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'O Big Brother esta observando vocé."

George Orwell., em "1984"



Resumo

A crescente evolucao dos smartphones, equipados com sensores de localizacdo e movimento,
revolucionou a forma de capturar e analisar dados sobre o comportamento humano. A
fenotipagem digital (FD) surge como uma abordagem que permite quantificar o fenétipo
comportamental individual, registrando informagdes em tempo real a partir de dispositivos
digitais pessoais. Isso possibilita a andlise de habitos, interagoes e, especialmente, padroes
de mobilidade. A coleta de dados de GPS permite mapear deslocamentos, identificar rotinas
e compreender a dindmica espacial dos individuos, oferecendo insights sobre frequéncias
de visita, trajetos recorrentes e mudangas de comportamento ao longo do tempo. Neste
contexto, foi desenvolvido um middleware capaz de calcular as caracteristicas de movimento
a partir dos dados de localizacao, automatizando o processamento dessas informagoes
para extrair features relevantes. Além disso, foi criada uma ferramenta para facilitar a
coleta dos dados e a definicao das labels, que sao utilizadas e validar o middleware. O
desenvolvimento dessas solugoes visa proporcionar uma analise mais eficiente e precisa
dos padroes de mobilidade humana, com potencial para aplicagoes em areas como saude,

planejamento urbano e seguranca.

Palavras-chave: Cidades Inteligentes, Fenotipagem digital, Mobilidade, Coleta de Dados,
Localidade, Middleware.



Abstract

The rapid evolution of smartphones, equipped with location and motion sensors, has
revolutionized the way human behavior data is captured and analyzed. Digital phenotyping
(DP) emerges as an approach that allows quantifying the individual behavioral phenotype
by recording real-time information through personal digital devices. This enables the
analysis of habits, interactions, and especially mobility patterns. GPS data collection
makes it possible to map displacements, identify routines, and understand individuals’
spatial dynamics, providing insights into visit frequencies, recurring routes, and behavioral
changes over time. In this context, a middleware was developed to calculate movement
features based on location data, automating the processing of this information to extract
relevant features. Additionally, a tool was created to facilitate data collection and label
definition, which are used to train and validate the middleware. The development of these
solutions aims to provide a more efficient and accurate analysis of human mobility patterns,

with potential applications in areas such as health, urban planning, and security.

Keywords: Smart Cities, Digital phenotyping, Mobility, Data Collection, Location,
Middleware.
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1 Introducao

Na atualidade, a presenca dos smartphones na vida cotidiana expandiu-se
consideravelmente, impulsionada pela diversidade de opg¢oes disponiveis no mercado e
pela faixa de precos que os torna alcancaveis por diferentes grupos sociais. No Brasil,
esse crescimento é evidente: em 2023, 72,5 milhoes de domicilios utilizavam a internet
(92,5%), um aumento de 1 ponto percentual em relagao a 2022. Esse avango foi ainda mais
marcante em areas urbanas, onde o uso subiu de 93,5% para 94,1%, e em zonas rurais,
que passaram de 78,1% para 81,0%, refletindo uma maior penetracao da tecnologia no

cotidiano ( : ).

Esse avango dos dispositivos méveis reflete-se tanto em suas funcionalidades internas
quanto em sua estrutura fisica. No campo dos softwares, observa-se a criagao de ferramentas
e plataformas cada vez mais sofisticadas, capazes de suprir uma ampla gama de necessidades
dos usuarios diretamente pelo aparelho. J& em termos de hardware, destacam-se os
aprimoramentos em componentes como processadores mais potentes, telas tateis de alta

responsividade e baterias com maior autonomia ( ; ).

A isso soma-se a incorporacao de sensores variados, como os de localizagao,
movimento e som, que caracterizam os modelos mais recentes. Ao mesmo tempo, o
progresso tecnologico dos smartphones tem despertado o interesse de especialistas da area
da saude, que buscam formas de otimizar a avaliacdo e o acompanhamento de pacientes
em contextos clinicos. Esse esforco surge, em grande parte, das restrigdes impostas por
abordagens convencionais, como os relatos diretos dos pacientes sobre seus sintomas e
vivéncias, que podem ser influenciados por questoes emocionais, cognitivas ou sociais,

gerando possiveis distor¢oes nas informagoes coletadas ( , ).

Nesse cenario, os dispositivos méveis tém se mostrado promissores na captura
de dados de maneira passiva, oferecendo uma alternativa para mapear padroes
comportamentais de forma mais precisa. Através de seus sensores, ¢ viavel registrar
informacoes sobre deslocamentos, niveis de atividade fisica, qualidade do sono e interagoes
sociais, entre outros aspectos, contribuindo para diagnoésticos mais objetivos e para o
acompanhamento de tratamentos com menor interferéncia dos vieses inerentes aos métodos

tradicionais ( : ).

1.1 Justificativa

Com o avango tecnolégico e a onipresenca dos smartphones, a coleta de dados

passivos tornou-se uma ferramenta poderosa para a compreensao do comportamento
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humano, especialmente por meio da fenotipagem digital (F.D). Esse campo de pesquisa,
que quantifica o fendtipo comportamental em nivel individual a partir de dados de
dispositivos digitais pessoais, tem se destacado por seu potencial de aplicagao na area da
saude. Através do Monitoramento Passivo Mével (MPM), é possivel obter informagoes
detalhadas sobre mobilidade, atividade fisica, sociabilidade e outros aspectos da vida
cotidiana sem demandar interagao ativa do usudrio, o que torna essa abordagem pratica,

escalavel e minimamente invasiva.

Nesse contexto, o célculo de features (caracteristicas) de mobilidade a partir de
dados de localizagao coletados por smartphones emerge como uma contribuicao significativa
para a saude. A mobilidade humana, enquanto componente essencial do fenétipo digital,
reflete padroes de comportamento que podem estar diretamente associados ao estado de
saude fisica e mental de um individuo. Por exemplo, a analise de métricas como tempo
gasto em casa, distdncia maxima percorrida, nimero de locais visitados ou variagoes
na rotina de deslocamento pode revelar sinais precoces de condi¢oes como depressao,
ansiedade, doencas neurodegenerativas ou até mesmo a adesao a tratamentos médicos. A
nivel individual, essas features permitem que profissionais de satide monitorem pacientes de
forma objetiva e continua, identificando anomalias em padroes de mobilidade que possam
indicar agravamento de sintomas ou necessidade de intervencao. A nivel coletivo, o estudo
dessas caracteristicas pode auxiliar na modelagem de padrdes epidemiologicos, na previsao
de surtos de doengas infecciosas ou na alocagao otimizada de recursos de satude publica,

como hospitais e campanhas de vacinacao, conforme destacado por Emish (2023).

O desenvolvimento de uma ferramenta aberta e agnéstica para a coleta de dados de
localizacao, como proposto neste trabalho, amplia ainda mais a relevancia deste trabalho.
Ao permitir a coleta de dados de forma flexivel e independente de plataformas especificas,
a ferramenta oferece uma solucao acessivel e adaptavel para pesquisadores e profissionais
da saude. Além disso, a possibilidade de associar labels (etiquetas) aos locais visitados —
como "casa', "trabalho', "hospital', etc — agrega um valor interpretativo crucial aos dados
brutos. Essa funcionalidade facilita a catalogagao e a contextualizacao das informagoes
de mobilidade, tornando-as mais tteis para andalises especificas. Por exemplo, saber que
um paciente passou mais tempo em casa ou visitou um hospital com frequéncia pode
fornecer pistas importantes sobre seu estado de satde ou comportamento, sem depender

exclusivamente de relatos subjetivos.

A natureza aberta da ferramenta também é um diferencial relevante, pois
democratiza o acesso a esse tipo de tecnologia, permitindo que outros pesquisadores e
desenvolvedores a utilizem, adaptem e aprimorem. Em um cenario onde a reprodutibilidade
e a colaboragao sao pilares fundamentais da ciéncia, disponibilizar uma solucao de cédigo
aberto contribui para o avango coletivo do conhecimento na area de fenotipagem digital e

saude.
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Portanto, este trabalho se justifica pela sua capacidade de integrar o calculo
de features de mobilidade ao campo da satide, oferecendo uma abordagem inovadora
para o monitoramento e a avaliagao de pacientes, bem como para o estudo de padroes
populacionais. A criacdo de uma ferramenta aberta e agnostica para coleta de dados de
localizacao, com suporte a rotulagao de locais, nao apenas potencializa a aplicabilidade
pratica dessas features, mas incentiva a pesquisa interdisciplinar e o desenvolvimento de
solucoes que podem contribuir para uma nova forma de entender e gerenciar a satide na

era digital.

1.2 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é desenvolver uma ferramenta aberta para a coleta de
dados de localizacao por meio de smartphones, bem como escrever uma aplicacao que realize
o calculo de features de mobilidade e a avaliagao dos modelos gerados, contribuindo para
a fenotipagem digital aplicada a area da saide. A proposta visa aproveitar a ubiquidade
desses dispositivos, como informacoes derivadas de sensores de GPS, para criar uma solugao
que facilite a analise de padroes de mobilidade humana. Além disso, a aplicacao a ser
desenvolvida busca nao apenas extrair caracteristicas quantitativas relevantes, como tempo
gasto em determinados locais ou distancia percorrida, mas também validar sua eficacia por

meio de métricas, garantindo que os resultados possam ser utilizados de forma confiavel.

1.2.1 Objetivos especificos

o Desenvolver uma arquitetura simples e robusta para coletar e armazenar dados de
localizacao via smartphones. Ela usara sensores como GPS para capturar informagoes
de mobilidade de forma continua, resolvendo problemas comuns como falhas de
conectividade, alto consumo de bateria e inconsisténcias de sinal. O sistema garantira

dados confiaveis e acessiveis para andlises posteriores.

e Modelar uma aplicagdo para calcular features de mobilidade com uma estrutura
modular que facilite adicionar novos métodos de calculo para a mesma feature. Isso
permitird integrar variagoes de algoritmos, como diferentes formas de medir tempo
em casa ou locais visitados, tornando o sistema flexivel e adaptavel as necessidades

da fenotipagem digital.

o Desenvolver e avaliar abordagens para o calculo incremental de padrdes de mobilidade
a partir de dados de localizagao coletados por smartphones em contextos definidos

(por exemplo, rotinas semanais, deslocamentos didrios).

» Desenvolver e avaliar abordagens para validacao da eficacia e acuracia dos calculos

das caracteristicas de mobilidade.
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2 Fundamentacao Tedrica

2.1 Fenotipagem Digital

A presenca constante e a versatilidade dos smartphones possibilitam a obtencao
continua de dados passivos sem demandar interacao direta dos usuarios. Isso permite que
as pessoas mantenham suas rotinas diarias sem se preocupar com o processo de coleta, o
que é essencial para construir perfis comportamentais baseados nessas informacoes. Esse
processo é conhecido na literatura como fenotipagem digital, uma abordagem que utiliza

dados gerados por dispositivos para caracterizar habitos e padroes individuais (
, )-

Nos tltimos anos, esse campo tem se destacado por sua capacidade de oferecer
solugbes inovadoras, especialmente na area da satide. Com essa técnica, profissionais podem
monitorar pacientes de maneira mais precisa, utilizando dados objetivos para acompanhar
os impactos de tratamentos ou identificar sinais de alteracgoes clinicas. A fenotipagem
digital pode ser entendida como a analise detalhada e em tempo real do comportamento
humano, capturada no ambiente natural do individuo por meio de dispositivos digitais

pessoais ( : ).

Uma das formas de aplicar a fenotipagem digital é o chamado Monitoramento
Passivo Mé6vel (MPM), que coleta informagoes diretamente dos smartphones sem exigir
agoes ativas do usudrio, além de sua permissdo inicial e configuragio (

, ). Esse método aproveita diversos sensores dos aparelhos, como o GPS para
rastrear deslocamentos, o acelerometro para registrar movimentos, além de dados de
comunicagao, como ligacdes ou interacoes em redes sociais, que sugerem niveis de
sociabilidade ( , ). Até mesmo o microfone pode ser usado para
detectar periodos de conversa ou siléncio. Assim, a fenotipagem digital oferece um amplo
conjunto de informagoes, permitindo aos profissionais de saide uma compreensao mais

profunda do estado e das rotinas de seus pacientes.

2.2 Computacao Positiva

A Computagao Positiva, conceito criado por Calvo e Peters (2014), estabelece um
paradigma que direciona o desenvolvimento tecnolégico explicitamente para "apoiar o
bem-estar psicolégico e o potencial humano'( , ). Esta abordagem
surge como resposta direta aos efeitos negativos do uso tecnoldgico intensivo, incluindo o

estresse por notificagoes excessivas e violagoes de privacidade ( , ).
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As solugoes de Computagao Positiva sao desenvolvidas com propoésito definido:
promover a saude mental e potencializar capacidades humanas, respeitando necessidades
psicologicas individuais. Estas ferramentas também aumentam significativamente a

eficiéncia dos trabalhadores do conhecimento em ambientes profissionais (
, 2014).

O avango da computacao ubiqua e tecnologias IOT impulsionou definitivamente a
computagao positiva inteligente ( , ). Estas tecnologias oferecem beneficios
concretos: detectam alteragoes comportamentais indicativas de problemas de bem-estar,
fornecem intervengoes terapéuticas no momento adequado e permitem monitoramento

sistemético para avaliar a eficidcia das intervengoes implementadas (77).

A Computacao Positiva representa, portanto, nao apenas uma tendéncia tecnologica,
mas uma transformacao na forma como projetamos e utilizamos ferramentas digitais para

promover ativamente o bem-estar humano.

2.3 Mobilidade

Os smartphones modernos, equipados com GPS, acelerdmetro, giroscopio e diversos
outros sensores, constituem ferramentas poderosas para a coleta de dados detalhados sobre
localizagdo, movimento e ambiente do usuério ( , ). Esta capacidade
tecnolégica permite a derivacdo de informagoes precisas sobre padroes de mobilidade,

atividade fisica, ciclos de sono e comportamentos sociais ( , ).

Os dados de mobilidade destacam-se como componentes essenciais na construcao
do fenétipo individual. A partir dos registros de mobilidade, extraem-se métricas objetivas
e significativas que incluem o tempo de permanéncia na residéncia, distancias maximas

percorridas diariamente e a quantificacdo de locais visitados, fornecendo parametros
, 2023).

A andlise da mobilidade humana opera em duas dimensdes complementares:

concretos para avaliagdes comportamentais (

individual e coletiva. Na esfera individual, possibilita a identificacao precisa de padroes
regulares e a detecgao imediata de anomalias comportamentais. Na dimensao coletiva,
esses dados revelam padrdes epidemiologicos e fundamentam estratégias otimizadas para

alocagao de recursos em satde publica e infraestrutura urbana ( , ).

Portanto, a aplica¢ao bidimensional destas informagoes—tanto no ambito individual
quanto coletivo—estabelece um novo paradigma para intervencoes de satide baseadas em

evidéncias comportamentais objetivas.
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2.4 Mineracdo de Padroes Frequentes

A identificacdo de padroes em conjuntos de dados depende de ferramentas
computacionais especificas que formam a base da mineracao de padrdes frequentes. Quando
uma estrutura aparece com frequéncia acima de um limiar de suporte estabelecido—seja
em bancos de dados relacionais, nao-relacionais, arquivos textuais ou fluxos de dados—ela
é considerada um padréao significativo ( , ). Estas ferramentas sdo projetadas
para reconhecer sequéncias, conjuntos de itens e subestruturas que demonstram repeticao

relevante nos dados analisados ( : ).

Agrawal et al. ( : ) desenvolveram a
abordagem de mineracao de padroes frequentes como metodologia para analisar cestas de
compras, estabelecendo o fundamento para esta area. Este método permite determinar
a probabilidade de clientes adquirirem produtos especificos de forma conjunta, criando
mapas detalhados de comportamentos de consumo. Esta inovagao subsequentemente gerou

miultiplos algoritmos baseados em principios similares, aplicaveis em diversos dominios
( , 2014).

Indo além da mera identificacao de estruturas recorrentes, a mineracao de padroes
frequentes oferece insights sobre caracteristicas fundamentais dos dados. Conforme
demonstrado em pesquisas, esta abordagem analitica serve como recurso multifuncional
para varias operacoes de mineracao de dados, incluindo predicao, associagao, classificacao

e agrupamento ( , ).

Sistemas analiticos contemporaneos que processam fluxos continuos de dados
representam avancgos significativos neste campo ( , ). Operando de
modo online e incremental, estas solugoes podem identificar padroes instantaneamente e
determinar quando estruturas especificas deixam de constituir padroes relevantes. De acordo
com Lago, Roncancio e Jiménez-Guarin ( ,

), tais algoritmos geralmente efetuam uma tnica varredura dos dados, seja através da
manutencao de resumos do fluxo processado ou implementacao de técnicas de janelamento

para concentrar-se nos dados mais recentes.

2.5 Eventos de Mobilidade Derivados de Dados de Smartphones e

Sensores Vestiveis

Os dispositivos ubiquos modernos, equipados com sensores integrados ou conectados,
permitem a identificacdo e andlise de comportamentos humanos através da coleta
continua de dados de mobilidade. Moura et al. (2023) definem que estes comportamentos,
quando processados adequadamente, constituem eventos comportamentais que podem ser

formalmente representados por uma quadrupla ( , ):
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Event = (uid, b;, Ts, T) (2.1)

Onde:

 uid representa o identificador tinico do individuo;
e b; denota uma instancia de comportamento;
o T, é o momento de inicio do evento comportamental;

o T, é o momento de término do evento comportamental.

Nesta representacao, uid identifica o individuo monitorado, b; representa uma
instancia comportamental especifica, enquanto T, e T, marcam, respectivamente, os

timestamps de inicio e término do evento comportamental observado.

A partir deste modelo, eventos de mobilidade especificos emergem como
comportamentos delimitados temporalmente, extraidos diretamente dos dados de

mobilidade obtidos de smartphones e sensores vestiveis.

2.5.0.1 Tipos de Eventos de Mobilidade

A anélise de comportamentos de mobilidade permite a identificagdo de diversos
tipos de eventos, cada um revelando diferentes aspectos da rotina individual. Entre os

principais eventos identificaveis, destacam-se:

25.0.1.1 Eventos de Movimento:

Caracterizam periodos em que o individuo encontra-se em deslocamento, nao
permanecendo em estado estacionario. A detecgao destes eventos baseia-se no calculo
da velocidade do deslocamento, determinada pela relagao entre a distancia percorrida e
o intervalo temporal entre coordenadas consecutivas. Metodologias como a formula de
Haversine ou célculos de distancia euclidiana podem ser empregadas para esta finalidade.

Um exemplo deste tipo de evento seria:

Event = (002, Em movimento, 09:13:00, 09:17:00) (2.2)

2.5.0.1.2 Eventos de Permanéncia:

Identificam intervalos temporais em que o individuo permanece em localiza¢oes
especificas, sejam elas domiciliares ou nao. A deteccao destes periodos utiliza técnicas

como geofencing ou algoritmos de clusterizagao (ex: DBSCAN), registrando precisamente
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os momentos de entrada e saida de determinadas areas geograficas. Este tipo de evento

pode ser subcategorizado em:

o Permanéncia Domiciliar: Registra periodos em que o individuo permanece em

sua residéncia, como ilustrado:

Event = (001, Permanéncia em casa, 08:00:00, 10:30:00) (2.3)

e Permanéncia em Locais Nao-Domiciliares: Documenta intervalos em ambientes

como local de trabalho, estabelecimentos comerciais ou areas de lazer:
Event = (002, Fora de casa, 08:00:00, 11:00:00) (2.4)

Event = (002, Fora de casa, 14:00:00, 17:30:00) (2.5)

2.6 Técnicas Computacionais para a Computacao de Caracteristicas

e Eventos Relacionados a Mobilidade

No contexto das técnicas para a computacao de caracteristicas e eventos relacionados
a mobilidade, diversos algoritmos tém sido empregados para analisar e compreender padroes
de movimento humano e comportamentos associados ( , ). Diversas
féormulas matematicas sao aplicadas para extrair caracteristicas de mobilidade. Técnicas
como geofencing permitem monitorar entradas e saidas em areas pré-definidas. Por exemplo,
para calcular o tempo gasto em um determinado local (como a residéncia de um paciente),

aplica-se férmulas que somam os intervalos entre eventos de entrada e saida (
, ).
O algoritmo DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with
Noise) é particularmente relevante no contexto de mobilidade. Este método de

clusterizacao baseia-se na densidade espacial dos dados para identificar agrupamentos

significativos( : ).

No ambito da mobilidade, o DBSCAN oferece algumas vantagens significativas:
o Identifica eficientemente pontos de permanéncia (stay points) onde usudrios passam
tempo relevante ( ) ).
o Reconhece trajetérias e padroes de movimento recorrentes.

» Detecta locais frequentemente visitados sem necessidade de definir previamente o

nimero de clusters ( : ).

o Lida adequadamente com ruidos nos dados de mobilidade, comuns em dados coletados
por GPS ( , ).



Capitulo 2. Fundamentacio Teorica 20

« Consegue encontrar clusters de formas arbitrarias, adaptando-se as caracteristicas

espaciais naturais dos padroes de mobilidade humana ( ) ).

A popularidade do DBSCAN no campo da analise de mobilidade deve-se a sua
robustez e capacidade de processar dados espaciotemporais de forma eficiente, sendo
implementado em diversas bibliotecas como ELKI ( , ), o que facilita

sua aplicacao em estudos e sistemas relacionados a mobilidade.

2.7 Meétricas e Critérios de Avaliacao dos Métodos Computacionais

Empregados na Deteccao de Eventos de Mobilidade

A avaliagao de algoritmos de mobilidade divide-se em métricas de classificagao e

regressao. Para classificacao, utilizam-se acuracia, precisao, sensibilidade e especificidade.

Para regressdo, aplicam-se o MSE (Mean Squared Error - Erro Quadratico Médio)
e o MAE (textitMean Absolute Error - Erro Absoluto Médio) para quantificar diferengas
entre valores previstos e reais ( , ). Além disso, o Silhouette Score é
particularmente util para avaliar o DBSCAN, medindo a qualidade dos clusters formados
( , ). Este coeficiente varia de -1 a 1, onde valores préximos a 1
indicam boa separacao entre clusters e coesao interna. No DBSCAN, o Silhouette Score
auxilia na otimizagao dos parametros eps e minPts, sendo crucial para validar agrupamentos

em dados de mobilidade onde a densidade espacial varia ( , ).

2.8 Modelo de Dados para Fenotipagem Digital

Este trabalho implementa o modelo de dados de Moura ( : )
para fenotipagem digital, estruturando informacgoes em trés niveis hierarquicos: dados

brutos de sensores, eventos comportamentais processados e padroes comportamentais.

2.8.1 Estrutura Hieradrquica de Dados

O modelo organiza os dados em camadas progressivas de abstracao:

« Dados brutos: Informagoes coletadas diretamente de sensores (acelerémetro, GPS,
luminosidade)

« Eventos comportamentais: Situacoes especificas derivadas dos dados brutos.

o Padroes comportamentais: Comportamentos habituais, mudancas de padrao e

anomalias identificadas a partir dos eventos
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A solugao concentra-se na geragao dos dados brutos e na transi¢do do segundo para

o terceiro nivel, gerando padroes comportamentais a partir de eventos ja processados.

2.8.2 Observacdes Comportamentais

Para as observacoes comportamentais, o modelo segmenta o dia em slots temporais,
tipicamente intervalos de uma hora, resultando em 24 periodos por dia. Cada slot armazena
a contagem de eventos ocorridos naquele intervalo, permitindo identificar padrdes temporais

circulares em um ciclo de 24 horas.

Esta estruturacao facilita a andlise de padroes comportamentais e a identificacao
de mudancas significativas ao longo do tempo, elementos fundamentais para a fenotipagem

digital efetiva.

2.9 Tratamento de coleta de dados de GPS

2.10 Desenvolvimento de Aplicacées Web com Streaming de Dados

O processamento de streaming de dados tornou-se um componente essencial no
desenvolvimento de aplicagbes web contemporaneas, particularmente em cendarios que
exigem analises em tempo real de grandes volumes de dados. Esta abordagem permite que
as aplicacoes processem e respondam a eventos no momento em que ocorrem, superando

as limitagoes do processamento em lotes ( : ).

2.10.1 Frameworks e Arquiteturas

Para implementacao eficiente de sistemas de streaming em aplicagoes web,

frameworks unificados como Apache Spark destacam-se por oferecerem:

Modelo de processamento em memoria, proporcionando desempenho superior

( : )i

« Programagao baseada em grafos aciclicos dirigidos (DAG) ( , );

Distribuigao automatica de dados entre nés do cluster (

Paralelizacao eficiente de operagoes ( , ).

2.10.2 Caracteristicas e Vantagens

As aplica¢oes web com streaming de dados apresentam caracteristicas distintivas:
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Capacidade de Processamento (2.6)

Desempenho =
p Laténcia de Resposta

Esta equacao mostra que o desempenho nao depende apenas da capacidade bruta
de processamento, mas também da velocidade com que as respostas sao entregues aos

usudarios ( : ).

O processamento iterativo, fundamental em aplicagcoes web modernas, beneficia-se
de frameworks projetados para multiplas passagens sobre o mesmo conjunto de dados. Isto
¢é particularmente relevante para andlises interativas que requerem respostas rapidas as

consultas dos usudrios ( : ).
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3 Metodologia

3.1 Visao geral da Arquitetura

Este trabalho propoe uma arquitetura distribuida para coleta, armazenamento e
processamento de dados sensoriais provenientes de dispositivos méveis, visando a criagao
de fendtipos digitais através de inferéncias sobre os dados coletados. A arquitetura é
composta por trés componentes principais: (1) a aplica¢do mével Feature Collector, (2) o
sistema de persisténcia de dados Persistence Manager, e (3) a aplicagao de processamento

Feature Calculator.

A aplicagdo Android Feature Collector foi desenvolvida em Java utilizando o
middleware Mobile Hub (M-Hub) e a Camada de Distribui¢do de Dados de Contexto
(CDDL). Esta escolha tecnolégica permitiu abstrair a complexidade relacionada a coleta
de dados de sensores fisicos e virtuais do dispositivo, além de facilitar a comunicacao entre

os componentes do sistema.

A comunicagao entre a aplicacao movel e o servidor de persisténcia foi implementada
seguindo o padrdao de comunicagdo Publish-Subscribe (PubSub) através do protocolo
MQTT. Este modelo possibilita uma transmissao de dados eficiente e desacoplada entre os
componentes do sistema, onde a aplicacdo mével publica os dados coletados e o servidor

se inscreve para recebé-los.

Os dados transmitidos sao armazenados em um banco de dados MongoDB, escolhido
por sua capacidade de lidar com grandes volumes de dados nao estruturados e sua
flexibilidade de esquema, caracteristicas essenciais para o armazenamento de dados

heterogéneos provenientes de diversos sensores.

Para o processamento dos dados armazenados, foi desenvolvida uma aplicacao
servidor em Spring Boot, denominada Feature Calculator. Esta aplicagao é responsavel por
ler os dados do MongoDB e, através de jobs Apache Spark integrados a aplicagdo, realizar
o calculo das features necessarias para a composicao dos fendtipos digitais. A escolha
do Apache Spark como framework de processamento se justifica pela sua capacidade de

processamento distribuido e eficiente para grandes volumes de dados.

A Figura 1 apresenta uma visao geral da arquitetura do sistema proposto, ilustrando

todos os componentes e suas interacoes.

Conforme ilustrado na Figura 1, o fluxo de dados inicia-se com a coleta de
informagoes pelos sensores fisicos e virtuais do dispositivo moével. Esses dados sao

gerenciados pela camada CDDL/M-Hub e encaminhados para o aplicativo Feature Collector.
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Dispositivo Movel

Sensores Fisicos e Virtuais

CDDL/M-Hub

Feature Collector App

MQTT/PubSub

Seryjdor
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Aplicagao Spring Boot

C D
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Figura 1 — Arquitetura do Sistema de Coleta e Processamento de Dados

A aplicagdo mével, por sua vez, transmite os dados via MQTT para o Persistence Manager
no servidor, que os armazena no banco de dados MongoDB. O Feature Calculator, composto
pela aplicacao Spring Boot e pelos jobs Spark integrados, acessa os dados armazenados
e realiza o processamento necessario para o cdlculo das features e geracao dos fendtipos
digitais.

Estudos de caso foram conduzidos para validar a solu¢ao proposta, demonstrando
sua capacidade de compor fenétipos digitais a partir da inferéncia de informagoes de alto
nivel. Além disso, foi evidenciada a facilidade de extensao da solucao através da adicao de

moédulos de processamento (plugins).

3.2 Desenvolvimento da Aplicacdo Android (Feature Collector)

A aplicacao Android Feature Collector foi desenvolvida com o objetivo de coletar
dados sensoriais de dispositivos moveis, com énfase particular em dados de localizagao
geografica. A aplicagdo foi construida utilizando a linguagem Java e integra-se ao

middleware Mobile Hub (M-Hub) e a Camada de Distribui¢do de Dados de Contexto

(CDDL) para gerenciar a coleta e transmissao dos dados.
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3.2.0.1 Arquitetura da Aplicacao

A arquitetura da aplicacdo Android foi projetada seguindo o padrao de design
Model-View-Controller (MVC), proporcionando uma separagiao clara entre a légica de
negocios, a interface do usudrio e o controle do fluxo de dados. O Feature Collector é

composto por quatro telas principais:

1. Tela de Cadastro de Usuario: Permite o registro opcional de dados do usuério,
como nome completo, e-mail e data de nascimento. Alternativamente, o sistema pode
identificar o usuario anonimamente através do identificador tinico do dispositivo

(Android ID).

2. Tela de Menu Principal: Oferece controles para iniciar e interromper o
rastreamento de localizacao, além de permitir o envio dos dados coletados para
o servidor. Exibe as informagoes de latitude e longitude atuais do dispositivo, junto

com controles para iniciar e parar a coleta automatizada de dados.

3. Tela de Adicao de Labels: Permite ao usuario selecionar uma localizagdo no
mapa e adicionar uma etiqueta personalizada, enriquecendo os dados coletados com

contexto semantico.

3.2.0.2 Integracao com o CDDL

Um aspecto fundamental da aplicacao é sua integragdo com o middleware CDDL,
que facilita a coleta e distribui¢do de dados de contexto. A Figura 3 ilustra como a aplicagao

interage com o CDDL para gerenciar dados de sensores.

O diagrama apresentado na Figura 3 ilustra a arquitetura completa do sistema de
coleta e processamento de dados. A estrutura é dividida em camadas distintas que operam

dentro do smartphone Android:

o Feature Collector App: Camada de aplicagao que contém a Interface do Usuério
(UI), o Controlador de Dados (DC) e o Gerenciador de Sensores (SM).

« CDDL/M-Hub Middleware: Responsavel pela gestao de comunicagao, contendo o
CDDL Broker Manager (CBM), Pub/Sub Manager (CPS) e Sensor Manager (CSM).

o Data Processing Layer: Realiza o processamento dos dados coletados através do

Moving Average Processor (MA) e comunica com o servidor via MQTT Broker.

o Sensores do Dispositivo: Fornece acesso aos sensores fisicos do smartphone,

especificamente o GPS para dados de localizacao.
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Figura 2 — Integracao da Aplicacdo Feature Collector com o CDDL

Os dados fluem desde a interagao do usuario, passando pela coleta dos sensores,
processamento interno e finalmente sao persistidos no servidor através do Persistence
Manager (PM).

O processo de inicializacao do CDDL é realizado na atividade principal da aplicacao,

conforme demonstrado no trecho de codigo a seguir:

Listing 3.1 — Inicializagdo do CDDL na aplicagdo Feature Collector

private void initCDDL () {
String host = CDDL.startMicroBroker ();
connection = ConnectionFactory.createConnection ();
connection.setClientId ("app—test");
connection.setHost (host );
connection.addConnectionListener (connectionListener );
connection.setEnablelntermediateBuffer (true);
connection.connect ();
cddl = CDDL. getInstance ();

cddl.setConnection (connection );
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cddl.setContext (this);
cddl.startService ();
cddl.startCommunicationTechnology (CDDL.INTERNAL TECHNOLOGY ID);

Este método inicializa um micro-broker MQTT local, configura uma conexao e

inicia o servico CDDL. Para monitorar o estado da conexao, a aplicacao implementa um

listener de conexio:

Listing 3.2 — Listener de conexao do CDDL

private final IConnectionListener cn = new IConnectionListener () {

b

@Override

public void onConnectionEstablished () {
Log.d(null, "Connection  Established.");

}

@Override

public void onConnectionEstablishmentFailed () {
Log.d(null, "Fail in  connection.");

}

@Override

public void onConnectionLost () {
Log.d(null, "Connection Lost.");

}

@Override

public void onDisconnectedNormally () {

Log.d(null, "Normal disconnection.");

3.2.0.3 Gerenciamento de Usuarios

A aplicagdo oferece um sistema opcional de gerenciamento de usudrios,

implementado na classe SetupUserActivity. Esta funcionalidade permite:

Registro de informagoes bésicas do usudrio (nome, e-mail, data de nascimento)
Associacao do dispositivo ao usudrio através do Android ID
Armazenamento local das informagdes do usuario usando SharedPreferences

Sincronizagao dos dados do usuario com o servidor remoto
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O codigo a seguir demonstra como a aplica¢ao cria um novo usuario e o envia para

o servidor:

Listing 3.3 — Criacao de usuério na aplicacao Feature Collector

private void createUser (EditText fullName, EditText email,
EditText birthDate, String androidId) {
if (isEmpty(fullName) || isEmpty(email) || isEmpty(birthDate
)) A
Toast . makeText (this, "All, fields are required", Toast.
LENGTH SHORT) . show () ;
return;
}
User user = new User (fullName.getText().toString(),
email . getText () .toString (),
DateTimeFormatter. parseDate (birthDate.getText () .
toString () ),
Collections.singletonList (androidld)
) ;
ProgressBar progressBar = findViewByld (R.id.
add__user__progress_bar);
progressBar.setVisibility (View.VISIBLE) ;
Executors.newSingleThreadExecutor () . execute (() — {
try {
User responseUser = getRemoteDataSource().createUser
(user);
runOnUiThread (() — {
progressBar.setVisibility (View.GONE) ;
user . setld (responseUser.getld());
getSharedPreferencesHelper () .saveUser (user);
Toast . makeText (this, "User created successfully’
, Toast .LENGTH_SHORT) .show () ;
Intent intent = new Intent(SetupUserActivity .
this, MainMenuActivity.class);
startActivity (intent);
finish () ;
1)
} catch (IOException e) {
runOnUiThread (() — {
progressBar.setVisibility (View.GONE) ;
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Toast . makeText (this, "Error: " + e.getMessage(),
Toast .LENGTH_SHORT) . show () ;

Para usuarios que preferem manter o anonimato, a aplicacdo também oferece uma

opcao de pular o registro, utilizando apenas o identificador tnico do dispositivo:

Listing 3.4 — Opcao para pular o registro de usuario

private void skipButton(Button buttonSkip, String androidld) {
buttonSkip.setOnClickListener (view — {
getSharedPreferencesHelper ().saveAndroidld (androidld );
Intent intent = new Intent (SetupUserActivity.this, MainMenuActiv
startActivity (intent );

1)

3.2.0.4 Sistema de Coleta de Localizac3o

A funcionalidade central da aplicacdo é a coleta de dados de localizacgao,
implementada na classe MainMenuActivity. Este sistema utiliza o CDDL para obter
atualizagoes de localizacao. A configuracao do servico de localizagao é realizada no método

setupLocationServices().

Antes de enviar as leituras de localizagao para o servidor, é aplicada uma limpeza
nos dados utilizando o Filtro de Kalman. Esse filtro usa dados salvos no cache local
para suavizar as leituras e corrigir possiveis leituras erraticas, garantindo que apenas
coordenadas mais estaveis e precisas sejam processadas. A persisténcia local dos estados do
filtro permite que a aplicagdo mantenha a precisao mesmo quando ha pequenas interrupgoes

nas leituras de GPS.

O tratamento dos dados ¢ feito com o seguinte cédigo:

Listing 3.5 — Tratamento de dados com Filtro de Kalman com cache local

public class KalmanFilter {
private double latitude
private double longitude;
private double variance = —1;

private final double processNoise = 0.001;
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public KalmanFilter (Context context) {
SharedPreferences prefs = context.getSharedPreferences ('
LocationCache", Context.MODE PRIVATE) ;
latitude = Double.longBitsToDouble(prefs.getLong("
latitude"', Double.doubleToLongBits(0.0)));
longitude = Double.longBitsToDouble(prefs.getLong("
longitude", Double.doubleToLongBits(0.0)));

variance = prefs.getFloat("variance"', —1);

public double[]| update(double lat , double lon, Context

context) {

if (variance < 0) {
this.latitude = lat;
this.longitude = lon;
variance = 1;

} else {
variance += processNoise;
double kalmanGain = variance / (variance + 1);
latitude += kalmanGain x (lat — latitude);
longitude += kalmanGain * (lon — longitude);

variance x= (1 — kalmanGain);

saveToCache (context);

return new double[]{latitude , longitude };

Quando o usuario ativa o envio de dados, cada atualizacao de localizacao é
transformada em um objeto Measurement e enviada para o servidor remoto apods o

tratamento com o filtro:

Listing 3.6 — Envio de dados de localizacao para o servidor

private void publishLocation(Location location) {
KalmanFilter kalmanFilter = new KalmanFilter (
getApplicationContext () );
double [] smoothedLocation = kalmanFilter.update(location.
getLatitude (), location.getLongitude (),
getApplicationContext () );
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Measurement measurement = new Measurement (DateTimeFormatter.
getCurrentTimestamplso8601 (),
new Measurement . Metadata(Settings.Secure. getString (
getApplicationContext () .getContentResolver (),
Settings.Secure . ANDROID ID) ,
getSharedPreferencesHelper () .getUser () .getld
)
(int) location.getAccuracy () %100,
new Measurement.MeasurementLocation("Point", Arrays.
asList (smoothedLocation [0], smoothedLocation[1]))
) ;
getRemoteDataSource () . createMeasurement ( Collections .
singletonList (measurement), (response, throwable) — {
if (throwable != null) {
Log.e("Tracking', "Failed, to send measurement: " +
throwable . getMessage () ) ;
} else {
Log.d("Tracking", "Measurement sent  successfully:

+ response);

1)

Com essa abordagem, a aplicagdo minimiza as flutuacoes naturais do GPS e evita
picos de erro, resultando em uma trilha de localizacdo mais fiel ao movimento real do
usuario. A persisténcia dos estados no cache local também evita perda de precisdo durante

oscilacoes no sinal de GPS.

3.2.0.5 Coleta de Dados

Para a validacao do sistema de coleta de localizagao, foi realizada uma campanha
de coleta de dados em condigoes reais de uso. O aplicativo foi distribuido a oito pessoas
diferentes, que realizaram coletas durante nove dias consecutivos. Esse procedimento
permitiu obter uma amostra diversificada de padroes de movimento e condi¢oes variadas

de recepc¢ao de sinal GPS.

Antes do inicio da coleta, cada participante recebeu um treinamento individualizado
que abordou dois aspectos principais: a utilizacao correta do aplicativo e os procedimentos
para registro adequado das labels. O treinamento incluiu uma demonstracao pratica

do funcionamento do sistema, explicagao sobre a interface do aplicativo, e orientagoes
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Figura 3 — Interface da Aplicacao Feature Colletor

especificas sobre como e quando realizar o registro das labels durante suas atividades
diarias.

O protocolo de coleta foi cuidadosamente elaborado para garantir a consisténcia dos
dados obtidos. Os participantes foram instruidos a iniciar a coleta em diferentes periodos

do dia, possibilitando assim a avaliacao do desempenho do filtro de Kalman em uma ampla

gama de cenarios.

3.3 Sistema de Processamento de Dados (Feature Calculator)

3.3.1 Arquitetura

O Feature Calculator é um componente especializado do sistema responsavel pelo
processamento dos dados de mobilidade coletados, aplicando algoritmos especificos para
extrair caracteristicas (features) relevantes destes dados. Este sistema opera como uma
camada intermediaria entre os dados brutos coletados pelo Feature Collector e persistidos no

Persistence Manager e as aplicagoes finais que vierem a utilizar as informagoes processadas.
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A arquitetura do Feature Calculator é composta por:

1. Camada de Modelagem de Dados: Define as estruturas para interacao com
o MongoDB, tanto para leitura dos dados brutos (RawMeasurement) quanto para

escrita dos resultados processados (FeatureMeasurement).

2. Camada de Repositérios: Implementa os padrdoes de acesso aos dados através
de interfaces de repositorio especificas para cada modelo, facilitando as operacoes
CRUD no MongoDB.

3. Camada de Servicgos: Contém a logica de negdcio que orquestra a recuperacao

dos dados brutos, processamento e persisténcia dos resultados calculados.

4. Sistema de Estratégia de Algoritmos: Implementa o padrao Strategy para
selecionar dinamicamente os algoritmos apropriados para cada tipo de feature de

mobilidade a ser calculada.

5. Jobs Spark: Processos em lote que realizam o processamento intensivo de dados

utilizando o framework Apache Spark para garantir escalabilidade.

6. API REST: Interface para receber solicitagoes de processamento e retornar

resultados, com suporte a processamento assincrono para operacoes longas.

7. Camada de Testes e Avaliagao: Scripts e classes dedicadas a validacao dos

algoritmos e avaliagao da precisao dos resultados.

A execucao assincrona de tarefas é uma caracteristica fundamental desta arquitetura,
permitindo que solicitagoes de calculo de features sejam processadas sem bloquear o cliente,

especialmente util para calculos complexos fora do ciclo regular dos jobs Spark.

3.3.2 Tecnologias Empregadas no Desenvolvimento

O desenvolvimento do sistema Feature Calculator foi realizado utilizando o
framework Spring Boot, uma solu¢ao moderna para criagao de aplicagoes Java baseadas em
microservicos. A escolha deste framework se justifica por diversos fatores que agregaram

valor significativo ao projeto.

O Spring Boot foi selecionado como framework principal do Feature Calculator por
oferecer uma combinagao ideal de robustez, produtividade e flexibilidade, fundamentais

para o desenvolvimento de sistemas de processamento de dados.

Além disso, foi utilizado no proejto a biblioteca ELKI (Environment for Developing
KDD-Applications Supported by Index-Structures). ELKI é uma avangada biblioteca

de codigo aberto em Java, especializada em mineracao de dados, particularmente em
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algoritmos de clustering, deteccao de outliers e operacoes com estruturas de indexacao

espacial.

A incorporacao da biblioteca ELKI no Feature Calculator constituiu uma decisao
importante para aprimorar a eficiéncia e precisao dos algoritmos de extragao de features

de mobilidade, além de facilitar o desenvolvimento da aplicacao.

o Implementagoes Otimizadas de Algoritmos: O ELKI oferece implementagoes
altamente otimizadas de algoritmos essenciais para analise de dados de mobilidade,
como DBSCAN e diversos métodos de deteccao de outliers. Estas implementacoes
sao mais eficientes que solugoes desenvolvidas manualmente, especialmente para

conjuntos de dados volumosos.

» Flexibilidade em Métricas de Distancia: O ELKI permite a facil configuragao de
diferentes métricas de distancia (Euclidiana, Manhattan, Haversine, etc.), essencial

para o processamento preciso de dados geoespaciais em diferentes contextos.

« Integracao com Java: Sendo uma biblioteca Java, o ELKI integra-se naturalmente
ao ecossistema Spring Boot, permitindo seu uso tanto nos endpoints REST quanto

nos jobs Spark.

A biblioteca ELKI foi utilizada no Feature Calculator, especialmente para a
Identificacao de Locais Significativos, onde algoritmos de clustering espacial, como o
DBSCAN, foram aplicados para identificar agrupamentos de pontos de localiza¢ao que

representam areas de interesse frequentemente visitadas pelo usuario.

3.4 Implementacdo do Processamento de Medicoes e Calculo de
Features de Mobilidade

No sistema de processamento de medigoes e célculo de features de mobilidade, foi
implementada uma arquitetura baseada em Jobs Spark com o padrao Strategy, permitindo

a selecdo dindmica de algoritmos para diferentes tipos de calculos.

3.4.1 Job Spark com Padrao Strategy

O Job Spark executa periodicamente o calculo das features de mobilidade,
utilizando um conjunto de estratégias especificas para cada tipo de andlise: Os jobs

Spark implementados fazem uso dos repositorios.

Foram definidas trés estratégias para calcular diferentes features, utilizando o design

pattern Strategy para desacoplar as implementacoes:
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3.4.2 Calculo usando DBSCAN com ELKI

Para a identificacdo de locais significativos nas trajetérias dos usuarios, foi
implementado um algoritmo de clusterizagago DBSCAN utilizando a biblioteca ELKI.
Esta abordagem permite identificar aglomeragoes de pontos geogréficos que representam

locais onde o usuario permanece por periodos significativos:

@Component

public class LocationClusteringService {

public Map<Integer , List<RawMeasurement>>
clusterLocationsWithDBSCAN ( List <RawMeasurement>
measurements) {
// Dados para DBSCAN
double [][] points = measurements.stream ()
.map(m —> new double[] {
m. getLocation ().getCoordinates().get (0),
m. getLocation () .getCoordinates () .get (1)

1)

.toArray (double [][]::new) ;

// Config do DBSCAN
double epsilon = 0.0005;

int minPts = 5;

// Ezec do DBSCAN usando FELKI

DatabaseConnection dbc = new
ArrayAdapterDatabaseConnection (points) ;

Database db = new StaticArrayDatabase(dbc, null);

db.initialize ();

DistanceFunction<NumberVector> distFunc = new
EuclideanDistanceFunction () ;

DBSCAN<NumberVector> dbscan = new DBSCAN<>(distFunc
epsilon , minPts);

Clustering <Model> result = dbscan.run(db);

// Mapeamento dos resultados
Map<Integer , List <RawMeasurement>> clusters = new
HashMap<>();
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return clusters;

3.4.3 Calculo do Tempo Gasto em Casa

Essa estratégia implementa o calculo do tempo que um usudrio permanece em sua
residéncia, identificando o cluster correspondente a localizagdo domiciliar e calculando os

intervalos de entrada e saida:

@Component
public class HomeStayStrategy implements

FeatureCalculationStrategy {

@Override
public FeatureMeasurement calculate (List<RawMeasurement>
measurements, Device device, User user) {
Map<Integer , List <RawMeasurement>> clusters =
locationClusteringService . clusterLocationsWithDBSCAN (
measurements) ;

Integer homeClusterld = identifyHomeCluster (clusters);

if (homeClusterld = null) {

return null;

List <RawMeasurement> homeCluster = clusters.get (
homeClusterld) ;
List<StayPeriod> stayPeriods = identifyStayPeriods(

homeCluster ) ;

double totalHoursAtHome = stayPeriods.stream ()
.mapToDouble(period — (double) Duration.between
(period.getArriveTimestamp (), period.
getDepartureTimestamp () ). getSeconds () / 3600)

csum () ;

return createFeatureMeasurement (device , user,

homeCluster , stayPeriods, totalHoursAtHome);
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A férmula implementada é:

N Ty — T,
Tempo gasto em casa = Y W (3.1)

=1
3.4.4 Calculo do Tempo Gasto em Locais Predefinidos

Essa estratégia calcula o tempo gasto em outras localidades predefinidas, como
local de trabalho ou areas de lazer, verificando as medigoes dentro do geofence e calculando

os periodos de permanéncia:

@Component
public class PredefinedLocationStayStrategy implements

FeatureCalculationStrategy {

@Override
public FeatureMeasurement calculate (List<RawMeasurement>
measurements, Device device, User user) {
List<PredefinedLocation> predefinedLocations =
predefinedLocationRepository.findByUserld (user. getld
());
Map<String , Double> timeSpentByLocation = new HashMap
<>();

for (PredefinedLocation location : predefinedLocations)
{
List <RawMeasurement> locationsWithinGeofence =
measurements. stream ()
filter (m — isWithinGeofence (m, location))
.collect (Collectors.toList ());

List <StayPeriod> stayPeriods = identifyStayPeriods(
locationsWithinGeofence) ;
double totalHoursAtLocation = stayPeriods.stream ()
.mapToDouble(period —> (double) Duration.between
(period.getArriveTimestamp (), period.
getDepartureTimestamp () ). getSeconds () / 3600)

csum () ;
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timeSpentByLocation.put(location . getLabel (),
totalHoursAtLocation) ;

return createFeatureMeasurement (device , user,

timeSpentByLocation) ;

A féormula implementada é:

S T iz — Ton
Tempo gasto na localidade X = Z e —
i=1

(3.2)

Esse design usando o padrao Strategy permite adicionar novas estratégias de célculo

de forma simples, promovendo flexibilidade e manutenibilidade no sistema.
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4 Resultados

Nesta secao, apresentamos os resultados obtidos a partir das métricas de avaliacao
utilizadas para comparar a performance dos modelos aplicados ao conjunto de dados de

mobilidade e localizagdo. As métricas incluidas sao:

« MSE (Mean Squared Error): Mede o erro quadratico médio, que penaliza grandes

€Iros.

« MAE (Mean Absolute Error): Mede a média das diferengas absolutas entre as
previsoes e os valores reais, sendo util para quantificar a magnitude dos erros de

previsao.

o Silhouette Score: Mede a qualidade dos clusters formados, avaliando o quao
préoximos estao os pontos dentro de um cluster e quao distantes estao os pontos de

outros clusters.

A seguir, apresentamos os valores das métricas para diferentes algoritmos de
clustering, com destaque para o desempenho superior do DBSCAN, que apresentou os

melhores resultados:

Modelo MSE (%) | MAE (%) | Silhouette Score
DBSCAN 10.2 13.5 0.85
K-Means 18.3 22.1 0.76
Agglomerative 15.1 17.9 0.72
Gaussian Mixture 17.4 20.3 0.78

Tabela 1 — Desempenho dos modelos com base nas métricas MSE, MAE e Silhouette Score.

Os resultados indicam que o modelo DBSCAN obteve a melhor performance, com
um MSE de 10.2%, MAE de 13.5% e um Silhouette Score de 0.85, o que demonstra sua

superioridade em comparagao aos outros modelos avaliados.



40

5 Conclusao

O presente trabalho abordou a aplicacao de métodos de aprendizado de maquina
na analise de padroes de mobilidade humana a partir de dados de localizacao coletados

por smartphones.

Apesar dos resultados promissores obtidos com o uso de técnicas de clustering,
como o DBSCAN, é importante ressaltar que o tempo disponivel para testes e ajustes
foi limitado. Nao foi possivel explorar de maneira mais aprofundada outros métodos
de aprendizado de maquina que poderiam potencialmente apresentar resultados ainda
melhores. O fine tuning dos parametros dos modelos também é uma etapa crucial que pode
ser realizada em um futuro préximo, com o objetivo de melhorar ainda mais a acuracia

das previsoes e a qualidade dos clusters formados.

Além disso, ha um grande potencial para o desenvolvimento de novas features a
partir dos dados de mobilidade coletados. A implementacao de novas técnicas de extracgao
e o calculo de novas caracteristicas comportamentais, como variagoes nos padroes de

deslocamento e comportamento contextual, pode enriquecer ainda mais os modelos.

Assim, este trabalho apresentou uma solucao inovadora para a analise de padroes de
mobilidade, mas ha muitas oportunidades para aprimorar o sistema, explorar novos métodos
de analise e expandir as capacidades do middleware desenvolvido. A aplicacdo dessas
abordagens pode trazer contribuicoes significativas para areas como satude, planejamento
urbano e seguranca, especialmente na compreensao da dindmica espacial dos individuos e

na construcao de modelos mais precisos e personalizados de comportamento.
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