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“Se cheguei até aqui foi porque me apoiei
nos ombros de gigantes. ”
Isaac Newton



RESUMO

A localizacdo da residéncia do usuario é uma informacdo que pode auxiliar sistemas de
publicidade, recomendacéo e mobilidade urbana a serem mais assertivos em suas previsoes.
Pode auxiliar também sistemas bancarios a se protegerem de fraudes, principalmente com a
transicdo de servigos para o mundo online. Proponho neste trabalho um método de inferéncia
da localizacdo da residéncia do usuario baseado em seu histérico de geolocalizacdes. Esse
método conta com um algoritmo de agrupamento criado para este trabalho e uma estratégia ja
consolidada de escolha de locais como a residéncia. Algoritmos de agrupamentos encontrados
na literatura ndo satisfazem os requisitos semanticos do problema. Em um teste com 200

amostras, nosso método teve uma taxa de acerto de 94%.

Palavras-chave: clustering, inferéncia de residéncia, geolocalizacdo do usuario



ABSTRACT

User home location information can aid marketing, recommendation e urban mobility systems
in getting more accurate results. This info can also aid banking systems on protecting
themselves against fraud. We propose on this work a method for home location inference
based on the user’s geolocation history. This method is composed of a clustering algorithm
created for this work and a consolidated strategy to evaluate places and choose the most
probable home. Algorithms found on the literature usually fail at some semantic points. On a

test with 200 samples, our method showed a 94% accuraccy rate.

Keywords: clustering, home location inference, user geolcation
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1. Introducao

1.1. Motivacao

A localizagdo da residéncia do usuério é uma informacéo bastante valiosa. Em sistemas de
recomendacdo de anuncios pode ser usada para recomendar propagandas de um mercadinho
apenas para as pessoas que moram perto dele; em sistemas de planejamento urbano pode ser
util para estudar padrdes de mobilidade; e em sistemas bancérios pode ser util para detectar
fraudes. Pode ser util até para inferir estilos de vida, rotinas e fazer estimativas de renda.

E por tantos motivos como esses que o problema da inferéncia de residéncia é bastante
estudado, nos mais diversos niveis de granularidade e sobre as mais diversas fontes de dados.
A maior parte dos estudos se ddo em cima de informac6es publicas dos usuarios, disponiveis
em redes sociais como Twitter e Foursquare. Alguns deles se baseiam nas informacfes de
checkin, enquanto outros sdo capazes de usar informagdes como redes de amizades e textos
publicados para extrair resultados [3]. No entanto, para a grande maioria deles, descobrir a
localizacdo da residéncia a nivel de cidade é suficiente.

Sistemas de inferéncia de residéncia ndo sdo apenas Uteis para descobrir a residéncia
quando ndo se tem essa informacao, mas também para validar se essa informacéo foi passada
corretamente por outra fonte quando n&o se confia nela. E o caso de servicos que hoje exigem
comprovante de residéncia de seus clientes.

Servigos como esses e que operam no mundo online (ou que estdo fazendo essa transigéo),
hoje se deparam com um grande desafio na hora de obter essa comprovagdo por meios
tradicionais. O cliente é obrigado a tirar uma foto do comprovante de residéncia, que passa
por complexos sistemas de visdo computacional para comprovar a validade do documento e
em seguida verificar o endereco escrito na imagem. Sistemas tdo complexos tem baixa taxa de
confiabilidade e alto custo de manutencdo. Assim, grande parte desses comprovantes sdo
levados a revisdo manual. O que ndo é escalavel e gera ainda mais custos.

Um grande exemplo atual s&o os bancos que estdo comegando a disponibilizar abertura de
contas online. E eles sofrem com a perda de clientes que desistem de abrir suas contas apenas
pela ineficiéncia desse processo.

Mas gracas ao advento do smartphone com servigos de geolocalizacdo, hoje é possivel
obter essa comprovagdo por meios mais modernos, como analisar o histérico de localizagGes
do usuério (desde que autorizado por ele). Essa alternativa usa algoritmos muito mais simples

e por isso sao mais confiaveis e faceis de manter. Além, é claro, de ser bastante escalavel.
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1.2. Objetivos

Assim sendo, este trabalho tem como objetivo propor um método para inferir a
localizagdo da residéncia de um usuario dado o seu historico de localizacdes. Visto que
geolocaliza¢do é uma informacdo de alta resolucdo (granularidade), podemos realizar esta
inferéncia a nivel de dezenas de metros.

Esse problema, entdo, pode ser dividido em duas partes: o problema de agrupar
corretamente os pontos de localizagdo em locais visitados; e o problema de escolher qual
desses locais é a mais provavel residéncia, baseado em suas rotinas de visitas. A segunda
parte do problema j& é bem resolvida: das abordagens encontradas na literatura, duas séo as
mais presentes: maximo numero de visitas e maximo ndmero de visitas a noite [3]. Usaremos
neste trabalho a segunda abordagem, por acreditar que as pessoas geralmente dormem em
casa e que se usarmos o dia inteiro como referéncia podemos aumentar o ruido devido a
outros lugares frequentes do usuério, como trabalho ou escola. Sabemos, porém, que a
abordagem escolhida pode aumentar o erro sobre a parcela da populacdo que trabalha a noite,
mas acreditamos que essa parcela é desprezivel em relacéo ao todo.

Entdo o foco deste trabalho estd em analisar os algoritmos de clustering (agrupamento)
usados para tal propdsito e propor um novo algoritmo para resolver o problema. Com esse
algoritmo, e usando a estratégia de local com mais visitas a noite, ndés conseguimos ter uma

acuracia de 94% na verificacdo de residéncia de uma base de 200 usuarios.

1.2. Estrutura do trabalho

No capitulo 2 analisaremos os algoritmos de clustering usados pela literatura para para
agrupar pontos de localizacdo antes de fazer a inferéncia da localizagdo da residéncia. No
capitulo 3 € apresentado o novo algoritmo criado para resolver esse problema e a explicacao
tedrica de sua corretude. No capitulo 4 mostraremos o0s experimentos feitos e seus resultados,

e no capitulo 5 concluimos o trabalho discutindo possiveis melhorias futuras.
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2. Estado da Arte

Nesta secdo descreveremos um pouco as abordagens usadas por diversos autores para
agrupar pontos de localizagdo em locais visitados, e onde cada uma delas n&o atende tdo bem
as especificagdes do problema de agrupar para inferir a residéncia do usuério.

2.1. Grid

Comecaremos pela abordagem de visualizar o mapa em um grid. Ndo é um algoritmo
de clustering propriamente dito, mas foi uma técnica utilizada por alguns autores [1, 2, 3] para
agrupar pontos antes de inferir a residéncia do usuério. Consiste em dividir o mapa em células
quadradas de igual tamanho, definindo como cluster todos os pontos dentro da mesma célula.
Os centroides podem ser tanto a média desses pontos ou apenas o centro do quadrado. A maior
parte dos autores usa essa técnica para inferir residéncias com baixo nivel de granularidade,
como em [1, 2], que usam ceélulas de 25 por 25km. Mas ela também é usada por inferéncias
granularidade maior, como mostrado em Hu et al.[3], que usa células de 100 por 100 metros.

Essa técnica funciona muito bem com as inferéncias de baixa granularidade, como é o
caso de quando é suficiente descobrir a cidade que alguém mora. Ja ndo funciona do mesmo
jeito com altas granularidades, pois quanto menor forem as células, maior a probabilidade da
nuvem de pontos que representa um local ser dividida entre células. 1sso pode comprometer

por completo os resultados do agrupamento.

2.2, Single-pass clustering

Uma abordagem baseada no algoritmo de agrupamento Single-pass [9] € usada por Gu
et al.[4]. Nessa abordagem inicialmente ndo existem clusters. Entdo se varre a lista de
localizagbes do usuério sequencialmente, e para cada localizacdo se acha o centroide de
cluster mais proximo dela. Se a distancia entre eles for maior do que um limiar L ou se ndo
houverem clusters, é criado um novo cluster com apenas essa nova localizacdo. Caso
contrario, essa nova localizacédo se junta ao cluster mais proximo a ela.

Essa abordagem tem a vantagem de ser linear, mas pode facilmente resultar em uma
distribuicdo erronea de clusters. Ela sé funcionara perfeitamente se a distancia maxima entre
pontos do mesmo cluster Din™ for menor do que o limiar L e esse limiar for menor do que a

distancia minima entre pontos de diferentes clusters Dou™". Acontece que em dados reais
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Dout™" geralmente é menor do que Din™, impossibilitando essa condigdo. Assim, sendo L
menor do que Din™®, pode acontecer de pontos que deveriam estar no mesmo cluster serem
divididos pelo algoritmo em clusters diferentes, enquanto se L for maior do que Dou™ pode
acontecer de pontos que deveriam estar em clusters diferentes serem agrupados pelo

algoritmo.

2.3. Clustering hierarquico

Essa abordagem tem diversas variantes nos trabalhos analisados. Em sua forma geral,
consiste em iniciar o algoritmo com um cluster para cada ponto de localizacdo. Em seguida,
os clusters mais proximos uns dos outros se juntam para se tornar um novo cluster. Essa etapa
se repete iterativamente, até se deparar com um critério de parada, que geralmente é uma
distancia minima entre os clusters. O que diferencia os diversos algoritmos hierarquicos é
principalmente a forma com a qual € calculada a distancia entre os clusters.

Liu et al. [5] usa a estratégia single-linkage [10], onde a distancia entre dois clusters A
e B ¢ igual a distancia entre os dois pontos mais proximos um do outro, sendo um de A e 0
outro de B. Liu et al. usa a distancia maxima de 150m entre clusters como critério de parada,
mas diz que distancias entre 100m e 500m funcionam bem na pratica. JA4 Krumm et al. [6] usa
menos que 14m de distancia entre clusters como critério de parada, mas alega que o ruido de
seu equipamento de GPS tem desvio padrdo de apenas 4m, bem abaixo do encontrado em
smartphones atuais. Hoh et al. [7] também usa uma abordagem hierarquica, apesar de batizar
seu algoritmo de k-means pairwise. Seu critério de parada é quando todos os centroides tém
todos seus elementos dentro de um certo raio R na média. Em suas simulac@es, ele usou um
valor de 100m para R.

Das abordagens apresentadas aqui, essa é provavelmente a que melhor modela o
agrupamento de pontos de localizacdo a fim de definir locais visitados. Mas mesmo ela
apresenta suas falhas. As maiores criticas quanto ao uso de algoritmos de clustering
hierarquicos é a facilidade de juntar clusters que ndo deveriam ser um s@, principalmente
usando a estratégia single-linkage. Clusters claramente distintos, mas que possuem uma
pequena intersec¢do sdo agrupados usando essa técnica. Isso é intuitivamente ruim e ainda
pode resultar em possiveis clusters alongados, modelo que ndo reflete muito bem a realidade

de residéncias.
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2.4. DBSCAN

Density-based spatial clustering of applications with noise (DBSCAN) [11] é um dos
algoritmos usados em Poulston et al. [8] para agrupar pontos de localizacdo. O DBSCAN
forma clusters baseado em regifes de alta densidade. Dada uma distancia méaxima de
vizinhanca & e um parametro de densidade minPts, os pontos séo classificados da seguinte
maneira:

e core — pontos que tem pelo menos minPts vizinhos em um raio ;
e reachable — pontos que ndo sdo core, mas sdo vizinhos de pontos core;
e outliers — pontos que ndo sdo nem core nem vizinhos de core.

Dada a classificagdo dos pontos, definimos um cluster como sendo todos 0s pontos
core vizinhos entre si mais 0s pontos reachables vizinhos deles.

Este algoritmo é muito conhecido por ser capaz de identificar clusters ndo convexos.
Mas no nosso caso, isso ndo € uma grande vantagem; clusters convexos resolvem. A fraqueza
desse algoritmo para a nossa aplicacéo € ter que depender do parametro de densidade minPts.
Escolher erroneamente esse parametro pode fazer locais serem classificados como outliers, se
minPts for alto demais, ou pode agrupar clusters indevidamente, caso minPts seja baixo
demais (assim como o algoritmo hierarquico de single-linkage). Além disso, o parametro
Otimo para um usuario pode nao ser tdo bom para outro. Ele pode depender da quantidade de
tempo de dados coletados para o usuério e da frequéncia com que séo coletadas as requisicdes
de localizag&o, que por sua vez pode variar com a frequéncia de uso do smartphone e das
permissdes de coleta de dados. Como é dificil achar esse fine-tuning, e como ele € diferente

para cada usuario, DBSCAN também talvez ndo seja a melhor escolha para nossa aplicacéo.

2.5. K-means e Expectation-maximization

Poulston et al. [8] também usa os algoritmos de clustering K-means [12] e
Expectation—-maximization [13] para agrupar pontos de localizagdo. O K-means funciona da
seguinte maneira: dado um namero K de clusters desejados, centroides de tais clusters sdo
inicializados de forma aleatdria tomando K pontos do conjunto de localizagdes. A partir dai se
atribui a cada ponto o cluster com o centroide mais proximo. Depois 0s centroides s&o
recalculados como a média entre os pontos do cluster. Esses dois Ultimos passos se repetem
até a convergéncia (até que a diferenca entre novos e antigos centroides seja menor que um

limiar).
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J& o algoritmo de Expectation-maximization pode ser visto como uma versao soft-
clustering do K-means: dados K componentes gaussianos iniciais, duas etapas se repetem até
a convergéncia. A primeira etapa, Expectativa, consiste em avaliar a verossimilhanca dos
parametros estimados, enquanto a segunda, Maximizacdo, procura maximizar a
verossimilhanga do passo anterior.

Apesar desses algoritmos conseguirem minimizar a variancia de cada cluster,
dependem fortemente de uma boa escolha do valor de K. Como o nimero de locais visitados
de cada usuario ndo é conhecido a principio e variam de usuario para usuario, esses

algoritmos ndo se tornam muito vantajosos para nossa aplicacao.
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3 Maximal Density Clustering Algorithm

Como visto na secdo anterior, todos os métodos de clustering usados na literatura para

agrupar pontos de localizacdo dependem de parametros que nao dispomos a priori, Como 0

numero de clusters desejados ou a densidade minima de cada um. Assim, inspirados por

conceitos do DBSCAN e do EM, criamos um novo algoritmo que, dado alguns pressupostos,

depende apenas da acuracia do equipamento de medicdo de GPS. N6s o chamaremos de

Maximal Density Clustering Algorithm.

3.1 Visao Geral

O Maximal Density Clustering Algorithm (MDCA) é um algoritmo de clustering

baseado em centros e densidade ao mesmo tempo. Ele é dividido em 3 etapas:
1. Célculo dos scores de densidade;
2. Escolha dos pontos de maximo score locais como centroides;

3. Atribuicdo de cada ponto ao cluster de maxima verossimilhanca.

function MaximalDensityClustering(Dataset, R)
//inicializacéo
for each x in Dataset do:
score[x] =
isCentroid[x] = True
clusterOf[x] = null

//cdlculo dos scores de densidade
for each x in Dataset do:
for each y in Dataset do:
score[x] += normalDist (mean=y, stdDev=R) (x)

//escolha dos pontos de méximo score locais como centroides
for each x in Dataset do:
for each y in getNeighbors(Dataset, x, R) do:
if scorel[y] > score[x]:

for each x in Dataset do:
clusterOf[x] = ¢ in Centroids that maximizes:
score[c] * normalDist (mean=c, stdDev=R) (x)

return Centroids, clusterOf, score

isCentroid[x] = False
break
if scorel[y] == score[x] and isCentroid[y] == True:
isCentroid[x] = False
break
Centroids = [x in Dataset where isCentroid[x] == True]

//atribuicdo de cada ponto ao cluster de méxima verossimilhanca

Algoritmo 1 MDCA: Maximal Density Clustering Algorithm
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Esse algoritmo recebe como entrada um parametro R que € para ser o desvio padrdo do
erro do instrumento de GPS usado, também chamado de acurécia ou preciséo.

Célculo dos scores de densidade — Nessa etapa sdo calculados os scores de densidade
de cada ponto. Para cada ponto P do Dataset, seu score de densidade é definido como a soma
das distribuicdes normais centradas em cada ponto Q do Dataset, de desvio padréo igual a R,
avaliadas em P.

Escolha dos pontos de maximo score locais como centroides — Dado que 0s scores
de densidade ja estdo calculados, € definido como o centroide de cluster todo ponto que tem o
score de densidade maior do que o de todos os seus vizinhos em R (pontos a uma distancia R).
Caso dois ou mais vizinhos compartilnem o mesmo score maximo (algo bastante improvavel),
um deles € escolhido aleatoriamente, de forma que néo existam dois centroides vizinhos.

Atribuicdo de cada ponto ao cluster de maxima verossimilhanca — Agora que 0s
centroides estdo definidos, basta associar cada ponto ao seu cluster. Essa associacdo é feita
escolhendo o cluster de maxima verossimilhanca. A verossimilhanga entre um ponto P e um
cluster de centroide C é proporcional ao score de C multiplicado pela componente gaussiana

centrada em C, com desvio padrdo R, avaliada em P.

3.2 Porque ele funciona?

Esse algoritmo funciona quando se leva em consideracdo as seguintes modelagens do
mundo real, que nem sempre sdo verdadeiras, mas que se adequam bem ao nosso propdésito de
achar a residéncia do usuario.

1. Como colocado na péagina do Android, podemos modelar a funcdo de distribuicdo de
probabilidade da localizacdo real do usuério, dada uma medicdo de GPS, como uma
distribuicdo normal centrada na medicdo e de desvio padrdo igual a precisdao do
instrumento.

2. Simetricamente, podemos modelar a funcdo de distribuicdo de probabilidade das
medicdes de GPS do usuario, dada sua localizacéo real, como uma distribuicdo normal
centrada na posicéo real e de desvio padrdo igual a preciséo do instrumento.

3. Assumindo que a area de imprecisdo de um instrumento de GPS pode ser de uma
ordem de grandeza maior que a area de uma residéncia, podemos modelar um local
visitado como um ponto adimensional.

A terceira suposicdo pode parecer irreal para alguns, mas a precisdo de um instrumento de

GPS comum de smartphone geralmente é de dezenas, podendo chegar a centenas de metros.
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Uma acurécia de 30m gera uma area circular de mais de 2700m?, ordens de grandeza acima
da média do tamanho das residéncias de hoje em dia, ndo passa dos 80m?.

Isso claramente ndo é véalido para locais como parques, shoppings e aeroportos, entdo o
algoritmo provavelmente ndo ira se comportar corretamente nesses lugares. Mas como a nossa
aplicacdo esta mais interessada em residéncias, podemos desconsiderar esses erros.

Dadas as consideragfes acima, formaremos o seguinte raciocinio: esteja um usurio
parado em um local (que estamos considerando como um ponto adimensional), e seu aparelho
fizer varias medicGes de GPS, é esperado que essas medi¢cdes sejam distribuidas normalmente
ao redor desse local. Agora se somarmos as diferentes gaussianas normalizadas geradas por
esses pontos de localizagdo, é esperado que a funcdo resultante, quando normalizada, seja
semelhante a convolucgdo entre gaussianas, que também é uma gaussiana.

Assim, é esperado que a soma das gaussianas de todos os pontos de localizacdo, gerados a
partir de diversos locais diferentes visitados pelo usuario, se assemelhe a soma de gaussianas
centradas nos locais em si. A partir dai, estimar onde ficam os locais fica facil: basta achar os
maximos locais dessa resultante.

Achar esses maximos locais de forma analitica pode ndo ser uma tarefa tdo facil.
Pensando nisso, decidimos avaliar a fungéo resultante em um conjunto finito de pontos a fim
de encontréa-los. Escolhemos entdo, por comodidade, os prdprios pontos de localizacdo que
foram dados como entrada do algoritmo como os pontos onde a fungédo sera avaliada.

3.3 Complexidade de tempo

A complexidade de tempo do algoritmo como foi descrito €, devido a etapa de calculo
de scores de densidade, O(n?). Mas ela pode melhorar bastante se considerarmos que a funcéo
gaussiana é desprezivel depois de 3 desvios padrdes. Assim podemos limitar a avaliacdo da
funcdo de soma apenas para pontos distantes no maximo 3 desvios padrdes do ponto em
questdo. Somando a isso 0 uso correto de um indice espacial, como uma Quad-Tree, essa

complexidade de tempo pode chegar a O(nlogn).

3.4 Melhorando o algoritmo e EM

Dado que os centroides escolhidos pelo algoritmo podem néo ser étimos, ja que eles
sdo obrigados a pertencer ao conjunto de pontos iniciais, podemos melhorar o algoritmo

fazendo o seu resultado passar por iteraces do algoritmo de Expectation-maximization. Essa
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operacdo garantira centroides mais confidveis. No fim das contas, 0 MDCA pode ser usado

como um bom inicializador de componentes gaussianas do EM.

22



23



4 Experimentos

Nesta sessdo testamos 0 MDCA em conjunto com a estratégia de nimero maximo de
visitas a noite para descobrir o quéo eficiente é essa abordagem para resolver o problema de

inferéncia de residéncia.

4.1 A base de dados

Durante a formulagdo deste trabalho, tive acesso a uma base de dados de 6202
usuarios anénimos, contendo o historico de localizacdes dos mesmos e o endereco de onde
alegam morar. Assumimos, para 0s propositos deste experimento, que todos eles foram

verdadeiros nessa alegagéo.

4.2 Descricao do experimento

Usamos 0 Google Geocoder para converter os enderecos fornecidos pelos usuarios em
pontos de localizagdo. Comparamos esses pontos, para cada usuério, com a localizacdo do
centroide do cluster resultante do MDCA com mais visitas no periodo das 21h e 7h. Se a

distancia entre eles for menor que 100 metros, dizemos que acertamos a inferéncia.

4.3 Primeiros resultados

Apoés rodar o experimento, nosso algoritmo sé acertou a residéncia de 65% dos
usuérios. Esse valor nos pareceu muito abaixo do esperado, entdo fomos investigar a origem
de tantos erros. Apds uma analise profunda, descobrimos que a maior parte das falhas se da na

etapa de conversao do enderecgo para a geolocalizacdo (geocoding).

4.4 Anadlise dos erros de geocoding

Ao analisar os dados mais profundamente, descobrimos que parte dos erros é devido a
erros dos geocoders, e outra parte € devido ao falho sistema de enderecamentos brasileiro.
Fizemos testes também com outros provedores de geocoding, além o Google, mas todos 0s

testados falham nos mesmos quesitos.
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Erros dos geocoders:

Né&o acharam localizacao para 20% dos enderecos enviados,

As vezes ndo acha a rua devido a abreviagBes ou erros de escrita. Quando isso
acontece o sistema pode retornar um ponto aleatdrio no bairro ou na cidade.

Muitas vezes confundem ruas com nomes parecidos.

Quando acham a rua, geralmente erram o nimero. Esse erro pode, muitas vezes, ser

maior que 500 metros.

Erros do sistema de enderecamento:

Muitas favelas ndo tém servico de enderecamento. Entdo alguns usuérios colocam
como endere¢o no sistema o endereco da entrada da favela, que pode ser bem distante
de sua casa.

Uma situagdo similar ocorre com condominios. O geocoder retorna a geolocalizacéo
da entrada do mesmo, essa podendo ser distante da casa do usuario.

Em regibes mais pobres ruas podem ndo ter nomes e casas podem ndo ter nimeros.
Em muitos casos também foram encontradas numeracgdes na rua feita de forma quase
aleatdria: ndo seguiam uma ordem crescente ou decrescente, podendo até ter casas

com o0 mesmo nUimero, na mesma rua, em locais ndo vizinhos!

4.5 Novo base de ground truth

Devido a todos os problemas que tivemos com o0s geocoders, decidimos, a fim de

analisar a corretude de nosso algoritmo, refazer o experimento inicial apenas com uma base

de dados na qual podiamos confirmar a geolocalizacdo verdadeira da casa do usuario. Para

isso fizemos verificagdes de forma manual, com o auxilio do Google Street View, de 200

enderecos.

Muitos enderecos no meio do caminho nos ndo fomos capazes de verificar, ou porque o

carro do Google nunca passou &, ou porque nao tinhamos como descobrir ou inferir 0 numero

da casa. S6 paramos de trabalhar nessa verificagdo quando alcangamos os 200 enderecos. N&o

contamos quantos enderegos ndo conseguimos verificar até atingir tal meta.
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4.6 Segundarodada de resultados

Com essa nova base de enderegos, nossos resultados foram muito melhores: subiram
para 94%, algo semelhante, e até um pouco superior, ao encontrado na literatura. Gu et al. [4]
obteve 92% de assertividade rodando o algoritmo dele sobre apenas os usuérios que possuem
dados de checkin. Mas como a base que usamos para testar o nosso método é muito pequena

(200 amostras), esse resultado de 94% pode ser muito volatil.
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5 Conclusoes e Trabalhos Futuros

Apresentamos nesse trabalho um método para inferir a localizacdo da residéncia de um
usuario quando se tem seu historico de localiza¢Ges. Este método conta com um algoritmo de
clustering préprio, o Maximal Density Clustering Algorithm (MDCA), criado para este fim. O
método como um todo teve um bom resultado na identificacdo das residéncias: inferiu
corretamente 94% de 200 enderecos verificados.

Em seguida eu apresento ideias de possiveis melhoramentos no MDCA, possivel

material para trabalhos futuros.

5.1 Considerar diferentes acuracias de medida

O MDCA considera uma acuracia Unica do equipamento de medicdo de GPS na hora
de fazer seus calculos. Mas sabemos que a acuracia ndao é uma variavel atrelada ao
instrumento em si, mas a medicdo. Cada medicdo pode ter uma acuracia diferente.

Fatores que influenciam na acuracia incluem a quantidade de satélites disponiveis na
hora de cada requisi¢do. Outros instrumentos que auxiliam na localizagdo, como torres de
telefonia e roteadores WiFi, também tem grande influéncia sobre a precisdo. Pretendemos em
trabalhos futuros remodelar a solucdo para levar em consideracdo também as diferentes

acuracias das medicoes.

5.2 Considerar locais como corpos extensos

Outra consideracdo do algoritmo é tratar os locais como pontos sem dimensdo. 1sso
funciona muito bem quando estamos falando de casas e escritdrios, mas quando usamos o
mesmo método para fazer agrupamentos em shoppings, parques ou aeroportos, os resultados

ja ndo sdo tdo bons. Pretendemos criar uma modelagem para tais casos no futuro.

5.3 Considerar horarios das visitas na hora de atribuir pontos a locais

A consideracdo mais importante é, no entanto, levar em consideracdo o timestamp das
visitas dos usuarios nos locais na hora do agrupamento. Podemos considerar que as pessoas

geralmente seguem rotinas, como sair de manha para trabalhar, ter uma pausa para o almogo,
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voltar a trabalhar e entdo de retornar ao lar. Isso nos da valiosas informac6es importantes na

hora de decidir a que cluster pertence um ponto de localizacéo.

Veja 0 exemplo: para uma pessoa que almoca perto do trabalho, pontos de localizagdo
que ficam na fronteira entre as nuvens de pontos de um local e outro vdo poder ser
classificados com maior assertividade se a hora da visita for considerada. Podemos assumir
que um ponto que esteja no meio dos dois é mais provavel que pertenga a um restaurante se

tiver sido coletado ao meio dia e mais provavel de ser do trabalho se coletado as 3 da tarde.
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