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Resumo
Este projeto investigou a aplicagdo de técnicas de reconhecimento de padrdes ao problema de
classificacdo de usuérios de telefones moveis em funcdo da capacidade de disseminacdo de
informagdo de cada usuario. As seguintes atividades foram realizadas: 1) busca por bases de dados
pablicas para o problema investigado; 2) levantamento de atributos relevantes; 3) organizacdo de
uma base de dados propia; e 4) comparacdo do desempenho de técnicas de reconhecimento de
padrdes na base gerada no projeto.
Os resultados obtidos na primeira atividade indicaram que existem poucas bases de dados com
énfase na identificacdo de comportamento de usuérios de telefonia celular disponiveis publicamente. A
segunda atividade mostrou que é possivel destacar os seguintes comportamentos de usuarios de
telefonia celular: Extroversdo, Socializacdo, Neuroticismo, Consciéncia e Abetura. Por outro lado,
alguns atributos s6 podem ser obtidos por meio de sensores incorporados aos telefones celulares dos
usuérios, especialmente smartphones. Devido a dificuldade de obtengdo desses equipamentos, na
terceira etapa deste projeto, optamos por obter informacfes por meio do uso de questionarios. As
questes respondidas pelos usuarios foram definidas com base na revisdo da literatura. Um
questionario online foi elaborado e distribuido. A partir dos questionarios respondidos, foi feita a
coleta dos dados obtidos a fim de gerarmos uma base de dados para ser usada nos experimentos.
Porém, apesar da literatura indicar a existéncia de 05 classes de comportamento de usuério de telefonia
movel, hd muita intersecdo entre essas classes. Diante desse fato, n6s reduzimos o problema para
identificar apenas dois grupos de comportamento: comportamento recomendado ou comportamento
ndo recomendado. Esses dois grupos de comportamento estdo relacionados com o objetivo geral do
projeto: encontrar uma rota entre dois dispositivos desconectados por meio da descoberta de habitos
humanos e padres em sua conectividade. Dois métodos de agrupamento foram utilizados para o teste
e avaliacdo na quarta etapa do projeto: Expectation Maximization (EM) e KMeans. Os métodos de
agrupamento foram utilizados porque ndo havia dados rotulados. Os resultados obtidos pelo método
EM indicaram que mais de 60% dos usuarios investigados podem ser recomendados como bons

elementos de transmisséo de informagéo.
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1. Introducéo

O tipo de comunicagdo conhecido como Redes Tolerantes a Atrasos e Desconexdes (DTN -
Delay and Disruption Tolerant Networking), tem despertado o interesse da comunidade cientifica
para fornecer conectividade para éareas isoladas. A tecnologia DTN utiliza-se da mobilidade dos
usudrios para o trafego assincrono de mensagens, isto €, usuérios moéveis podem receber, transportar
e entregar mensagens a nés intermediarios ou ao nd destino, que se encontram isolados, tudo
isso de uma forma automatica e transparente.

Dentre as diversas possibilidades de uso da mobilidade de usuarios para trafego de
mensagens via DTN, uma opg¢do que se apresenta muito viavel é estudar e usar a mobilidade e o
comportamento social de moradores da regido de interesse para disseminar informagdes e
aumentar o alcance da comunicagdo via DTN. A comunicagdo pode ser viabilizada e as
informacBes disseminadas utilizando-se dispositivos moveis como telefones celulares e tablets,
configurados para operar no modo DTN.

Nesse contexto, o aprendizado e a identificacdo de padrbes de comportamento de usuérios de
dispositivos moveis tornam-se fundamentais para o aprendizado e a identificacdo de padrbes de
mobilidade e de comportamento social de moradores da regido de interesse, uma vez que 0S
movimentos dos dispositivos de comunicacdo devem espelhar 0s movimentos de seus proprietarios.
Portanto, encontrar uma rota entre dois dispositivos desconectados implica em descobrir habitos em
movimentos humanos e padrdes em sua conectividade tais como frequéncia de contatos, duracgdo
media de um contato, e rede de contatos. Essas informagdes podem ser usadas para prever futuros
encontros e identificar melhores candidatos para a retransmisséo dos dados para o destino. Portanto,
existe um desafio em estudar comportamento humano, e, especificamente, a sua aplicagédo para a
pesquisa de redes DTN (DMYTRO et. al.,2011).

Este projeto é parte componente de um projeto de pesquisa bem mais amplo, cujo titulo é
“Incluséo Social de Comunidades Ribeirinhas da Amazonia Utilizando Redes Tolerantes a Atrasos e
Desconexdes (Delay Tolerant Networks - DTN)”, e tem como objetivo estudar a aplicacdo de
técnicas de reconhecimento de padrdes ao problema de reconhecimento de comportamento de
usuérios de telefonia movel. O conhecimento e os resultados obtidos com este projeto serdo Uteis
para o desenvolvimento de protocolos de comunicacdo baseados em modelos de mobilidade
humana em comunidades ribeirinhas para possibilitar o uso de redes DTN, a fim de contribuir para
a disseminag&o de informacdes em &reas isoladas.

A fim de iniciar o estudo no contexto de reconhecimento de comportamento de usuérios de
telefonia celular, este trabalho apresenta resultados obtidos a partir da aplicacdo de técnicas de
agrupamento em dados coletados de 147 usuérios para fornecer indicios de grupos naturais de

comportamento. Os resultados, e o protocolo experimental utilizado séo descritos neste relatorio.



2. Revisao Bibliogréafica

Nesta secdo serdo descritas algumas informacdes que foram incorporadas através da revisao
bibliografica, tais como bases de dados e o processo de classificacdo através de aprendizagem de
maquina.

A personalidade humana pode ser prevista com seguranga a partir de registros de telefones
celulares convencionais. Usando um conjunto de indicadores desconhecidos, que sdo informados por
meio de psicologia, pode ser computada, a partir dos dados disponiveis para todas as operadoras, a
capacidade de prever a personalidade dos usuarios, com uma precisdo média em tracos de 42% melhor
do que o acaso, atingindo até 61% de precisdo em um problema de trés classes. Dado o niimero
crescente e rapido de assinaturas de telefone movel e a disponibilidade de registros telefonicos para os
pesquisadores, esses novos indicadores de personalidade abrem as portas para caminhos interessantes
para futuras pesquisas em ciéncias sociais. Por exemplo, o padrdo do uso de midias sociais como o
Facebook ou o Twitter pode ser usado para prever o comportamento dos usuérios, ou informacdes
sobre o uso de varios aplicativos para celulares das pessoas (por exemplo, YouTube, Internet,
Calendario, Jogos, etc) ou rede social para fazer inferéncias sobre humor e tracos de personalidade dos
proprietarios de telefone. Embora estas abordagens sejam interessantes, elas somente sdo possiveis se
acesso a muitas informacdes sobre toda a rede ou sobre as pessoas for possivel, para que seja instalado
um aplicativo de rastreamento especifico no telefone de uso social das pessoas. Estes
constrangimentos prejudicam grandemente o uso de tais métodos de classificagdo para as
investigacOes em larga escala.

Uma série de novos indicadores foi desenvolvida para permitir a previsdo da personalidade dos
usudrios. Para criar uma lista de indicadores, foram examinadas teorias e pesquisas em psicologia da
personalidade e, mais especificamente, a literatura chamada "Five Factor Model",ou o modelo de
cinco fatores de personalidade, o paradigma dominante na pesquisa da personalidade. O modelo de
cinco fatores é uma organizacdo hierarquica de tracos de personalidade em termos de cinco dimenses
bésicas: Extroversdo (isto é, a tendéncia de buscar estimulagdo na companhia de outros, ser
extrovertido e energético), Socializagdo (isto é, a tendéncia a ser carinhoso, compassivo e
cooperativa), consciéncia (ou seja, a tendéncia de mostrar a auto-disciplina, ser organizado e objetivo
para a realizagdo), neuroticismo (isto é, a tendéncia de experimentar emoc¢des desagradaveis
facilmente) e abertura (ou seja, a tendéncia de ser intelectualmente curioso, criativo e aberto a
sentimentos).

A partir dessa reviséo da literatura, foram gerados novos indicadores que podem ser facilmente
computados a partir de registros de operadoras e que acreditava-se que iriam significativamente ser
responsaveis por eventuais diferencas de personalidade. Estes indicadores caem sob cinco grandes

categorias: uso basico do telefone (por exemplo, nimero de chamadas, nimero de textos ou SMS), o



comportamento dos usuérios ativos (por exemplo, nimero de chamadas iniciadas, o tempo para
responder a um SMS), localizacdo (raio de giro, 0 nimero de lugares a partir do qual foram feitas as
chamadas), regularidade (por exemplo, chamadas temporais de rotina, chamada e SMS inter-tempo) e
diversidade (chamada entropia, nimero de interac6es dividido pelo nimero de contatos).

Outra investigacdo da caracteristica mais importante para prever cada traco revelou associa¢des
interessantes. Indicadores relacionados com a mobilidade dos usuérios (ou seja, a distancia percorrida
e a entropia de lugares) foram Uteis para predizer neuroticismo. A entropia entre os contatos dos
participantes ajudaram a prever Extroversdo e Socializacdo. Estes resultados estdo em linha com
pesquisas anteriores. Além disso, essas caracteristicas se relacionam com os diferentes aspectos da
diversidade da rede social de um usuério: os extrovertidos tendem a procurar mais amigos do que 0s
introvertidos; os individuos agradaveis tendem a ser selecionados mais como amigos por outras
pessoas; individuos conscientes tendem a gostar de organizagao, precisdo e pontualidade. Verificou-se
também que o melhor preditor de Consciéncia foi a variagcdo do tempo entre chamadas telefonicas. Por
ultimo, o mais forte preditor de abertura foi o tempo medio entre as interagdes.

A literatura também mostra que extroversdo e neuroticismo sdo as duas dimensbes da
personalidade que sdo mais diretamente associadas com a emocdo. Em particular, a extroversdo é um
forte preditor de emocdes positivas e neuroticismo é um forte preditor de emog¢ao negativa.

Diante desse contexto, é possivel destacar os seguintes atributos como informages relevantes
para representar os dados utilizados no processo de reconhecimento de comportamento de usuério de
telefonia celular: quantidade de chamadas recebidas/realizadas, quantidade de mensagens
recebidas/realizadas, tempo para responder uma mensagem recebida, locais a partir dos quais sao
feitas as chamadas, dentre outros. Por outro lado, muitos desses atributos s6 podem ser obtidos por
meio de sensores incorporados aos telefones celulares dos usuérios, especialmente smartphones.
Devido & dificuldade de obtencéo desses equipamentos, neste trabalho, optamos por obter informaces
de usuérios de telefones celulares por meio do uso de questionarios, conforme descrigdo apresentada

na préxima secéo.



3. Metodologia

Visando alcangar as metas estabelecidas por este projeto, 0s seguintes passos foram realizados:

4.1 Pesquisa Bibliogréfica

A primeira etapa da pesquisa bibliografica envolveu a busca por bases publicas para iniciar os
experimentos praticos. Os resultados obtidos indicam que existem poucas bases de dados com énfase
na classificacdo de comportamento de usuérios de telefonia celular disponiveis publicamente. Diante
dessa dificuldade, a proxima etapa do trabalho envolveu o levantamento de atributos utilizados para
representar dados de comportamento de usuéarios de telefone celular nos vérios artigos estudados e
classes existentes no problema, mais especificamente considerando usuarios de smartphones. Essas
informagGes foram utilizadas na geragdo de uma nova base de dados, a qual foi usada nos
experimentos préaticos do trabalho. Além disso, foram feitas pesquisadas bibliogréaficas no contexto de

técnicas e software necessarios para rodar os experimentos.

4.2 Obtencéo da Base

A coleta das informac6es de usuérios de smartphones foi feita por meio de um questionario online. O
questionario, composto de 20 questdes (definidas com base na revisdo da literatura), foi divulgado na
lista de alunos dos cursos de graduacdo em Ciéncia da Computacdo e Sistemas de Informagdo da
UFAM, assim como entre alunos de um curso de nivelamento do Programa de P6s-Graduagdo em
Informética da UFAM realizado em Rio Branco-Acre.

Um grupo de 150 pessoas respondeu o questionario, sendo que o processo de coleta dos dados
foi anonimizado. Porém, a organizacdo da base foi dificil porque alguns usuédrios forneceram
informacdes falsas. A fim de reduzir esses problemas, apenas 147 questionarios foram considerados,
dentre os 150 preenchidos. Portanto, a base de dados investigada nos experimentos é composta por
147 instancias, as quais sdo representadas por 20 atributos (20 questdes do questionario). Conforme
mencionado anteriormente, a literatura indica a existéncia de 05 classes de comportamento de usuario
de telefonia movel, porém, ha intersecdo entre essas classes. Diante desse fato, nés reduzimos o
problema para identificar apenas dois grupos de comportamento: comportamento indicado ou
comportamento ndo indicado. Esses dois grupos de comportamento estéo relacionados com o objetivo
geral do projeto: encontrar uma rota entre dois dispositivos desconectados por meio da descoberta de

habitos humanos e padrdes em sua conectividade.

4.3 Métodos de Agrupamento
Dois métodos de agrupamento foram utilizados para o teste e avaliacdo: Expectation Maximization

(EM) e KMeans. Os métodos de agrupamento foram utilizados porque ndo havia dados rotulados.



5. Resultados e Discussoes

O questionério utilizado na coleta de dados para geracdo da base de dados é composto por
questdes como: quantidade de chamadas recebidas/realizadas, quantidade de mensagens
recebidas/realizadas, tempo para responder uma mensagem recebida, dentre outras. A Tabela 1 mostra
as perguntas utilizadas no questionario online
(https://docs.google.com/a/icomp.ufam.edu.br/forms/d/1Mb6sBV1j-Q13b0quyl. a4 MD8QRFeZ-

0zKaQOjl6BjwO0/viewform). A maioria das perguntas eram questdes de multipla escolha. A Tabela 2

mostra algumas perguntas com suas respectivas opgdes.

Tabela 1. Perguntas utilizadas no questionario online gerado para coletar dados da base de dados.

No | Pergunta

1 | Qual é o seu género?

2 | Vocé possui um smartphone?

3 Em média, quantas mensagens SMS vocé envia por dia?

4 Em média, quantas mensagens SMS vocé recebe por dia?

5 Para que pessoas vocé costuma enviar mensagens?

6 Quais s8o as redes sociais que vocé usa frequentemente?

7 Quantos amigos vocé tem na rede social que vocé usa com mais frequéncia?

8 Com quem vocé costuma conversar diariamente na rede social que vocé usa com mais frequéncia?

9 | Aproximadamente, quantas chamadas vocé faz diariamente?

10 | Aproximadamente, quantas chamadas vocé recebe diariamente?

11 | Para quem vocé costuma ligar?

12 | Quem liga para vocé regularmente ?

13 | Em que horario vocé costuma fazer/receber ligagdes?

14 | Aproximadamente, quanto tempo vocé permanece conectado diariamente a rede social que usa com mais frequéncia?
15 | Apbs ler um SMS, quanto tempo, em média, vocé leva para enviar a resposta?

16 | Apos ler uma mensagem enviada por um amigo na rede social que vocé usa com mais frequéncia, quanto tempo vocé
leva para respondé-la?

17 | Apbs ler uma mensagem enviada por um conhecido na rede social que vocé usa com mais frequéncia, quanto tempo
vocé leva para respondé-la?

18 | Vocé costuma enviar solicitagdes de amizade para pessoas nas redes sociais?

19 | Dentre os seus contatos na rede social que vocé mais usa, quantos contatos (percentualmente) foram obtidos a partir de
solicitagBes de amizade feita por vocé?

20 | Vocé participa de guantos grupos na rede social que mais usa?

Tabela 2. Exemplos de perguntas com multipla escolha utilizadas no questionario online.

Aproximadamente, quantas chamadas vocé recebe diariamente? *

~
Menos de 5
~
5-10
~
10-20
~
20+

Para quem voceé costuma ligar? *
Namorado(a)/ Cénjuge

Pessoas do ambiente de trabalho
Amigos

Familiares

Other:

-
-
-
-




Apos a coleta dos dados, técnicas de aprendizagem de méquina para agrupamento de dados
foram utilizadas. Conforme mencionado anteriormente, apenas dois grupos de comportamento foram
investigados: comportamento indicado ou comportamento ndo indicado. Esses dois grupos de
comportamento estdo relacionados com o objetivo geral do projeto: encontrar uma rota entre dois
dispositivos desconectados por meio da descoberta de habitos humanos e padrbes em sua
conectividade.

A andlise de clusters (ou agrupamento) é a classificacdo de objetos em diferentes grupos, ou
mais precisamente, o particionamento de um conjunto em subconjuntos (clusters) de dados, de modo
que os dados de cada subconjunto (idealmente) compartilhnem algum trago comum - muitas vezes de
proximidade de acordo com alguma medida de distancia definida. A tarefa computacional de
classificar o conjunto de dados em k clusters é muitas vezes referida como k-clustering.

Duas diferentes técnicas de agrupamento foram investigadas: k-means e Expectation
Maximization (EM). O primeiro método é considerado o algoritmo classico de agrupamento baseado
na otimizagdo de fungdo custo, enquanto o segundo é um método de agrupamento baseado
probabilistico.

EM atribui uma distribuigdo de probabilidade para cada instancia que indica a
probabilidade da referida amostra pertencer a cada um dos grupos. O numero de grupos pode ser
definido usando validagdo cruzada, ou o pode ser feito a priori pelo usuario, conforme foi feito em
nossos experimentos. K-means é conhecido por ser o algoritmo mais simples e 0 mais popular para
agrupamento. Com base em algum critério de similiridade/dissimilaridade, k-means analisa se as
instdncias podem ser agrupadas sem ter qualquer conhecimento prévio sobre elas. O critério usado
aqui € a distancia entre as instancias. A aglomeracdo pode ser feita usando as seguintes medidas de
distancia: a Distancia Euclidiana, Distancia Manhattan, etc. Distancia Euclidiana é medida como uma
distancia de linha reta entre dois pontos no espaco euclidiano. A Distancia Manhattan € a distancia
entre dois pontos medidos ao longo de eixos em angulos retos.

Os algoritmos ndo foram implementados. Foi utilizada a ferramenta Weka (Waikato
Environment for Knowledge Analysis). Weka é uma colecdo de algoritmos de aprendizado de maquina
para tarefas de mineragéo de dados. Os algoritmos podem ser aplicados diretamente a um conjunto de
dados ou chamados a partir de seu proprio cédigo Java. Weka contém ferramentas para pré-
processamento de dados, classificacdo, regressdo, clustering (agrupamento), regras de associagéo e
visualizagdo. Além disso, é um ferramenta muito adequada para o desenvolvimento de novos sistemas
de aprendizado de maquina.

As figuras a seguir mostram como os dois métodos de agrupamentos investigados foram

usados para agrupar as instancias em duas classes.
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=== Run information ===
weka.clusterers. B -I 100
—ll-iter 1.0E-€ -¥ 1.0E-€ -num-slots 1 -3 100

Scheme:

Relation:

Instances: 147
Atcributes: 20

Test mode:

=== Clustering model

Number of clusters: 2

Q1
Qz
Q3
Q4
Qs
Q€
Q7
Qe
Qs
Q1o
Qi1
Q12
Qi3
Q14
Qis
Q1€
Q17
Qe
Qis
Q20

Human Behavior

evaluate on training data

(full training set)

e of i pexf d: 2
Cluster
Attribute o 1
(0.€65) (0.35)
Q1
mean 1.1907 1.2478
std. dev. 0.3s28 0.4317
Qz
mean 1.094 1.0974
std. dev. 0.2919 0.29€€
3
mean a
scd. dew. O.477€
s
mean 2a.a1784
sctd. dew. oc.382s
s
mean 7 .8€18
sed. devw. 4.Sszs
Qe
mean 7 .-0134
sed. devw. 4a.284
Q7
mean 349495 .349€sS
sed. dew. 374 _.97SS
Qs
mean I.72S€
sed. devw. 4_€137
f=2-4
Tme S aAa.307
sed. devw. 0o.S317
Q20
mean a.z2zs8sz2
sed. devw. oO.S742
fo= 08
mean 8 _.€3sS8
sed. devw. e.3s522
Qaz
mean 8 .9€0sS
sed. dev. <.349s58
fo= 82
mean €.9788
sctd. devw. 3.€0214
Q1 s
mean 2 _.€032
scd. devw. 2.283€
Qs
a.8szss

-N 2 -X 10 -max

A .9797
Oo.2149213

1.592s
o.z=223

S.7322
<._Ss51

€_€874
<.3817

291 _.SE€ES2
ITFAL_E€S4Ez

.13 €S
I .€9533

aA.84923
2A.0397

aAa_.8so0s3
o.ssz2

s8.3389
4._2882

S.0329
4e._.2209

Z7.-Sas8ss9
<_.0€82

2 _.€€73
2 .0sox

A_.37€ES

-1 -1ll-cv 1.0E-6
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std. dev. 1.3002 0.€10€

Qi€

mean 2.0s48 1.€888

std. dev. 1.1SSS o.sai8es8
Qa7

mean 2.5478 1.9€14

std. dev. 1.3594 0.998S3
Qise

mean 1.S€SS 1.SSsS7

std. dev. 0.49S51 0.49€S
Qis

mean 2.1245 2.003s

std. dev. 0.9741 0.9843
Qzo0

mean 1.79 1.826

std. dev. 0.7€€3 0.72€€
Time taken to build model (full training data) : 0.2 seconds

=== Model and evaluation on training set ===
Clustexred Instances

o 97 ( €€%)
1 SO0 ( 34%)

Log likelihood: —-37.341S7

Figl: Resultados obtidos via Weka utilizando o algoritmo Expectation Maximization

=== Run information ==

Scheme: weka.clusterers.SimpleR{eans -N 2 -A
"weka.core.EuclideanDistance -R first—last™ -I S00 —num—slots 1 -3 10
Relation: Human Behavior

Instances: 147

Acttributes: 20

BRLERARARRRE

Test mode: evaluate on training data

=== Clustering model (full training set) ==
kMeans

Number of iterations: S
Within cluster sum of squared erxrors: 249.24500€68005341
Missing values globally replaced with mean/mode



Cluster centroids:

Cluster?

Attribute Full Data 0 i

(147) (€8) (79)
Q1 1.2109 1.25 1.1772
Q2 1.0852 1.117€ 1.0759
Q3 1.346€9 1.75 1
Q4 1.449 1.9589 1.0127
Qs 8.5238 9.5 7.€835
Qé €.898 €.€029 7.1519
Q7 328.86844 297.5441 355.8€08
Qe 3.517 3.0588 3.9114
Qs 1.49€€ 1.7794 1.2532
Q10 1.4€694 1.7089 1.2€58
Qi1 8.530€ 8.5441 8.519
Qi2 8.96864 9.4559 8.5823
Qi3 7.1701 7.470€ €.9114
Q14 2.€259 2.€6471 2.€07€
Qis 1.€6€67 1.s5s88 1.759S
Qi€ 1.9252 1.7794 2.050€
Q17 2.3401 2.0S8e8 2.5823
Qis 1.564¢€ 1.52%4 1.5949
Qis 2.081€ 2.029%4 2.12€€
Q20 1.8027 1.7647 1.8354
Time taken to build model (full training data) : 0.01 seconds

=== Model and evaluation on training set ==
Clustered Instances

0 €8 ( 46%)
i 79 ( S4%)

Fig2: Resultados obtidos via Weka utilizando o algoritmo Kmeans.

A partir dos resultados exibidos nas figuras 1 e 2, foi feita uma analise dos dados componentes
de cada grupo, além de ter sido feito um estudo sobre a intersecdo entre os grupos gerados por cada
algoritmo. As seguintes observacfes podem ser feitas. EM mostrou que 66% dos usuérios (97 pessoas
dentre 147), sdo bons candidatos para a retransmissdo de informacédo, enquanto 34% (50 usuarios), sao
candidatos ndo indicados. Por outro lado, k-means mostrou que apenas 54% (79 usuérios), sdo bons
candidatos, enquanto 46% (68 usuarios) ndo sao. Comparando os dois métodos, a diferenca é de 18
usuarios. Essa diferenca pode ter sido causada por informacdes erradas fornecidas pelos usuarios. Para
superar esses problemas, assim como tentar estudar mais profudamente os atributos relevantes dos
dois grupos de usuarios, a continuacdo desta pesquisa envolvera o uso de sensores instalados nos
telefones celulares, de modo que, no final, os resultados obtidos sejam comparados aos resultados

obtidos com dados extraidos dos formularios e sejam utilizados para futuras pesquisas.
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6. Conclustes

Este projeto investigou o uso de técnicas de agrupamento de dados aplicadas ao problema de
identificacdo de comportamento de usuérios de smartphones. Os resultados obtidos ndo podem ser
considerados precisos, devido ao fato da coleta de dados ndo ter sido muito efetiva. Porém, esta
pesquisa forma uma base para futuras pesquisas no contexto de estudos do comportamento humano
com escopo mais abrangente. A técnica mais eficiente para obter resultados precisos é o uso de
sensores. Quando embutidos em smartphones, estes sensores podem determinar a mobilidade humana,
e prever seu préximo destino com base em seu histérico de chamadas. Além disso, smartphones com
sensores embutidos podem gravar as pistas contextuais e atividades dos usuarios, incluindo a
localizagdo, uso do aplicativo e comportamento de chamadas. Essas informagGes podem ser
consideradas como a entrada e a saida de um quadro de predigdo, no qual os valores futuros de
algumas variaveis (por exemplo, proximo lugar) sdo previstas com base no contexto atual (local atual,

tempo).
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