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Resumo

Nos dias de hoje rara ¢ a pessoa que nao possui um aparelho de Geo-Posicionamento por Satélite
(GPS), esteja este no seu automovel ou no seu bolso, visto que os componentes necessarios para

o seu correcto funcionamento sdo agora adquiridos a um preco bastante convidativo.

Devido a existéncia de um enorme volume de dados georreferenciados, sendo alguns deles
referentes a movimentagdes de pessoas e/ou eventos ambientais/sociais, tais como furacoes,
migracgoes, trafego, transportes, tornou-se necessario descobrir e aperfeicoar processos que
agilizem o tratamento eficaz e eficiente de pesquisas por semelhanga neste tipo de dados de
modo a se poder prever/analisar possiveis catastrofes, assim como ajudar na tomada de decisoes

referente a estratégias.

Neste trabalho foi realizada uma avaliagdo das técnicas existentes na pesquisa por semelhanca de
eventos geograficos, nomeadamente trajectorias. Para tal foi realizado um estudo de todas as
técnicas existentes que estdo envolvidas neste tipo de pesquisa, em particular as fungdes de
semelhanga e os métodos de indexagdo mais relevantes utilizados nesta area de investigacao. Foi
realizada uma avaliagdo das pesquisas por semelhanca em diferentes espacos métricos de
trajectorias com as estruturas de dados métricas Recursive Lists of Clusters 2 (RLC2) e Metric-
-Tree (M-Tree). Com base nesta avaliacdo, foi proposto um mecanismo de indexacdo para
armazenamento de trajectérias que agiliza a pesquisa dos k mais semelhantes num espaco

métrico de trajectorias, denominado SimTraj.

Palavras-Chave: Sistemas de Informagao Geografica (SIG), Eventos Geograficos, Indexacao de
Objectos em Movimento, Pesquisa por Semelhanca, Fungdes de Similaridade







Abstract

It is rapidly becoming difficult to find someone who does not own Global Positioning System
(GPS) device in their car or pocket, since the components needed for its proper functioning can

now be purchased at an inviting price.

Due to the existence of a vast volume of geo-referenced data, some of which related to
movements of people and/or environmental/social events, such as hurricanes, migration, trade,
transportation, it became necessary to discover and refine processes that streamline the search
process in this kind of data effectively and efficiently, in order to predict/analyze possible

catastrophes, as well as help in making decisions regarding strategies.

In this work, an evaluation of the existing techniques in the similarity search of geographic
events, such as trajectories, was realized. For such, an exhaustive study of existing techniques
and indexing methods that are involved in this type of research, in particular the most important
similarity functions used in this research area and an evaluation of the similarity search in
different metric spaces, using two metric data structures, Recursive Lists of Clusters 2 (RLC2)
and Metric-Tree (M-Tree). Based on the evaluation performed, an indexing method for the
trajectory storage that streamlines the £ most similar in a metric space of trajectories, named

SimTraj, was proposed.

Keywords: Geographic Information Systems (GIS), Geographic Events, Indexing of Moving
Objects, Similarity Search, Similarity Functions
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1. Introducao

O tema central desta dissertagdo diz respeito as técnicas usadas na pesquisa por

semelhanga em eventos geograficos, nomeadamente em trajectdrias.

1.1. Motivacao

O avanco tecnologico em sistemas de Geo-Posicionamento por Satélite (GPS), levou a
um aumento no volume de dados georreferenciados disponiveis nos Sistemas de
Informacdo Geografica (SIG) e, por conseguinte, a uma maior exigéncia nas técnicas
utilizadas na sua manipulagdo de modo a garantir um melhor desempenho nas suas

funcionalidades.

Com esta tecnologia ¢ possivel manter grandes volumes de dados referentes a colecgdes
geograficas (localizagdes) recolhidas ao longo do tempo (trajectorias). Estes dados sdao
essenciais na andlise de situacdes de emergéncia, diagndstico e planeamento, ao se ter
como base o estudo de padrdes semelhantes. Sdo exemplos disso aplicagdes na area do

ambiente, desporto, urbanismo, comércio ou mesmo militar.

No ambiente, o estudo/andlise de movimentos de animais (migragdes) e/ou eventos com
origem na natureza, tais como furacdes, ¢ essencial para prever catastrofes. Nestas
aplicagdes existe a necessidade de pesquisar trajectorias semelhantes de modo a se poder

analisar/prevenir situagdes futuras (Barbosa e Rodrigues 2009).

Abordando o desporto, estas técnicas sdo extremamente uteis para quem faz a recolha de

dados, sejam estes de equipas adversarias ou da sua. Caso sejam de equipas adversarias,



tal analise podera ter como objectivo a descoberta das trajectorias mais frequentes, em
campo, dos jogadores tidos como mais perigosos durante as partidas até entdo realizadas,
de forma a engendrar um estratégia para os parar. Se for da sua propria equipa, entdo uma
finalidade podera ser a correccao de erros posicionais dos jogadores, pesquisando as suas
trajectorias habituais e mostrando-lhe quais as que ele deveria realizar ou mesmo para
substitui¢des. A abordagem deste tema podera ser observada em (Yanagisawa, Akahani, e

Satoh 2003).

No urbanismo, as analises de padrdes revelam-se uma enorme ajuda no que diz respeito a
andlise de trafego e transporte. Ao analisar trajectorias provenientes de varios GPS, dos
condutores que circulam pelos diversos pontos da cidade, é possivel prever quais as
estradas mais utilizadas ou mesmo os congestionamentos que sucedem ao longo do dia,
podendo assim ser tomadas medidas preventivas que visam evitar ou mesmo resolver
situagdes complicadas que surgem no trafego no dia a dia. Na criacdo da rede de
transportes publicos, gracas a uma andlise cuidada dos percursos existentes e face as
necessidades desejadas, serdo escolhidos quais os caminhos a percorrer, de forma a, nao
serem sobrepostas as rotas. Ainda relativamente a este assunto, podemos destacar o
auxilio prestado na realizagdo de horérios pois, a0 comparar as trajectorias realizadas
pelos transportes na rede poder-se-3o suprimir carreiras num sitio e colocé-las num outro
para melhor servir a populacdo. Esta serd, por ventura, a motivacdo mais referida pelos
autores em inumeros trabalhos de investigagdo, tais como (Pelekis et al. 2009; Ding,
Trajcevski, e Scheuermann 2008; Giannotti et al. 2009; Trajcevski et al. 2007; Tiesyte e
Jensen 2008).

Na area militar e comercial, no que a este tema diz respeito, tudo ¢ idéntico. Enquanto
que na primeira interessam os padrdes provenientes das rotas inimigas, de forma a evita-
las ou atacé-las, no segundo privilegia-se a semelhanga dos movimentos das pessoas, por
exemplo a forma como estas percorrem os corredores das superficies comerciais. Assim,

os produtos que se pretendam escoar de forma mais rapida, ou que se dirijam a um



determinado publico alvo, poderao ser dispostos em pontos estratégicos. Uma abordagem
a area comercial ¢ realizada em (Keogh e Pazzani 1999).

Face as exigéncias destas aplicagdes € necessario estudar e analisar técnicas que agilizem
o processo de reconhecimento de padroes semelhantes em grandes coleccdes de

trajectorias.

1.2. Enquadramento e Contexto

Esta dissertacdo esta inserida num projecto de investigacdo realizado na equipa
Geographic Information and Simulation Systems (GISS) do Centro de Informatica e
Tecnologias da Informacdo (CITI), que pretende estudar mecanismos de representagdo
das caracteristicas espago-temporais de eventos geograficos de modo a tornar mais eficaz
e eficiente o processo de pesquisas que permitam uma melhor andlise dos dados
georreferenciados. Um dos topicos desta investigacdo € o estudo e avaliagcdo das técnicas

usadas em pesquisa por semelhanga sobre as trajectdrias, o qual € foco desta dissertagao.

Para poder medir a semelhanga entre trajectdrias ¢ necessario definir uma funcao de
semelhanca (denominada de distancia). Quanto menor for o valor da distancia, maior serd

a semelhanca existente entre estas. Quando esta fungdo ¢ métrica, tem-se um espago

métrico de trajectorias

De entre todas as possiveis pesquisas por similaridade, duas assumem um papel de maior
preponderancia. Desta forma ter-se-a, obrigatoriamente, de se destacar as pesquisas por

alcance (range query), e as pesquisas dos k vizinhos mais proximos (k-nearest neighbor

query).

A pesquisa por alcance, tem como objectivo encontrar todos os objectos existentes cuja
distancia em relacdao ao objecto da consulta ndo excede o raio de pesquisa, tendo este sido

previamente fornecido.



Ja a pesquisa dos k vizinhos mais proximos pretende encontrar os & objectos que sejam
mais similares ao objecto dado, ou seja, a sua distdncia em relacdo ao objecto da consulta

seja menor.

De modo a tornar estas pesquisas mais eficientes, existem diferentes mecanismos de

indexagao baseados na localizacao ou na distancia (Samet 2006).

1.3. Objectivo

Nesta dissertagdo pretende-se estudar a aplicabilidade e eficiéncia de um conjunto de
técnicas utilizadas na pesquisa por semelhanga em dados georreferenciados (trajectorias),
de modo a propor um mecanismo de indexacdo para trajectorias que agilize a pesquisa

por semelhanca.

Este estudo envolve uma analise detalhada de dois topicos de interesse nesta area, as
fun¢des de semelhanca e os mecanismos de indexacdo baseados na localizagdo e na

distancia.

1.4. Contribuicdes previstas

Esta dissertagdao pretende contribuir para tornar mais eficiente o processo de pesquisa de
trajectorias semelhantes e, se possivel, propor um mecanismo de indexa¢do especifico
para aplicagdes na area de Sistemas de Informacgdo Geograficos (SIG) que manipulem
trajectorias. Para além disso, ¢ previsto que seja um contributo na area dos SIG,
nomeadamente em dados espacio-temporais, uma vez que sera feito:

* Um estudo das medidas de semelhanga existentes em aplicacdes SIG que

permitem comparar trajectorias;
* Um estudo dos mecanismos de indexa¢ao baseadas em localizagdao e em distancia

que podem ser usadas em trajectorias;



* Uma avaliacdo de mecanismos de indexacdo baseados em distdncia em espacos

métricos de trajectorias.

1.5. Metodologia

Com o objectivo de propor um mecanismo de indexacdo para trajectorias que agilize a
pesquisa por semelhanca, nesta dissertacdo sdo elaborados dois estudos, que dizem
respeito a aplicabilidade das técnicas existentes e a eficiéncia dos mecanismos de

indexacao.

De forma a estudar a aplicabilidade das técnicas em aplicacdes de semelhanca de
trajectorias € necessario realizar:
* Estudo e avaliagdo das fungdes de semelhanca utilizadas em trajectorias;
* Estudo das principais estruturas de dados baseadas na localizagdo que sao
especificas para armazenamento de trajectdrias;
* Estudo das principais estruturas de dados baseadas em distancia que ja4 foram

utilizadas para o armazenamento de trajectorias.

Na fase de preparacao desta dissertacao, foram realizados todos estes estudos associados
as fungdes de semelhanca e mecanismos de indexagdo. O Unico aspecto que ndo foi

totalmente tratado nesta dissertacdo diz respeito a avaliagdo das fun¢des de semelhanga.

De forma a avaliar a eficiéncia dos mecanismos de indexacao, ¢ necessario realizar um
conjunto de pesquisas por semelhanca, com diferentes fungdes de semelhanca em

diferentes conjuntos de dados.

Nesta dissertagdo, s6 foi possivel avaliar os mecanismos de indexagdo baseados em
distancia em espacos métricos de trajectorias. Esta avaliacdo envolveu dois conjuntos de
dados, um que diz respeito a um conjunto de trajectérias de autocarros e outro a

trajectorias de furacdes, previamente utilizados em trabalhos de investiga¢ado relacionados



(Barbosa e Rodrigues 2009; Gao et al. 2009; Frentzos, Gratsias, Pelekis, et al. 2007).
Utilizando estes dados foram definidos quatro espacos de dados métricos. As pesquisas
dos k vizinhos mais préximos (kNN) foram efectuadas sobre estes dados, utilizando duas
estruturas de dados métricas, Recursive Lists of Clusters 2 (RLC2) e Metric-Tree (M-
Tree). A avaliagao de eficiéncia das pesquisas ¢ realizada com base no nimero de

calculos de distancia realizados e no seu tempo de execucao.

Com base nestes dois estudos foi proposto um mecanismo de indexagdo para trajectorias

que agilize a pesquisa dos k£ mais proximos em espacos métricos de trajectorias.

1.6. Organizaciao do documento

Este documento encontra-se organizado em sete capitulos. Neste primeiro capitulo ¢ feita
a apresentagdo do tema deste trabalho, nomeadamente no que diz respeito a sua

motivacao, enquadramento, objectivos e as principais contribuigdes previstas.

No capitulo dois sera apresentado o trabalho relacionado, nomeadamente no que diz
respeito as medidas de semelhanca e métodos de indexacdo utilizados em trabalhos de

investigagao relacionados.

No terceiro capitulo, sera apresentada a pesquisa por semelhanga em espagos métricos de
trajectorias que foi o foco central deste trabalho. Para além de uma descri¢do geral do
topico, apresenta-se, 0s espagos métricos e mecanismos de indexacdo baseados em

distancia utilizadas neste trabalho.

O capitulo quatro serd preenchido com a avalia¢do realizada nas estruturas de dados
baseadas em distancia no que diz respeito a pesquisa dos k vizinhos mais proximos em

espagos métricos de trajectorias.



No capitulo cinco sera feita a definicdo do novo método de indexacdo para trajectorias
SimTraj, o qual agiliza as pesquisas dos k£ mais proximos em espacos métricos de

trajectorias.

Finalmente, no capitulo seis, apresentam-se as conclusdes extraidas da elaboragdo deste
trabalho. Uma apreciagdo critica ao trabalho desenvolvido e algumas sugestdes que

podem ser tidas em conta no trabalho a realizar no futuro.






2. Trabalho relacionado

Em SIG existem muitas aplicacdes onde os elementos sdo descritos como uma sequéncia
de localizacdes feitas ao longo do tempo (trajectorias) (Pelekis et al. 2009; Vlachos,
Kollios, ¢ Gunopulos 2002; Trajcevski et al. 2007; Laurinen, Siirtola, e Roning 2006;
Ding et al. 2008; Frentzos, Gratsias, e Theodoridis 2007; Barbosa e Rodrigues 2009;
Pelekis et al. 2007; Giannotti et al. 2009; 2007; Panagiotakis, Pelekis, e Kopanakis 2009;
Monreale et al. 2009; Tiesyte e Jensen 2008). Face ao avango tecnologico do GPS, estas
aplicacdes lidam com um grande volume de dados logo, analisar os elementos destes

sistemas tem-se tornado uma tarefa dificil face a dimensdo dos problemas.

Nestas aplicagdes, o estudo de padroes semelhantes ¢ crucial para a realizacao tanto de
diagnodsticos como de afinagdo de estratégias. Como exemplo podem-se referir os
seguintes trabalhos: (Keogh e Pazzani 1999; L. Chen, Ozsu, e Oria 2005; Tiesyte e
Jensen 2008; Giannotti et al. 2009; 2007; Panagiotakis et al. 2009; Monreale et al. 2009).

No que respeita a pesquisa de trajectorias semelhantes pode-se identificar dois aspectos
fundamentais. O primeiro tem que ver com a forma de medir o grau de semelhanga entre
as trajectorias. Ja o segundo, refere-se a pesquisa por semelhanca propriamente dita, ou

seja, como € que esta pode ser realizada em grandes volumes de dados.

A maioria dos trabalhos existentes nesta area dizem respeito as fungdes usadas para medir
o grau de semelhanca entre trajectérias (Keogh e Pazzani 1999; Pelekis et al. 2009;
Vlachos et al. 2002; Trajcevski et al. 2007; Laurinen et al. 2006; Ding et al. 2008;
Frentzos, Gratsias, e Theodoridis 2007; Quannan Li et al. 2008; Wang et al. 2008; L.
Chen et al. 2005; Pelekis et al. 2007; Tiesyte e Jensen 2008; Giannotti et al. 2009; 2007;



Panagiotakis et al. 2009; Monreale et al. 2009) e propostas de métodos de indexagao para
pesquisa (Chakka, Everspaugh, e Patel 2003; Pfoser, Jensen, e Theodoridis 2000; Song e
Roussopoulos 2003; Mokbel, Ghanem, e Aref 2003; Cudre-Mauroux, Wu, e Madden
2010; Barbosa e Rodrigues 2009; Samet 2006). No entanto, poucos integram estes dois
aspectos (Barbosa e Rodrigues 2009).

De seguida s3o apresentadas duas secgdes onde serdo apresentados os trabalhos

relacionados, no que diz respeito as funcdes de semelhanca e aos métodos de indexagao.

2.1. Funcgoes de semelhanca

Muitos dos trabalhos que se referem a métodos de avaliagio de semelhanga de
trajectorias (fungao de semelhanca) propdem novas fungdes e alguns fazem uma
avaliacdo com respeito as existentes. Nesta area de investigagdo, ¢ importante salientar
que cada funcdo de similaridade considera diferentes caracteristicas da trajectoria, que
poderdo passar somente pelo suporte a alteracdes temporais (Pelekis et al. 2007; Laurinen
et al. 2006; Trajcevski et al. 2007), espaciais (Pelekis et al. 2007) ou serem mais robustas
e considerar caracteristicas espacio-temporais (Pelekis et al. 2007; Frentzos, Gratsias, e

Theodoridis 2007; Ding et al. 2008; Vlachos et al. 2002).

Para além destas restri¢cdes, ainda serao tomadas decisdes sobre a incidéncia, ou seja, sera
preferivel considerar a totalidade da trajectéria do objecto em questdo (Pelekis et al.
2007; Frentzos, Gratsias, ¢ Theodoridis 2007; Pelekis et al. 2009; Quannan Li et al. 2008;
Ding et al. 2008; Vlachos et al. 2002; L. Chen et al. 2005) ou somente porcdes desta
(Pelekis et al. 2009; Laurinen et al. 2006; Trajcevski et al. 2007; Keogh e Pazzani 1999;
Panagiotakis et al. 2009).

Uma outra vertente, completamente distinta desta, ¢ ter em conta, somente, as regioes de
maior afluxo (Giannotti et al. 2009; 2007; Tiesyte e Jensen 2008; Monreale et al. 2009),

ignorando a trajectoria em si.
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As funcdes de semelhanca mais usadas em trajectorias sao:
* Dissim;
* L,norm
© L;-norm (Distancia de Manhattan);
© L,-norm (Distancia Euclidiana);
© Le-norm (Norma Maxima);
*  Dynamic Time Warping (DTW);
* Longest Common SubSequences (LCSS);
* Edit Distance (ED)
o Edit Distance on Real Sequences (EDR);
o Edit Distance with Real Penalty (ERP).

A eficacia de uma fungao de semelhanga ¢ medida com base nos resultados desta fungao
quando sdo realizadas pesquisas por semelhanga, nomeadamente com os falsos positivos
(incorrectamente classificados) e verdadeiros positivos (correctamente classificados). De
notar que a avaliagdo destas fungdes de semelhanca ¢ uma tarefa complicada face as
caracteristicas espacio-temporais envolvidas e depende, como ¢ 6bvio, da aplicagdo em

si.

Trabalhos existentes (Frentzos, Gratsias, ¢ Theodoridis 2007; Tiesyte e Jensen 2008;
Wang et al. 2008) apresentam uma avaliagcdo destas func¢des, onde se pode concluir que as
fungdes LCSS, EDR, e ERP sdo muito semelhantes, em termos de eficacia, e que a LCSS
supera as L,- -norm e que a fungdo Dissim supera a LCSS e a EDR (Frentzos, Gratsias, e

Theodoridis 2007).

De notar que a maior parte dos trabalhos existentes nesta area sdo mais de caracter
teorico do que pratico, isto €, poucos tém uma aplicacdo real, onde seja realizada a
pesquisa de trajectorias semelhantes e por conseguinte a escolha da melhor fun¢do para

uma dada aplicacdo ¢ uma tarefa dificil e pouco analisada nos trabalhos existentes.
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Uma apresentacao mais detalhada das fungdes e da sua avaliacdo encontra-se no anexo

Al.

2.2. Métodos de indexacao

A representacdo dos dados multi-dimensionais ¢ um aspecto essencial em SIG. Quando
os dados sdo localizagdes no espaco, ¢ tradicional utilizar estruturas de dados como a
Quad-Tree, k-d-Tree e R-Tree ou variantes destas (Google 2010; Kraftt, Harris, e
Bougerel 2009; Greenheck 2009; Theodoridis 2005). Muitos sao os trabalhos que tratam
de propor estas variantes com o intuito de agregar a dimensdo tempo a estes dados tendo,
como objectivo, pesquisas referentes ao passado, presente e futuro, ou seja, métodos de
indexagdo espacio-temporais. Para um overview deste métodos consultar (Mokbel et al.
2003), sendo que, em todos, os dados considerados sao uma localizagdo num dado

momento.

No entanto, os dados utilizados neste trabalho de investigagdo sdo trajectorias, as quais
sao sequéncias de localizagdes, onde cada uma ocorre num dado momento (tempo). Uma
trajectoria encontra-se representada por uma sequéncia de triplos <d,, lat;, lon>, onde d; ¢
a data, lat; a latitude e /on; a longitude. Na Ilustracdo 2.1, retirada de (Pfoser et al. 2000),
pode-se ver um conjunto de trajectérias no espago de trés dimensodes, onde 7 € a data e x e

y sdo as coordenadas associadas as respectivas latitudes e longitudes.
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last recorded state

time

inital state

Hlustragdo 2.1: Trajectorias de objectos em movimento num
ambiente espacio-temporal

Estes dados espacio-temporais tém sido, em muitos trabalhos de investigacdo, guardados
em R-Tree (Ding et al. 2008; Trajcevski et al. 2007; L. Chen et al. 2005; Tiesyte ¢ Jensen
2008). De referir, que uma dada trajectoria estd contida em diferentes regides, pelo que na
estrutura de dados aparece em partigdes distintas. Assim sendo, qualquer processo de
pesquisa referente a estas tera uma dificuldade acrescida, visto ndo existir a nogdo de
“trajectoria”, mas sim de localizagdes num dado momento ou segmentos de trajectorias.
Nos trabalhos de investigacdo que usam estes mecanismos, a énfase ¢ no actual momento
do objecto e ndo no seu historico de posigdes passadas (Pfoser et al. 2000). De modo a
resolver este problema, tém surgido propostas de alguns métodos de indexagdo
especificos para trajectérias como Trajectory-Bundle Tree (TB-Tree) (Pfoser et al. 2000),
Spatial-Temporal Tree (STR-Tree) (Pfoser et al. 2000), Start/End time stamp B-tree (SEB-
Tree) (Song e Roussopoulos 2003), Scalable and Efficient Trajectory Index (SETI)
(Chakka et al. 2003) e TrajStore (Cudre-Mauroux et al. 2010).

Analisando os resultados provenientes dos trabalhos existentes (Song e Roussopoulos
2003; Chakka et al. 2003; Cudre-Mauroux et al. 2010; Pfoser et al. 2000) pode-se
concluir que a R-Tree € superada por todas as outras estruturas de dados e que, o SET/
supera a TB-Tree, que por sua vez supera a STR-Tree. Com a TrajStore nao ¢ realizada

nenhuma comparagdo com as outras estruturas de dados. Uma andlise mais detalhada
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destas estruturas de dados baseadas em localizagdo especificas para trajectorias pode ser

vista no anexo A.2 .

No entanto, em todos estes trabalhos, a pesquisa por semelhanca ¢ realizada tendo como
base uma regido e/ou um intervalo de tempo e a funcdo de semelhanga utilizada ¢ a

funcdo L>-norm, a qual mede a proximidade em termos de localiza¢do no espago.

Com base nesta observagdo, ¢ evidente que existe pouca integragdo entre os trabalhos de
investigacao referentes as funcdes de semelhanca e aos métodos de indexacdo para

pesquisa.

Em (Barbosa e Rodrigues 2009), pela primeira vez surge um trabalho que utiliza a funcao
de semelhanca ERP para a pesquisa de trajectérias semelhantes. Neste trabalho ¢
utilizado um mecanismo de indexagdo baseado em distancia, Recursive Lists of Clusters
(RLC2) (Mamede 2005), para o armazenamento ¢ pesquisa de trajectorias semelhantes.
No entanto, ndo ¢ realizada nenhuma avaliagdo desse método com respeito a outras

estruturas de dados.

Existem muitos outros mecanismos de indexagdo baseados em distancia (Samet 2006),
tais como: Geometric Near-Neighbor Access Tree (GNAT); Vp-Tree: Metric-Tree (M-
Tree); Sa-Tree; Linear Approximating Eliminating Search Algorithm (LAESA); e Slim-
-Tree. Neste tipo de estruturas de dados, os elementos da base de dados sdo particionados
tendo em conta a distancia entre um conjunto de elementos seleccionados e os restantes.
Pelo facto desta distancia ser métrica, no momento das pesquisas, muitas particdoes sao
descartadas utilizando as propriedades da fun¢ao distancia, de modo a agilizar o processo

de pesquisa.
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2.3. Conclusoes e contributos

Na area de pesquisa de trajectorias semelhantes ¢ evidente que existe, ainda, muito
trabalho a realizar, a comegar pela identificacdo de qual a melhor medida de semelhanga
a utilizar para certas aplicacdes, passando a integragao destas com métodos de indexagao,
culminando na avalia¢do desses métodos, principalmente nos baseados em distancia e em

localizagao.

Neste trabalho, tentou-se minimizar as lacunas acima indicadas, ao se integrar as fungdes
de semelhanga, nomeadamente a L,-norm ¢ a ERP (sec¢dao 3.1. ), com métodos de
indexagdo baseados em distancia (sec¢do 3.2. ), do qual resultou uma proposta de um
mecanismo de indexagdo para pesquisa de trajectorias semelhantes num espago métrico
(seccdo 5. ). Esta proposta teve como base a avaliacdo realizada sobre pesquisas dos &

vizinhos mais proximos em espagos métricos de trajectdrias (seccao 3. ).
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3. Pesquisa de semelhanca em espacos métricos de trajectorias

Um espaco métrico € caracterizado por um par (U,d), onde U ¢ um conjunto de objectos
(denominado universo), e d:UXU=IR, ¢ uma funcio distdncia métrica. Uma funcao
¢ métrica se verificar as seguintes condigoes:

 Positividade: V. o, d(x,y)>0;

e Reflexividade: V. .., d(x,x)=0;

« Simetria: V, o d(x,y)=d(y,x);

* Desigualdade triangular: Vo, d(x,y)<d(x,z)+d(z,y).
Uma base de dados definida sobre um espago métrico (U,d) € um subconjunto finito B do

universo U (B<SU).

Alguns trabalhos de investigacdo, (Yianilos 1993; Bring 1995; Chavez et al. 2001; G.
Navarro 2002; Micd, Oncina, e Vidal 1994), propdem mecanismos de indexacdo que
agilizam as pesquisas por semelhanga, sendo algumas delas especificas para espacos

métricos.

Dependendo da dimensdo do espago métrico, a pesquisa por semelhanca pode ser, ou
ndo, uma tarefa mais “dificil”. Na verdade, a dificuldade da pesquisa cresce com a

dimensao do espago (Chavez et al. 2001).

O célculo da dimensdo de um espago métrico que utiliza dados reais continua a ser um
problema em aberto. Em (Chavez et al. 2001), a dimensionalidade intrinseca de um
espaco métrico encontra-se  definida pela fungdo (1), onde u e ¢* sdo

respectivamente, a média e a variancia do histograma das distancias entre os objectos da

base de dados.
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121(2%6?) (1)

As pesquisas por semelhanca podem ser de dois tipos: por alcance, ou pesquisa dos k
mais semelhantes (kKNN). Numa pesquisa por alcance, pretende-se obter todos os objectos
que se encontram a uma distancia de um dado objecto (objecto de pesquisa), que seja
menor ou igual a um dado valor (raio de pesquisa). Por outro lado, numa pesquisa dos &
mais semelhantes, apenas se pretende encontrar os k objectos mais semelhantes a um

dado objecto.

Neste trabalho, decidiu-se dar primazia as pesquisas do tipo kNN em detrimento das
pesquisas por alcance. A escolha deste tipo de pesquisa deve-se, principalmente, por ser
mais relevante neste dominio de aplicagdo. Para além disso, como podera ser visto mais
adiante (sec¢do 5.4.2. ), esta pesquisa baseia-se na pesquisa por alcance, logo pode-se

dizer que a avaliacdo realizada envolve ambas as pesquisas.

Formalmente, a pesquisa dos KNN pode ser definida da seguinte forma:

* Dada uma base de dados B definida sobre um espago métrico (U,d);

* Um objecto de pesquisaq, g€U;

* Umvalork, k€R".
Iremos obter como resposta para a pesquisa dos KNN (¢)., um sub-conjunto de
objectos da base de dados B (X), tal que X={x€BV,€eB—X ,d(x,q)<d(u,q)} ea
cardinalidade de X ¢ igual a k.

De seguida, serdo apresentados os espagos métricos de trajectorias e os mecanismos de

indexagao utilizados na avaliacdo realizada nesta dissertagao.

3.1. Espacos métricos

Para medir a semelhanga entre trajectorias foram escolhidas as fun¢des L:>-norm e Edit

Distance with Real Penalty (ERP). Esta escolha foi realizada no conjunto de todas as
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fungdes de semelhanga métricas apresentadas em A.l . A escolha da L,-norm baseou-se
em ser a mais usada nos trabalhos existentes, nomeadamente nas estruturas de dados
especificas para trajectorias. Ja a escolha da ERP teve por base os resultados obtidos em
(Tiesyte e Jensen 2008). De notar, que todas as fungdes apresentadas em A.l foram

implementadas e integradas nos prototipos elaborados para a avaliagao de fungdes.

Nesta dissertagdo, foram utilizados dois conjuntos de dados, nomeadamente:

* As trajectdrias das deslocagdes efectuados por autocarros escolares, a quando da
tomada e largada de passageiros, na cidade de Atenas e arredores da sua éarea
metropolitana'. Este conjunto de dados ¢é constituido por 148 trajectorias, tendo a
maior trajectoria 1018 localizagdes, a menor 16 ¢ a média 449;

* As trajectorias de furacdes’. Este conjunto de dados possui, igualmente, 148
trajectorias. Aqui, a maior trajectéria possui 619 localizagdes, a menor 2 ¢ a média

85.

Estes conjuntos de dados ja tinham sido usados em outros trabalhos de investigagdo

(Barbosa e Rodrigues 2009; Gao et al. 2009; Frentzos, Gratsias, Pelekis, et al. 2007).

Passa-se agora a descrever as fun¢des de semelhanga utilizadas e a caracterizagdo dos

espacos métricos utilizados, no que diz respeito a sua dimensao.

3.1.1. Funcoes de semelhanca

As fungdes Lr>-norm e Edit Distance with Real Penalty (ERP) sdo fungdes métricas. A
primeira ¢ uma variante da Lp-norm com p = 2. A ERP ¢ uma variante da fungdo de
edi¢do que poderd ser vista como sendo uma evolucdo da combinatéria da Longest

Common SubSequences (LCSS) com a Dynamic Time Warping (DTW), sendo que difere

1 http://www.rtreeportal.org/datasets/trajectories/buses.zip
2 http://weather.unisys.com/hurricane/atlantic/
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da primeira ao ndo existir o parametro de tolerancia ¢, e da segunda ao nao proceder a

replicacdo dos elementos anteriores.

Sendo R e S duas trajectérias de tamanho respectivamente M e N, os elementos r; € s;
definem o i-ésimo elemento da respectiva trajectoria, cujos valores dizem respeito as
coordenadas espaciais. Considere- -se ainda r-s; como a distdncia Euclidiana entre dois
pontos e Rest(R) a trajectéria resultante de retirar o primeiro elemento da trajectéria R.

Tem-se que as formulas (2) e (3) definem, respectivamente, a L,-norm ¢ a ERP.

L,—norm(R,S)= i(ri—s[)2 (2)

i=1

M

ERP(R,S)=).|r,i—g| se N=0;

i=1

N
ERP(R,S)=)_|s,—g| se M=0;

i=1

ERP(R,S)=min{ ERP(Rest(R), Rest(S))+dist,,,(r, s,),
ERP(Rest(R),S)+dist,, (1, g),
ERP (R, Rest(S))+dist,,,(s, g)} casocontrdtio

onde (3)
dist,,,(r;,s;)=|r,—s| se ndo considerada falha;
dist,,(r;,s;)=|r,—g| se s, considerado como falha;

dist,,,(r;,s;)=|s,—g| se r; considerado como falha.

e sendo g um ponto constante associada a falha.

Como foi dito anteriormente, a escolha destas fungdes de semelhanga teve por base dois

critérios. O primeiro diz respeito a estas serem métricas, pois ao se escolher métodos de
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indexacgdo baseados em distancia, estas tém de, obrigatoriamente, ser métricas. A segunda
tem a ver com os resultados provenientes dos trabalhos de investigagdo, onde se pode
destacar:
(1) De todas as variantes da L,-norm, a L,-norm € a mais utilizada em trabalhos de
investigacao, seja sozinha (Trajcevski et al. 2007; Laurinen et al. 2006) ou como
auxiliar de outras normas, tais como a DTW (Ding et al. 2008);
(2) A eficacia da ERP ¢ muitissimo semelhante a da LCSS, DTW e ED, como

podemos observar pela avaliagdo realizada em (Wang et al. 2008).

3.1.2. Caracterizacio dos espacos métricos

De modo a poder avaliar o grau de dificuldade das pesquisas nos espacos métricos
utilizados, foram elaborados os histogramas de distancias nos diferentes espagos
métricos, com o objectivo de os poder caracterizar, tendo como base a férmula (1). Nas
tabelas 3.1 e 3.2, sdo apresentados os valores correspondentes a essa analise nos dois

conjuntos de dados utilizados, respectivamente.

Fungio de Semelhanga u o’ Wl(2x0%)
ERP 1526202480 | 1227843647621422336 0.95
L,-norm 233022.39 293250148941.05 0.09

Tabela 3.1: Dimensdo dos espagos métricos dos autocarros

Funcdo de Semelhanga u o’ Wl(2xe%)
ERP 401.63 193657.08 0.42
L,-norm 26.77 1136.81 0.32

Tabela 3.2: Dimensdo dos espagos métricos dos furacoes

Analisando os resultados da Tabela 3.1, referentes aos dados dos autocarros, pode-se

afirmar que os espacos métricos definidos possuem diferentes dimensdes, sendo a mais
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elevada obtida através da funcdo ERP, onde o quociente ¢ de 0.95, e a menos pela L.-

-nornt.

Referente aos dados dos furacdes, presentes na Tabela 3.2, ambos os espagos métricos
possuem dimensodes muito semelhantes, ainda que o de maior dimensao seja aquele onde

se utiliza a fun¢do ERP, onde o quociente ¢ de 0.42.

Na Tabela 3.3 apresentam-se os espagos métricos utilizados, ordenados por ordem

crescente da dimensdo.

Espago métrico Dimensdo
Autocarros + L-norm 0.09
Furacdes + L>-norm 0.32
Furacdes + ERP 0.42
Autocarros + ERP 0.95

Tabela 3.3: Espago de dados métricos ordenados por dimensdo

De notar, que os espagos métricos definidos com base na L,-norm t€ém uma dimensao
menor dos definidos com a fungdo ERP. Sendo o espago métrico dos autocarros com a

funcao ERP o de maior dimensao, destacando-se com uma dimensao de 0.95.

3.2. Métodos de indexacao baseados em distincia

Os mecanismos baseado em distincia, também denominados de estruturas de dados
métricas, nesta dissertacdo, necessitam que a funcdo de semelhanca (distancia) seja
métrica e particionam os elementos da base de dados, com base nas distancias entre um
conjunto de elementos seleccionados e os restantes. Estes mecanismos de indexacdo
podem ser classificados em baseados em pivots ou em agrupamentos. Para tal, tem-se em
conta a forma como os dados sdo armazenados de acordo com a distancia entre:

* O novo objecto e o centro do agrupamento (cluster based);
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* O novo objecto e os objectos pivots (pivot based).

Estes mecanismos de indexagdo, ao particionarem os elementos no espaco de acordo com
a funcdo de distancia permitem, no momento da pesquisa, descartar varias parti¢des do
espaco, agilizando este tipo de de pesquisas. As partigdes sao descartadas com base nas

propriedades da fungdo métrica, nomeadamente, a desigualdade triangular.

Pode-se, ainda, classificar estas estruturas de dados de acordo com o seu dinamismo,
podendo ser estaticas ou dinamicas. As estruturas de dados métricas estaticas sao aquelas
que, depois da sua constru¢cdo, ndo admitem inser¢des nem remocdes de objectos, sem
que seja necessaria uma reconstrucdo completa. As estruturas de dados métricas
dindmicas permitem a inser¢do e/ou a remoc¢do de objectos a posteriori da sua

construcao.

Das estruturas de dados métricas existentes, ¢ de notar que a RLC ja foi utilizada na
representacdo de informacgdo geografica (Barbosa e Rodrigues 2009), tal como a M-Tree
(Tiakas et al. 2009; G.-P. Roh et al. 2010). Por tal motivo, foram escolhidas, na nossa
avaliacdo, a M-Tree e uma variante da RLC (RLC?2) (Sarmento 2010).

De seguida, sera feita uma descricdo destas estruturas de dados métricas, as quais sdo

ambas dinamicas.

3.2.1. Recursive Lists of Clusters 2 (RLC2)

A RLC?2 (Sarmento 2010), ¢ baseada na RLC descrita em (Mamede 2005), e particiona os
elementos em agrupamentos com base na distdncia entre um elemento e os centros dos

agrupamentos, sendo por isso uma estrutura baseada em agrupamentos.
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A RLC2 ¢ uma sequéncia de agrupamentos. Nesta sequéncia, os agrupamentos sao
disjuntos dois a dois, e um dado elemento pertence ao primeiro agrupamento que o pode
conter, como serd visto mais a diante. Cada agrupamento da RLC? esta caracterizado por:
* Centro (c): um objecto da base de dados;
* Raio (#): um valor real positivo que define a maior distancia possivel entre os
elementos no agrupamento e o centro;
* Nivel (n): um valor inteiro que indica o nivel do agrupamento na estrutura de
dados;
* Interior (/): constituido por objectos cuja distancia ao centro ¢ menor ou igual ao

raio do agrupamento.

Dependendo do nimero de elementos no interior de um dado agrupamento de nivel i, este
pode ser uma folha ou uma lista de agrupamentos de nivel superior (i+1). Para tal, a
RLC2 tem um parametro, denominado de capacidade da folha, que vai definir quando um

interior € ou nao folha.

Para além deste parametro, a RLC2 tem um outro associado ao raio dos agrupamentos de

nivel zero, o qual ¢ denominado de raio da RLC?2.
Na Ilustragdo 3.1, baseada em (Mamede 2005), pode-se observar uma RLC2 com raio p €

com capacidade da folha 5. Na figura, ¢ representa o centro, » o raio, / o nivel, s o

tamanho do interior e / o proprio interior do agrupamento.
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llustragao 3.1: Exemplo da RLC2 com capacidade cinco

Como se observa na Ilustracdo 3.1, os raios dos agrupamentos sdo variaveis, dependendo
do seu nivel. O célculo do raio para um dado agrupamento ¢ feito com base na formula

(4), sendo n o nivel do agrupamento e o raio da RLC?2.

— (4)

Na versdo original da RLC (Mamede 2005), o raio dos agrupamentos ¢ constante. No
entanto, a variante da RLC com raio variavel (RLC2) demonstrou ter melhor desempenho,
pois permite uma organizacao mais eficaz dos elementos. Na Ilustragao 3.2, retirada de
(Sarmento 2010), ¢ facil de constatar uma melhor distribuicdo dos elementos pelos
agrupamentos contidos num dado agrupamento da RLC?2 (de cor cinzenta na ilustracio).
Nesta ilustracdo a parte (a) representa a distribuicdo de uma RLC de raio fixo e (b) a

distribui¢ao com raio variavel (RLC?2).
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5 : el
(a) Interior de um agrupamento (b) Interior de um agrupamento
com raio fixo com raio variavel (RLC2)

Hlustragdo 3.2: Exemplo de distribuicdo de elementos num agrupamento

Na RLC2, um elemento pertence a um agrupamento (c, 7, n, I) se for satisfeita a restri¢ao,
baseada na distncia d, d(c,e)<r. Cada elemento na RLC2 pode pertencer a varios
agrupamentos em diferentes niveis. Logo, por eficiéncia nas operagdes, cada elemento
numa folha tem associada uma lista onde se encontram alocadas as distancias a cada
centro dos agrupamentos a que este pertence. Esta lista esta ordenada de forma

descendente, ou seja, do agrupamento com maior nivel para o de nivel zero.

A organizagdo dos elementos em agrupamentos resulta da forma como estes sdo inseridos
na estrutura de dados. Para se inserir um novo elemento na RLC?2 ter-se-a de percorrer a
lista de agrupamentos de nivel zero e proceder-se a verificacdo da restri¢do da distancia,
ou seja, a distancia entre o elemento e o centro do agrupamento ¢ calculada para se
verificar se esta ¢ inferior ou igual ao raio do agrupamento. Caso ndo seja encontrado
nenhum agrupamento que cumpra a condigdo, ¢ criado, no fim da lista, um novo
agrupamento, sendo o novo elemento o seu centro. Caso contrario, o elemento serd
inserido no primeiro agrupamento encontrado. A insercdo do elemento no agrupamento
poderé cair num de dois casos:
(1) O interior deste ¢ uma folha;

(2) O interior € uma lista de agrupamentos.
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Em (1), ¢ verificada a existéncia de espago para o novo elemento, o qual ndo pode
exceder a capacidade da folha. Em caso afirmativo, procede-se a sua inser¢do ordenada
na folha, tendo como base a sua distdncia ao centro do agrupamento. Caso contrario, o
interior do agrupamento sofrera uma reorganizagdo, ou seja, uma lista de agrupamentos
serd criada e serdo inseridos nesta lista o novo elemento e todos os elementos que
estavam no interior. Em (2), a inser¢do do elemento ¢ aplicada recursivamente nessa lista
de agrupamentos até que se crie um novo agrupamento ou se insira o elemento num no

folha.

A RLC? usada nesta dissertagdo foi gentilmente cedida pelo colega Angelo Sarmento e
estd implementada em C++, e em memoria secundaria. Como a pesquisa dos £ mais
proximos nao estava definida, foi necessario implementé-la. A implementacdo realizada

baseia-se na pesquisa por alcance da RLC2 (explicada na secgdo 5.4.2.).

Para criar uma RLC?2 ¢ necessario parametrizar a capacidade da folha, para além de todos

dos outros (tamanho da folha e raio) a cima referidos.

A estrutura de dados RLC, a qual serviu de base a RLC2, ja foi utilizada em diferentes
dominios de aplicagdo, tais como imagens de rosto (Silva 2009; Chambel e Barbosa
2009), musica (F. Costa e Barbosa 2009; F. M. R. Costa 2009) e dicionarios (Barbosa e
Mamede 2007), demonstrado ser competitiva com outras estruturas de dados métricas,

tendo inclusivamente superado muitas das testadas.

3.2.2. Metric-Tree (M-Tree)

A estrutura de dados Metric-Tree (M-Tree) (GBDI 2009; Ciaccia, Patella, e Zezula 1997,
Samet 2006) ¢ uma estrutura de dados métrica que integra os conceitos de pivots e
centros. Esta estrutura de dados apresenta enumeras semelhangas com as arvores B+

(Comer 1979), pois, guarda todos os objectos nas suas folhas e estas encontram-se todas
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ao mesmo nivel. Os noés intermédios desta arvore, denominados de nds de
encaminhamento, sdo caracterizados por:
* Pivot (p): um objecto da base de dados;
* Raio (r): um valor real que define a maior distancia possivel entre os elementos na
sub-arvore e o pivot;
* Apontador para uma sub-arvore (7): a sub-arvore que contém objectos cuja
distancia ao pivot (p) ¢ menor ou igual ao raio (7);
* Distancia entre nos de encaminhamento (D): distancia entre o pivot (p) € o pivot

do n6 de encaminhamento onde este esta contido.

De modo a organizar os elementos na M-Tree, a inser¢ao realiza-se de forma descendente
e recursiva com o intuito de descobrir a folha mais adequada para inserir o novo
elemento. Para localizar essa folha descer-se-a cada nivel da arvore através dos nds de
encaminhamento, escolhendo um que ndo necessite que o seu raio seja aumentado para
poder alocar o elemento. Nesta escolha, pode acontecer que exista mais do que um né ou
ndo se encontre nenhum. No primeiro caso, sera escolhido o nd cujo pivot esteja mais
proximo do elemento. No segundo caso, o novo objecto sera inserido no nd cujo raio
sofra o menor aumento. Ao inserir-se um elemento na folha ideal, um de dois casos ira
ocorrer:
(1) A folha nao necessita de ser dividida;

(2) A folha necessita de ser dividida.

Em (1) o elemento ¢ alocado nessa mesma folha e a inser¢ao encontra-se concluida. Em
(2) a resolugdo nao ¢é tdo simples, pois este obriga ao particionamento do né de
encaminhamento associado a folha, e, por conseguinte, a aplicacdo de um método de
promocdo de modo a equilibrar a arvore. Este particionamento, consiste da divisdo de
uma folha em duas e na distribui¢do dos objectos que se encontravam na folha
juntamente com o novo. Uma vez feita esta distribui¢do ¢ obrigatorio ter dois objectos,
um de cada nova folha criada, que irdo desempenhar a fungdo de pivot nos novos nos de

encaminhamento. Estes novos nds terdo de ser organizados na arvore, ou seja, sera
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necessario escolher os nés de encaminhamento onde irdo ser alocados. Este processo
poderd induzir um particionamento de nés intermédios, de forma a garantir as
caracteristicas da arvore. Note-se que, caso a raiz da arvore seja particionada, a arvore

vera a sua profundidade aumentada.

Na Ilustracdo 3.3, retirada de (Zezula et al. 2006), podemos ver uma M-Tree. Em (a) ¢
possivel observar as partigdes de objectos no espago e em (b) a organizacdo desses

mesmos objectos numa M-Tree.

o, 0, 0, 0, O

CWAYAY. YA

o
(=]

> |
=1
L‘YJ \-___V,___-/
sub-tree super—tree

(a) Partigbes no espago (b) Organizagao na arvore

Hlustragdo 3.3: Organizagdo dos elementos numa M-Tree
O codigo, implementado em C++, da M-Tree utilizado encontra-se em (GBDI 2009).
Para parametrizar a M-Tree, ¢ necessario definir os valores para o tamanho da folha e o

método a utilizar no particionamento.

De notar que o cédigo da M-Tree foi utilizado sem ter sido realizada, por nos, qualquer

alteragcdo ao mesmo.
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3.3. Conclusoes e contributos

Para uma avaliacdo da pesquisa de trajectérias semelhantes em espacos métricos, €

necessario estudar e avaliar as diferentes técnicas no que diz respeito a métrica,

mecanismos de indexa¢ao e grau de dificuldade da pesquisa.

Nesta seccdo foram apresentadas as fungdes de semelhanca e as estruturas de dados
métricas utilizadas na nossa avaliacdo (sec¢do 4. ). Para além disso foram caracterizados
os espacgos métricos utilizados, de modo a se poder realizar uma melhor analise, tendo por

base a dificuldade da pesquisa nos espagos métricos usados.
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4. Avaliacio experimental

A avaliacdo realizada nesta dissertacdo diz respeito a eficiéncia da pesquisa dos k mais
proximos (com k£ = 1 e kK = 5) em espagos métricos de trajectorias. Esta avaliacao
envolveu dois mecanismos de indexacao baseados em distancia (RLC2 e M-Tree), os
quais foram usados em quatro espacos métricos. Como dito anteriormente, estes espacos
métricos estao definidos sobre dois conjuntos de dados (autocarros e furacdes), utilizando

duas fungdes de semelhanca (L,-norm e ERP).

De modo a poder avaliar estes mecanismos de indexagdo, em cada pesquisa realizada
foram calculados os seguintes valores:

* SD — Distancias calculadas durante a pesquisa;

* SR — Leituras efectuadas em disco durante a pesquisa;

* ET - Tempo de execugdo da pesquisa (em segundos).

Para cada espago métrico, o nimero de pesquisas realizadas de um dado tipo (kK =1 ou

k =5) foi de vinte e cinco por cento do tamanho da base de dados. Dado que ambos os
conjuntos de dados sdo constituidos por cento e quarenta e oito elementos, o nimero de
pesquisas realizadas em cada um ¢ de trinta e sete. A escolha do conjunto de trajectorias

utilizados nas pesquisas foi feito de forma aleatoria.
Como ambeas as estruturas de dados sdo parametrizaveis, foi necessario refinar os valores

da parametrizacdo de modo a obter uma avaliagdo justa nestes mecanismos, ou seja,

foram escolhidos os valores que tornam mais eficientes as pesquisas dos kNN realizadas.
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Para parametrizar a RLC?2 foram realizados diferentes testes (anexo A.3) e foi escolhida,
para cada espaco métrico, a seguinte parametrizagao do raio da RLC2:

* Autocarros + ERP: raio 25% da distancia média do espago;

* Autocarros + L,-norm: raio 25% da distancia média do espaco;

* Furacdes + ERP: raio 75% da distancia média do espaco;

* Furacdes + L,-norm: raio 50% da distdncia média do espago.

Em todos os espacos métricos, a capacidade da folha da RLC?2 foi de 75 e o tamanho da

pagina de 4096.

Para se parametrizar a M-Tree, recorreu-se aos resultados descritos em (Ciaccia et al.
1997), e foi escolhido o método Minimum Maximum Radius Policy (MIN RAD) para
particionamento, tendo como base a estratégia Generalize Hyperplane Partition Strategy

(G_HYPERPL), e 5020 para tamanho da pagina.

Como a organizacdo dos dados, nestas duas estruturas de dados, ¢ dependente da ordem
em que os elementos sdo inseridos, foi necessario gerar aleatoriamente trés permutagdes

de ambos os conjuntos de dados, para tornar este estudo mais preciso.

Apo6s serem escolhidas as parametrizacdes das estruturas de dados, geradas as trés
permutacdes e os sub-conjuntos de trajectorias que servem para pesquisa, estava-se em
condi¢des de se proceder a realizagdo, para cada espago métrico, das pesquisas em seis
“instancias” de estruturas de dados (trés da RLC?2 e trés da M-Tree). Os valores presentes
nas tabelas deste capitulo resultam das médias dos resultados obtidos nas trés “instancias”

para cada estrutura de dados.

De seguida serao apresentados os valores das pesquisas INN e SNN nos espagos métricos

de trajectorias. Por ultimo, serd realizada uma analise global da avaliagdo efectuada.
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4.1. Pesquisa dos k vizinhos mais proximos (kNN)

Foram realizadas as pesquisas para os k vizinho mais proximos (k=1 e k= 5) em ambas

as estruturas de dados, utilizando os 4 espagos métricos escolhidos.

Os resultados apresentados, ao longo desta seccdo, espelharam a média aritmética dos

valores obtidos através das trés permutacdes, bem como o valor maximo. E de notar que

os valores dizem respeito a cada pesquisa realizada.

4.1.1. Recursive Lists of Clusters 2 (RLC2)

Nas tabelas 4.1, 4.2, 4.3 e 4.4 estdo os valores obtidos nas pesquisas (k =1 e k = 5)

realizadas na RLC2 nos espagos métricos dos autocarros e furacdes.

Funcgdes de SD SR ET
Semelhanga Média Max [ Média Max | Média Max
ERP 47.67 63 497 13.67 |180.53 437.33
L,-norm 113.15 123.33| 14 15 1.72  2.67
Tabela 4.1: INN na RLC2 (autocarros)
Funcdes de SD SR ET
Semelhanga  § M¢dia Max | Média Max | Média Max
ERP 40.22 92.67 | 7.77 11.33 | 8.52 37
L,-norm 45.38 98 6.29 9 0.25 1

Tabela 4.2: INN na RLC2 (furacoes)
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Funcgoes de SD SR ET
Semelhanca | Média Max | Média Max | Média Max
ERP 1580 37.67 | 6.17 8 186.54 428.67
L,-norm 110.80 120.67 | 14.72 18 1.87 3
Tabela 4.3: 5NN na RLC?2 (autocarros)
Funcoes de SD SR ET
Semelhanga Média Max |[Média Max | Média Max
ERP 40.22 92.67 | 870 11.67 | 10.51 41
L,-norm 2792 8233 | 4.64 5.33 0.23 0.67

Tendo por base a média do niimero de distancias calculadas na pesquisa, ¢ de salientar
que para todos os espagos métricos existe uma reducdo muito significativa face a uma
pesquisa exaustiva. Nas tabelas 4.5 e 4.6 ¢ possivel observar a percentagem dos

elementos da base de dados comparados em média e no pior caso, para cada pesquisa (k =

Tabela 4.4: 5NN na RLC2 (furacoes)

1 e k=5) nos quatro espagos métricos, respectivamente.

Percentagem dos elementos comparados
Espago métrico
Média Maximo
Autocarros + L-norm 76.5% 83.3%
Autocarros + ERP 32.2% 42.6%
Furacdes + L>-norm 30.7% 66.2%
Furacoes + ERP 27.2% 62.6%

Tabela 4.5: Percentagem de elementos comparados nas pesquisas INN
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Percentagem dos elementos comparados
Espago métrico
Meédia Mdaximo
Autocarros + L,-norm 74.9% 81.5%
Autocarros + ERP 10.7% 25.5%
Furacoes + L,-norm 18.9% 55.6%
Furacdes + ERP 27.2% 62.7%

Tabela 4.6: Percentagem dos elementos comparados nas pesquisas SNN

Tendo por base estes valores, pode-se concluir que o nimero médio de elementos,
comparados em todos os casos, nunca ¢ de 100%, logo, nunca acontece uma pesquisa
exaustiva. Nesta avaliag@o, o pior caso ¢ de 83.3% e de 81.5% de elementos comparados,
para k = 1 e k = 5, respectivamente, ambos no espaco métrico dos autocarros com a

fun¢ao L,-norm.

Relembrando as dimensdes dos espagos métricos (Tabela 3.3), podemos concluir que a
RLC2 tem um bom desempenho em espacos métricos de maior dimensao, com a ERP, no
qual temos entre 18.9% e 30.7% de elementos comparados, ou seja, descartamos em
média 69.3% a 82.1% elementos na pesquisa. Se observarmos os valores maximos de
comparagoes, temos o pior resultado a ser obtido no espaco métrico de menor dimensao

(Autocarros + L,-norm).

Tendo por base o nimero médio de leituras realizadas em cada pesquisa, pode-se
observar que:
* O valor médio varia entre 4.97 e 14, sendo o valor maximo, outra vez, obtido no
espago métrico de menor dimensao (Autocarros + L,-norm), na pesquisa 1NN;
* O valor médio varia entre 4.64 ¢ 14.72, sendo novamente no espaco métrico de

menor dimensdo onde se obtém o méximo valor, na pesquisa SNN.
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Se observarmos o tempo médio de execucao de cada pesquisa, € facil verificar que, em
todos os espagos métricos, excepto os autocarros com ERP, este valor ¢ muito “bom” e
varia entre:

* (.25 ¢ 8.52 segundos, na pesquisa 1NN;

* 0.23 ¢ 10.51 segundos, na pesquisa SNN.

No entanto, no espago métrico dos autocarros com ERP este valor ¢ de 180.53 segundos
(cerca de 3.0 minutos), para k = 1 e de 186.54 segundos (3.1 minutos), para k = 5. Estes
valores sdo tempos de resposta muito deficientes, podendo chegar a um valor maximo de
437.33 segundos (cerca de 7.3 minutos), em k = 1 e 428.67 segundos (cerca de 7.1
minutos), em k£ = 5. Numa primeira andlise, poderia-se dizer que este valor era pouco
esperado, dado que a redugdo no nimero médio de elementos comparados na pesquisa foi
grande (30.7%, para k = 1 ¢ 18.9%, para k = 5), no entanto esta fungdo de semelhanca
(ERP) ¢ mais complexa e implica maior tempo de execucao. Este facto leva, também, a
um tempo de execu¢do médio de 8.52 segundos, para k=1 e 10.51, para k = 5 no espago
métrico de furacoes definido com a fungdo ERP, o segundo maior valor de tempo de

execucao.

E de salientar um facto muito peculiar. Enquanto que os tempos de execugdo de INN sdo
menores que os de SNN para o conjunto de dados dos autocarros, o oposto sucede no
conjunto de dados dos furacdes. Ap6s uma analise a este resultado, verificou-se que nas
pesquisas dos k£ mais semelhantes realizadas nestes dados, a pesquisa por alcance
efectuada era a mesma para k=1 e k= 5. Isto ¢, este facto ocorre devido a forma como os
kNN sdo implementados (baseia-se na pesquisa por alcance) e a organizacdo dos dados
na estrutura’. No entanto, quer nos parecer que este facto foi uma excepgdo e ndo uma

regra para as pesquisas kKNN.

3 Quando este facto foi detectado ndo foi possivel, por limitacdo de tempo, proceder a geracdo de mais
permutacdes com o intuito de realizar novamente mais pesquisas.
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No global, podemos concluir que a RLC2 teve um desempenho muito bom em qualquer
um dos espagos métricos definidos nos dados referentes a furacdes, os quais, como
sabemos, tém dimensdo muito similar (Tabela 3.3). Nos espagos métricos definidos nos
dados dos autocarros, ¢ evidente que os resultados ja ndo sdo consistentes, ja que o tempo
de execucao ¢ bastante pior quando se usa a funcdo ERP e o nuimero de calculos de
distdncia ¢ muito pior com a L,-norm. Isto ocorre devido as caracteristicas temporais dos
dados, os quais sdo mais dispersos nos autocarros que nos furacdes (tempos mais

uniformes).

4.1.2. Metric-Tree (M-Tree)

Nas tabelas 4.7, 4.8, 4.9 e 4.10 estdo os valores obtidos nas pesquisas (k=1 e k= 5)
realizadas na M-Tree nos espagos métricos dos autocarros e furacdes. Aqui ndo foram

apresentados os valores minimo e maximo de SD e SR por serem iguais ao valor médio.

Fungoes de SD SR ET
Semelhanca | Media | Média | Média  Max
ERP 148 1 209.49 405.67
L,-norm 148 1 1.93 3.33

Tabela 4.7: INN na M-Tree (autocarros)

Fungdes de SD SR ET
Semelhanca | Media | Média | Média ~ Max
ERP 148 1 10.63 36
L,-norm 148 1 0.24 1

Tabela 4.8: INN na M-Tree (furacées)
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Funcgoes de SD SR ET
Semelhanca | Meédia | Média | Média ~ Max
ERP 148 1 210.10 410
L,-norm 148 1 1.98 3.33

Tabela 4.9: SNN na M-Tree (autocarros)

Fungdes de SD SR ET
Semelhanca | Média | Média | Média  Max
ERP 148 1 1053 36
L,-norm 148 1 0.28 1

Tabela 4.10: SNN na M-Tree (furacdes)

Analisados os resultados obtidos, ¢ de notar que ndo existe redugcdo de calculos de
distancia, face a pesquisa exaustiva. No entanto, ¢ feita sempre uma leitura a disco para
cada pesquisa. O tempo médio de execugdo de uma pesquisa varia entre:

* 0.24 ¢209.49 segundos, com k= 1;

* 0.28 ¢210.10 segundos, com k= 5.

O pior tempo de execugdo foi de 405.67 segundos (cerca de 6.8 minutos) em k=1 e 410

segundos (cerca de 6.8 minutos) em k£ = 5 no espago métrico dos autocarros com a ERP.

Tendo como base a dimensao do espago métrico, a M-Tree ndo mostra nenhuma alteragdo
do seu desempenho, isto €, sdo percorridos sempre todos os seus elementos (pesquisa

exaustiva).
Quando confrontados os autores desta estrutura de dados com estes resultados, foi-nos

indicado que, em espagos de dados pouco esparsos, a M-Tree ndao tem tido bons

resultados.
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Os tempos de execugao sao, ligeiramente, maiores na pesquisa dos SNN do que a de INN
para todos os espacos métricos, excepto o dos furacdes com a ERP. Pensa-se que este
facto atipico podera estar relacionado com a forma como os dados estdo organizados na

estrutura de dados, ou seja, uma vez mais com as permutacoes utilizadas.

4.2. Analise dos resultados

Nas ilustracoes 4.1, 4.2, 4.3 ¢ 4.4 encontram-se os valores médios das distancias
calculadas (SD), das leituras em disco (SR) e do tempo de execucao (ET) para cada
conjunto de dados, autocarros e furacdes, utilizando as fun¢des de distdncia, ERP e L;-

norm, para as estrutura de dados, RLC2 e M-Tree.

1NN Searches

250
200 ]
150
W sD
B sk
100 OET
50
D L

ERP L,-norm ERF L,-norm

RLCZ2 M-Tree
llustragdo 4.1: INN (autocarros)
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BNN Searches
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llustragdo 4.2: 5NN (autocarros)
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Hlustra¢do 4.3: INN (furacées)
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5NN Searches
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RLCZ M-Tree
Mlustragdo 4.4: SNN ( furacoes)

Analisando os resultados obtidos, pode-se concluir que a RLC2 e a M-Tree sdo bastantes
competitivas, no que se refere ao tempo de execu¢do das pesquisas. No entanto, a RLC2

apresenta sempre melhores resultados, ainda que pouco significativos.

A RLC2 destaca-se na M-Tree no nimero médio de trajectdrias comparadas em cada
pesquisa, descartando sempre um numero bastante elevado de trajectdrias para
comparagdo. A M-Tree neste aspecto tem um desempenho muito “mau”, pois ¢

comparada a uma pesquisa exaustiva na base de dados.

Tendo por base o numero de acesso a disco, a M-Tree ¢ imbativel e, seria de esperar que o
tempo de resposta a uma dada pesquisa fosse excelente. No entanto, isto ndo acontece.
Este facto deve-se ao numero de elementos comparados em cada pesquisa, o qual
aumenta significativamente o processamento nas pesquisas, ja que ¢ necessario calcular

muitas distancias e este processamento, normalmente, ¢ complexo.
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4.3. Conclusoes e contributos

No global, pode-se concluir que ambas as estruturas de dados (RLC2 e M-Tree) sdo
bastante competitivas. Enquanto que a RLC2 calcula um menor niimero de distancias
durante as pesquisas, a M-Tree realiza menos leituras em disco. A nivel de desempenho
no tempo de resposta ao utilizador (tempo de execucdo), a RLC2 consegue sempre obter

melhores resultados que a M-Tree, apesar das diferencgas serem pouco significativas.

Constata-se que a RLC2 tem um melhor desempenho em espacos métricos de maior
dimensdo, o qual ja tinha acontecido em outros trabalhos de investigagdo (Barbosa e

Mamede 2007; Barbosa 2009).

Dado o tipo de aplicagdes em pesquisas de trajectdrias semelhantes, gostariamos de
enfatizar que, por norma, o conjunto de dados, ¢ relativamente, pouco esparso. Logo, face
ao desempenho da M-Tree, parece evidente que esta ndo consegue minimizar em grande
escala o nimero de elementos comparados por pesquisa, pelo menos nos dados utilizados
(furacdes e autocarros). Assim sendo, a RLC2 parece ser a escolha correcta neste tipo de
dados, em que a organizacdo dos dados na estrutura possibilita diminuir, em muito, o

nimero de elementos comparados.
Como principais contribuigdes pode-se destacar a andlise comparativa entre as duas

estruturas de dados (RLC2 e M-Tree) em quatro espagos métricos (Autocarros + ERP;

Autocarros + L,-norm; Furacdes + ERP; Furacdes + L,-norm).
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5. SimTraj

Face a necessidade de um mecanismo para o armazenamento de trajectorias que agilize a
pesquisa por semelhanga e face aos resultados obtidos na nossa avaliagao (seccao 4. ), €
proposto um mecanismo de indexacdo especifico para trajectérias, denominado de
SimTraj. Este mecanismo agiliza as pesquisas de trajectdrias semelhantes (SIMilar

TRAJectories) em espagos métricos. Neste mecanismo, € necessario que a funcdo de

semelhanga seja métrica.

SimTraj ¢ uma estrutura de dados dinamica e implementada em memoria secundaria, a
qual permite operagdes de inser¢do, remocao, consulta e actualizagdo de trajectorias. As

pesquisas por semelhanga permitidas sdo os k vizinhos mais proximos e por alcance.

Na Ilustracdo 5.1, pode-se observar a arquitectura da SimTraj. Este mecanismo de
indexac¢do ¢ composto por duas componentes: base de dados de trajectorias (frontline) e

particdo baseada em distancias (Distance Based Partition).

Froritline

Digtanoe Based Partition

N

Digtance Indexes Data File

llustragdo 5.1: Arquitectura da SimTraj
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A componente associada a particdo tem, como principal objectivo, a agilizagdo das
operacdes de pesquisa de trajectorias semelhantes e foi implementada utilizando uma
RLC2. Nesta componente, as trajectérias estdo organizadas em agrupamentos, sendo
possivel, na execugdo das pesquisas, descartar muitos destes agrupamentos tendo como

base as propriedades das func¢des de distancia, nomeadamente a desigualdade triangular.

A componente associada propriamente a base de dados serve para agilizar as operacdes
referentes a actualizacoes da base de dados, como s3o insergcdes, remogdes ¢
actualizagdes. Nesta primeira versao da SimTraj, esta componente estda modelada como
um diciondrio. Este estd implementado através de uma tabela de dispersdo, sendo a chave
o identificador da trajectoria, e o elemento o par composto pela trajectoria € uma ligacao
directa ao local onde se encontra o elemento na RLC2 (apontador). Esta ligacdo directa a
estrutura de dados RLC2 serve para agilizar as actualizacdes e remocdes, sendo

efectivamente o apontador do agrupamento de nivel superior ao qual o objecto pertence.

De seguida, serdo apresentadas as operagdes principais da SimTraj e ¢ realizada uma

analise a este mecanismo de indexagdo no que diz respeito a sua extensibilidade.

Gostariamos de salientar que, no anexo A.4 , estdo presentes alguns valores calculados

no momento da criagdo da SimTraj, aquando da realizagdo da avaliagdo”.

Nas seccdes seguintes associadas as operagdes, assume-se sempre que estamos a
trabalhar numa SimTraj(rlc frontline), onde ric ¢ a estrutura de dados RLC?2 e frontline ¢
um dicionario. Assume-se ainda, que o quarteto (c,7,/,n) denota um agrupamento da

RLC2 e o par (e,ap_rlc) o elemento guardado na frontline.

4 Estes valores foram documentados nesta dissertagao, pois poderao ser tuteis para trabalhos futuros.
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5.1. Inserciao de uma trajectoria

Para se realizar a inser¢do ¢ necessario fornecer os dados da trajectdria. A inser¢do sera
realizada em dois passos, como se pode observar na Ilustragdao 5.2. Primeiro, € inserido o
objecto trajectéria na RLC2 (linha 3), apoOs se verificar na frontline que o identificador
ainda ndo existe. Depois essa trajectdria ¢ inserida, juntamente com o apontador para a

RLC?2 (resultado da inser¢do na RLC?2) na frontline (linha 4).

Name: insetSimTraj
Input: object — a trajectory object.
let pointer rlc, initially empty;
if frontline.get(object.getID()) is null then
pointer rlc = rlc.insert(object);
frontline.add(object.getID(),pair(object,pointer rlc));
else

raises error(“Trajectory Already Exists”);

N o o AW N

end if

Mlustragdo 5.2: Algoritmo de inser¢do da SimTraj

A insercdo na SimTraj necessita do algoritmo de inser¢do da RLC2 numa SimTraj, o qual
invoca o algoritmo apresentado na Ilustracao 5.3, sendo o segundo parametro a lista de
agrupamentos de nivel zero da RLC2, o terceiro o seu raio € o quarto o valor zero. Neste
algoritmo temos quatro parametros: (1) o objecto a inserir; (2) uma lista de
agrupamentos; (3) o raio dos agrupamentos na lista; e (4) o nivel dos agrupamentos na

lista.
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1lustragdo 5.3: Algoritmo de inser¢do da RLC2 na SimTraj
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A insercao na RLC2 numa SimTraj consiste em procurar o agrupamento no qual se vai
inserir o novo objecto. Esse agrupamento (c,r,/,n) sera o primeiro que se encontre na lista
que satisfaca a condi¢do d(c,0)<r, sendo o o objecto a inserir (linhas 10 e 11). A lista
de agrupamentos da RLC?2 ¢ iterada, e, uma vez conseguido o agrupamento, € realizada a
insercao nesse. Se esse agrupamento for uma folha, onde o nimero de elementos em 7 ¢
inferior a capacidade da folha (LEAFCAPACITY), o elemento sera inserido nessa folha
(linhas 13 e 14). Caso o agrupamento seja uma folha totalmente ocupada, ¢ necessario
colocar os elementos do seu interior, juntamente com o novo elemento, numa lista de
agrupamentos (linhas 16 a 24). Neste caso, ¢ de salientar que € necessario realizar uma
actualizacdo no frontline da SimTraj para todos os elementos que foram reorganizados na
RLC?2 (linha 20). Por tltimo, se o interior do agrupamento for uma lista de agrupamentos,
procede-se a invocagdo recursiva deste algoritmo (linha 27). Caso ndo se consiga nenhum

agrupamento, um novo sera criado (linhas 5 a 7).

5.2. Remocio de uma trajectoria

Para realizar a remo¢ao de uma dada trajectoria na SimTraj ¢ necessario fornecer o

identificador. O algoritmo de remogao na SimTraj, pode ser visto na Ilustracio 5.4.

Name: removeSimTraj
Input: id — a RLC2 object id.

1. let boolean result = false;

2. pair(o,pointer rlc) = frontline.getPointer(id);
3. if pair(o,pointer rlc) is not null then

4, rlc.remove(pair(o,pointer rlc));

5. frontline. remove(id);

6. else

7. raises _error(“Trajectory not found”);

8. end if

llustragdo 5.4: Algoritmo de remogdo da SimTraj

Na remogdo, a primeira ac¢do a realizar ¢ consultar a frontline para se obter o par

constituido pela trajectoria e pelo apontador para a RLC2, onde o objecto a remover se
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encontra (linha 2). Uma vez obtido esse apontador, invoca-se a remog¢ao no agrupamento

associado na RLC2 numa SimTraj (linha 4) e retira-se o elemento da frontline.

O algoritmo de remog¢ao da RLC2 numa SimTraj esta descrito na Ilustragdo 5.5.

Name: removeRLC2

Input: pair(object,(c,r,I,n)) — an frontline element.
1. let pointer rlc, initially empty;
2. if object is not c then
3. I.remove(object); // leaf deletion
4. else
5. let U = (c,r,I,n).getlList();
6. L.remove((c,r,I,n));
7. foreach e in I do
8. pointer rlc = insertRLC2(e,l,r,n);
9. frontline.set(e.getID(),pair(e,pointer rlc));
10. end for
11. end if

llustragdo 5.5: Algoritmo de remogdo da RLC2 na SimTraj

Este algoritmo tem como parametro o par composto pelo objecto e o apontador ao
agrupamento, que contém o objecto. Como este agrupamento ¢ o de maior nivel a que o
elemento pertence, um de dois casos podera ocorrer:

(1) O elemento a remover € o centro de um agrupamento;

(2) O elemento a remover esta na folha (interior do agrupamento).

Em (1) todo o agrupamento ¢ removido, sendo novamente inseridos, na lista de
agrupamentos que continha este agrupamento, todos os objectos, com excepcao do
elemento que se pretende remover (linhas 5 a 10). Esta inser¢ao leva a uma actualizagdo
dos apontadores dos objectos inseridos na frontline (linha 9). Em (2) o processo ¢ menos

complexo, ja que aqui o objecto €, simplesmente, removido na folha (linha 3).
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5.3. Actualiza¢cdo de uma localiza¢do na trajectoria

As actualizagdes permitidas na SimTraj dizem respeito a uma nova localizagdao, num dado
momento, numa dada trajectoria. Ao incorporar essa nova coordenada espacio-temporal
na trajectdria, a distancia (semelhanca) dessa trajectoria as outras na base de dados pode
mudar e, por conseguinte, a sua localizagdo na estrutura de dados RLC2 podera mudar.
Isto acontece porque a inser¢do de um dado elemento na RLC2 ¢ realizada com base na

func¢do de distancia, como foi visto anteriormente.

Face a isto, uma actualizagdo ¢ vista como uma remog¢do seguida de uma inser¢do na
SimTraj. O algoritmo de actualizacdo da SimTraj esta apresentado na Ilustragdo 5.7 e
recebe, como entrada, o identificador e a nova localizagdo espacio-temporal da trajectoria

a actualizar.

Name: updateSimTraj
Input: id — a RLC2 trajectory object id;
(t,x,y) — spatial-temporal coordinate.
let newObject be a RLC2 trajectory object;
pair(object,pointer rlc) = frontline.get(id);
if pair(object,pointer ric) is not null then
newObject = object.set((t,x,y));
removeSimTraj (id);
insertSimTraj (newObject);
else
raises error(“Trajectory not found”);

© 00 N O U A W N =

end if

llustragdo 5.6: Algoritmo de actualizag¢do na SimTraj
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5.4. Pesquisa de trajectorias semelhantes

As pesquisas por semelhanca permitidas na SimTraj sao duas: pesquisa por alcance e

pesquisa dos k vizinhos mais proximos.

5.4.1. Pesquisa por alcance

Na pesquisa por alcance tem de se fornecer o objecto trajectoria (o) bem como o raio (r)
que delimita a pesquisa, ou seja, somente serdo retornados objectos que se encontrem a

uma distancia de o menor ou igual a r.

Esta pesquisa na SimTraj ¢ realizada usando a operacao de pesquisa por alcance da RLC2.

O seu algoritmo pode ser consultado em Ilustragdo 5.7.

Name: rangeSimTraj
Input: radius — the radius search;
object — a trajectory object.
Output: a set with all the objects which distance is lesser or equal to r.

1. return rlc.searchRQ(object,radius);

llustragdo 5.7: Algoritmo das pesquisas por alcance da SimTraj

Uma pesquisa por alcance na RLC2 consiste em se procurar todos os elementos, nesta
estrutura de dados, que distam, do objecto dado, um valor inferior ou igual ao raio dado.
Esta procura na RLC2 ¢ realizada invocando o algoritmo apresentado na Ilustragdo 5.8,

sendo / a lista de agrupamentos de nivel zero.
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38.
39.
40.
41.
42.
43.
44.
45.
46.
47.

else // case (e)
if I is leaf then
result.addAll(I.searchRQ(object,radius));
else
result.addAll(rangeRLC2(radius,object,I));
return result.addAll (rangeRLC2(radius,object,l'));
end if
end if
end if
end if

end if

llustragdo 5.8: Algoritmo das pesquisas por alcance da RLC2

Como se pode ver no algoritmo, € necessario iterar por todos os agrupamentos € procurar
aqueles onde possam existir elementos candidatos a resposta. Na pesquisa por alcance
existe uma regido que interessa, denominada de regido de pesquisa, a qual pode ser vista
como um agrupamento com centro no objecto pergunta e raio igual ao valor dado. No
momento da pesquisa, quando queremos verificar se um dado agrupamento pode conter
candidatos a resposta, temos que verificar se existe ou ndo alguma intersec¢do entre a
regido de pesquisa e o agrupamento. Um de seis possiveis casos (Ilustracdo 5.9) pode
acontecer:
(a) A regido de pesquisa contém o centro do agrupamento e esta contida neste;
(b) A regido de pesquisa contém estritamente o agrupamento;
(c) Aregido de pesquisa contém o centro do agrupamento e intersecta-lo sem o conter
e sem estar contida neste;
(d) A regido de pesquisa ndo contém o centro do agrupamento mas esta contida neste;
(e) A regido de pesquisa ndo contém o centro do agrupamento mas intersecta-o sem
estar contida neste;

(f) Aregido de pesquisa € disjunta do agrupamento.
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Mlustragdo 5.9: Exemplos de situagoes de pesquisa na RLC2

Identificada a interseccao entre o agrupamento da RLC2 e a regido de pesquisa, podera
ser necessario analisar o interior do agrupamento, de forma a se encontrar os elementos
desejados na pesquisa por alcance. No caso (f), ndo existe nenhum elemento no
agrupamento que seja relevante para a pesquisa € no caso (b), todos os elementos do
agrupamento sao imediatamente incluidos no resultado da pesquisa (linha 17). Para todos
0s outros casos ¢ necessario prosseguir o processamento da pesquisa no agrupamento da
RLC2. Caso o interior do agrupamento seja uma lista de agrupamentos, o algoritmo ¢
invocado recursivamente com essa lista (linhas 14, 23, 33 e 41). No entanto, se o interior
¢ uma folha, entdo a pesquisa ¢ realizada na folha (linhas 12, 21, 21 e 39) e, para tal,
existe um vector auxiliar, denominado minDist, que foi construido incrementalmente na
pesquisa e contém as distdncias entre o objecto da pesquisa e os centros dos
agrupamentos ja analisados de nivel inferior. Este vector € util, pois pode permitir
descartar ou incluir elementos no resultado sem calculos adicionais de distancia. Por
legibilidade no algoritmo presente na Ilustracdo 5.8, este pormenor técnico ndo foi

apresentado.

De notar que, para todos os casos, excepto (a) e (d), ¢ necessario prosseguir a pesquisa

pelos restantes agrupamentos da RLC?2 (linhas 18, 24, 36 e 42).

5.4.2. Pesquisa dos k mais proximos

A pesquisa dos kNN ndo se encontrava implementada na RLC2, assim sendo foi
necessario realizar essa tarefa. Na implementagdo desta pesquisa usa-se a pesquisa por
alcance, acima referida, e um iterador existente na RLC2, o qual itera todos os elementos

desta estrutura de dados sem nenhuma ordem definida.
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Na pesquisa dos kNN ¢ necessario fornecer o objecto trajectoria (o) e o namero (k) de
objectos similares que se pretende encontrar. O algoritmo da pesquisa dos kNN esta

apresentado na Ilustragdo 5.10.

Name: knnSimTraj
Input: k — the nubmber of neighbours;
object — a RLC2 trajectory object.
Output: a ordered set containing the k nearest neighbours.
let element be a RLC2 trajectory object;
let pQueue be a priority queue of pairs <distance,element>, initially empty;
let resultRQ be a set with the results of a RLC2 range query;
let rlc2Iterator be the RLC2 iterator;
let double maxDistance = 0;
let double distance = 0;
while k > pQueue.size() then

element = rlc2Iterator.next();

© 00 N O U B W N B

distance = distanceTo(object,element);

=
(<]

pQueue. push(<distance,element>);

=
=

end while

=
N

. maxDistance = pQueue.top().first;

=
w

resultRQ = rangeSimTraj (maxDistance,object);

=
N

return resultRQ.sortByDistance();

Tlustragdo 5.10: Algoritmo dos k vizinhos mais proximos da SimTraj

Esta pesquisa envolve duas fases. Na primeira, utiliza-se o iterador da RLC?2 para se obter
k trajectorias existentes na estrutura de dados, sendo estas ordenadas de forma
descendente pela sua distancia a trajectdria da pesquisa o (linhas 7 a 11). Para se obter
esta ordenacdo usou-se uma fila de prioridades. Numa segunda fase, efectua-se uma
pesquisa por alcance na SimTraj (linha 13), sendo o o objecto da pesquisa e sendo o raio a
maior distdncia encontrada entre as trajectorias dadas pelo iterador e o objecto da
pesquisa (linha 12). O resultado desta pesquisa por alcance contém os k elementos
procurados, os quais serdo ordenados, de forma descendente tendo por base a distancia a

o. Deste modo sdo dadas as k trajectorias mais semelhantes ao objecto da pesquisa.
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5.5. Extensibilidade da SimTraj

Ao longo do trabalho desenvolvido, foram ponderadas varias formas de proceder ao
armazenamento das trajectorias na SimTraj. No entanto, devido ao tempo estipulado para
apresentar esta dissertacdo foi impossivel realizar mais actividades, mas parece-nos ser
algo bastante robusto e de largo interesse para esta area de investigacdo, pelo que ¢

apresentada nesta seccdo de modo a poder ajudar no trabalho futuro.

Existem dois aspectos relevantes que gostariamos de mencionar e que dizem respeito a
extensibilidade da SimTraj. O primeiro estd associado a componente frontline, a qual,
neste momento, esta implementada como sendo uma tabela de dispersdo mas que podia
ser integrada com uma base de dados de objectos em movimento de uma qualquer

aplicacao SIG.

O segundo aspecto, tem a ver com a particdo baseada em distancias da SimTraj, a qual
neste momento estd implementada com a RLC2 e armazena trajectérias completas.
Existem muitas aplicacdes em que a pesquisa por semelhanca ndo ¢ realizada tendo em
conta a trajectdria completa mas sim parte dela. Se for possivel, a partida saber o
comprimento dos segmentos de interesse numa trajectoria, entdo poder-se-a usar uma
RLC2, onde se armazena todos os segmentos com esse comprimento de todas as
trajectorias da base de dados. Neste caso, a frontline, para poder ter informagao referente
a trajectdria completa, também necessita de alguns ajustes. Era necessario guardar na
frontline, para cada trajectdria, a trajectéria em si € uma sequéncia de apontadores para a

estrutura de dados RLC2, sendo cada um associado a cada segmento envolvido.
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Estes dois aspectos permitem uma maios adaptabilidade da SimTraj as aplicagdes nesta

area de investiga¢ao.

5.6. Conclusoes e contributos

O mecanismo proposto, SimTraj, permite 0 armazenamento € a pesquisa de trajectorias
semelhantes em espagos métricos e integra as técnicas de semelhanga de trajectorias com
os mecanismos de indexagdo baseados em distancia. Face a nossa avaliagdo (seccao 4. )
podemos concluir que a SimTraj tem um bom desempenho nas pesquisas de trajectorias

semelhantes.

Com a proposta deste mecanismo especifico para trajectorias em espacos métricos,
minimiza-se a lacuna existente nos trabalhos de investigagcdo existentes, os quais nao
integravam as fun¢des de semelhanca com mecanismos de indexagdo. Para além disso, ¢
de salientar como principal contribui¢do a proposta e implementacdo da SimTraj.
Destaca-se, ainda, as alteragdes realizadas a RLC2, nomeadamente a implementagdo dos

k vizinhos mais proximos.
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6. Conclusoes

Neste capitulo sera realizada uma analise ao trabalho desenvolvido, nomeadamente no
que diz respeito as conclusdes finais, as limitagdes e as contribui¢des. Para além disso,

serdo propostas algumas direc¢des, que poderdo ser seguidas, para trabalho futuro.

6.1. Apreciacio critica do trabalho desenvolvido

Neste trabalho foi realizado um estudo das medidas de semelhanca existentes em
aplicagoes de Informagdo Geografica que permitem comparar trajectdrias, bem como dos
principais mecanismos de indexagdo para trajectdrias. Realizou-se ainda uma andlise
comparativa entre duas estruturas de dados baseadas em distancia (M-Tree e RLC2) em
espagos métricos de trajectorias. Finalmente, com base nestes estudos e na avaliacao, foi
proposto um mecanismo de indexacdo especifico para trajectorias que agiliza a pesquisa

do & mais semelhantes em espagos métricos de trajectorias (SimTray).

Na fase de preparacao desta dissertagao realizaram-se as seguinte actividades:
* Estudo e implementacdo das oito fun¢des de semelhanga em JAVA;
* Estudo das principais estruturas de dados especificas para trajectorias, quer as
baseadas em distancia (RLC2 e M-Tree), como as baseadas em localizagdo (STR-
-Tree, TB-Tree, SEB-Tree, SETI e TrajStore);

* Elaboragao de um questiondrio para avaliar as fungdes de semelhanga.

Apos esta preparacdo estava-se em condi¢do de integrar as fun¢des de semelhanca com
os mecanismos de indexa¢ao. Tendo como base o trabalho da equipa GISS, optou-se por

primeiro avaliar os mecanismos de indexagdo baseados em distancia (RLC2 e M-Tree).
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Visto que estas estruturas de dados se encontram implementadas na linguagem C++,

todas as fungdes de semelhanga foram também implementadas nesta linguagem e passou-

se a integrar estes mecanismos num prototipo que nos serviu para a avaliagao.

Nesta fase de integracao foram realizadas as seguintes actividades:

Familiarizagdo com a implementacdo da RLC2;
Implementacao dos £ mais proximos na RLC?2;

Familiariza¢ao com a implementac¢ao da M-Tree.

De seguida, foi realizada a avaliagdao das pesquisas por semelhanca, em particular dos &

mais proximos neste prototipo experimental. Para tal efectuaram-se as seguintes tarefas:

Escolha dos espacos métricos a utilizar nos testes. Foram escolhidos quatros
espacos métricos utilizando dados reais de trajectérias de autocarros e furacdes e
as fungoes de semelhanca ERP e L,-norm. Quando se escolheram as funcoes de
semelhanca estava previsto fazé-lo com base no questiondrio elaborado. No
entanto, isto ndo foi assim visto ndo se ter conseguido uma equipa de especialistas
nesta area que respondessem ao questionario;

Parametrizagcdo de ambas as estruturas de dados disponiveis. Essa parametrizacao
consistiu na consulta de bibliografia para a M-Tree e na comparagao de resultados
experimentais para a RLC2;

Andlise dos resultados experimentais. Foram realizados testes experimentais para
comparar o desempenho da pesquisa dos kNN em ambas as estruturas de dados
métricas, usando diferentes métricas e conjuntos de dados. Desta avaliacdo, foi
possivel concluir-se que a RLC2 e a M-Tree sdo bastantes competitivas. No
entanto, a primeira demonstra ser ligeiramente superior no nimero de distincias

calculadas e tempo de execugao;

Na avalia¢do realizada, foi notorio que a estrutura de dados M-Tree ndo conseguiu

minimizar, de todo, o nimero de elementos comparados. Este facto foi discutido com
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Willian Oliveira, Mestre em Ciéncias Matematicas e Computagao (ICMC/USP), que faz
parte do grupo GBDI, o qual indicou que a M-Tree nao tem tido um bom desempenho em
dados pouco esparsos. Tratou-se de se conseguir um novo conjunto de dados que
possibilitasse um melhor desempenho na M-Tree. No entanto, ndo foi possivel obter os

dados neste dominio de aplicagao.

Tendo por base a avaliagdo realizada, foi proposto um novo mecanismo de indexacao
especifico para trajectorias, que agilize a pesquisa das k trajectdrias mais semelhantes em

espagos métricos de trajectorias. Este mecanismo foi baptizado de SimTraj.

Era intencao inicial deste trabalho integrar o mecanismo com um visualizador que estava
a ser proposto por um aluno de Mestrado. No entanto, o aluno nao concluiu este trabalho

e, por conseguinte, nao houve qualquer possibilidade de se proceder a integracao.

Tendo a implementacdo da SimTraj, tratou-se de fazer uma avaliagdo entre este
mecanismo e alguns mecanismos de indexacao baseados em localizacdo, nomeadamente
a TB-Tree. No entanto, estes mecanismos estavam implementados em VisualBasic e, face
ao tempo restante desta dissertagdo, optou-se para deixar esta actividade para trabalho

futuro.

6.2. Contribuicoes

Durante a realizag¢do desta dissertacdo foram alcangadas todas as principais contribuigdes
previstas no seu inicio (secgdo 1.4.):
* O estudo das medidas de semelhanga usadas em aplicacdes de Sistemas de
Informagao Geografica (SIG) que permitem comparar trajectorias (anexo A.l);
* O estudo dos principais mecanismos de indexagdo baseados em localizagdo
especificos para trajectdrias (anexo A.2);
* A andlise comparativa dos mecanismos de indexacdo baseados em distancia (M-

-Tree e RLC2) em espacos meétricos.
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Para além destas contribuigdes relevantes, ¢ importante realcar que o estudo realizado
permitiu ainda oferecer a comunidade cientifica:

* Um prototipo experimental, implementado em C++, que permite as pesquisas das
k trajectorias mais semelhantes em duas estruturas de dados baseadas em distancia
(RLC2 e M-Tree). Neste protdtipo encontram-se implementadas todas as fungdes
de semelhanga estudadas;

* A proposta de um mecanismo de indexagdo especifico para trajectorias que agiliza
a pesquisa das k£ trajectorias mais semelhantes em espagos métricos de
trajectorias, denominado SimTrayj;

* A submissdo de dois artigos cientifico (Afonso, Barbosa, e Rodrigues 2011b;
2011a) que servirdo de teste para uma avaliagdo a nivel internacional. No
primeiro, avalia-se a pesquisa dos k vizinhos mais proximos (para k=1 ¢ k= 5)
em ambas as estruturas de dados (M-Tree € RLC?2), utilizando o espago métrico de
dados dos autocarros, com as fungdes de semelhanga ERP e L,-norm. No segundo
artigo, formaliza-se a proposta do mecanismo de indexacdo especifico para
trajectorias, utilizando, para avalia-lo, o espaco métrico dos furacdes com as

mesmas funcdes de semelhanca.

6.3. Trabalho Futuro

Como trabalho futuro apontam-se trés pontos que parecem merecer bastante atencdo e

uma profunda reflexao.

O primeiro, diz respeito a avaliacio do desempenho da SimTraj em pesquisas por
semelhanca, nomeadamente a sua comparagdo com mecanismos de indexagdo baseados
em localizagdo. Seria bastante interessante perceber o desempenho destes dois tipos de
indexa¢do com dados reais e, se possivel, caracterizar em que situacdes se deve utilizar

cada um dos mecanismos.
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O segundo, ¢ a utilizagdo de mais conjuntos de dados para se efectuarem mais testes com
as estruturas de dados RLC2 e M-Tree, de preferéncia mais esparsos. Apesar de
pensarmos que, nesta area, a maioria dos conjuntos de dados ndo sdo muito dispersos em

termos de coordenadas, seria interessante investir um pouco mais nesta area.

Um ultimo aspecto ¢ a avaliacdo do desempenho da SimTraj no que diz respeito ao seu

dinamismo e, se possivel, o seu uso numa aplicagdo concreta.
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A Anexos

A.1 Funcoées de semelhanca

A.1.1 Dissim

Esta funcdo de semelhanca pode ser calculada de forma a retornar o valor exacto ou
apenas uma aproximag¢do. Normalmente ¢ calculado o valor aproximado, pois este
calculo ¢ realizado mais rapidamente € com uma eficicia em tudo semelhante a outra
possibilidade. A grande diferenca entre ambos ¢ o calculo do integral da area onde se

encontra a trajectdria no caso do valor exacto.

Para se proceder ao calculo da distdncia em si utilizam-se todos os pontos da trajectoria,
excepto o primeiro, sendo adicionado uma penalizagdo caso o tempo seja diferente nos
pontos que estdo a ser processados das respectivas trajectorias.

A Dissim ¢ uma fungdo de semelhanga espago-temporal que considera a trajectdria como
um todo. Sejam Q e T duas trajectérias definidas no intervalo de tempo /#,,t,/. A fungao

DISSIM esta definida na formula (5).

n

DISSIM(Q,T)=Y. [ D, ,(t)ds (5)

-1
k=1

De onde, # representa o tempo registados por ambas as trajectorias no instante k e a
fung¢do Dy r(t) representa a distancia Euclidiana, calculada tendo por base as respectivas

coordenadas x e y nesse instante.
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Uma aplicagao desta fungdo podera ser encontrada em (Frentzos, Gratsias, ¢ Theodoridis
2007), onde sdo definidas mais duas variantes desta funcdo que poderdo, ou ndo, ser
dependentes da velocidade, sendo estas caracterizadas como sendo uma fun¢io optimista

ou pessimista, OPTDISSIM e PESDISSIM, respectivamente.

No que a avaliacdo da qualidade diz respeito, ao longo da leitura de (Frentzos, Gratsias, e
Theodoridis 2007), torna-se evidente que esta € uma boa estratégia, pois nos testes a sua
eficacia foi bastante melhor do que a das funcdes de semelhanga LCSS e EDR

(apresentadas na sec¢ao A.1.4 e seccao A.1.5.1, respectivamente).

A.1.2 Ly,norm

A familia de fung¢des L,-norm € vastissima, pois p compreende os valores entre um e
infinito. No entanto, de entre todas, apenas trés (L;-norm, L-norm e L.-norm) merecem
uma maior aten¢do neste campo de investigacao, pois poderao ser utilizadas por si s6 ou
por fun¢des mais poderosas que necessitam de uma funcdo auxiliar no calculo da

distancia.

Esta funcdo ¢ uma das mais utilizadas para se calcular a similaridade entre trajectorias,
pois sendo métricas poderdo tomar vantagem na utilizagdo de métodos de indexacao para
pesquisas por semelhanga em espacos métricos (Samet 2006; Chavez et al. 2001).

Nesta fung¢ao, as trajectorias poderdo ser consideradas como um todo ou somente porgdes
isoladas num determinado periodo de tempo. No entanto, estas terdo de ter tamanho
igual, ou seja, o instante inicial e final de ambas as trajectorias tem de ser coincidente.

Para tal podera ser necessario estender uma delas.

Sejam duas trajectorias R e S, ambas de comprimento N, esta fun¢do serd definida na

formula (6).
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L —norm(R, S) p\ Z r—s (6)

i=1

Apesar das vantagens a cima descritas, esta fungdo, por norma, nao ¢ utilizada por si s6
nos trabalhos de investigagdo, mas sim combinada com fung¢des mais poderosas que

necessitam, para os seus calculos, de outras complementares.

Uma variante desta funcdo também bastante interessante ¢ a L,-norm com peso, a qual
para cada ponto da trajectéria terd um peso especifico, podendo entdo dar-se mais énfase
a locais de maior interesse ou, no caso de previsdes, sera l6gico, dar um peso maior aos
pontos que surgiram mais recentemente do que aos mais antigos. Esta esta definida na

formula (7).

N

L,—norm(R,S, W)= Z (r,—s,) (7)

Pode-se ver a sua aplicagdo em (Tiesyte e Jensen 2008). Neste mesmo artigo ¢ concluido
que a fungdo LCSS (sec¢ao A.1.4 ) em termos de eficiéncia leva uma boa vantagem

sobre a L,-norm, quer nos resultados, quer no uso de memoria e CPU utilizado.

A.1.2.1  L;-norm (Distancia de Manhattan)

A distancia de Manhattan ¢ a mais simplista desta familia, pois € o calculo da distancia no

plano. Em verdade, o que se obtém ¢ o valor absoluto da distancia.
Particularmente as trajectorias, tal como na Dissim, uma pequena penalizacdo ¢ aplicada

ao calculo da distancia de cada conjunto de pontos, caso estes tenham um valor de tempo

diferente.
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Trata-se de um caso particular da L,-norm com p=1 e esta definida na formula 8:

N
L,—norm(R,S)=Y_ (r;—s,) (8)
i=1

Consultando (Wang et al. 2008), torna-se claro o porqué de ndo ser utilizada como Unico
ponto para medir a similaridade entre trajectdrias, visto que a sua eficicia fica muito
aquém da oferecida por funcdes pertencentes a mesma familia, nomeadamente a L,-norm

e a L.-norm.

A.1.2.2  Lynorm (Distdancia Euclidiana)

Pode-se dizer que esta, de todas as variantes da L,-norm ¢ a mais utilizada em trabalhos
de investigacdo, seja sozinha (Trajcevski et al. 2007; Laurinen et al. 2006) ou como

auxiliar de outras normas, tais como a DTW (Ding et al. 2008).

Tomando a férmula generalizada e aplicando p=2 obtém-se a formula definida em (9).

L,—norm(R,S)= Z(ri—si)2 (9)

A.1.2.3  L,-norm (Norma Maxima)

A distancia maxima, ou norma maxima, nao ¢ mais do que o célculo da distancia (no caso
deste trabalho aplica-se a L,-norm para tal) entre dois pontos da trajectéria, obtendo-se

como resultado a maior distancia em valor absoluto.

Como todas as outras fungdes definidas, caso o tempo dos pontos seja diferente sera

aplicada uma pequena penalizagdo ao resultado da distancia.
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Esta também nao ¢ uma das fun¢des mais utilizadas, no entanto torna-se interessante a
sua comparacdo com outras desta mesma familia L,, como nos ¢ descrito em (Wang et al.
2008). Ao se comparar as trés variantes aqui apresentadas, torna-se claro que a L;-norm,
em termos de eficacia, supera qualquer uma das outras duas.

Partindo-se da formula geral, ao igualar-se p a oo obter-se-a a formula definida em (10).

L,—norm(R,S)=max!_,(|r,—s)|) (10)

A.1.3 Dynamic Time Warping (DTW)

Esta fungdo permite medir a similaridade entre duas sequéncias, nas quais o tempo e/ou
velocidade possam variar. Um exemplo classico ¢ ter um atleta a realizar duas voltas a
mesma pista, uma a andar e outra a correr, esta fungdo permitiria reconhecer padrdes
semelhantes em ambas as trajectorias. Ao conseguir lidar com desvios temporais, podera

ser necessario estender trajectorias.

Enumeras vezes ¢ utilizada pois permite a correspondéncia exacta de sequéncias mesmo
com falta de informacdo, desde que hajam segmentos suficientemente grandes para
ocorrerem as correspondéncias.

Nesta funcdo ¢ considerada a “forma” da trajectoria, ou seja, quanto mais as “formas”
destas se assemelharem mais semelhantes sdo as trajectdrias como um todo. No entanto,
esta-se na presenga de uma fun¢do ndo métrica, visto esta ndo obedecer a desigualdade

triangular.

Sejam duas trajectorias R e S de comprimentos M e N respectivamente, a funcdo DTW

esta definida em (11).
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DTW(R,S)=w seM=0VN=0;

DTW (R, S)=|r,—s,|+min{ DTW (Rest(R), Rest(S)), (11)

DTW (Rest(R),S), DTW (R ,Rest(S))} caso contrario

Quanto a sua aplicacdo em trabalhos, podemos ver que esta fun¢do foi aplicada com
resultados extremamente positivos em (Ding et al. 2008; Vlachos et al. 2002; Wang et al.
2008). Neste ultimo trabalho ¢ tornado bem claro o dominio da DTW sobre todas as
outras funcdes do teste, somente sendo superada pela EDR (sendo esta fungdo

apresentada na sec¢do A.1.5.1), mas por uma margem minima.

A.14 Longest Common SubSequences (LCSS)

Um dos objectivos desta fun¢do ¢ a localizagdo da maior sub-sequéncia comum entre as
trajectorias. No entanto, esta foi desenhada para ser robusta a possivel existéncia de
ruido, ou seja, poderdo ter sido introduzidos erros na definicdo da trajectoria a quando da
sua construgao pelo hardware ou mesmo pelo canal de transmissdo. Assim sendo, a LCSS
propdem-se a remover este problema ao contar somente o numero de elementos com

correspondéncia perfeita entre as trajectorias.
Infelizmente, ndo se esta na presenca de uma fungdo métrica, no entanto tem as virtudes
de poder ser aplicada a trajectdrias de tamanho varidvel, bem como a de lidar bem com

variagoes temporais (L. Chen 2005).

Sendo R e S duas trajectdrias, tendo a primeira cumprimento M e a segunda N, a func¢do

LCSS esté definida na formula (12).
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LCSS(R,S)=0 se M=0VN=0;

LCSS(R,S)=LCSS(Rest(R), Rest(S))+1 se dist(r, s,)<e; (12)

LCSS(R,S)=min{ LCSS (Rest(R), S),
LCSS (R, Rest(S))} caso contrdrio

onde a fungdo dist(r,,s,) podera ser qualquer uma das L,-norm e ¢ representa o limiar da
distancia entre dois elementos, ou seja, caso ndo a excedam estes sdo vistos como iguais.

Ter-se-a no entanto de ter presente um pormenor de vital importancia, ao contrario de
todas as outras funcdes esta nao tem em conta a distancia propriamente dita, mas sim um
resultado (score). Este pode, no entanto, ser convertido para distancia ao ser aplicada a

formula defina em (13).

_LCSS(R,S)

LCSS, (R,S)=1
anl R S)= 1= RIS

(13)

’

Somente € possivel superar a questdo da introdu¢do de ruido devido a existéncia de um
limiar (¢) que quantifica os elementos com um de dois valores possiveis (zero ou um),

sendo removido posteriormente os efeitos nefastos causados por este na maior distincia.

Analisando os trabalhos de investigacdo, pode-se comprovar que esta fun¢do por norma ¢
utilizada em trajectérias vistas como um todo (Vlachos et al. 2002; Tiesyte e Jensen
2008). Avaliando os resultados obtidos nestes trabalhos, juntamente com os presentes em
(Wang et al. 2008), sdo evidenciadas aplicacdes em que a LCSS ¢ vista como sendo a
melhor solu¢do (primeira referéncia), e outras em que a sua acuidade ¢ em tudo

semelhante a fungdes como a EDR ou ERP (segunda referéncia).
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A.1.5 Edit Distance (ED)

A familia de funcdes de edicdo de distidncia tém uma particularidade interessante, pois
aqui a semelhanca ¢ calculada de uma forma diferente. Nao se comparam directamente
pontos, mas sim o nimero de transformagdes necessarias para transformar um objecto no

outro.

Define-se tendo por base a fungdo L>-norm e ¢ vulgarmente aplicada em trabalhos de
investigacao, visto que tém uma eficacia muitissimo boa, sendo normalmente utilizadas
em strings. Uma outra vantagem, igualmente, proporcionada por esta familia de fungdes ¢é
a de satisfazerem as propriedades referentes a métrica, e por conseguinte tem assim, a
possibilidade de utilizar métodos de indexagdo que agilizam a pesquisa por semelhanga
(Samet 2006; Chavez et al. 2001). A fungdo ERP, variante da ED, ja foi utilizada numa
avaliacdo de pesquisa por semelhanga em base de dados de furagdes (Barbosa e

Rodrigues 2009).

Podem ainda ser destacadas outras duas vantagens nesta familia de fungdes. A primeira,
refere-se ao tratamento eficaz de trajectdrias que sofrem desvios temporais e a segunda,
ao suporte a introdug¢do de ruido (L. Chen 2005). Desta forma, pode-se afirmar que esta
gama de fungdes sdo reais concorrentes, no verdadeiro sentido da palavra, as fungdes

LCSS e DTW.

Passa-se a apresentar duas variantes da ED, que se aplicam a valores reais, podendo ou
ndo considerar penalizagdes na diferenca. Nas defini¢cdes abaixo ir-se-a considerar duas

trajectorias S e R de tamanhos M e N respectivamente.
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A.1.5.1  Edit Distance on Real Sequences (EDR)

A avaliagdo desta fung¢do ¢ feita de uma maneira um pouco peculiar, visto que a distdncia
¢ calculada com base no nimero de transformagdes que um objecto tem de sofrer para ser
igual ao outro. A EDR suporta algum desvio dos valores, ou seja, os pontos ndo tém de

ser coincidentes para ser considerados como iguais.

Esta ¢ a funcgdo de edicdo aplicada a valores reais esta definida na formula (14).

EDR(R,S)=M se N=0;
EDR(R,S)=N se M=0;

ERD(R,S)=min{ EDR(Rest(R), Rest(S))+ subcost,
EDR(Rest(R),S)+1,EDR(R, Rest(S))+1} caso contrario

onde o subcost valera zero se e s6 se |r;—s,|<e, onde ¢ é o valor maximo da distincia
entre dois pontos para que este sejam considerados como iguais, caso contrario o seu

valor serd um.

Devido ao resultado obtido advir das transformagdes realizadas, estas terdo um custo

unitario e poderao passar por insergoes, remogdes ou substitui¢des.

Com base nos trabalhos de investigagao existentes, ¢ facil de concluir que esta funcdo se
insere no grupo das mais eficazes, e serd, talvez, a que tem mesmo melhores resultados,
tal com ¢ dito em (Wang et al. 2008). Uma outra ilagdo que pode ser retirada diz respeito

ao ruido, a EDR quando comparada com a DTW ou LCSS apresenta melhores resultados,
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no entanto, caso as trajectorias ndo tenham ruido introduzido, como as apresentadas em

(L. Chen et al. 2005), as trés funcdes produzem resultados muito semelhantes.

A.1.5.2  Edit Distance with Real Penalty (ERP)

Quanto a esta variante podera ser vista como sendo uma evolu¢do da combinatoria da
LCSS com a DTW, sendo que difere da primeira ao ndo existir o pardmetro de tolerancia

g, € da segunda ao nao procede a replicacdo dos elementos anteriores.

Com base nestas caracteristicas esta fungdo podera ser formalizada como ilustrado na

formula (14).

M
ERP(R,S)=).|ri—g| se N=0;

i=1

N
ERP(R,S)=)|s,—g| se M=0;

i=1

ERP(R,S)=min{ ERP(Rest(R), Rest(S))+dist,,,(r, s,),
ERP(Rest(R),S)+dist,,(r, g),

15
ERP (R, Rest(S))+dist,,,(s, g)} casocontratio (1)

onde
dist,,,(r;,s;)=|r,=s| se ndo considerada falha;
dist,,,(r;.s,)=|ri—g| se s, considerado como falha;

dist,,,(r;,s;)=|s,—g| se r, considerado como falha.

e sendo g um ponto constante associada a falha.

Recorrendo-se aos dados provenientes da investigacdo para se avaliar convenientemente
esta funcao, em (Wang et al. 2008) ¢ dito que a eficicia da ERP ¢ muitissimo semelhante
ada LCSS, DTW e EDR, sendo que em alguns casos ¢ demonstrado que a EDR supera as

outras trés.
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Apesar da semelhanca existente nos resultados, a ERP tem a vantagem de ser métrica o
que ndo se verifica com a LCSS, nem com a DTW. No entanto, ambas as funcdes da
familia da ED, apresentadas, t€ém caracteristicas semelhantes, sendo que, em alguns

casos, a ERD supera a ERP, o que sugere uma séria ponderagao sobre qual utilizar.

A.2 Meétodos de indexacio especificos de trajectorias

A.2.1 Spatial-Temporal Tree (STR-Tree)

A estrutura de dados STR-Tree (Pfoser et al. 2000) ¢ uma extensdo da R-Tree e, por
conseguinte, ¢ uma arvore balanceada e, as suas folhas contém os segmentos de
trajectorias. Cada segmento ¢ da forma (id, #traj, MBB, orientation), com id a representar
o identificador do objecto (segmento), #raj o numero da trajectoria, MBB (Minimum
Boundig Box) representa uma regido num espaco de n-dimensdes e orientation ¢
{1,2,3,4}, representando a orientacdo do segmento MBB. Na Ilustracdo A.l, retirada de
(Pfoser et al. 2000), ¢ possivel ver a aproximagdo de trajectdria usando o MBB num
espaco tridimensional e as orientacdes do segmento na regido. Os nds internos da arvore

sao da forma (ptr, MBB) onde ptr ¢ um apontador para um filho e MBB ¢ a regido coberta.

(x.',a y.:: t)
t
—’ (X:\’ Y.‘5 t.\)
(x'l’ YZ’ ID |
¥
(b) Mapeamento de um
(x, v,,t) segmento em MBB

X
(a) Aproxmagio de trajectona usando MBBs

llustragdo A.1: Aproximagdo de trajectoria e mapeamento

de segmento na SRT-Tree
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Nesta estrutura de dados, um dos objectivos € tratar de manter os segmentos pertencentes
a mesma trajectdria o mais juntos possiveis na STR-Tree. Para isso, a estrutura de dados
tem um parametro p que indica o numero de niveis “reservados” para garantir a
proximidade de todos os segmentos de uma dada trajectéria. Assim sendo, no momento
de insercdo de um novo segmento numa trajectoria ¢ procurado o n6 onde se encontra o
seu segmento anterior. Se existir lugar neste nd, ou em algum parente até ao nivel p-/,
este € colocado. Caso contrario ¢ necessario reorganizar a estrutura do no, ou seja, sera

necessario dividi-lo.

Para se proceder a divisdo ter-se-a de ter em conta quais os tipos de segmentos nele
contidos. Assim sendo, (1) caso todos os segmentos no nd nao se encontrem conectados
serd invocado o algoritmo QuadraticSplit (Ilustragao A.2 (a)), (2) se existir pelo menos
um segmento desconectado, os que se encontram conectados sdo colocados num novo n6
(Ilustracao A.2 (b)) e (3) se ndo existir nenhum segmento desconectado, o segmento com

“maior tempo” € colocado num novo nd (Ilustragdo A.2 (c)).

- — <
N / < (
/ N LT
> <
y i a
: / /_// I

(@) (b) ()
Hlustragdo A.2: Diferentes cendrios de particionamento’
No artigo (Pfoser et al. 2000), esta estrutura de dados foi usada para pesquisar quais as
trajectorias que se encontram num dado periodo de tempo /#,,¢,/ numa dada regido R.

Esta pesquisa € realizada em dois passos.

5 Retirada de (Pfoser et al. 2000)
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Foi realizada uma avaliacao neste artigo que comparou as estruturas de dados STR-Tree,
TB-Tree e R-Tree, sendo que a TB-Tree mostrou um melhor desempenho neste tipo de
pesquisas.

A.2.2 Trajectory-Bundle Tree (7B-Tree)

A estrutura de dados 7B-Tree proposta em (Pfoser et al. 2000) assenta igualmente na R-
Tree, mas esta garante que numa dada folha da arvore apenas estejam segmentos
referentes & mesma trajectoria. Assim sendo, na folha estd guardado o nimero da
trajectoria e os elementos da folha sdo da forma (id, MBB, orientation) com id a
representar o identificador do objecto (segmento), MBB (Minimum Boundig Box) ¢ uma

regido no espago e orientation ¢ {1,2,3,4}, representando a orientacao do segmento MBB.

No momento da inser¢do de uma trajectéria na 7B-Tree esta ¢ dividida em M segmentos.
Assim, para inserir um novo no6 apenas se tem de encontrar o n6 folha que contém o seu
predecessor. Poder-se-a obter uma de duas situagdes:

* No suporta a imediata alocagdo do segmento;

* No¢ atingiu a capacidade maxima.
O segundo caso obrigara a criagdo de um novo no.
Na Ilustragdo A.3 retirada de (Pfoser et al. 2000) ¢ possivel ver uma parte da 7B-Tree. A

trajectoria ai mostrada estd distribuida por seis nos e estes estdo conectados por uma lista

ligada.

81



c12

e10

cf

|cﬂﬂfl|c4|c5||cﬁ|c?|!cslcg_bgmga {l . .

Tlustracdo A.3: Estrutura da TB-Tree

Desta forma, os segmentos de uma trajectéria estdo distribuidos por folhas da arvore nao
ligadas. De modo a agilizar a pesquisa e a preservar a informagdo total referente a

trajectoria, estes nos estao relacionados usando uma lista ligada.

No artigo (Pfoser et al. 2000), a pesquisa realizada na 7B-Tree ¢ muito semelhante a
realizada na STR-Tree, tendo esta, como objectivo, encontrar as trajectorias, numa dada

regido, num intervalo de tempo.

Como foi dito na sec¢do referente & STR-Tree, a TB-Tree obteve melhor desempenho na

avaliagdo realizada em (Pfoser et al. 2000).

A.2.3 Start/End time stamp B-tree (SEB-tree)

A SEB-Tree é uma estrutura especifica para trajectérias. Esta estrutura de dados foi
proposta em (Song ¢ Roussopoulos 2003) e estd integrada com uma base de dados MOD
(Moving object Database), tendo como principal objectivo o de efectuar pesquisas em
que, dada uma regido R e um intervalo de tempo [#,,¢,/ com ¢, <t,<now, se pretende

encontrar os elementos que se encontram, nesse periodo de tempo, nessa regiao.
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O espago ¢ particionado em zonas utilizando diagramas de Voronoi (Aurenhamme 1991).
Cada objecto na estrutura conhece o identificador da zona em que se encontra, e sempre

que ultrapassa o limite da zona, ¢ transferido para outra zona.

A cada zona do espago esta associada uma SEB-Tree. Cada elemento na estrutura ¢ da
forma (id, t, t.), sendo id o identificador do objecto, #, 0 tempo inicial e #. o tempo final,
com f¢;<t,<now. Na estrutura correspondente a zona existem tuplos que representam
registos histéricos dos objectos, isto €, objectos que ja estiveram na zona. Existe ainda
um tuplo (id, t,, now) para cada elemento que estd na zona neste momento (apos a ultima

actualizagdo).

Na Ilustragdo A.4, retirada de (Song e Roussopoulos 2003), ¢ possivel ver o mecanismo
de insercdo de um novo ponto com B=3, sendo B o niimero maximo de elementos que
podem ser guardados numa pagina. A SEB-Tree guarda os registos historicos ordenando-
-os pelo tempo final (7.), isto €, o registo com tempos (%, ;) estd primeiro que o registo

com tempos (f, f) se ¢, <t,,. O mecanismo de indexagdo destes registos histdricos

estd implementado construindo um espaco de duas dimensdes, onde o eixo x ¢ o tempo
inicial (%) e o eixo y € o tempo final (z.). No inicio, a arvore apenas contém um né e os
pontos sdo inseridos neste. Quando este atinge o seu tamanho maximo (ver Ilustragdao A.4
(b)), sao desenhadas duas linhas, uma vertical e outra horizontal, representando estas o
valores maximos de ¢, e ., respectivamente. Apos tal acontecer, uma de duas situagdes
podera suceder aquando da inser¢ao de novos pontos: o seu tempo inicial ¢ menor que a
linha e este ¢ inserido a esquerda (ver Ilustracdo A.4 (c)); ou € maior e entdo sera inserido

a direita desta (ver Ilustracao A.4 (d)).
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Hlustra¢do A.4: Procedimento de Inser¢do para B=3

No artigo (Song e Roussopoulos 2003), sdo apresentados resultados de uma avaliagao
entre a R-Tree, TB-Tree ¢ SEB-Tree, referentes a inser¢des e pesquisas de trajectorias
semelhantes, dada uma regido num dado intervalo de tempo. A SEB-Tree mostra um
desempenho superior a todas as outras estruturas de dados, no que as inser¢des diz
respeito. No entanto, em pesquisas, os desempenhos sao muito semelhantes. Na secc¢ao
quatro deste mesmo artigo, os autores manifestam o desejo de procederem a avaliagdo de
pesquisas do tipo k vizinhos mais proximos, mas ndo se conseguiu obter referéncias

posteriores desta estrutura de dados.

A.2.4 Scalabel and Efficient Trajectory Index (SETI])

O mecanismo de indexa¢do SETI foi proposto em (Chakka et al. 2003) sendo este
composto por dois niveis de indexacdo que separam a dimensdo espacial da temporal.
Neste, sdo utilizadas duas estruturas de dados, R-Tree (Theodoridis 2005) e R'-Tree
(Theodoridis 2005). Procede, ainda, ao particionamento da dimensdo do espaco em
regides estaticas e disjuntas, sendo que, para cada uma destas regides, existe um
mecanismo de indexagdo sobre a dimensao tempo. A motivacdo para este
particionamento do espago prende-se com o facto de a dimensdo que mais varia
(aumenta) num dado movimento ¢ a dimensdo do tempo, visto que as alteragdes
referentes as localizagdes sdo minimas, isto ¢, normalmente estdo na mesma regido. Se
um dado segmento da trajectoria cruzar duas ou mais regides, entdo esse segmento ¢

dividido e cada sub-segmento colocado nas regides respectivas.
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Uma trajectoria em SETT € representada por (1.4, <uo, U,..., 14,>>), onde t,; € o identificador
da trajectoria e u; € uma sequéncia de posi¢des do objecto em movimento. Cada posi¢do
Wi € um triplo (x; v, t), onde ¢ representa o tempo e x; € y; representam as posicoes

espaciais do objecto no plano xy. Um segmento de trajectoria tem a forma (%4, i, i1, ().

Para a indexacdo da dimensdo espacial ¢ usada uma R-Tree em que cada folha mantém os
segmentos de trajectdrias que pertencem ao MBB associado a folha. A cada folha esta
associado um tempo de vida, o qual € representado por um intervalo de tempo que cobre
todos os segmentos 14 inseridos. Estes indices temporais sdo mantidos numa R™-Tree (R-
Tree com MBB disjuntos). Para além disso, existe uma estrutura de dados, por exemplo
uma hash table, em memoria principal, que mantém a ultima posicdo para todos os
objectos em movimento, para facilitar o processamento da inser¢ao.
A inser¢ao ¢ uma “actualiza¢do” numa trajectéria e implica:

1. A pesquisa na estrutura de dados que mantém as ultimas actualiza¢des para cada

trajectoria, ou seja, procurar o triplo (7., X;.;, Yi.;) associado a trajectoria;
2. A construcao do novo segmento, com base no ultimo e na nova posi¢ao;
3. A sua inser¢do no mecanismo SET/, ou seja na R-Tree (regido do espaco), tal

como na R"-Tree (tempo).

No artigo (Chakka et al. 2003) o mecanismo SE7I foi comparado com a TB-Tree e
mostrou ter um melhor desempenho nas pesquisas das trajectérias, numa dada regiao

num dado intervalo de tempo.

A.2.5 TrajStore

TrajStore ¢ um mecanismo de armazenamento dindmico que estd optimizado para realizar
eficientemente pesquisas numa regido espacio-temporal. Este foi proposto em (Cudre-

Mauroux et al. 2010).
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As trajectorias sdo divididas em segmentos que sdo alocados nas regides espacio-
-temporais definidas. A estrutura de dados ¢ primariamente organizada de acordo com a
indexagdo espacial e s6 aplicado o temporal aos elementos na regido espacial. Para
particionar o espago pode-se usar uma Quad-Tree, onde cada célula corresponde a uma
coleccao de paginas em disco que contém os segmentos localizados nesta regido. A cada
uma destas ¢ atribuido um indice temporal, que simplesmente guarda o intervalo de
tempo que contém todos os segmentos para cada pagina. Para além disso, ¢ mantido um
mecanismo de indexagdo para cada trajectoria que associa o conjunto de células que
contém segmentos da trajectoria. Na Ilustracdo A.5, retirada de (Cudre-Mauroux et al.

2010) ¢ visivel o mecanismo de armazenamento usado na 7rajStore.

Spatial Index .

L
A 1
. COrdered
p Time Subbtrajeciory in time
+ 1 {(1.1) (2.2)
E 2 (4,3} (5,7}
\ 3 (2,3) (4,5)
o 4 (9,2) (9.9)
»
3
A

" Each cell represented
\ by one or more pages

— " on disk
Spaftial index clusters b
trajectories into a
collection of cells Storage Cell

llustragdo A.5: Arquitectura da TrajStore

No artigo (Cudre-Mauroux et al. 2010) sdo apresentados alguns mecanismos para a
escolha 6ptima do tamanho das células, baseados na densidade dos elementos de cada
uma, nas actualizacdes e pesquisas efectuadas. Alguns foram testados e obtiveram bons

resultados relativamente ao seu desempenho.
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A.3 Parametrizacio da RLC2

A.3.1 Pesquisa do vizinho mais proximo (1INN)
A.3.1.1  Espago métrico dos autocarros
Funcgoes de SD SR ET
Semelhanga | Min Média Max | Min Média Max | Min Média Max
ERP 38.33  47.67 63 7 497 13.67 | 11.33 180.53 437.33
L,-norm 109 113.15 123.33 8 14 15 1 1.72 2.67
Tabela A.1: INN na RLC2 (autocarros com raio de 25% do valor médio)
Fungdes de SD SR ET
Semelhanga | Min Média Max | Min Média Max | Min Meédia Max
ERP 58.33 65.23 88.67 1 2.71 3.67 17 21096 488
L,-norm 81.33 10545 138 6.67 17.14 19 0.67 1.72 3.33
Tabela A.2: INN na RLC2 (autocarros com raio de 50% do valor médio)
Funcgoes de SD SR ET
Semelhanga | Min Média Max | Min Média Max | Min Média Max
ERP 70.67 77.23 108 1 2.46 3.33 | 20.67 219.87 481.67
L,-norm 79 125.41 144.33 6 15.71 17.33 | 0.67 1.89 3

Tabela A.3: INN na RLC?2 (autocarros com raio de 75% do valor médio)
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A.3.1.2  Espago métrico dos furacoes

Funcdes de SD SR ET
Semelhanca Min Média Max | Min Média Max | Min Média Max
ERP 31.33 5870 100.67| 2.67 6.71  9.33 3 40.95 172.67
L,-norm 25.33  48.67 79 3 7.22 9 0 0.23 1

Tabela A.4: INN na RLC2 (furacées com raio de 25% do valor médio)

Fungoes de SD SR ET
Semelhanga Min Média Max | Min Média Max | Min Média Max
ERP 31 57.33 11333 3.67 7.02 933 | 2.67 14.86 67
L,-norm 26 45.38 98 3 6.29 9 025 0.25 1

Tabela A.5: INN na RLC?2 (furacées com raio de 50% do valor médio)

Funcoes de SD SR ET
Semelhanga Min Média Max Min Média Max Min Média Max
ERP 16.33  40.22 92.67 4 777 11.33 2 8.52 37

L,-norm 833 23.85 100.67| 3.33 8.61 11.67 0 0.26 1

Tabela A.6: INN na RLC?2 (furacées com raio de 75% do valor médio)
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A.3.2 Pesquisa dos cinco vizinhos mais proximos (SNN)

A.3.2.1  Espago métrico dos autocarros
Funcgoes de SD SR ET
Semelhanga | Min Média Max | Min Média Max | Min Média Max
ERP 567 1580 37.67 | 1.67 6.17 8 14.67 186.54 428.67
L,-norm 108 110.80 120.67| 9.67 14.72 18 1 1.87 3
Tabela A.7: SNN na RLC2 (autocarros com raio de 25% do valor médio)
Fungoes de SD SR ET
Semelhan¢a | Min Média Max | Min Média Max | Min Média Max
ERP 3.67 43.59 88 1.67  3.25 4 18  207.09 441.67
L,-norm 70 92.68 12433| 833 17.83 19 1 1.98 3
Tabela A.8: SNN na RLC2 (autocarros com raio de 50% do valor médio)
Funcgoes de SD SR ET
Semelhanca Min Média Max | Min Média Max | Min Média Max
ERP 3.67 5279 100.67 1 3.67 3.67 | 22.67 223.85 484.33
L,-norm 50 123.90 143.67 7 17.33  17.33 1 2 1

Tabela A.9: 5NN na RLC2 (autocarros com raio de 75% do valor médio)
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A.3.2.2  Espaco métrico dos furacoes

Funcdes de SD SR ET
Semelhanca Min Média Max | Min Média Max | Min Média Max
ERP 31.33  57.51 97.67 | 333 7.05 933 | 2.67 11.28 44.67
L,-norm 20 2937 50.67 | 7.67 9.48 10 0 0.33 1

Tabela A.10: 5NN na RLC?2 (furacoes com raio de 25% do valor médio)

Fungoes de SD SR ET
Semelhanga Min Média Max | Min Média Max | Min Média Max
ERP 11 3133 71.67 | 3.67 6.61 7.67 | 267 759 30.67
L,-norm 14 27.92 82.33 3 4.64 533 0 023  0.67

Tabela A.11: SNN na RLC2 (furacées com raio de 50% do valor médio)

Funcoes de SD SR ET
Semelhanga Min Média Max Min Média Max Min Média Max

ERP 16.33  40.22 92.67 7 870 11.67 | 233 10.51 41
L,-norm 833 23.85 100.67| 7.33 9.86 11.67 0 0.29 1

Tabela A.12: 5NN na RLC?2 (furacoes com raio de 75% do valor médio)

A.3.3 Analise dos resultados experimentais

Analisando os valores das distancias calculadas, das leituras em disco e dos tempos de
execug¢do, tendo como intuito minimiza-los em ambos os espagos métricos, € necessario

inquirir qual o melhor valor a atribuir ao raio da RLC2.
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Assim sendo, no espaco métrico dos autocarros, para ambas as fungdes (ERP e L-
-norm) e pesquisas (INN e 5NN), o valor do raio da RLC2, que permite tal feito, ¢ de

25% da distancia média do espago.

No espago métrico dos furacdes nao existe uma concordancia tao evidente pois, o valor
do raio Optimo ¢ diferente para cada funcdo, nas pesquisas INN, sendo o seu valor de
25% e 75%, da distancia média do espago, para a L,-norm ¢ ERP, respectivamente. J4 nas
pesquisas de SNN, o valor 6ptimo do raio € de 50%, da distancia média do espago, para

ambas as fungdes.

A.4 Criacao da RLC2

Nas tabelas A.13 e A.14 encontram-se os valores referentes ao numero de distancias
calculadas, leituras e escritas efectuadas em disco, bem como o tempo médio da alocagdo
de cada objecto, em segundos, a quando da criagdo das “instancias” referentes aos
espagos métricos de dados dos autocarros e furacdes, respectivamente. De notar, que este
valores sdao provenientes da média aritmética dos valores obtidos a quando da alocagdo

das trés permutacdes na RLC2.

Func¢do de Semelhanca | Distancias Leituras Escritas Tempo
ERP 496 130.33 139 5.95
L,-norm 6700 24.67 39.67 0.38

Tabela A.13: Criacdo da RLC2 (autocarros)
Funcao de Semelhanga | Distdncias Leituras Escritas Tempo
ERP 942.67 176.67 186.67 0.81
L,-norm 674.33 171 178.67 0.12

Tabela A.14: Criagdo da RLC2 (furacoes)
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Recordando as dimensdes dos espagos métricos (Tabela 3.3), podemos ver que no espago
de maior dimensdo (Autocarros + ERP), obtém-se um maior valor para a média de tempo
que cada objecto precisa para ser alocado, no entanto ¢ neste espaco que se obtém o
menor valor para o calculo de distancias. J4 o menor nimero de leituras e escritas ¢

obtido no espago métrico de menor dimensao (Autocarros + L,-norm).
Curiosamente, o melhor tempo de execucdo ¢ obtido num espaco métrico em que a sua

dimensao ¢ muito proximo de 0.5, ou seja, no espaco métrico criado com recurso aos

dados dos furacdes ¢ a fun¢ao de semelhanga L,-norm, onde se obteve o valor de 0.42.
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