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Mobipy - Biblioteca para analise de padroes de mobilidade de
usuarios

Trabalho de Conclusao de Curso

Pedro Henrique Costa Maia (Aluno), Claudio Campelo (Orientador)”
Departamento de Sistemas e Computagio
Universidade Federal de Campina Grande
Campina Grande, Paraiba - Brasil

RESUMO

Com a maior disponibilidade de bases de dados georreferenciados,
expandiu-se o interesse em analisa-los em pesquisas que buscam
ter uma melhor compreensio dos padrdes de mobilidade de pes-
soas, especialmente em centros urbanos. Esse conhecimento pode
contribuir para diferentes campos de pesquisa, além de ser 1til
para melhorar a infraestrutura das grandes cidades. Diante dessa
abrangéncia de aplica¢des, criaram-se varias métricas na literatura
para inferir padrdes de movimento de usuarios, entretanto nem
todas estdo disponiveis para uso em outros trabalhos. Os algoritmos
utilizados podem estar indisponiveis, incompativeis, ou precisando
de ajustes, dificultando o reuso. Neste trabalho, apresentamos a
Mobipy, uma biblioteca em Python que retine métricas e funcdes
frequentemente utilizadas para o calculo de padrdes de mobilidade
de usuarios. Ela foi desenvolvida com foco na usabilidade e na com-
patibilidade com véarios conjuntos de dados, facilitando as tarefas de
pesquisa e analise de dados. Para validacao, a biblioteca foi testada
com dados reais. Esperamos que a Mobipy forneca novas possibili-
dades para os pesquisadores e desenvolvedores, enriquecendo suas
analises e gerando novo conhecimento.

Palavras-chave: Biblioteca Python, Geoinformatica, Padroes de mo-
bilidade de usudarios.

ABSTRACT

With the increased availability of georeferenced databases, the in-
terest in analyzing them in researches that require understanding
mobility patterns of people, specially in urban centers, has expan-
ded. This knowledge may help researches in different fields, as
well as being useful for improving the infrastructure of large cities.
Given this range of applications, several metrics were proposed in
the literature to infer patterns of user movement, however, they are
not frequently available for use in other studies. The algorithms
used may be unavailable, incompatible, or in need of adjustments,
making it hard to be reused. In this paper, we present Mobipy, a
Python library that brings together metrics and functions frequen-
tly used to calculate user mobility patterns. It was developed with
a focus on usability and compatibility with multiple data sets, fa-
cilitating the tasks of research and data analysis. For validation,
the library was tested with real-world data. We hope Mobipy will

*Os autores retém os direitos, ao abrigo de uma licenca Creative Commons Atribuigao
CC BY, sobre todo o contetido deste artigo (incluindo todos os elementos que possam
conter, tais como figuras, desenhos, tabelas), bem como sobre todos os materiais
produzidos pelos autores que estejam relacionados ao trabalho relatado e que estejam
referenciados no artigo (tais como codigos fonte e bases de dados). Essa licenga permite
que outros distribuam, adaptem e evoluam seu trabalho, mesmo comercialmente, desde
que os autores sejam creditados pela criagdo original.

provide new possibilities for researchers, enriching their analyses
and generating new knowledge.

Keywords: Python Library, Geoinformatics, User Mobility Patterns.

1 INTRODUCAO

O estudo de padrdes de mobilidade urbana de usuarios é importante
para varios tipos de aplicac¢des [1]. O uso desse conhecimento pode
fornecer dados uteis para o planejamento urbano de grandes cidades
[2], visto que, ao saber como as pessoas se movimentam, estraté-
gias mais eficientes podem ser usadas em relacio a infraestrutura,
seguranca publica, trafego urbano, entre outros.

A grande quantidade de dados geolocalizados gerados pelo uso
massivo de redes sociais e outros aplicativos instalados em smartpho-
nes possibilitaram pesquisas que analisam desde a dispersio de uma
doenca [3], até o comportamento humano diante de um desastre
natural [4]. A localizago, a trajetoria e os habitos dos usuérios
que podem ser inferidos a partir de dados geo-temporais (dados
que contém o local e o momento em que foi coletado) também
podem ajudar em sistemas de recomendacéo [5], em estratégias de
desenvolvimento s6cio-econdmico [6], entre outras areas.

Diante da abrangéncia dessas aplicacdes, varias técnicas foram
criadas para extrair padrdes de movimento de usudrios. Tais téc-
nicas poderiam ser utilizadas em outros trabalhos, o que, segundo
Jerdnimo et. al. [7], ao serem combinados com dados correlacio-
nados, podem extrair conhecimento relevante. Ou seja, visualizar
os dados com base em diferentes métricas pode fornecer ao pes-
quisador insights importantes sobre os padrdes de mobilidade dos
usuarios.

Entretanto, aplicar essas métricas em um dataset nem sempre
¢é uma tarefa simples. Existem casos em que, apesar da métrica
estar implementada e documentada, os dados néo sdo compativeis,
adicionando um novo trabalho ao pesquisador de organizar os dados
a fim de executar o algoritmo. Além disso, existem casos em que a
métrica ndo estd nem implementada, sendo disponibilizado apenas
um pseudocddigo ou até mesmo apenas uma descrigéo textual do
algoritmo.

O processo de aplicacdo de métricas sobre os dados geotemporais
deve ser simples e facil para o pesquisador/desenvolvedor, de forma
que este possa dedicar mais tempo a realizacdo de suas analises.
Neste contexto, desenvolvemos a Mobipy: A Python Library for User
Mobility Patterns', uma biblioteca em Python que retine multiplas
fungdes para calculo de métricas de padrdes de mobilidade. Essas
fungdes foram selecionadas com base em sua relevancia e algumas

1Link do repositério: github.com/pedrohcm/mobipy
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adaptadas para maior abrangéncia em outras pesquisas. A Mobipy
tem como objetivo fornecer um ferramental 1til e facil de usar a
pesquisadores e desenvolvedores em geoinformatica.

O restante deste artigo esta estruturado da seguinte forma. A
Secdo 2 inclui conceitos basicos a serem utilizados nas se¢des se-
guintes. A Secdo 3 mostra uma visdo geral da biblioteca, com as
métricas e fung¢des auxiliares. A Se¢do 4 inclui demonstragdes do
sistema em uso com dados reais. Por fim, a Se¢do 5 mostra as licdes
aprendidas durante o desenvolvimento, além de apresentar pontos
a serem desenvolvidos em trabalhos futuros.

2 CONCEITOS BASICOS

Nesta secio serdo mostradas algumas defini¢des e tecnologias que
foram utilizadas no desenvolvimento da biblioteca.

2.1 Clusterizaciao

Com a maior disponibilidade de dados geoespaciais, aumentou-se
também a procura de maneiras de realizar analises exploratorias
nesses dados. Para tanto, um dos processos mais utilizados é a
clusterizacdo dos dados. Han et al. [8] explicam que tal processo
agrupa um conjunto de objetos em classes ou clusters de maneira
em que os objetos agrupados tenham alta similaridade entre si. Esse
procedimento possibilita a identificagéo de relacdes e caracteristicas
que podem existir implicitamente nos bancos de dados espaciais.

Na literatura existem varios métodos de clusterizagio, sejam eles
baseados em wavelets [9], densidade dos dados [10], presenca de
obstaculos fisicos [11], entre outros. Nesse trabalho sera utilizado o
algoritmo de clusterizacio DBSCAN (Density Based Spatial Cluste-
ring of Applications with Noise) [12] . Este algoritmo foi escolhido
por nio exigir que o usuario especifique a quantidade de clusters
a serem criados, além de precisar apenas de dois pardmetros para
funcionar, deixando sua utiliza¢do mais simples.

A Figura 1 mostra um exemplo do funcionamento do algoritmo.
Nota-se que houve a criacdo de trés clusters, que possuem caracte-
risticas espaciais semelhantes e foram agrupados. Existem pontos
pretos ao redor dos clusters, chamados de noise, representando
dados localizados em regides de baixa densidade. Essa abordagem
sera utilizada no calculo de algumas métricas da biblioteca, que
serdo descritas na Secdo 3.1.

2.2 Dataframe

Realizar operac¢des em um grande dataset pode ser uma tarefa cus-
tosa para a maquina. Portanto, é necessario o uso de uma estrutura
que consiga filtrar, iterar e acessar dados de maneira eficiente. Para
isso, a Mobipy utiliza como estrutura primaria de dados o Data-
Frame da biblioteca Pandas [14]. Essa estrutura oferece ferramentas
poderosas e flexiveis que ajudam nas func¢des que serdo mostradas
na Secao 3.

Essencialmente, o DataFrame é uma estrutura de dados bidimen-
sional, composta por linhas e colunas, remetendo a uma planilha.
Ele pode ser criado a partir de arquivos, paginas da web ou dados
gerados por codigo. A Figura 2 mostra um exemplo da estrutura de
um DataFrame com o dataset que utilizamos para realizar os testes
da biblioteca, descritos na Secéo 4.
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Figura 1: Exemplo de funcionamento do algoritmo DBSCAN,
utilizando Scikit-learn [13].

local_time latitude longitude horizontal_accuracy speed_accuracy time speed tz  userid

1270654e+09 4564509 686953 875226 16992 1270661e+09 4320 -72000 61810

1270654e+09 454509 686941 68.2173 11988 1270661e+03 6624 -72000 61810

1270654e+09 454508 686946 1135750 11988 1270661e+03 6624 -72000 £1810

1270654e+09 454507 686932 56.7157 11988 1270661e+03 6624 -72000 £1810

2 W N oo o

1.270654e+09 4645068 6.86910 75.9002 9504 1.270661e+09 3528 -7200.0 £181.0

Figura 2: Descricao do DataFrame a ser utilizado na Secao 4.

A partir da criacdo do dataframe, torna-se possivel realizar mani-
pulagdes nos dados de maneira simples, além de fornecer informa-
¢des uteis para analises exploratérias a serem realizadas com esses

dados.

3 ARQUITETURA E PROJETO DA SOLUCAO

A Mobipy é uma biblioteca em Python que visa facilitar o calculo
de métricas e padrdes de mobilidade de usuarios a partir de dados
geo-temporais. Ela tem como foco a facilidade e versatilidade de uso,
possibilitando filtrar dados antes da execucéo dos céalculos, além
de prover insights tteis sobre os datasets analisados. Inicialmente,
hé cinco métricas presentes na biblioteca, podendo cada uma ser
utilizada para multiplas aplica¢des. Devido a flexibilidade da Mobipy,
novas func¢des podem ser adicionadas, bem como as existentes
serem expandidas para casos mais especificos.

Inicialmente, foi realizado uma pesquisa em busca de quais mé-
tricas viriam a ser implementadas na Mobipy. Dentre elas, algumas
estavam originalmente em outras linguagens, necessitando apenas
de uma adaptacéo para Python e suas bibliotecas. Entretanto, outras
s6 haviam um pseudo-cdédigo ou apenas uma descri¢do da métrica,
o que levou a um desenvolvimento de uma abordagem que tanto
se adequasse a estrutura da Mobipy, como fosse generalizada a fim
de ser utilizada em diferentes situagdes. Tal generalizacdo é neces-
saria devido ao formato de entrada de dados para as funcdes da
Mobipy (DataFrame). Como explicado na subsecéo 2.2, a vantagem
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de usar o DataFrame é a alta performance ao processar uma grande
quantidade de dados, o que é essencial para o calculo das métricas.

3.1 Métricas

As proximas subsecdes descrevem os algoritmos de calculo de mé-
tricas de mobilidade implementados na Mobipy e suas funcdes
auxiliares.

3.1.1  Raio de Giro. A métricado raio de giro é comumente utilizada
em dados de tweets [15], visto que ela consegue medir quio longe
e quio frequentemente um usuario se movimenta [7]. A métrica
mede as distincias acumuladas do centro de massa das trajetérias
de um usuario, indicando sua cobertura espacial. O valor resultante
é diretamente proporcional a distancia das viagens em relacéo a
um centro de massa, podendo fornecer conhecimento sobre seus
padrdes de movimento.

Para este calculo, a Mobipy pode receber ja o centro de massa
ou a propria funcédo que calcula a métrica realiza o processamento
necessario. Dessa forma, a fun¢io requer apenas um parametro:
pontos (p) e o centro de massa (p.), sendo este ultimo opcional. A
métrica raio de giro (ry) é calculada conforme exibido nas Equacdes
le?2.

1

@)

3.1.2  Distancia Total de Deslocamentos. Outra métrica disponivel
na Mobipy é a distancia total de deslocamentos, que é a soma das
distancias entre os trajetos consecutivos realizados pelo usuario.
Essa métrica pode ser util, por exemplo, para identificar usuarios
que trabalham como motoristas de aplicativos, taxistas, entre outros.

3.1.3 Centros de Atividades. A partir dos dados do usuario, e apli-
cando o algoritmo do DBSCAN, mostrado na Secédo 2.1, pode-se
inferir os centros de atividades. Esses centros podem representar
locais em que o usuario permanece com mais frequéncia, sendo
possivel processar tais locais por conta da técnica de clusterizagio
aplicada.

3.1.4 Detecgdo de Local de Residéncia. O local da casa do usuario
pode expressar condi¢des sociais que, por sua vez, podem influ-
enciar como os cidadios se movem dentro de um centro urbano
[7]. Neste caso, a Mobipy considera apenas atividades realizadas
no periodo noturno, e em dias da semana, para minimizar a inci-
déncia da falsos-positivos. Dessa forma, a técnica de clusterizacdo
do DBSCAN é aplicada novamente aqui para identificar o local de
residéncia do usuario. Embora seja baseado em uma heuristica sim-
ples, Jeronimo et al. [7] observou que esse método se mostrou til
na identificacdo de residéncias e que pode ser reusado em outras
pesquisas.

3.1.5  Agrupamento por Proximidade. Agrupar dois datasets pode
fornecer conhecimento importante sobre como eles se relacionam.
Um exemplo seria relacionar centros de atividades de um usuario
com Pontos de Interesse (POI), tais como restaurantes, pracas e es-
colas. Isso pode fornecer dados importantes para empresas sobre os

TCC, Bacharelado em Ciéncia da Computacéo - 2019.2, UFCG

tipos de pessoas que frequentam tais locais, quanto tempo passam,
outros locais frequentados por essas pessoas, entre outros.

A funcéo de agrupamento por proximidade recebe dois datasets,
A e B, e relaciona todos os itens de B que estiverem mais préximos
de itens de A. A saida do algoritmo é uma lista contendo todos os
elementos de A e seus respectivos elementos de B mais proximos.
Opcionalmente, se o dataset A contiver dados temporais, como
timestamps, a métrica retornara também os quartis da duracdo
em que cada elemento de A ficou proximo dos elementos de B.
Esses valores sdo usados para gerar um box-plot para uma melhor
visualizacdo da métrica.

Porém, esse processamento requer um intensivo calculo de dis-
tancia entre cada elemento A; € A e todos os elementos de B, o que
pode ser custoso dependendo da quantidade de elementos em cada
dataset. Para isso, o algoritmo realiza um “corte” no dataset B vi-
sando aumentar o desempenho ao nio precisar calcular a distancia
para todos os elementos. Esse corte é realizado a partir da criacdo de
um bounding-box ao redor do elemento A;, que filtra os elementos
de B para considerar apenas elementos que estiverem dentro dessa
estrutura. Esse pardmetro é chamado de searchTolerance, que usa
como padrédo 50m.

Além disso, ha também um pardmetro que indica a tolerancia,
em metros, da distancia entre dois elementos de B para serem con-
siderados préximos do mesmo elemento A. Isso ajuda a considerar
elementos de B que podem pertencer a mais de um elemento de A.

3.2 Funcdes Auxiliares para o Calculo das
Métricas

A Mobipy também dispde de func¢des auxiliares que tém como en-
trada os mesmos tipos usados no calculo das métricas, ou seja,
podem ser utilizadas com o mesmo dataset, expandindo seu con-
junto de aplicacdes. Dentre as funcdes, existem as utilizadas pelas
proprias métricas, como o célculo de distancia entre dois pontos,
centro de massa, itens de um dataframe mais proximos de um ponto,
execucdo do DBSCAN, entre outros. Essas funcdes podem ser utili-
zadas de maneira avulsa, sendo preciso apenas importar o médulo
utils da Mobipy.

3.3 Funcdes Auxiliares para os Datasets

A Mobipy inclui algumas func¢des auxiliares para leitura dos data-
sets, descritas a seguir.

3.3.1 ldentificador de Dados. Diante da vasta quantidade de data-
sets disponiveis na internet, é facil se deparar com tipos diferentes
de dados, organizados de varias maneiras diferentes. Como a Mo-
bipy deve ser utilizado com um dataset, foi pensado em uma maneira
de dar suporte a uma variedade maior destes. Para isso, a biblioteca
conta com uma estrutura chamada Dataldentifier. Essa estrutura
contém os seguintes atributos:

e latitude;
o longitude;
e startTime;
e endTime;
e timestamp;
e itemld.
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Tabela 1: Exemplo de funcionamento do filtro de dados com
o Selector.

Exemplo Filtro

(1) "2019-04-23"e "2019-04-29" 23 a 29 de Abril de 2019
(2) "000101" Quarta-feira e Domingo
(3) "110001110000011110000000"  0-2h, 5-8h, 13-17h

Esses atributos se referem a como os valores correspondentes se
encontram no dataset. Por exemplo, o campo latitude pode estar
como lat ou geolat, entdo o usuario pode criar uma instancia do
Dataldentifier com os nomes de cada um dos campos, para que os
algoritmos consigam acessar os dados normalmente, sem precisar
alterar a estrutura da base de dados.

3.3.2  Filtro de Dados. A Mobipy também pode filtrar os dados dos
datasets antes dos calculos, sendo util para o usuario que deseja
calcular métricas em apenas um intervalo de tempo, sem precisar
criar outro dataset antes de utilizar a biblioteca. O usuario pode
filtrar o dataset a partir de:

(1) Intervalo de datas;

(2) Dia da semana;

(3) Intervalo de horario do dia (considerando o dia dividido em
24 intervalos de uma hora).

O filtro foi implementado de maneira que nio seja necessario
especificar o fuso-horario, sendo compativel diretamente com tipos
de dados temporais presentes nos datasets. A entrada (1) é com-
posta de duas strings no formato de data, enquanto a (2) e a (3) sdo
configuradas a partir de uma string contendo valores entre 0 e 1.
O usudrio precisa apenas especificar a entrada com valores 1 para
considerar e 0 para ignorar. Sdo sete valores a serem configurados
para (2) e 24 valores para (3). A Tabela 1 mostra um exemplo de
funcionamento de cada um dos filtros de acordo com uma entrada.

Tais parametros permitem o calculo de métricas, por exemplo,
usando dados de um certo més, porém considerando apenas os fins
de semana das 19h as 23h. Outro exemplo seria aplicar as métricas
apenas para dados coletados a noite, para comparar os resultados
com os dados coletados durante o dia, entre outros. Dessa forma,
os filtros podem fornecer novas perspectivas sobre a mobilidade
dos usuarios, aumentando as possibilidades para o pesquisador.

4 SISTEMA EM OPERACAO

Esta secdo apresenta exemplos de cenarios de execugéo do sistema
para o céalculo das métricas descritas na Secéo 3.1. Para estes estu-
dos de caso, utilizamos um dataset com dados reais e produzimos
artefatos para visualizacio das saidas das funcdes.

4.1 Dataset

Os dados a serem utilizados nos testes sao originados de uma pes-
quisa realizada pela Nokia, chamada Mobile Data Challenge (MDC)
[16, 17]. Nesta pesquisa, realizada entre 2009 e 2011, na cidade
de Lake Geneva, na Suica, foram utilizados sensores embutidos
em smartphones com o objetivo de registrar dados continuos de
geolocalizacio de cerca de 200 pessoas.

Pedro Henrique Costa Maia (Aluno), Claudio Campelo (Orientador)

4.2 Cenariol

No primeiro cendrio, o sistema foi executado para avaliar as métri-
cas de Raio de Giro (Secéo 3.1.1), Distancia Total de Deslocamentos
(Secdo 3.1.2) e Centros de Atividades (Secéo 3.1.3). Para tanto, fo-
ram selecionados os dados de um usuério presente no dataset cuja
trajetoria tenha sido curta, a fim de proporcionar uma melhor vi-
sualizacdo dos resultados. A Figura 3 mostra, em verde, os dados
geograficos deste usuario.

Figura 3: Dados do usuario I no mapa.

Ao executar a fungéo do raio de giro, nio foi especificado o ponto
médio. Portanto, o algoritmo fez o calculo dessa localizagéo antes de
seguir sua execuc¢do. O ponto médio encontrado foi (46.501, 6.694),
identificado na Figura 4 no circulo amarelo no centro do mapa.
Esse ponto foi entdo utilizado como base para identificar a maior
distancia. Apds a execugio, a fungéo retornou o raio de giro, que é
de aproximadamente 7665m.

A partir dos dados geograficos, a execucdo da métrica da distancia
total calculou que o usuério I teve uma trajetéria total de 38,6km
durante o intervalo de tempo de 07 a 20 de Abril de 2010. O célculo
do Centro de Atividades identificou 2 elementos, cada um deles
envolvendo os dados nos extremos do mapa, como visto na Figura
4.

Figura 4: Ponto médio e os dois centros de atividades do usua-
rio I resultantes das funcdes Raio de Giro e Detec¢do de Cen-
tros de Atividades, respectivamente.
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4.3 Cenario Il

No segundo cenario experimental, executamos o algoritmo de De-
teccdo de Local de Residéncia. Para tal, foi selecionado outro usuario
com muito mais dados, visto que, desta forma, sdo gerados mais
clusters, para que o algoritmo identifique aquele que corresponde
ao local de residéncia.

Figura 5: Dados geograficos do usuario II.

Como descrito na Se¢do 3.1.4, o algoritmo seleciona os dados
enviados no periodo noturno e nos dias da semana. Das 49.557 linhas
do Dataframe, 17.958 foram consideradas. Destas, foram criados
7 clusters, como exibido no mapa da Figura 6, onde cada cluster
é mostrado em uma cor diferente. A partir deles, infere-se que o
mais denso, ou seja, o local onde o usuario passa mais tempo a
noite em dias da semana, é sua residéncia. Na Figura 6 é mostrada a
residéncia identificada, juntamente com os outros clusters criados.

Figura 6: Clusters produzidos pelo algoritmo de Calculo de
Residéncia.
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4.4 Cenario III

Para producéo do terceiro e ltimo cenario, usamos dois datasets.
O primeiro consiste de regides de parada, que sio aglutinagdes de
dados de um usuario. O segundo consiste de POIs obtidos do Google
Maps?. Ressalta-se que este é apenas um cenario de aplicaciio da
meétrica de agrupamento por proximidade (Secdo 3.1.5), que, neste
caso, pode fornecer informacdes sobre o perfil dos locais que o
usuario mais frequenta. Os datasets foram passados como parametro
da funcéo, enquanto que a saida da funcéio (incluindo os POIs mais
proximos de cada regido de parada) foi desenhada no mapa da
Figura 7.

Figura 7: Agrupamento de regides de parada e pontos de in-
teresse.

Com base na Figura 7, pode-se observar as regides de parada
(stop region) (em rosa) com seus POIs mais proximos, limitados em
10 (em azul escuro). O POI mais proximo (closest pois) é identificado
no mapa pelo quadrado vermelho em sua volta.

5 EXPERIENCIA E LICOES APRENDIDAS

Para a implementacdo da biblioteca, foi escolhida a linguagem
Python tanto pela grande abrangéncia de ferramentas de proces-
samento de dados geoespaciais [18-20] como pela facilidade de
codificacdo, legibilidade e importacdo em outros projetos em dife-
rentes sistemas. Também houve decisoes acerca da estrutura do
Mobipy em relacdo a quais e como cada uma das métricas seriam
traduzidas para um algoritmo funcional, bem como este fosse efici-
ente e generalista a ponto de ser compativel com uma variedade de
datasets.

Adicionalmente, foram feitas decisdes em prol da performance
dos algoritmos, visto que geralmente sdo usados datasets com milha-
res de registros, e operagdes como as feitas no calculo das métricas
tendem a ser custosas em questdo de tempo e processamento.

Em relacéo a aprimoramentos que podem ser realizados na Mo-
bipy em trabalhos futuros, podem ser listados:
20s POIs foram obtidos programaticamente, a partir da API do Google Maps, e entdo

utilizados diretamente para execugdo da ferramenta, sem armazena-los apos a execucéo,
conforme diretrizes especificadas na licenga de uso da API
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Implementacéo de novas métricas ou evolucdes das métricas
existentes;

Filtros mais avancados para os datasets;

Integracédo com APIs de bancos de dados;

Mecanismo nativo para visualizacdo dos resultados em plots.
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