro local. Esse
tipo de incerteza, denominado de incerteza semantica, prejudica a apresentacéo e interpretacdo

dos resultados. Assim foi realizado uma avaliagdo dos grupos descobertos com o objetivo de
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verificar a possibilidade de existéncia dentre os grupos identificados algum equivalente ao
endereco utilizado pelo individuo no momento da aquisicdo do seguro e com isso realizar um
ajuste ou correcdo eliminando parte das incertezas semanticas.

No contexto de seguro de veiculos o endereco informado representa o local de pernoite
do veiculo e assim € esperado que ao longo do tempo que a quantidade de paradas realizadas
nesse local seja suficiente para identificacdo de um grupo por se tratar de um local de grande
relevancia para o individuo. Também é esperado que esse grupo identificado seja um dos mais
densos, ou seja, com maior quantidade de incidéncias de paradas em virtude da frequéncia de
movimentos realizados tendo como origem ou destino esse local. Assim, nesta analise foi
verificado se dentre o conjunto de grupos descobertos existe algum correspondente ao endereco
do individuo. Para isso foi utilizada a coordenada do endereco do individuo e calculada a
distancia entre esta coordenada e o centréide dos grupos. Caso essa distancia fosse inferior a
amplitude maxima do grupo entédo o grupo era considerado o endereco do individuo e marcado
como residéncia (Casa).

A coordenada do endereco foi obtida através do processo de geocodificacdo utilizando
a API do Google Maps*. O processo de geocodificagio permite a obtencdo de uma coordenada
geografica equivalente a um endereco pesquisado. Para isso foi feito um processo para envio
da requisicdo e processamento do resultado conforme especificacdo dessa API. Um exemplo
da requisicéo e resultado obtido pode ser visualizados no Apéndice C.

Do total de 50 individuos analisados 16 ndo tiveram o endereco identificado entre os
grupos especificos de cada individuo descobertos nas duas fases. Os demais 34 individuos
foram identificados em um dos grupos gerados na etapa de agrupamento de paradas do
processo em ambas as fases analisadas. O motivo da ndo identificacdo acontece em funcéo de
duas causas principais. A primeira é decorrente de alguma imprecisao ocasionada pela rotina
de geocodificacdo reversa na qual o endereco pode ter sido convertido para uma latitude ou
longitude incorreta. A segunda causa ocorre em virtude de alguma inconsisténcia cadastral
utilizada na aquisi¢do do seguro. N&o foram realizadas andlises individuais para entendimento
do motivo da ndo identificacdo do grupo equivalente ao endereco desses 16 casos.

Analisando o resultado dos 34 individuos que tiveram o endereco identificado apenas

o individuo 9 teve o enderego associado a um grupo gerado somente na fase 2. Todos 0s demais

4 http://maps.google.com/maps
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tiveram o endereco identificado durante a fase 1. Além disso, 27 dentre os 34 individuos
identificados, o grupo identificado como local de endereco ou pernoite era 0 mais denso
representando o local de maior de incidéncia de parada e relevancia para esses individuos no
periodo. Consequentemente grande parte dos comportamentos sequenciais extraidos
contemplaram esse grupo que representa o local de provavel residéncia do individuo. Dessa
forma a abordagem proposta pode ser utilizada para casos onde seja necessario a confirmacao
de perfil utilizando o enderec¢o do individuo como forma de consisténcia. Este estudo de caso
permitiu avaliar o processo no aspecto semantico analisando o tipo de resultado que pode ser
obtido ao expressar os comportamentos em um formato mais representativo e também analises

que podem ser realizadas utilizando esse conteddo como para confirmacéo de perfil.

5.5 Concluséo do Capitulo

Neste capitulo foi apresentado a implementacdo do processo para extracdo de
comportamentos de trajetorias. Através desta implementacdo foi possivel avaliar algumas
particularidades comuns do contexto para o qual essa proposta foi desenvolvida e verificar as
dificuldades na utilizagdo desse processo.

Em paralelo com a implementacdo foram executados testes para avaliar a flexibilidade
do processo de modo a permitir a utilizacdo de diferentes estratégias para manipulacdo de
conjunto de dados e geracdao de comportamentos. Essa flexibilidade também ocorre na selecdo
dos algoritmos de agrupamento e sequenciamento. A utilizacdo do algoritmo de agrupamento
DBSCan e do algoritmo de sequenciamento CM-SPADE, ocorreu em virtude da estratégia
utilizada para identificacdo dos comportamentos, da metodologia adotada e do conjunto de
dados selecionado. Essa implementacdo também permitiu observar algumas dificuldades
comuns que fazem parte do contexto de utilizag&o dessa proposta referente ao enriquecimento
semantico utilizado nos grupos, avaliando o impacto que a base de dados utilizada com esse
propésito reflete nos resultados.

Um conjunto de dados foi selecionado de acordo com alguns critérios definidos
permitindo a geracdo de comportamentos que foram avaliados em diferentes analises do estudo

de caso. Os comportamentos identificados por essa abordagem sdo baseados na frequéncia e
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recorréncia de movimentos e por essa razdo é fundamental que o conjunto de dados contemple
as condicdes dos requisitos levantados.

Para realizacdo do estudo de caso foi utilizada uma metodologia que permitiu a
separacdo do conjunto de dados em 2 fases possibilitando a comparagdo dos resultados
extraidos ap6s processamento realizado em duas fases. Esta metodologia permite acompanhar
a evolucdo dos comportamentos identificados em fases distintas possibilitando avaliar se o
individuo possui comportamentos que permanecem constante ao longo do tempo. Embora esta
metodologia tenha considerado duas fases 0 mesmo conceito pode ser aplicado por um periodo
maior e dessa forma a avaliacdo sobre a consisténcia dos resultados pode ser estendida.

Um estudo de caso foi desenvolvido com o objetivo de avaliar o aspecto funcional da
proposta permitindo demonstrar a viabilidade da utilizacdo deste processo para identificacdo
de comportamentos sequenciais utilizando trajetdrias. Também foram realizadas analises para
garantir que 0 processo € constante e que dessa forma o fator determinante para variacdo dos
resultados é exclusivo ao conjunto de dados utilizados. Foram realizadas analises para avaliar
a consisténcia dos comportamentos identificados, para avaliar se os individuos possuem
comportamentos constantes e a relevancia desses comportamentos. Algumas analises foram
feitas de forma especifica para observar os motivos que levaram a algumas variacOes
observadas nos resultados gerados.

Por fim, foi realizada uma analise com o objetivo de demonstrar a possibilidade da
utilizacdo de caracteristicas semanticas para apresentacdo de resultados que facilitam o
entendimento sobre 0 movimento dos individuos. Embora nesta etapa do estudo de caso tenha
sido utilizada as caracteristicas semanticas relativas ao local de parada e ao dia da semana
outros conteidos podem ser utilizados a fim de gerar resultados significativos permitindo a

representacdo de comportamentos em um formato mais completo.
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6 Consideracoes Finais

Este trabalho abordou diversos aspectos relacionados a dados sobre a trajetoria de
individuos englobando questdes relativas a coleta, processamento, analise e o entendimento
sobre os movimentos. Foram apresentadas algumas abordagens para representagdo desse tipo
de conhecimento utilizando o conceito de trajetorias que contempla algumas caracteristicas que
definem principalmente os movimentos e paradas realizadas pelos individuos. Também foi
abordado questfes relativas ao processamento desse contetdo e de técnicas utilizadas para
adicionar significado as caracteristicas da trajetéria em um processo denominado de
enriquecimento semantico. Por fim foram apresentadas abordagens de aprendizado de maquina
que permite a extracdo de conhecimento. Esse conhecimento descoberto define o
comportamento do individuo sendo composto por um conjunto de caracteristicas que
representam o modo como o individuo se comporta durante 0 movimento.

Neste contexto foi desenvolvido um processo que possibilita a descoberta de padrbes
sequenciais dos movimentos realizados. Este processo permite a extragdo de comportamentos
de trajetorias que sdo apresentados em um formato mais rico de significado facilitando a
compreensdo e permitindo que analises mais profundas possam ser realizadas para o
entendimento sobre 0 movimento.

O processo é baseado na descoberta de padrdes sequenciais utilizando agrupamentos
de paradas que representam os locais de alta relevancia para o individuo. A frequéncia de
movimentos entres 0s agrupamentos descobertos determinam os comportamentos sequenciais
mais comuns do individuo no periodo observado. Comportamentos sdo caracteristicas
peculiares ao individuo e por essa razdo, para obtencao desses comportamentos, € recomendado
a utilizacdo desse processo em conjunto com trajetdrias especificas a cada individuo.

A proposta de utilizar agrupamento de paradas para identificacdo dos locais mais
relevantes para um individuo permite resolver alguns tipos de incertezas existentes para esse
tipo de conteudo composta por uma série de imprecisdes técnicas, operacionais e contextual.
A estratégia de utilizar o movimento entre esses agrupamentos descobertos aumenta a
possibilidade de identificacdo de padrdes de repeticdo. O conjunto de padrdes identificados
definem o perfil de movimento do individuo. Esses perfis podem ser utilizados para diferentes
tipos de abordagem como andlises preditivas, avaliagdes para confirmar ou desmentir um

comportamento e também comparacdes coletivas.
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A flexibilidade do processo é a maior contribuicdo que este trabalho apresenta. Este
processo pode ser utilizado durante o processo de enriquecimento semantico ou posteriormente
com o objetivo de obtencdo dos padrGes de comportamento. O processo também possuli
flexibilidade na selecdo dos algoritmos de agrupamento e sequenciamento da mesma forma
que permite diferentes estratégias para manipulacdo do conjunto de dados facilitando a
identificacdo dos padrdes. Além disso o0 processo pode ser executado em fases, como
apresentado no estudo de caso, possibilitando a comparagéo entre os resultados das diferentes
execucdes e permitindo a avaliagdo da variagdo ou manutencdo dos comportamentos
identificados.

Uma implementacao do processo foi desenvolvida com o objetivo de validar o aspecto
conceitual do processo como um todo, das etapas e dos componentes que o definem. Através
da implementacdo também foi possivel observar algumas dificuldades comuns da utilizacéo
desse processo tanto relativo a conexdo com outras bases de dados com o objetivo de adicionar
mais significado aos resultados como também da necessidade de adicdo de filtros para
eliminacdo de imprecisfes contextuais. Por fim, a implementacdo permitiu a aplicacdo do
processo utilizando um conjunto de dados reais, obtido no contexto de trajetérias de veiculos,
a fim de observar os resultados e realizar analises para confirmacdo das caracteristicas que
definem o perfil e comportamentos identificados.

Este trabalho serviu de inspiracdo para que melhorias e desenvolvimentos futuros
possam ser realizados com o intuito de aprimorar os resultados obtidos. Uma das maiores
dificuldades observadas esta relacionada a utilizacdo de fontes externas para enriquecimento
semantico das paradas. Embora as fontes contemplem um grande conjunto de dados observou-
se que esse conjunto é incompleto e parte dos dados € obsoleto. Dessa forma € preciso a
utilizacdo de alguma outra abordagem em conjunto para minimizar esse tipo de imprecisdo. A
incerteza semantica, ocasionada em funcdo dessa limitacdo, acaba restringindo analises que
possam utilizar essas caracteristicas para obtencdo de novos conhecimentos sobre 0s
comportamentos identificados.

Os resultados apresentados neste trabalho sdo relativos aos comportamentos mais
comuns identificados para os individuos. Esses comportamentos precisam ser persistidos para
que consultas utilizem esse contetdo.

Da mesma forma, o processo pode ser evoluido para utilizagao de outras caracteristicas

relativas a0 movimento para obtencdo de comportamentos que contemple aspectos temporais
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e outros aspectos contextuais do dominio de aplicacdo. Os principais comportamentos que
definem um perfil podem ser utilizados de forma comparativa. Para isso, é necessario a
utilizacdo de abordagens que permitam avaliar a consisténcia desses perfis e evolugdo dos
mesmos ao longo do tempo. Essa abordagem precisa levar em conta as mudancas de
comportamento que naturalmente podem ocorrer.

Por fim, como trabalhos futuros, espera-se aprimorar as etapas do processo proposto e
utiliza-lo em diferentes contextos para a extragéo de conhecimento que represente 0s principais

comportamentos relativo ao movimento dos individuos analisados.
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Apéndice A
Resultados da Fase 1.
Individuo Paradas Trajetorias Grupos Outliers Sequéncias
1 346 79 17 73 15
2 125 49 9 30 6
3 409 87 23 105 8
4 520 88 29 106 65
5 361 83 19 99 7
6 430 79 24 166 8
7 172 55 8 52 10
8 477 82 13 279 7
9 611 91 21 89 44
10 520 91 25 57 47
11 546 90 23 70 27
12 569 92 28 113 32
13 472 87 29 142 30
14 448 87 19 114 20
15 187 42 14 57 73
16 410 81 21 147 12
17 26 15 1 13 41
18 472 91 18 214 8
19 459 87 18 81 23
20 102 62 3 38 2
21 295 66 10 68 20
22 333 89 17 61 15
23 205 49 16 46 16
24 206 82 9 29 8
25 371 86 22 117 11
26 213 57 7 106 6
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27 161 51 11 44 9
28 339 76 12 116 16
29 294 79 14 89 9
30 193 58 15 41 10
31 409 73 32 73 20
32 774 91 39 101 5
33 354 92 10 57 20
34 545 92 32 175 15
35 459 92 19 85 21
36 253 48 16 65 26
37 103 70 4 53 2
38 268 81 13 50 4
39 330 88 12 60 14
40 315 70 18 133 9
41 233 49 14 57 13
42 180 44 11 75 17
43 454 74 24 133 33
44 301 35 17 85 115
45 486 78 23 124 23
46 756 92 38 86 187
47 405 86 22 118 19
48 401 76 16 86 19
49 489 71 20 122 31
50 277 78 18 69 11
Total 18064 3691 893 4569 1209
Média 361 74 18 91 24
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Apéndice B

Resultados da Fase 2.

Individuo Paradas Trajetorias Grupos Outliers Sequéncias
1 292 79 9 66 10
2 81 35 6 28 3
3 375 72 32 123 5
4 411 83 27 96 17
5 415 88 25 95 8
6 266 74 16 114 2
7 183 53 13 44 10
8 183 52 10 95 3
9 572 89 26 92 24
10 461 89 24 76 34
11 531 89 24 52 15
12 519 88 26 112 16
13 356 74 25 122 12
14 463 86 29 121 14
15 160 32 10 54 9
16 328 82 20 98 14
17 70 20 5 27 16
18 381 90 21 148 5
19 444 89 20 67 15
20 230 63 16 57 3
21 289 72 12 49 19
22 349 88 27 99 4
23 122 45 10 41 4
24 257 74 19 46 4
25 362 82 33 116 3




26 198 69 8 97 1
27 237 57 25 72 3
28 247 62 13 87 6
29 287 85 13 87 9
30 84 30 8 32 3
31 319 63 30 81 13
32 600 87 27 124 5
33 353 89 11 51 16
34 457 87 39 148 9
35 442 85 27 95 16
36 191 44 15 55 8
37 83 63 4 39 1
38 351 87 15 56 4
39 389 89 24 80 6
40 258 61 14 107 3
41 577 89 35 184 7
42 217 53 15 98 3
43 242 62 15 108 7
44 0 0 0 0 0
45 576 84 28 91 24
46 733 90 45 98 80
47 486 87 36 129 9
48 339 66 24 71 20
49 378 7 25 132 10
50 237 63 15 74 8
Total 16381 3517 996 4234 540
Média 328 70 20 85 11
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Apéndice C
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Exemplo de pesquisa de endereco para obtencdo da latitude e longitude usando a API do

GoogleMaps.

Requisicao:

http://maps.google.com/maps/api/geocode/json?address=RUA%20DEZENOVE,%20450,%?2

0Consolacao,%20RI10%20CLARO,%20SP&sensor=false

Retorno:

"results" : [
"address_components" : [
"long_name" : "450",
"short name" : "450",

"types" : [ "street_number" |
}l
{
"long_name" : "Rua 19",
"short_name" : "R. 19",
"types" : [ "route" |
}F
{
"long_name" : "Consolagdo",
"short name" : "Consclagdo",
"types" : [ "political", "sublocality",
}l
{
"long_name" : "Rio Claro",
"short name" : "Rio Claro",
"types" : [ "administrative area level 2",
I
{
"long_name" : "S&o Paulo",
"short_name" : "SP",
"types" : [ "administrative area_ level 1",
}l
{
"long_name" : "Brasil",
"short name" : "BR",
"types" : [ "country", "political" ]
b
{

"long_name" :
"short_name" :

"types" : [

1.
"formatted address
"geometry” : {
"location" : {
"lat"
"Ing"

r
"location_type" :

"viewport" : {

“13503-300",
"13503-300",
"postal code" ]

" ¢+ "R. 19, 450 - Consolagdo,

: -22.4200539,
: -47.5721826

"ROOFTOP",

"northeast" :

"lat"
"lng"
}.

: -22.4187049197085,
: -47.5708336197085

"southwest" : {

"Tath
“Ing"
}
}

r

"place_id" :

"types" & [
1,

"status" : "OK"

1 -22.42140288029151,
: -47.5735315802915

"ChIJBQAAOPHax5QR2GRWI179FXc",
"establishment",

"point_of interest"

"sublocality_ level 1" ]

"political” ]

"political” ]

Rio Claro - SP, 13503-300, Brasil",


http://maps.google.com/maps/api/geocode/json?address=RUA%20DEZENOVE,%20450,%20Consolacao,%20RIO%20CLARO,%20SP&sensor=false
http://maps.google.com/maps/api/geocode/json?address=RUA%20DEZENOVE,%20450,%20Consolacao,%20RIO%20CLARO,%20SP&sensor=false

