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Resumo

Mesmo com a liberdade do movimento humano, esse
apresenta padrdes estruturais devido a restrigdes
geogrificas e sociais, utilizando aplicativos de localizacio
baseado em aplicativos de redes sociais e dados de
localizacao de telefone celular, pretendemos entender o
movimento humano e sua dinidmica, a combinagdo de
movimentos  periédicos e movimentos aleatdrios
correlacionados com a sua rede social. A essa frequéncia
de movimentos periddicos e semelhantes foi elaborado
modelo baseado em perfis moveis, esse perfil caracteriza o
movimento do usudrio, como se comporta ao longo do dia
e semana.

Palavras-Chaves:
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mobilidade baseada em perfil movel, amizade e comportamento.

1. Introducao

O Trabalho propde um estudo sobre a mobilidade humana,
pretendendo entende essa mobilidade. Achamos que os
seres humanos passam por uma combinagdo de
movimentos aleatdrios relacionados & sua rede sociais. A
mobilidade € limitada geograficamente pela distancia, as
viagens curtas e periddicas ndo sdo influenciadas por sua
rede social, enquanto a viagem de longa distancia sdo mais
influenciadas por sua estrutura de redes social, na qual
somos mais propensos a visitar um lugar onde temos um
amigo ou parente que mora ou que visitou no passado,
apresentamos algumas questdes fundamentais sobre a
dindmica humana, mas baseado em dados de localizagdo
de sites de redes sociais e dados de telefonia celular, nos
oferece uma nova dimensdo sobre mobilidade humana e
seu comportamento social, em particular os dados de
telefone celular nos fornece uma grossa precisdo da
localiza¢do, mas uma melhor resolugdo temporal, ji os
dados de localizacdo fornecidos por redes sociais nos
oferece uma localizacdo mais precisa, mas por outro lado
esses dados sdo mais esporadicos. A obtencdo dos dados

baseado em redes sociais sdo na forma de check-ins, onde
usudrio marca sua localizacdo fazendo um check-in no
local onde se encontra naquele momento. Ja os check-ins
de telefone celular sdo feitos quando o usudrio recebe ou
faz uma ligacdo dentro do raio de alcance da torre de
célula por isso ndo € tdo preciso quanto a sua localizagao.
Estas informagdes permite estudar trés aspectos sobre a
mobilidade humana: movimento geogrifico (aonde
vamos?), temporal (quantas vezes nos
movemos?) e nossa rede social (como nos lagos sociais
influenciam no nosso movimento?). Estudamos a interagao
de todos os trés aspectos da mobilidade humana para
elaborar um modelo coerente com a dindmica do
movimento humano. Em um contexto mais amplo, o
entendimento e a modelagem da mobilidade humana
possuem vdrias aplicagdes e consequéncias, um modelo
preciso de mobilidade humana € essencial para o
planejamento urbano, para compreensdo da migragdo
humana e uma visdo na propagacdo de doencas. Para as
redes de comunicagdo, a previsdo de mobilidade se bem
executada pode constituir uma solu¢do de handover
eficientes, especialmente em dreas urbanas, onde a gestdo
da mobilidade tem de lidar com aumento do nimero de

dindmica

assinantes moveis e células de recursos limitados.

Quanto ao comportamento periddico, a mobilidade
apresenta-se na forma regular e aleatéria, onde os
movimentos regulares sdo mais previsiveis, que seria os
movimentos que se apresentam periodicamente, como ir a
aula que é sempre no mesmo horario e todos os dias, com
ir ao trabalho e voltar pra casa, sdo movimentos que
acontecem sempre nos mesmos hordrios e todos os dias da
semana. J4 os movimentos aleatérios geralmente se ddo
nos finais de semana e também a noite, esse sdo mais
dificeis de prever. E sdo mais influenciados pela sua rede
social. Esta noc¢do baseia-se na hipdtese de que o usudrio
moével tem um comportamento regulares e que ndo € unico,
ele pode ser caracterizado por vdrios perfis de sua
mobilidade.



2. Trabalhos Relacionados

Usando dados de localizagdo, bem como os dados de
check-ins, pretendemos entender as leis basicas que regem
o movimento humano, usando dados de aplicativos de
sites de redes sociais, como Foursquare, Facebook,
Gowalla, onde os usudrios compartilham sua localizacio
com outros usudrios da sua rede social, essa marcagdo da
sua posicao é chamada de check-ins, com isso temos dados
mais especificos quanto a sua localizacdo, um exemplo é
que podemos distinguir um check-in feito no escritério do
2° andar de um check-in feito na cafeteria que fica no 1°
andar do mesmo edificio. J4 os check-ins de celular que
sdo feitos todas as vezes que o usudrio recebe ou faz uma
ligacdo, esses check-ins de celular nos fornece uma grossa
precisdo da localizacdo, isso porque ¢ identificado
localizagao da torre que atende aquela celular, mas possui
uma 6tima resolug@o temporal. Ambos os tipos de dados
também contem informagdes de rede.

Com base no nosso estudo desenvolvemos um modelo de
mobilidade humana que combina movimentos periddicos
curtos e movimentos de longo alcance devido sua a
estrutura de sua rede social. Propusemos um modelo em
que o usudrio possui perfis de sua mobilidade, baseado na
hipétese de que usudrio mével tem a tendéncia de se
comporta regularmente da mesma maneira. O objetivo do
perfil movel é pegar os comportamentos recorrentes, COmo
ir e voltar do escritério a cada dia da semana e no mesmo
horédrio que provavelmente usa o mesmo caminho para ir e
para voltar, com esse grau de mobilidade, cada usudrio
moével pode ser caracterizado por vdrios perfis de sua
mobilidade, que geralmente tende a seguir ao se deslocar
na drea de cobertura. Assim € proposto comparar os dados
de mobilidade identificando a existéncia de um perfil
movel que identifique a trajetdria a ser seguida, tal como a
sequencia de células ordenadas a parti da célula de origem
até a célula destino, propomos uma abordagem algoritmica
para identificar esse perfil, que reflete o caminho que o
usudrio ira seguir.

O modelos de perfil de previsdo de mobilidade nos
propdem a aproveita arquitetura de redes com dois nds, em
que nesta arquitetura todas as fung¢des de mobilidade e
recursos sdo a segurados por dois nés principais, Enhanced
GateWay (EGW) e o Base Station (BS), ou melhor
gateway aprimorado e estagdo base, cada conjunto de
dados contém informagdes relacionadas as células a serem
utilizadas pelo usudrio mével, cada célula sabe qual vai ser
a proxima que o usudrio mével ird. Este modelo consiste

em duas etapas principais: etapa de aprendizagem e etapa
de previsdo, a etapa de aprendizagem consiste em
identificar a celular seguinte a ser visitada pelo usudrio,
usando uma lista de perfis ou rastreamento de mobilidade,
isso sendo houver perfil disponivel que identifique aquela
trajetdria.

O método proposto pelo modelo de perfil mével para
previsdo da mobilidade € uma combinag¢do de um modelo
de previsdo de mobilidade e algoritmo de Markov, baseado
em previsdo de mobilidade. As cadeias de Markov s@do
amplamente utilizadas como técnica de modelagem para
previsdo de mobilidade, o fundamental parametro de
entrada para construir esse modelo Markoviano € a historia
da mobilidade. Os modelos de mobilidades t€ém sido muito
utilizados na execucdo de simulacdes para avaliacdes de
algoritmos para handoff, na previsdo de mobilidade, de
vazdo maxima, em algoritmos de roteamento, etc.

3. Analise das Propostas sobre a mobilidade
baseada em site de redes sociais

A mobilidade é, provavelmente, limitada geograficamente
pela distancia que se pode viajar dentro de um dia. Além
disso, a mobilidade pode ainda estar na forma de nossas
relagdes sociais, como podemos ser mais propensos a
visitar lugares que os nossos amigos ou parentes foram no
passado, as hipdteses sobre a dindmica da mobilidade
humana e as respostas permanecem largamente
desconhecidas, principalmente devido ao fato de que os
dados sobre mobilidade humana eram dificeis de obter,
surgiram  aplicativos de
localizagdo baseados em rede social, onde o usudrio
compartilha sua localizacdo atual com check-in em sites de
redes sociais como o Foursquare, Facebook, Gowalla, etc.
Estudos também t€m explorado como redes sociais sdo
incorporadas a geografia subjacente, € como esses geo
dados podem ser usados para inferir em nossas relagdes
sociais. Em contraste, estudamos a interacdo de todos os
aspectos da mobilidade do ser humano para elaborar um
modelo coerente com movimento humano e sua dindmica.
No6s estudamos a relacdo entre geogrifica humana,
movimento e sua dindmica temporal, e os lacos de rede
social. Em particular, analisamos o papel da geografia e
rotina didria sobre os padrdes de mobilidade humana, bem
como o seu comportamento social. Buscamos identificar
os fatores fundamentais que regem essa mobilidade.

O Modelo de Mobilidade Periddica (PMM), construimos
um modelo na intuicdo de que a maioria do movimento

entretanto recentemente



humano € baseado no movimento periddico e entre um
conjunto de estado latentes (locais). Para simplificar,
introduzimos no nosso modelo apenas dois estados
latentes (embora o modelo possa lidar com um numero
arbitrario deles), podendo ser esses dois estados latentes
“trabalho” e “casa”, onde dependendo da hora do dia o
individuo estard em casa, no trabalho ou em algum lugar
entres estes dois.
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a) modelo espacial b) modelo temporal

Figura 1: a) Check-ins de um usuirio em San Francisco:
distribuicio geografica de check-ins, quando em casa e no
trabalho. b) Temporal modelo: a distancia do centro para a
linha vermelha / azul é proporcional a usuario estar em casa
e no trabalho.

A Figura 1 ilustra o modelo onde no modelo espacial
podemos ver informacdes geogrifica quanto a sua
localizacdo nos dois estados latentes, no caso “trabalho” e
“casa” e modeld-los em uma distribuicdo gaussiana, que
modela a probabilidade do usudrio estar em casa ou no
trabalho em funcdo da hora do dia, esse modelo temporal
ilustra como o usudrio fica em casa durante a noite em azul
e no trabalho em vermelho durante o dia, na fig. 1 também
temos o modelo espacial que mostra um usudrio que vive
em Mission District, um bairro de San Francisco, CA.
Marcadas por cruzes vermelhas e marcadas por circulos
azuis onde ele trabalha que € no centro financeiro de San
Francisco. Para cada check-ins nos inferirmos se ele foi
gerado durante o estado “trabalho” ou “casa”, assim
obtivemos um centro geografico entre casa e trabalho.
Podemos pensar também em nosso modelo de uma forma
generativa. Um usudrio determina a sua localizacdo em
check-in no seguinte modo: dada a hora do dia, as
amostras do usudrio revela se ele esta em casa ou no
trabalho, dando prosseguimento a introducdo do Modelo
de Mobilidade Periddica, seja ¢ a hora atual do dia e xu(t)
o “estado” no tempo ¢, onde cu(t)=H denota que o usudrio
esta no estado “casa” do tempo ¢, e cu(t)=W indica que o

usudrio esta no estado “trabalho”, a sua localizagdo
espacial é entdo regida pela distribuicdo dos check-ins
“casa” e “trabalho”, que é P[x(t)=xlcu(t)] a distribui¢cdo de
probabilidade da localizagdo do usudrio no tempo £, &
simplesmente a
“trabalho” onde os coeficiente sdo regidos pelo modelo

temporal.

mistura da localizagbes “casa” e

P[x(t)=x]=P[xu(t)=xIcu(t)=H] . P[cu(t)=H]
+P[xu(t)]=xlcu(t)=W] . P[cu(t)=W]

Isto significa que a qualquer momento o usudrio pode estar
no estado “casa” ou “trabalho”, entdo P[cu(t)] é modelo de
distribui¢cdo de probabilidade sobre o estado do usudrio ao
longo do tempo.

O nosso modelo ¢ efetivamente uma mistura de dois
estados gaussianas, com estado dependendo do tempo, isso
significa que o nosso modelo classifica cada uma dos
check-ins do usudrio com o estado “casa” ou “trabalho”. A
parte temporal do modelo governa a transicao entre os
estados “casa” e “trabalho” e, em seguida, dependendo da
localizacdo geografica do estado do check-in é gerado no
tempo variando entre as duas variantes na distribuicdo
gaussianas.

Figura 2: Modelo de Mobilidade periédica: densidade de
probabilidade de localizacao do usuario ao longo do tempo
como movimento do usuario de ""trabalho'' para "casa''.
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A figura 2 mostra a distribui¢do da localiza¢do do usudrio
ao longo do tempo.



Modelo de Mobilidade periédica e social (PSSM).
Referimo-nos ao novo modelo como modelo a inclusdao
das informagdes de redes social introduzimos uma outra
classificacdo de check-in zu(t), onde zu(¢)=I implica que é
um check-in social e ndo periodico, e outro zu(t)=0 que ¢é
um check-in periédico. O modelo de mobilidade PSMM
torna-se entao:

P[x(t)=x]=P[x(t)=xlzu(t)=1] . P[zu(t)=1]
+P[x(t)]=xlzu(t)=0] . P[zu(t)=0]

Onde, P[x(t)=xlzu(t)=0] é o Modelo de Mobilidade
Periédica (PMM).

Nos treinamos o modelo PMM onde nos permite
classificar os check-ins como “casa”, “trabalho” e “social”.
Assim, assumimos que os check-ins que nao se encaixam
no modelo periddico sdo resultados de atividades sociais
(ndo periddicas). Obtivemos entdo que 10% a 30% de
todos o0s check-ins sdo classificados como check-ins
sociais, também que o0s movimentos
periédicos explicam 50% a 70% do comportamento.

observamos

4. Analise da Proposta do Artigo sobre
previsiao de mobilidade usando perfil mével.

Neste artigo, propomos uma nova abordagem para a
previsdo de mobilidade baseada na utilizacdo de perfis de
mobilidade ou perfil mdvel, esta nocdo se baseia na
hipétese de que um utilizador mével tem tendéncia
regulares de se comporta da mesma maneira. O objetivo de
um perfil mével € pegar comportamentos recorrentes,
como ir ou voltar do escritério todos os dias da semana no
mesmo hordrio. A medida que o comportamento do
usudrio mével ndo é unico, cada usudrio mével pode ser
caracterizado por vdrios perfis, que geralmente, possui
tendéncia de seguir quando se deslocam em uma area de
cobertura de rede. Assim, o objetivo da abordagem € para
correlacionar de maneira eficientemente os dados de
mobilidade baseado na existéncia e identificacio dos perfis
de mobilidade do usudrio.

Um modelo de previsdo global, pode ser prever a
localiza¢do usando os padrdes de mobilidade do usudrio,
neste dmbito, modelos de previsdo mobilidade com base
em padrdes de usudrio foram propostos, onde temos um
servidor contendo todos os perfis de mobilidade (perfil
moével, o caminho mais provdavel a ser seguido pelo
usudrio), o processo de previsdo consiste em comparar o

caminho do usudrio atual, com seus caminhos

armazenados na base de dados.

O modelo proposto é interessante porque o itinerdrio
completo esta previsto, e ndo somente a proxima célula.
No entanto, eles sdo limitados, pois todos os dados moveis
de usudrios s@o salvos em um tnico servidor.

O Perfil baseado em Modelo de Previsdo de Mobilidade
(PMPM) nos propdem aproveita a arquitetura de rede de
dois nds. Nesta arquitetura todas as fungdes de mobilidade
e recursos relacionados sdo assegurados por dois nds
principais, Gateway Enhanced (aprimorado) e da Estacéo
Base (BS). Tal arquitetura é compardvel a de um Long
Term, evolugdo da tecnologia (LTE), onde a gestdo da
mobilidade € descentralizada e as decisdes sdo tomadas
pelas entidades mais baixas, sem a necessidade de Core de
rede.

A implementagdo de perfil baseado em Modelo de
Previsdo de Mobilidade, ¢ feita no equipamento do usudrio,
onde sdo salvos os dados de mobilidade associado ao
usudrio mével, cada conjunto de dados de mobilidade
contém informacdo relacionada com todas as células
atravessadas pelo usudrio, juntamente com as sua
permanéncia em células.

Figura 3: Exemplo de grafico cobertura

O modelo proposto consiste em duas etapas principais: a
etapa de aprendizagem e as etapas de previsdo. A etapa de
aprendizagem consiste em enriquecer o rastreamento da
mobilidade e a lista de perfis méveis do usudrio, a fase de
predi¢do consiste em identificar a célula seguinte a ser
provavelmente visitada pelo usudrio, usando uma lista de
perfis ou rastreamento de mobilidade sendo houver perfis
disponiveis para a trajetdria.

Em cada previsd@o, o PMPM informa a estagcdo de base que
serve que prepare um gateway aprimorado, e a entrega ao



usudrio mdvel a célula prevista para estacdo de base. A fim
de identificar a célula seguinte a ser provavelmente
visitada pelo usudrio mével.

A medida que o método proposto (PMPM) é uma
combina¢do de um modelo de mobilidade previsao usando
perfil mével de usudrio e a base de Markov. Algoritmo
Previsdo de Mobilidade (MMPA) dada, quando os perfis
de usudrio estdo disponiveis a PMPM fazer previsdes
utilizando os perfis, no entanto, se ndo houver perfis
disponiveis € porque ainda ndo foi criado para aquela
trajetéria, ou simplesmente ndo existe, a previsdo de

mobilidade baseia-se em algoritmos de Markov em PMPM.

Quando a lista de perfis de usudrios detectados é pobre ou
apenas ndo estdo completamente disponiveis ainda, o
modelo baseado em Markov pode ser utilizado para
estimar a probabilidade de transi¢do para préoxima célula.
A capacidade de aprendizagem permite que O nosso
modelo atualizar os caminhos a ser seguido no conjunto de
perfis moveis correspondente ao usudrio. O modelo ¢
desenvolvido para ser implementado em nivel de
equipamento do usudrio e isto permite que a rede evite
quaisquer restri¢des de escalabilidade quando se considera
um nuimero grande de usudrios.

Os autores propdem dois modelos de previsdo que sdo
baseados em primeira ordem de cadeias de Markov e de
segunda ordem de cadeias de Markov, respectivamente. Os
resultados mostram que o modelo baseado em segunda
ordem realizando previsdes melhores do que as de
primeira ordem.

A possibilidade de antever a préxima posi¢do a ser
ocupada por um usudrio movel permite a pré-alocacdo de
recursos a ser utilizado pelo usudrio mével, tendo assim
handover mais eficientes. Handover ou handoff é o
procedimento empregado em rede sem fio para tratar a
transi¢do de uma unidade mével de uma célula para outra
de forma transparente ao usudrio.

Meétodos de modelagem probabilistica, estes métodos,
utilizam a histéria da mobilidade e a intensidade do sinal
de radio para prever um grupo de células mais provaveis a
ser seguido pelo o usudrio mével, essa informagdo auxilia
na descoberta da dire¢do que o usudrio ird tomar e realiza
uma predicdo mais correta das proximas células a serem
utilizadas, uma vez que a previsdo € feita os recursos sdo
reservados ao usudrio em todas as células que pertencem a
este grupo.

5. Analise dos resultados obtidos

Utilizando dados de localizacdo de redes sociais que
possuem aplicativos de localizacdo on-line, como Gowalla
e Brightkite, e dados de 2 milhdes de usudrios de uma
operadora de telefonia méveis de um pais europeu.

Observamos que as pessoas geralmente se movem
periodicamente dentro de uma regido limitada, mas
ocasionalmente viajam a uma longa distdncia. As pessoas
geralmente sdo mais propensas a visitar um lugar distante
se for as proximidades de um amigo. Assim, talvez
surpreendentemente as viagens de curta distancia sio
menos influenciadas pela sua rede social, enquanto se uma
pessoa viaja uma longa distancia, elas sdo mais aptas a
circular perto de um amigo existente. No geral, achamos
que a influéncia da amizade sobre a mobilidade de uma
pessoa é duas vezes mais forte do que a influéncia da
mobilidade sobre a criacdo de novas amizades. Notamos
também semelhancas entre os dados de telefone celular e
da rede social baseada na check-in de localizag@o.
Geralmente, hd beneficios e limites para o uso de
mobilidade dos amigos para prever a localizagdo de um
individuo. Achamos que os usudrios tem maior
probabilidade de fazer check-in logo depois de um amigo
ter feito um check-in no mesmo lugar. Com base nos
nossos achados empirico, desenvolvemos um modelo de
mobilidade periédica e Social para prever a mobilidade
dos individuos. Também propusemos uma nova
abordagem para a previsdo da mobilidade com base em
perfis moveis de usudrio, com processos Markovianos e
frequéncia de visita por células. Esta abordagem consiste
em prever a proxima célula a ser visitada com base nos
perfis de usudrio extraidos a partir dos dados do histérico
de mobilidade do usudrio. Se a lista de perfis mdveis do
usudrio ndo estiver disponivel, cadeias de Markov ou
frequéncias de visitas por células serdo usados de acordo
com a disponibilidade da informagdo necessdria. A
capacidade de aprendizagem permite que o nosso modelo
atualize cada caminho recém-criado no conjunto de perfis
moveis correspondente a este usudrio. O modelo §é
desenvolvido para ser implementado no equipamento do
usudrio e isto permite evitar que a rede tenha quaisquer
restricdes de escalabilidade quando se considera um
nimero maior dos usudrios. A fim de avaliar o
desempenho do nosso modelo de previsdo, usamos
conjuntos de dados reais de redes, os resultados obtidos
comprovam que 0s usudrios moveis seguem movimentos
padroes semelhantes e a precisdo de previsdo do nosso



modelo baseado em perfil de previsdo atinge valores
superiores a 80% quando ele tem tempo suficiente para
experimentar comportamentos do usudrio.

6. Conclusao

Analisando os resultados obtidos do comportamento
humano baseado em aplicativos de localizacdo de sites
redes sociais, verificou-se que o ser humano experimenta a
combinagdo de
movimentos peridotiticos que ndo sdo influenciados pela

movimentos de curto alcance e
sua estrutura de rede social, enquanto os movimentos de
longo alcance sdo mais influenciado, verificou-se também
que os movimentos ndo periddicos sdo também mais
influenciados pela sua redes social.

A fim de avaliar o desempenho do nosso modelo de
previsdo utilizamos dados de check-ins de redes sociais,
como Facebook, Foursquare, Gowalla e Brightkite, por
possuirem uma precisdo na localiza¢do dos seus check-ins
e dados de telefone celular, que possui uma melhor
resolucdo temporal. Mesmo que os dados de localizacao de
redes sociais e os dados das torres de celulares sejam
diferentes, encontramos padrdes comuns de mobilidade
humana através dos conjuntos de dados. Com isso
mostramos que as redes sociais podem explicar cerca de
10% a 30% do comportamento humano e que o
movimento periddico explica de 50% a 70%.
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