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“A menos que modifiquemos a nossa maneira
de pensar, ndo seremos capazes de resolver
os problemas causados pela forma como nos

acostumamos a ver o mundo.”

(Albert Einstein)



RESUMO

Este trabalho descreve um processo e uma aplicagdo para o enriquecimento semantico de
trajetorias, por meio de trajetdrias de taxistas. O processo consiste na identificacdo dos pontos
onde o carro estd parado e em etapas para remo¢ao de inconsisténcia dos dados. Os dados aqui
utilizados, pertencem ao T-Drive na cidade de Pequim na China. Neste trabalho, para a remog¢ao
de dados com inconsisténcias, € utilizado a correspondéncia de mapas. Aqui, sao analisados e
utilizados os algoritmos IB-SMoT e CB-SMoT para realizarem o enriquecimento semantico das
trajetorias. Para um bom desempenho e para a obtencdo de bons resultados, € realizado uma
andlise dos parimetros dos algoritmos de enriquecimento semantico. E apresentando uma API
para a coleta de pontos de interesse da regido escolhida. A aplicacdo desenvolvida aqui, utiliza
desses dois algoritmos para realizar o enriquecimento semantico de forma que um usudrio leigo

consiga utilizar.

Palavras-chave: Enriquecimento semantico. Trajetoria. Correspondéncia de mapas. Detec¢do

de paradas. Ponto de Interesse.



ABSTRACT

This paper describes a process and an application for the semantic enrichment of trajectories,
through trajectories of taxi drivers. The process consists in identifying the points where the car is
stopped and in steps to remove data inconsistency. The data used here, belong to T-Drive in the
city of Beijing in China. In this paper, for the removal of data with inconsistencies, map matching
is used. Here, the IB-SMoT and CB-SMoT algorithms are analyzed and used to perform the
semantic enrichment of the trajectories. For a good performance and to obtain good results, an
analysis of the parameters of semantic enrichment algorithms is performed. It is presenting an
API for collecting points of interest from the chosen region. The application developed here,

uses these two algorithms to peform semantic enrichment in a way that a lay user can use.

Keywords: Semantic enrichment. Trajectory. Map matching. Stops detection. Point of interest.
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1 INTRODUCAO

O Sistema de Posicionamento Global (Global Positioning System, GPS) foi criado
para fins militares e recebe sinais enviados por satélite, além de determinar onde a pessoa esta
(PARKINSON, 1996). O GPS € um sistema de navegacgado por satélite que fornece coordenadas
geograficas em tempo real, possibilitando reportar o local onde o dispositivo se encontra na
Terra. Por meio dele, é possivel gravar o caminho que um objeto em movimento percorreu. E
possivel encontrar GPS nos sistemas de navegacdo de carros e outros meios de transporte. Nas
ultimas décadas, os celulares modernos (Smartphones) também comecaram a dispor de um GPS
integrado, sendo este acessivel através de seus proprios aplicativos.

Os dispositivos celulares e os veiculos estdo cada vez mais avangados e comuns nas
vidas das pessoas. Devido ao grande nimero de veiculos e celulares que possuem GPS, € possivel
gerar uma grande quantidade de dados. Esses dados podem ser usados para analisar as trajetdrias
que esses objetos realizaram, além de outros fatores, como, por exemplo, velocidade, distancia,
aceleragdo e paradas realizadas durante o caminho percorrido. Muitas dreas de conhecimento
utilizam os dados providos por GPS para estudos como a andlise da migragcdo de aves e o
congestionamento do transito nas cidades e turismo.

Os dados gerados por GPS sdo espago-temporais, ou seja, possuem coordenadas
geogréficas e tempo. Por ndo possuirem nenhuma outra informacgao além das que o GPS gera,
torna-se dificil a andlise dessas trajetérias devido a complexidade de utilizar um grande volume
de informagdes. Esses dados formam trajetdrias, também conhecidas como trajetdrias brutas. As
trajetdrias brutas sdo sequéncias de pontos espaciais ordenados pelo momento de ocorréncia de
cada ponto (SPACCAPIETRA et al., 2008).

Para transformar as trajetdrias brutas em trajetorias semanticas, € necessario um pré-
processamento para a remogio de inconsisténcias e outliers'. Essa instabilidade normalmente
ocorre quando o GPS pode ndo armazenar corretamente as informag¢des com precisao ou por
conta da perda do sinal, causando a existéncia de diversos pontos distantes da rota percorrida.
Depois desse pré-processamento, a semantica, ou seja, informacdes adicionais, € adicionada nas
trajetorias brutas. Tal processo € conhecido como enriquecimento semantico. As informagdes
que o enriquecimento semantico ird adicionar aos pontos, sao referentes aos conceitos de stops e

moves.

' Os outliers sao dados que se diferenciam de todos os outros. Sdo conhecidos informalmente como pontos fora

da curva. Em outras palavras, um outlier € um valor que foge da normalidade e que pode (e provavelmente ird)
causar anomalias nos resultados obtidos por meio de algoritmos e sistemas de andlise.
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Usualmente, os dados de uma trajetdria sao representados como uma sequéncia de
pontos no seguinte formato: (id, latitude, longitude, t). I1d representa o identificador do objeto
em movimento, latitude e longitude representam as coordenadas geogréficas gravadas pelo GPS,
enquanto ¢ representa o instante de tempo em que o objeto estava em determinada posi¢cdo. Uma
sequéncia de pontos representa uma trajetdria bruta, nao sendo facil interpretd-la. Desta maneira,
ndo é possivel identificar padrdes ou caracteristicas da trajetéria. Para que seja possivel uma
melhor compreensdo da trajetdria, € necessdrio realizar um processamento desses pontos e seu
enriquecimento semantico (ALVARES et al., 2007a).

Spaccapietra et al. (2008) mostram uma andlise do comportamento de cegonhas
durante o periodo de migracdo. Essa andlise serve de exemplo para a compreensao de trajetdrias
semanticas. Equipadas com um pequeno transmissor, € possivel armazenar a sua posi¢ao espago-
temporal em intervalos regulares. Uma forma de dar semantica a essas trajetdrias € estabelecendo
0 motivo do pdssaro ter parado em um determinado local, como, por exemplo: descansar ou
alimentar-se. Outra forma € saber o tempo de permanéncia no local, conhecer informagdes sobre
as condi¢cdes do ambiente da trajetdria, como: direcdo do vento, temperatura, objetos naturais e
artificiais, e condi¢des do tempo, como chuva, sol, neblina, etc. Essas informag¢des permitem
analisar e transformar os dados dessas trajetdrias em trajetdrias enriquecidas de informacoes,
conhecidas como trajetdrias semanticas.

Em Yan et al. (2011a) € apresentado um framework que busca dar um contexto para
as trajetdrias através de pontos, linhas e regides de interesse para diversos tipos de objetos em
movimento. O foco do trabalho de Yan et al. (2011a) estd na anotagdo semantica, que consiste em
um pds-processamento das paradas e dos movimentos das trajetérias nos pontos, linhas e regides
de interesse. Em outras palavras, apds o processamento das paradas (stops) e dos movimentos
(moves), existe um processo que utiliza essas informagdes, além das regides de interesse, para
enriquecer as trajetérias semanticamente.

Neste trabalho, utiliza-se de pré-processamento dos dados, processamento de
deteccado dos stops e de enriquecimento semantico. Para isso, este trabalho utiliza um algoritmo
que implementa a técnica de Map Matching e também algoritmos de detecgdo de stops e moves
como o IB-SMoT, definido em Alvares et al. (2007a), e o CB-SMoT, definido inicialmente em
Palma et al. (2008) e o algoritmo foi ajustado posteriormente em Palma (2008).

A aplicacdo aqui proposta, busca fazer com que seja possivel enriquecer

semanticamente trajetorias de objetos em movimento, ou seja, transformar dados
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espago-temporais em uma saida com contexto. Apds o término, o usudrio podera visualizar os
resultados do enriquecimento semantico. Essas trajetdrias semanticas podem ser utilizadas como
informacdes para a tomada de decisdes sobre os pontos de interesses.

Pretende-se descobrir, através da saida gerada pela aplicagdo, os diversos pontos de
interesses visitados pelos objetos em movimento. A partir de bases de dados, como a base do
TDrive apresentada em Zheng (2011), € possivel analisar, por exemplo, 0s pontos turisticos mais
visitados por taxistas durante o seu expediente, ou os restaurantes mais visitados, ou até mesmo,
onde os passageiros pedem para que eles reduzam a velocidade para admirarem certos pontos.

Os dados manipulados por este trabalho sdo histéricos, ou seja, em algum outro
momento eles foram armazenados. Os resultados deste trabalho podem ser adaptados para a
utilizacdo na recomendag¢do de pontos de interesse e reconhecimento dos locais mais visitados
pelos taxistas. Através de consultas nos resultados do enriquecimento semantico, é possivel
descobrir os hordrios e os locais mais visitados. Além disso, a aplica¢do pode ser adaptada para a
utilizacdo da administracdo de municipios para a reducdo do congestionamento em determinadas
ruas da cidade. E possivel reduzir o congestionamento nas ruas usando os resultados do algoritmo
CB-SMoT, pois ele utiliza da velocidade. Uma estratégia pode ser proposta para a reducao do
congestionamento ao saber quais os locais que mais congestionam.

Este trabalho esta organizado da seguinte forma: No Capitulo 2, € realizada uma
explicacdo do problema e de defini¢des relacionadas ao problema em questdo. No Capitulo 3,
sdo apresentados o objetivo geral e os objetivos especificos. No Capitulo 4, sdo mostrados os
principais conceitos utilizados no trabalho. No Capitulo 5, sdo descritos alguns dos trabalhos
relacionados e apresentadas as semelhancas e diferencas com este trabalho. No Capitulo 6,
os procedimentos metodoldgicos sao definidos. No Capitulo 7, os resultados alcangados sao

mostrados. No Capitulo 8, sdo apresentadas as consideracdes finais e trabalhos futuros.
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2 DEFINICAO DO PROBLEMA

Neste Capitulo, sdo descritas as definicdes para uma boa formalizac¢ao deste trabalho
e como essas definicdes se encaixam na problemdtica. Abaixo, encontram-se as defini¢des
formais que foram baseadas nos trabalhos de Alvares et al. (2007a), Alvares et al. (2007b) e Yan
et al. (2011a).

Definicao 2.0.1. Ponto da Trajetoria ¢ um ponto p = (id, latitude, longitude, timestamp), onde:
id representa um identificador inico do objeto em movimento; latitude € a distancia em graus
de qualquer ponto da Terra em relac@o a linha do equador; longitude € a distancia em graus de
qualquer ponto da Terra em relacdo ao Meridiano de Greenwich; e fimestamp € o instante do

tempo daquele ponto na determinada posi¢do.

Definicao 2.0.2. Trajetéria Bruta Sequéncia gravada de pontos geograficos de um
determinado objeto, por exemplo, T = {(id,xo,y0,%), (id,x1,y1,t1), ..., (id,Xn,yn,t,) }, podendo
ser representado como T = {P,..., P, }. A sequéncia é ordenada com base no atributo timestamp
dos pontos e para os pontos pertencerem a uma mesma trajetoria € necessario que possuam 0

mesmo identificador do objeto.

Definicao 2.0.3. Ponto de Interesse Um ponto de interesse (Point of Interest, POI) é um objeto
geografico que € interessante para uma aplicacdo especifica, normalmente associada a uma
atividade humana. Formalmente, um ponto de interesse é definido como POI = (¢, r,1), onde ¢
representa o ponto, r € a drea espacial representando a extensdo do objeto e / € o rétulo da forma
CAT:N, onde CAT ¢ a categoria do ponto de interesse e N € o nome do ponto de interesse. Por
exemplo, em um estddio de futebol, a representagdo do ponto espacial ¢ € o centro do campo de
futebol, r € drea do raio do estadio, e o rétulo pode ser denominado como estadio para a categoria

e Casteldo para o nome do ponto de interesse.

Definicao 2.0.4. Candidato a Stop E uma tupla representada por (Rc, Ac), onde: R¢ é a
geometria do determinado ponto de interesse; e Ac € tempo minimo de duragdo que um objeto
deverd permanecer dentro da drea desse determinado ponto de interesse para que possa ser

considerado um stop.

Definicao 2.0.5. Stop Dado uma trajetoria T e seja A = {Cy = (R¢,, Ac,), C2 = (Rc,, Ac,), ..., Gy
= (Rc,, Ac,)} os candidatos a stops. Supondo uma sub-trajetéria < (X;,¥i,;), (Xit1,Yit1,i41)s oos

(Xit1,Yit1,ti+1) > de T, onde existe um (R¢,, Ac,) em A de tal forma que Vj € [i,i+1] : (x},y;) €
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Rc, e |tiy; —ti| > Ac,, entdo a tupla (Rc,, 1, tiy;) é considerada como sendo um stop de T em

relac@o aos candidatos em A.

Definicao 2.0.6. Move Dada uma trajetéria T e seja A os candidatos a stops, um move é: (i) uma
sub-trajetdria de T entre duas paradas temporalmente consecutivas de T; ou (ii) uma sub-trajetdria
de T entre o ponto inicial de T e o primeiro stop de T; ou (iii) uma sub-trajetéria de T entre o
ultimo stop de T e o ultimo ponto de T; ou (iv) a trajetéria T por completa, caso T ndo possua

stops.

Definicao 2.0.7. Trajetéoria Semantica Dado uma trajetdria T, onde para cada ponto existente
nessa trajetéria é complementado usando anotagdes. Seja ST a trajetéria semantica, ST = {P],
P}, ..,P)},ondeVie {1,2,...,n} P = (id,x,y,t,S), onde S representa uma anotacdo semantica,

como, por exemplo, stop.

A Figura 1 exemplifica duas trajetdrias, onde (a) representa uma trajetoria inicial
bruta sem semantica, gravada pelo GPS e sem anotacdo semantica sobre ela e (b) representa
a mesma trajetéria apds o processamento, usando algoritmos em uma aplicacdo referente ao
turismo, destacando-se pontos de interesses desta trajetéria. Em (b) identifica-se que entre os
candidatos a stops sdo: Airport, Ibis Hotel, Eiffel Tower e Louvre Museum. Os candidatos a stops
identificados em (b) foram classificados como stops e uma anotacao foi adicionada, mostrando o
hordrio de permanéncia do objeto naquele candidato, enriquecendo a trajetdria bruta, tornando-a

uma trajetoria semantica.

Figura 1 — Exemplo de trajetdrias: (a) trajetdria bruta; (b) trajetéria semantica

“ -
am * -
[b) AR / qvmEm .: b :
. . . + e, . ear
an + N
e, ]
an

Ibis Hotel Louvre Museum

Airport Eiffel T 14:00-18:00
09:30-10 el Tower ' :
08:00-08:30 11:00-13:00

Fonte: Alvares et al. (2010)
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As trajetdrias brutas sdo constituidas de uma sequéncia de pontos geograficos
ordenados. Os pontos de interesses sao localiza¢des especificas que alguém pode achar ttil ou
interessante, por exemplo, restaurantes, locais historicos, pontos turisticos, bares, entre outros.
Ele é chama de candidato a stop quando € adicionado um tempo minimo de duracdo. Os
conceitos relacionados a trajetérias e abordados neste trabalho sdo stops e moves. Esses
conceitos sao usados para a transformacgdo das trajetorias brutas em semanticas, para que seja
possivel utilizar essas trajetorias para decisdes futuras.

O problema de que trata este trabalho, consiste em criar um processo para o
enriquecimento semantico de trajetdrias, a partir de pontos gerados pelo GPS. Para alcangar este
objetivo, € necessdrio identificar os sfops e enriquecer semanticamente 0s pontos que pertencem

a esses stops através dos pontos gerados pelo GPS apds um pré-processamento.
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3 OBJETIVOS

Neste Capitulo, s@o definidos o objetivo geral e os objetos especificos a serem

alcancados neste trabalho.

3.1 Objetivo Geral

Desenvolver e disponibilizar uma aplicacdio WEB e um framework para enriquecer
semanticamente trajetorias utilizando os conceitos de sfops, moves e pontos de interesses para

dados historicos.

3.2 Objetivos especificos

Para alcangar o objetivo geral, os seguintes objetivos especificos devem ser
alcancgados:

a) Reduzir a quantidade de outliers e pontos com a posi¢ao geogréfica errada nos
dados de entrada.

b) Experimentar os melhores parametros dos algoritmos de stops realizando ajustes
a fim de identificar stops nas trajetorias.

¢) Identificar stops através de algoritmos de deteccdo de stops.

d) Enriquecer semanticamente os dados utilizando os stops.

e) Organizar os stops de forma a gerarem informacgdes para decisoes.

f) Criar um framework para a execucao dos procedimentos para enriquecimento
semantico.

g) Desenvolver uma aplicacdo para a execugdo dos enriquecimento semantico.

h) Avaliar a efici€ncia e a precisdo da estratégia proposta.



19
4 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste Capitulo, sdo abordados os principais conceitos utilizados neste trabalho e

como esses conceitos o fundamentam.

4.1 Map Matching

Durante a captura das posi¢cdes do objeto, muitas vezes nao € possivel armazenar
corretamente a posicao do dispositivo que estd sendo utilizado, ocasionando trajetorias fora
das ruas. Map Matching é um processo para a solucao deste problema. Ele combina um mapa
eletronico com a localizacdo de informagdes para obter a posicao real dos veiculos em uma rede
de ruas. Visualmente, € dificil identificar a qual rua uma determinada trajetdria pertenceria, mas
quando tem-se milhares de pontos em uma base de dados, isso se torna trabalhoso e impossivel
de se realizar manualmente. O Map Matching é a solu¢io do problema de como fazer com que
os pontos geograficos armazenados consigam corresponder com um modelo 16gico do mundo
real, como um sistema de informacao geografica (LIU; LIU, 2007).

O algoritmo de Liu e Liu (2007) para o Map Matching pode ser dividido em trés
etapas: primeiro, encontrar o caminho que o veiculo estd percorrendo atualmente; segundo,
projetar o ponto atual de posicionamento para o caminho que o veiculo estd viajando na rede de
ruas; terceiro, criacdo de novos pontos para melhorar a trajetéria definida entre dois pontos.

Na Figura 2, pode-se ver uma sequéncia de pontos fora da rua. Esses pontos foram
gravados pelo GPS com erros de precisdo, ndo coincidindo com o caminho real. Normalmente, a
abordagem mais comum a ser usada € ter uma sequéncia de pontos gravados, por exemplo, pelo
GPS, e relaciona-los a arestas de um grafo relacionado a rede de ruas existente, que representem
a viagem do objeto.

Uma rede de ruas € representada através um grafo, onde os vértices do grafo sao
pontos na rua, usualmente sao intersecoes de ruas, € a aresta do grafo € a rua em si. A Figura 3
apresenta um exemplo de um grafo bidirecional! que busca representar ruas de mio dupla, onde
os vértices podem ser pontos especificos de um bairro, como interse¢des das ruas, enquanto as
arestas seriam as ruas. Geralmente, os pontos sdo relacionados e colocados dentro de uma aresta
da rede através de funcgdes de distancia, buscando a aresta onde ha maior probabilidade do ponto

estar localizado baseando na sequéncia dos pontos.

I As arestas ndo possuem sentido
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Figura 2 — Exemplo do funcionamento do map matching

Caminho Real n o - / /

Fonte: Newson e Krumm (2009)

Figura 3 — Exemplo de um grafo bidirecional para representar a rede de ruas

Fonte: Wikipédia (2018)

Neste trabalho, sao utilizados algoritmos para a realizacao do map matching. O
algoritmo utilizado para fazer isso, utiliza o Hidden Markov Model para encontrar a rota mais
provavel representada por uma sequéncia com registro de data e hora de latitude / longitude

(NEWSON; KRUMM, 2009).
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4.2 Clusterizacao

A clusterizagdo busca encontrar grupos de objetos, relacionando esses objetos para
que os objetos de um mesmo grupo sejam similares uns com os outros. Esses grupos também
sao denominados clusters. Desta forma, os objetos de um mesmo cluster devem possuir uma
alta similaridade, serem parecidos ou seguirem um padrdo, mas eles devem ser dissimilares de
objetos de outros clusters (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2005).

Essa técnica € mais utilizada quando o objetivo € reduzir o nimero de objetos dentro
de um conjunto de dados, dividindo-os em clusters com caracteristicas especificas. O problema
desse método se deve ao fato de encontrar a melhor maneira de realizar o agrupamento dos
objetos, pois os parametros afetam significativamente a cria¢ao dos clusters (CASSIANO, 2014).

Para encontrar os clusters similares entre si, € necessario quantificar a similaridade
entre os objetos. As medidas de similaridade sdo representadas por uma distancia entre dois
objetos, e esse valor representa como serdo formados os grupos. Objetos com distancia menor
formar@o grupos mais similares. Assim, quanto menor a distancia entre os objetos, mais similares
eles serdo (CASSIANO, 2014).

Existem diversas aplicacdes que utilizam a clusterizag@o, por exemplo: a biologia e
a medicina a utilizam para agrupar casos de doengas; o desenvolvimento urbano utiliza para criar
clusters geograficos de empresas competitivas; no marketing € mais utilizado para identificar
grupos distintos de clientes.

No presente trabalho, os clusters sao utilizados como forma de determinar grupos de
pontos geograficos de um veiculo, buscando em uma trajetéria identificar um stop a partir desses

clusters. Sua definicao € utilizada no algoritmo de CB-SMoT.

4.3 DBSCAN

Algoritmos de clusterizacdo s@o bastante usados para a identificacdo de classes
em bancos espaciais. Density-based spatial clustering of applications with noise (DBSCAN)
€ um algoritmo de clusterizacdo proposto por Ester et al. (1996). Ele utiliza do minimo de
conhecimento sobre o dominio para determinar os parametros de entrada e agrupamentos de
forma arbitrdria, possuindo uma boa eficiéncia em grandes bases de dados. DBSCAN ¢ baseado
na densidade de clusters, projetado para descobrir os clusters de forma arbitraria. Dado um

conjunto de pontos em algum espaco, ele agrupa os pontos que estao mais intimamente proximos,
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marcando como outliers os pontos que ficam sozinhos em regides de baixa densidade.

Ester et al. (1996) determinam que o algoritmo DBSCAN pode ser aplicado para
espacos Euclidianos de duas e trés dimensdes, como também, para qualquer caracteristica de
espaco de alta dimensionalidade. A distancia Euclidiana® é a principal funcio de distancia usada,
mas € possivel escolher outras funcdes de distancias dependendo da aplicag¢do. Para cada ponto
do cluster, a vizinhanga em um determinado raio deve conter pelo menos um nimero minimo
de pontos, isto é, a densidade na vizinhanca tem de exceder um certo limite definido como
parametro. Esse parametro que define um limite de pontos é chamado de MinPts, enquanto o
parametro que define um raio para determinar a quantidade de pontos vizinho, é chamado de Eps.
A forma como a vizinhanga ird se formar, serd através de uma funcao de distancia escolhida.
MinPts e Eps sdo os parametros necessdrios utilizados como entrada no algoritmo.

A ideia do método DBSCAN ¢é que, para cada ponto de um cluster, a vizinhanga para
um dado Eps contém, no minimo, certo nimero de pontos, ou seja, a densidade na vizinhanca
tem que exceder o MinPts. Para entender o método € necessdrio conhecer algumas defini¢des

especificas listadas abaixo (CASSIANO, 2014).

Definicao 4.3.1. Vizinhanca de um ponto A vizinhanga de um ponto P com raio Eps é chamado
de Eps-Vizinhanga de P é dado por: NEps(p) = {q em dist(p,q) < Eps}. A fungdo dist(p,q)

representa a distancia entre o ponto p € o ponto q.

Na Figura 4, NEps(A) sdo todos os pontos dentro do raio Eps a partir de A, 5 pontos

e o ponto B. Existem alguns tipos de pontos: core point, border point e noise point.

Definicao 4.3.2. Core Point Um ponto serd Core point, se o nimero de pontos dentro de uma
determinada vizinhanca em torno do ponto, conforme determinado pela funcao de distancia e do

parametro Eps, exceda o limite do pardmetro MinPts.

Definicao 4.3.3. Border Point Um ponto serd border point, se ele nao for um core point, estiver
dentro da vizinhanga de um core point e nao possuir uma quantidade suficiente de MinPts dentro

do Eps.

Definicao 4.3.4. Noise Point Um ponto serd noise point caso nao seja um core point ou border

point. Portanto, um noise point nao possui MinPts suficientes e ndo estd dentro de um core point.

2 Para pontos bidimensionais P(py, py) € Q(¢x,qy), a distancia é computada como: \/(p,C —qx)*+ (py — qy)*
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Definicao 4.3.5. Directly density-reachable Um ponto P ¢ alcancdvel por densidade diretamente

(directly density-reachable) de um ponto Q, quando P € NEps(Q) e NEps(Q) > MinPts.

Na Figura 4, o ponto A representa um exemplo de core point, para o determinado
raio Eps, MinPts > 7. O ponto B é um border point, pois estd dentro do core point A e ndo
possui MinPts suficientes dentro do Eps. O ponto C € um noise point, pois nao estd dentro de
nenhuma outra vizinhanga e ndo possui MinPts suficientes. O ponto B € alcancavel por densidade

diretamente do ponto A, mas A ndo € alcanc¢ével através do ponto B, pois B ndo € core point.

Figura 4 — Exemplo de core point, border point e noise point

border point core point

noise point

Fonte: Tan, Steinbach e Kumar (2005)

Definicao 4.3.6. Density-reachable Um ponto P é alcangédvel por densidade (density-reachable)
de um ponto Q, com respeito a Eps e MinPts em um conjunto D, se existe uma cadeia de objetos
Py,....,P,, tais que P, = Qe P, =P e P € alcancével por densidade diretamente de P, com

respeito a Eps e MinPts para 1 <i<n, P,em D.

Definicao 4.3.7. Density-Connected Um ponto P é conectado por densidade (density-connected)
a um ponto Q, com respeito a Eps e MinPts em um conjunto D, se existe um ponto O € D que

tanto P quanto Q sdo alcangdveis por densidade a partir de O, considerando MinPts e Eps.

Na Figura 5, para um MinPts = 3, o ponto q € alcanc¢édvel por densidade a partir
do ponto p, pois q € alcan¢dvel por densidade diretamente através de m, e m é alcancavel por
densidade diretamente através do ponto p. Os pontos r e s sdo conectados por densidade através
de o, pois existe um ponto o, onde o € alcancadvel por densidade através de o, e o € alcancavel

por densidade através de o.
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Figura 5 — Exemplo de density-reachable e density-connected

Fonte: Ester et al. (1996)

Definicao 4.3.8. Cluster DBSCAN Seja D uma base de dados de pontos. Um cluster C com

respeito a Eps e MinPts € um subconjunto nao vazio de D satisfazendo as seguintes condi¢des:

1. VP, Q:se P e CeQ ¢ alcangdvel por densidade a partir de P com respeito a Eps e MinPts,
entdo Q € C

2. VP, Q € C: P é conectado por densidade a Q com respeito a Eps e MinPts.

Um cluster DBSCAN € o conjunto de pontos conectados por densidade que é
maximal com respeito ao alcance por densidade (TRAN; DRAB; DASZYKOWSKI, 2013).

Como o DBSCAN usa uma definicao baseada em densidade de um cluster, ele é
relativamente resistente a ruido e pode manipular clusters de formatos e tamanhos arbitrarios.
Assim, o DBSCAN pode encontrar mais clusters que ndo puderam ser encontrados usando outros
métodos. DBSCAN tem problemas quando os clusters t€m densidades muito variadas. Ele
também tem problemas com dados de alta dimensao porque a densidade € mais dificil de definir
para esses dados (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2005).

O DBSCAN foi adaptado e utilizado por Palma et al. (2008) para realizar a
clusterizagdo dos pontos geogrificos para detectar os stops e moves usando o algoritmo

CB-SMoT.

4.4 Algoritmos para a deteccao de stops e moves

Nesta Secao, sao apresentados dois algoritmos para deteccao de stops e moves, as
defini¢des de cada um e a contextualizagcdo deles no trabalho. Esses algoritmos sdo os mais
conhecidos no estado da arte, além de serem bem referenciados por outros autores € usarem

metodologias simples para a deteccdo dos stops.
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4.4.1 Intersection-Based Stops and Moves of Trajectories

O algoritmo Intersection-Based Stops and Moves of Trajectories (IB-SMoT) € um
algoritmo proposto por Alvares et al. (2007a). Ele considera a intersec¢do de uma trajetéria com
os candidatos a stops durante um tempo minimo de duragdo, ou seja, as posi¢oes da trajetoria
precisam ter um tempo minimo de permanéncia nos candidatos para serem consideradas stops,
enquanto os moves sao as demais partes dessa trajetoria. Ele € mais usado em aplicacdes de
turismo, pois a velocidade ndo € necessaria. Esse algoritmo busca integrar as trajetérias a uma
semantica, a fim de identificar os stops.

Na Figura 6 (a), o usudrio determina que existem 4 candidatos a stops, Rc,, Rc,, Rc;,
e Rc,, e uma trajetoria do objeto T representada por um conjunto de pontos espaco-temporais
(Py,...,P15). Cada um desses pontos possuem os atributos (id, x, y, t) como informagdes bdsicas.
O IB-SMoT determina para cada ponto, comegando por Fy, em qual candidato se encontra. No
inicio da trajetoria, T estd fora de qualquer candidato, logo é determinado que a trajetdria inicia
com um move. No ponto P3, T estd dentro do candidato R¢,, entdo € analisado se o objeto fica
tempo suficiente dentro do Rc,. E determinado entdo que o objeto passou tempo suficiente
(AC) dentro do candidato. Portanto, R¢, € o primeiro stop, pois faz a interse¢do com o0s pontos
(P3,...,P5) e (P, ..., P3) é o primeiro move. Quando o objeto T entra no Rc,, € verificado que ele
ndo permanece tempo suficiente, logo, este candidato nao € um stop. Depois € analisado o P;3
que estd dentro do candidato Rc,. Verifica-se que T passou tempo suficiente dentro do candidato,
portanto (Ps, ..., Pi3) é o segundo move e (Pi3,...,Pj5) é o segundo stop. Rc, é um candidato
a stop, mas ele nao possui interse¢cdo com qualquer um dos pontos, entdo ndo € analisado e,
consequentemente, nao € um stop.

Para o IB-SMoT, existem os seguinte parametros: User Buffer e RF Min Time. O
parametro User Buffer é representado como sendo, o tamanho do raio da zona ao redor dos
pontos de interesse. Esse parametro € usado para suprir determinadas incertezas espaciais que
venham a acontecer, em outras palavras, é criada uma margem ao redor dos pontos de interesse,
buscando minimizar erros e falhas. E possivel desativar esse pardmetro, ¢ a unidade de medida
desse valor € metros. Os candidatos a stops s@o utilizados nos algoritmos, juntamente com um
respectivo tempo de duragdo minimo para cada um deles. Esse tempo de duragdo minimo € o RF
Min Time. Nao é possivel desativar esse parametro, e a unidade desse valor € representada em

segundos.
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4.4.2 Clustering-Based Stops and Moves of Trajectories

O outro algoritmo que € usado neste trabalho, € o algoritmo Clustering-Based Stops
and Moves of Trajectories (CB-SMoT). Esse algoritmo foi proposto por Palma (2008) e baseia-se
na clusterizacao, e utiliza as definicdes usadas pelo DBSCAN, mas com adaptagdes com base na
variagdo da velocidade dos pontos. O algoritmo € dividido em duas partes principais: na primeira,
as partes mais lentas de uma unica trajetéria sao identificadas, chamadas de potenciais stops
através do método de clusterizagdo do DBSCAN; na segunda parte, o algoritmo identifica onde
os potenciais sfops encontrados (clusters). Na primeira parte, estdo localizados, considerando os
candidatos a stops. O algoritmo pega cada potencial stop e testa a intersecdo com os candidatos
e se permanece durante um tempo minimo em cada candidato.

No CB-SMoT, diferentemente do IB-SMoT, se houver um potencial stop que nao
intersecta nenhum dos candidatos, este ainda pode ser considerado um ponto de interesse. O
algoritmo define como sendo um unknown stop. Um padrao de movimento pode ser gerado para
esses unknown stops, caso varias trajetorias permanecam por um periodo de tempo minimo no
mesmo unknown stop. Caso isto venha a acontecer, € necessario investigar e determinar o que
seria esse unknown stop, pois pode ser um novo ponto de interesse, como, por exemplo: um novo
restaurante, um novo bar ou uma rua com algum problema que esté dificultando a passagem dos
objetos por 14. O CB-SMoT ¢é util, quando o usudrio quer levar em consideracao a velocidade
dos objetos. Geralmente esse método € usado em aplicacOes relacionadas ao trafego urbano,
onde € possivel identificar regides com congestionamentos (PALMA, 2008).

Na Figura 6 (b), o usudrio determina que existem 4 candidatos a stops, Rc,, Rc,, Rc;, e
Rc,, representados por retdngulos, e uma trajetoria de um objeto 7' representada por um conjunto
de pontos espago-temporais (Fy, ..., P,). Na primeira parte, o algoritmo encontrou quatro clusters
e isso significa que encontrou 4 potenciais stops representados por elipses: G1,G2,G3 e Gy.
Na segunda parte, realiza-se uma andlise semantica parecida com a realizada pelo IB-SMoT.
Observa-se se 0s clusters possuem uma intersecao com os candidatos durante um determinado
tempo minimo. Ele analisa e determina que G estd intersectando R¢, por um tempo maior que
AC, que representa o tempo minimo que ele deve permanecer. Logo, € identificado que R¢, é um
stop. G estd intersectando R, ou seja, G € um stop. Rc, € Rc, ndo possuem nenhum potencial
stop, logo ndo sao stops. Gz e G4 que sdo clusters detectados na primeira parte e que ndo fazem

intersecdo com nenhum outro candidato a stop s@o os definidos anteriormente como unknown
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stops (ALVARES et al., 2010).

Figura 6 — (a) Exemplo do método IB-SMoT, (b) exemplo do método CB-SMoT

a) b)

Fonte: Alvares et al. (2010)

O CB-SMoT pretende criar clusters de partes de trajetorias em baixa velocidade. Em
Palma (2008), sdo definidos alguns conceitos para a realizacdo do CB-SMoT, baseado-se nos
conceitos utilizados do algoritmo do DBSCAN.

Para o CB-SMoT, existem os mesmos parametros que no IB-SMoT e novos
parametros. O parametro User Buff € utilizado nos pontos de interesse, entdo sua defini¢do nao
muda no CB-SMoT. A diferenca nos parametros que existem no IB-SMoT e no CB-SMoT, ¢ a
utilizagdo do RF' Min Time nos clusters, e nao nos pontos em si. O parametro MaxAvgSpeed
determina a velocidade maxima que a média de todos os pontos de uma determinada trajetéria
devem ter para ser considerada um cluster. O parametro MinTime determina o tempo minimo
que uma trajetdria tem que ter para ser considerada um cluster. O parametro MaxSpeed
determina que a velocidade dos pontos vizinhos de um determinado ponto na anélise para a
criacdo do cluster, ndo deve ser superior a essa velocidade. Os parametros MaxAvgSpeed e
MaxSpeed representam valores relativos ao valor absoluto de cada trajetoria. Os valores
representam um percentual da velocidade em km/h para os parametros. Por exemplo, se o valor
escolhido para MaxAvgSpeed foi 0.8, entdo significa que o valor representa 80% da velocidade
média da trajetdria. Se a velocidade € de 41,25 km/h, entdo o valor absoluto para esse parametro

serd de 33 km/h. Neste trabalho, esses valores sdo representados como km/h.
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S TRABALHOS RELACIONADOS

A seguir, s3o apresentados os principais trabalhos relacionados.

5.1 Weka-STPM

O Waikato Environment for Knowledge Analysis (Weka) € uma cole¢do de algoritmos
avancados de aprendizado de méquina e ferramentas de pré-processamento de dados. Foi
projetado para usudrios poderem testar rapidamente os métodos de aprendizado de miquina
existentes em novos conjuntos de dados de maneira flexivel (FRANK et al., 2009).

Alvares et al. (2010) desenvolveram o conhecido Weka-STPM (Semantic Trajectories
Preprocessing Module), que € uma extensao do Weka. Ele € uma aplicacdo que permite detectar
os stops de forma pratica por meio do processamento de trajetdrias brutas para trajetorias
semanticas. Nele, estdo implementados os algoritmos CB-SMoT e IB-SMoT. Os algoritmos
implementados no Weka-STPM requerem alguns pardmetros para a sua execucao.

Todos os pardmetros possuem um valor padrdo, mas neste trabalho, foi investigado e
determinado os melhores parametros para ser utilizados na construcdo das trajetrias semanticas
para os dados do TDrive. Na Figura 7, uma exemplificacdo dos valores dos parametros é
mostrada, onde o método selecionado a ser utilizado é o CB-SMoT.

Este trabalho foi construido a partir do trabalho de Alvares et al. (2010), pois foram
utilizadas as implementagdes dos algoritmos de stops. Este trabalho utiliza o Weka-STPM, uma
implementacdo de Map Matching e uma Interface de Programacao de Aplicacdo (Application

Programming Interface, API) para encontrar os pontos de interesse da regido.

5.2 SeMiTri

O Semantic Middleware Trajectories (SeMiTri) € um framework que busca
enriquecer as trajetdrias brutas, através dos dados geogréficos fornecidos por terceiros. O
enriquecimento das trajetdrias semanticas ocorre através de algoritmos de anotacdo semantica,
ou seja, que adicionam informacdes as trajetérias. Ele foi construido para trabalhar com
trajetérias heterogéneas, ou seja, diferentes tipos de objetos em movimento com diversos
comportamentos (YAN et al., 2011a).

Yan et al. (2011a) definem que o objetivo do SeMiTri € apoiar o enriquecimento

semantico de trajetdrias explorando as propriedades geométricas do fluxo, os dados geograficos
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Figura 7 — Parametros do método CB-SMoT no Weka-STPM
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Fonte: Adaptado de Alvares et al. (2010)

e os dados de aplicativos. Esse enriquecimento ocorre a partir de anotagdes incorporadas nos
dados das trajetdrias que fornecem conhecimento extra.

Este trabalho propde diversas funcdes e processos semelhantes aos existentes no
SeMiTri. No SeMiTri € possivel criar as trajetdrias semanticas, sendo que a principal diferenca é
a estratégia de identificag@o dos stops.

O SeMiTri foi desenvolvido para ser utilizado com diferentes tipos de objetos em
movimento. Neste trabalho busca-se utilizar somente trajetdrias de carros. Enquanto o SeMiTri
foca mais na parte da criacdo da semantica. O presente trabalho foca no processamento dos

algoritmos para a identificacdo de stops e na adicdo semantica aos pontos (YAN et al., 2011a).
5.3 SeTraStream

O SeTraStrem € um framework online que possibilita a constru¢ao de trajetorias
semanticas sobre stream de dados de movimento. Ele € um dos primeiros trabalhos propostos na
literatura que aborda problemas com stream em tempo real. A maioria dos métodos existentes
para a construcao de trajetdrias semanticas, utilizam procedimentos offfines. Tais métodos nio
sdo razodveis para os aplicativos modernos da vida real, pois os dados de posicionamento dos

objetos em movimento sao continuamente gerados como streams € as operagdes de consulta
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correspondentes, geralmente, exigem a entrega de resultados de maneira online e continua (YAN
et al., 2011b).

Yan et al. (2011b) inclui procedimentos de limpeza e compressdo dos dados, o que
ocorre antes da identificacdo com precisdo dos episodios, 0s moves e stops, das trajetérias nos
dados de movimentacao de stream de objetos. Esses procedimentos reduzem a quantidade de
trajetérias com erros € os dados das trajetorias que estdo crescendo rapidamente, isso ocorre,
pois esses dados ndo devem exceder a capacidade do sistema.

A Tabela 1 mostra uma comparagdo entre os trabalhos relacionados e este presente

trabalho.

Tabela 1 — Comparagdo entre os trabalhos relacionados e o proposto

Yan et al. (2011a)

Yan et al. (2011b)

Alvares et al. (2010)

Presente trabalho

Criacao de stops Sim Sim Sim Sim

Uso do map | Sim Sim Nao Sim

matching

Algoritmos de | Framework Framework IB-SMoT e CB-| IB-SMoT e CB-
enriquecimento SeMiTri SeTraStream SMoT SMoT

semantico

Tipo de Dados Dados histéricos Fluxo de dados Dados histdricos Dados histéricos
API de pontos de | Nao identificado Nio identificado Nao identificado Sim

interesse

Disponibilizac¢do Nao identificado Nao identificado Sim Sim

da aplicagdo

Fonte: Elaborada pelo autor
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6 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

A seguir, sdo apresentados os procedimentos metodoldgicos deste trabalho e a

descricdo de como sdo realizados.

6.1 Analise e utilizacao do map matching do GraphHopper

Nesse primeiro passo, o map matching do GraphHopper' foi analisado e ajustado
com outra pessoa para ser utilizado neste projeto. Esses ajustes foram realizados, buscando
reduzir a quantidade de outliers e pontos com a posi¢ao geografica errada para a sua utilizagao.
Essa implementacdao aumenta ou diminui a quantidade de pontos validos. Nao € possivel saber
ao certo, pois varia conforme a base de dados utilizada. A saida da implementacdo € usada para
os proximos algoritmos adicionarem informacdes semanticas.

O algoritmo especifico que foi ajustado, € o apresentado em Newson e Krumm
(2009), uma versao implementada no GraphHopper. Esse ajuste foi necessario por causa de
problemas na saida do instante de tempo do GraphHopper. O objetivo dessa implementacao €
suprir a falta dos instantes de tempo, baseando-se no matching das coordenadas antigas com as
processadas, utilizando distancia euclidiana entre os pontos para calcular os instantes de tempo
restantes.

Os dados tratados sdo dados de veiculos, como carros, mas € possivel tratar qualquer
tipo de objeto em movimento a partir de procedimentos semelhantes. Através de uma base de
dados fornecida, o algoritmo processa essa base de dados em uma nova. Nessa nova base de
dados, os pontos estdo bem definidos e tem seu posicionamento corrigido para passar exatamente

pela rede de ruas, prontos para serem usados pelos proximos algoritmos.

6.2 Estudo do algoritmo IB-SMoT e CB-SMoT

Nesse passo, ¢ realizado um estudo mais detalhado do algoritmo na aplicac¢ao
de Alvares et al. (2010) para um melhor conhecimento dos métodos da aplicacdo. Foram
realizadas modifica¢des para que a implementagao retornasse melhor os sfops de modo mais
preciso, conforme a explicacdo a seguir. O Weka-STPM apenas detecta os stops dos pontos,
mas nao adiciona semantica aos pontos, entdo foi necessario alterd-lo para que retornasse os

pontos geograficos e uma informacao referenciando a qual stop ele estd associado. ApOs essas

' https://www.graphhopper.com/
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modificagdes, os algoritmos retornam todos os stops encontrados, quais sdo os pontos que
criaram esses stops e qual o tipo de ponto de interesse € aquele stop.

Nessa etapa também € realizada uma busca para identificar os melhores parametros
para a identificacdo de stops. Os algoritmos IB-SMoT e CB-SMoT possuem diversos parimetros
que influenciam no resultado da identificacdo dos stops. Para que ndo haja problemas com
0s parametros iniciais, como valores nulos e discrepantes, € necessdrio testar e definir os
melhores valores. Os valores padrdes dos parametros definidos pelo algoritmo nao se adaptam
corretamente a todos os tipos de trajetdrias. Isso se deve ao fato de, os objetos das trajetorias
possuirem velocidades diferentes. Uma possivel solugao €, calcular e definir um padrio para os

tipos de trajetdrias e de objetos em movimento.

6.3 Analise da execucao dos algoritmos

Nesse passo, os algoritmos sao testados para uma determinada base de dados. O
motivo disto é realizar testes e verificagdes das saidas dos algoritmos e da API?, buscando
os interligar de forma manual. Ao término desta etapa, espera-se que os algoritmos estejam
funcionando corretamente, e os dados estejam de acordo com o esperado.

A API foi desenvolvida por outro autor e disponibilizada®. A partir de uma entrada
dizendo qual a regido em que os pontos se encontram, sdo retornados os pontos de interesse da
regido. Esses pontos de interesses sdo utilizados como uma das entradas pelos algoritmos de
identificacdo de stops.

Os algoritmos utilizados sdo uma versao ajustada do GraphHopper, para minimizar
os erros de precisdo, e uma versao ajustada do IB-SMoT e o CB-SMoT para detectar os stops
nas trajetorias.

A base de dados de trajetérias utilizada neste trabalho foi o T-Drive®*. Essa base de
dados contém a trajetoria de GPS de 10.357 taxis, coletados entre o dia 2 de fevereiro e 8 de
fevereiro de 2008 na cidade de Pequim, China. Ela possui uma quantidade de aproximadamente
15 milhdes de pontos. Na Figura 8 é possivel ver a representacdo dos pontos através de uma
distribuicdo para o intervalo de tempo e de distancia entre dois pontos consecutivos. Observa-se
que a maioria dos pontos possuem um tempo de distancia menor que seis minutos, além disso, a

maioria dos pontos também possuem uma distancia menor que mil metros (ZHENG, 2011).

2 https://interest-points.herokuapp.com/

https://github.com/GabrielCzar/api-interest-points

4 https://www.microsoft.com/en-us/research/publication/t-drive-trajectory-data-sample/
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Figura 8 — Histogramas do intervalo de tempo e da distancia entre dois pontos consecutivos
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Fonte: Zheng (2011)

6.4 Desenvolvimento de uma aplicacio para a execuciao dos algoritmos de
enriquecimento semantico e analise das saidas para a visualizacdo e tomada de

decisoes

Essa € a etapa onde foi desenvolvida a aplicagdo. Essa aplicacao busca deixar o
usudrio mais proximo dos processos de enriquecimento semantico. Nessa etapa sdo definidos os
conceitos para o desenvolvimento dela. Para que isto ocorra com perfeic@o, é necessario que os
conceitos e defini¢des dos algoritmos estejam bem compreendidos. Essa aplicacio € responsavel
por executar os algoritmos, adicionando semantica as trajetorias, possibilitando a visualizacdo e
andlise das saidas para a tomada de decisoes.

Essa é uma aplicacdo WEB que possibilite o usudrio executar esses algoritmos para
quaisquer base de dados que possua os atributos: tid, latitude, longitude, time, edge_id, offset,
gid e the_geom. O atributo tid representa o identificador do objeto em movimento, time € o
intervalo de tempo do ponto, edge_id € o id da aresta do ponto, offset pode ser deixado vazio,

gid € um identificador tnico para o ponto e the_geom é a geometria do ponto.

6.5 Analisar a eficiéncia e precisao dos resultados dos algoritmos

Ap6s a criagdo da aplicacdo, € necessdrio analisar a qualidade dos resultados, ou
seja, identificar o quao bem a trajetéria melhorou apds o enriquecimento semantico. Nessa etapa,

os resultados obtidos foram analisados e ela se baseou em alguns pontos, como por exemplo:
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se ainda existem pontos que continuam fora da rede, pontos que a semantica foi adicionada
de forma errada, além de problemas com os parametros definidos. Essa andlise foi realizada
manualmente por um especialista por meio da visualizagdo dos resultados. A discussdo gerada
foi analisada e através dos resultados dessa etapa, modificagdes, quando necessérias, foram

realizadas para consertarem esses problemas.
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7 RESULTADOS

A seguir, sdo apresentados os resultados obtidos em cada etapa dos procedimentos
metodoldgicos deste trabalho e a descricao de como foram realizados.

Os dados das trajetérias do T-Drive foram utilizados como base para este trabalho. A
quantidade de pontos foi reduzida para facilitar no processamento dos dados. De 10.357 taxistas
foram apenas utilizados os dados de 50 taxistas referente ao dia 3 de fevereiro, resultando em
um valor de aproximadamente 75 mil pontos. Na Figura 9, € possivel visualizar através de um
heatmap (mapa de calor), os pontos do dia 3 de fevereiro distribuidos pela cidade de Pequim.
Esses pontos foram armazenados em uma tabela no PostgreSQL'. Essa tabela apresenta como
atributos tid, date-time, latitude, longitude e um identificador unico para o ponto. O atributo
tid representa o identificador do taxi, date-time representa o tempo que o ponto foi coletado,
enquanto latitude e longitude representam a posi¢ao geografica do ponto. Apds a inser¢ao dos
dados no PostgreSQL, os algoritmos foram executados em passos, pois a aplicacdo criada s6

executa o enriquecimento semantico dos pontos.

7.1 Framework para o enriquecimento semantico

Foi criado um framework que inclui os algoritmos e API utilizados neste trabalho,
com o objetivo de tornar mais eficientes e compreensiveis as etapas do processo de
enriquecimento semantico. Esse framework mostra o passo a passo a partir da coleta dos dados
até a visualizacdo dos resultados finais, mostrando como os algoritmos estao funcionando em
conjunto.

Na Figura 10, é apresentado o pipeline do framework para o enriquecimento
semantico. Na etapa (1), o usudrio determina e escolhe uma regido para realizar a coleta de
dados, além disso, € importante definir o meio de transporte. Em (2), os dados sdo coletados
através de aplicacOes que capturam as coordenadas geograficas e o intervalo de tempo. Esses
dados brutos sdo armazenados no banco de dados. Antes de realizar o enriquecimento
semantico, € necessdrio resolver os problemas da inconsisténcia dos dados do GPS usando uma
implementagdo para resolver o map matching. Em (3), os dados brutos sdo utilizados como
entrada para a implementacdo. Eles sdo processados e a saida € armazenada no banco de dados

durante a etapa (4).

' https://www.postgresqgl.org/
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Figura 9 — Heatmap dos dados dos taxistas do dia 3 de fevereiro
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Fonte: Elaborado pelo autor

Ap6s o map matching, € necessdria a coleta dos pontos de interesses. Para coletar
esses pontos, € utilizado, como entrada, o local escolhido (5), a saida € o armazenamento
dos pontos de interesse no banco de dados (6). Finalizada essa coleta, o préximo passo ¢é a
escolha dos parametros para a execugao dos algoritmos de deteccdo de stops. O usudrio pode
escolher os parametros através do valor padrao, mas existe a possibilidade dele mesmo definir
0s seus proprios parametros através de experimentos com os dados. No préximo capitulo, o
experimento realizado para determinar os melhores pardmetros para uma determinada base de
dados € apresentado. Esses parametros (7), os dados apds o map matching (8) e os pontos
de interesses (9) sdo as entradas para os algoritmos de enriquecimento semantico. Apds o
processamento desses algoritmos, as saidas sdo armazenadas no banco de dados (10). Logo ap6s,
€ necessario realizar uma anélise (11) para determinar se os resultados foram satisfatorios. Caso

nao tenham sido ou ndo tenham gerado resultados, € necessario modificar os parametros (12) e



37

executar o processo novamente a partir da etapa (7). Caso o usudrio determine que os resultados

foram satisfatérios, os dados podem ser visualizados (13).

Figura 10 — Processo de Enriquecimento Seméantico
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Fonte: Elaborado pelo autor

7.2 Anadlise e Utilizacdo do map matching do GraphHopper

Durante essa etapa, a implementacdo do algoritmo map matching do GraphHopper
foi analisado e ajustado. Ele € utilizado para alinhar os pontos a rede de ruas e gerar uma pseudo
rota entre esses pontos, mas foi necessario realizar um ajuste, pois a versao que era utilizada nao
retornava os instantes de tempo. O objetivo desse ajuste era suprir a falta dos intervalo de tempo
nas coordenadas e padronizar a saida para ser utilizada como entrada para o enriquecimento
semantico e outras aplicagdes que desejem utilizar os resultados dele. Essa modificagdo foi
realizada com outra pessoa e possui c6digo aberto?.

No algoritmo ajustado € realizado um pré-processamento, nele sao eliminados
possiveis erros iniciais ou pontos com coordenadas inconsistentes. Essa eliminagdo é baseada
nos pontos com velocidade superior a 150km/h e pontos que estejam fora da drea demarcada
pelo OpenStreetMap® (OSM) da cidade.

As bibliotecas e ferramentas usadas para a modificacdo do GraphHopper estao

https://github.com/GabrielCzar/MapMatching

3 Projeto de mapeamento colaborativo para criar um mapa livre e editidvel do mundo
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definidas no Wik do GitHub do projeto. Na Wiki, também € possivel visualizar o passo a passo
para a utiliza¢do da modificagdo realizada.

Durante a andlise, a implementacdo do map matching foi executada. Todos os
pontos sdo usados nessa etapa como forma de entrada. A saida é uma nova tabela chamada
de matched-tracks contendo os atributos tid, latitude, longitude, date-time, edge-id, geom e o
identificador tnico do ponto. O atributo tid representa o identificador do taxi. O atributo edge-id
representa o nimero da aresta em que o ponto se encontra na rede de ruas e geom € um atributo
do tipo geométrico que representa objetos espaciais de duas dimensdes. A nova tabela possui
aproximadamente 101 mil pontos, pois no terceiro passo do map matching, o algoritmo pode
criar pontos intermedidrios para fazer uma melhor conexao dos pontos da trajetoria, como, por
exemplo, em curvas, mas também pode acontecer de pontos serem eliminados, principalmente
no pré-processamento.

Os dados de saida do map matching foram visualizados através do QGIS*, aplicagio
de sistema de informacgdo geogréfica que permite a visualizacdo, edicdo e andlise de dados
georreferenciados. Na Figura 11, € exibido um trecho da cidade de Pequim, onde os pontos em
azul representam os pontos antes de realizar o algoritmo, os pontos em verde representam os
pontos apds a execugdo do algoritmo, as linhas representam as ruas. Alguns dos pontos em azul
estdo fora das ruas, mas apds a aplicacao do algoritmo, os pontos sao colocados dentro delas,
¢é possivel visualizar a criacdo de mais alguns pontos verdes, pois 0s pontos originais estavam

muito afastados e eles estavam em uma rua com curva. E possivel, de maneira visual, observar

que houve criagdes de novos pontos.

Figura 11 — Visualizacdo de um trecho antes (pontos azuis) e depois (pontos verdes) da
execucao do map matching
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Fonte: Elaborado pelo autor

4 https://qgis.org/en/site/
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7.3 Estudo do algoritmo IB-SMoT e CB-SMoT

Nesse passo, foram analisadas as implementa¢des dos algoritmos IB-SMoT e CB-
SMoT no Weka-STPM. Algumas correcdes foram realizadas para melhorar a estrutura do cddigo,
além de alguns ajustes minimos para retornar a saida corretamente. O Weka-STPM apenas
detecta os stops, entdo foi necessario modificd-lo para adicionar a semantica nos pontos. A nova
versdo com essa modificagdes e ajustes foi publicada em um repositério do GitHub".

Ap6s a andlise do cédigo do Weka-STPM, foi necessario analisar os parametros dos
algoritmos. Essa andlise foi realizada com o objetivo de determinar os melhores parametros
para a identificacdo de stops para carros. Os algoritmos do Weka-STPM possuem alguns
parametros que influenciam na quantidade e qualidade dos sftops. Entdo esses stops foram
analisados graficamente e por consultas espaciais. Vale ressaltar que outras varidveis ainda
podem influenciar nos parametros, como a frequéncia de obten¢do dos pontos de GPS. Caso seja
utilizado para outros tipos de objetos de movimento, pode-se utilizar dos mesmos procedimentos
para descobrir novos parametros para esses objetos.

A variacdo dos parametros ocorreu para os parametros User Buff € RF Min Time.
Foram determinados, de acordo com testes prévios, cdlculos para encontrar a melhor area ao
redor do ponto de interesse. Também foi observando os padrdes determinados pelo Weka-STPM
na sua implementac¢do original. Na Tabela 2, sdo apresentados os valores variados para o User
Buff e para o RF Min Time. Determinados os valores dos dois pardmetros do IB-SMoT, para
cada valor escolhido para o primeiro pardmetro variou-se todos os valores do segundo. Uma
quantidade total de 12 testes foram realizados para o algoritmo do IB-SMoT. A andlise desses
testes também basearam-se nos fatores de tempo de processamento do algoritmo e na quantidade

de stops encontrados. Os resultados podem ser verificados na Tabela 3.

Tabela 2 — Pardmetros escolhidos para o User Buff € o RF Min Time

Parametro Valores
User Buff (m) 100 150 200
RF Min Time (s) 60 90 120 180

Fonte: Elaborado pelo autor

Na Tabela 3, as colunas representam, respectivamente da esquerda para a direita, o

caso de teste, o valor usado em metros para o parametro User Buff, o valor em segundos para

> https://github.com/lucivanbatista/Weka-STPM
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0 RF Min Time, a quantidade em unidades de stops encontrados e o tempo de processamento
do algoritmo com esses parametros. Através desses experimentos, chegou-se em algumas
conclusdes sobre os parametros.

Na andlise sobre a quantidade de sfops encontrados, o User Buff € o utilizado
para determinar o raio dos pontos de interesse. Quanto maior o valor do User Buff, maior é
a quantidade de stops que sdo encontrados, ou seja, seu valor € diretamente proporcional a
quantidade de stops encontrados. O RF Min Time é o usado para determinar o tempo de duracio
minima do objeto dentro do ponto de interesse para serem considerados stops. Quanto maior o
valor do RF Min Time, mais restrito sera para os pontos serem considerados stops, logo, ele é
inversamente proporcional a quantidade de stops.

Com relagdo ao tempo de processamento dos algoritmos, quanto maior o valor do
User Buff e do RF Min Time, maior € o tempo de processamento para encontrar os stops. Ambos
influenciam diretamente nisso, mas € notdvel, através dos testes, que o User Buff influéncia mais
que o RF Min Time. Por exemplo, no teste (1) e (9) da Tabela 3, o RF Min Time nao € variado,
mas o valor usado para o User Buff, respectivamente, foi 100 e 200. Nestes casos, o tempo de
processamento dobrou quando o valor do User Buff dobrou. No teste (1), (2), (3), (4), o User
Buff foi mantido, variando o RF Min Time, o tempo de processamento ndao variou muito, sendo a
diferenca de aproximadamente 25 segundos. Através dessas andlises, confirmou-se que o User
Buff afeta mais que o parametro RF Min Time.

Ap06s a andlise dos testes realizados acima, foi necessario determinar o melhor teste.
Usando algumas localizacdes de pontos de interesse aleatérios e o Google Maps®, verificou-se
em um mapa real a drea que estd sendo utilizada para os pontos de interesse. Na Figura 12, o
ponto azul claro representa um ponto de interesse, enquanto o circulo vermelho, azul escuro e
roxo, representam, respectivamente, a area do stop criado com o valor de User Buff 100, 150 e
200. Esses stops foram criados com o valor do RF' Min Time sendo 60. Confirmou-se que um
raio de 100 metros € muito pequeno, a drea de alguns pontos de interesse com esse raio nao
chegam nem perto das ruas, enquanto 200 metros possui uma drea extensa. Uma drea muito
grande pode ocasionar um problema muito comum, esse problema se refere ao caso de haver um
ponto de interesse proximo a outro ponto de interesse e suas dreas estarem sobrepostas. Quando
uma trajetdria passar proximo a eles, ndo seria possivel identificar a qual pertence. Para reduzir

esses casos, nesse teste, optou-se pelo valor de 150 metros para o User Buff. Essas visualizacao

6 https://www.google.com/maps
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Tabela 3 — Casos de teste do IB-SMoT

Caso de Teste User Buff (m) RF Min Time (s) Quantidade (u) Time (ms)

1 100 60 331 106.435
2 100 90 258 125.929
3 100 120 235 113.367
- 100 180 210 132.707
5 150 60 744 187.626
6 150 90 503 179.123
7 150 120 428 185.243
8 150 180 358 186.390
9 200 60 1280 241.239
10 200 90 839 243.008
11 200 120 685 260.679
12 200 180 536 260.972

Fonte: Elaborado pelo autor

foram realizadas através do QGIS.

Para o RF Min Time, os valores de 180 segundos e de 60 segundos ndao foram
considerados os melhores, pois 180 segundos é muito tempo para um objeto ficar na area do
ponto de interesse. Por exemplo, um taxista ndo fica mais de 3 minutos para embarque e
desembarque de passageiros. Enquanto para 60 segundos, qualquer objeto que demorasse 1
minuto na drea do ponto de interesse, seria considerado um stop, resultando no problema da
geracdo de uma grande quantidade de stops que talvez ndo sejam realmente um stop. A escolha
foi de 90 segundos (6), um tempo considerdvel para ser considerado um stop. O valor de 120
segundos também poderia ter sido escolhido, sendo que o critério de escolha de 90 segundos,
foi porque ele retornou uma quantidade maior de stops do que o teste com 120 segundos (7).
Determinou-se que o melhor caso, para essa base de dados e para esse tipo de objeto, € o caso de
teste (6), onde o User Buff é 150 metros e o RF Min Time € 90 segundos.

ApOs os testes e andlise do IB-SMoT, foram realizados procedimentos parecidos
para o CB-SMoT. O CB-SMoT utiliza, além dos mesmo pardmetros que o IB-SMoT, os
parametros Min Time, MaxAvgSpeed e MaxSpeed, eles sao os usados na clusterizacdo. Como
foram determinados os melhores parametros para o IB-SMoT, e a segunda parte do CB-SMoT ¢é

realizada o mesmo procedimento que o IB-SMoT, entdo buscou-se analisar apenas os
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Figura 12 — Exemplo de Ponto de Interesse com Area do User Buff

Fonte: Elaborado pelo autor

parametros da clusterizacao.

Foram realizados dois experimentos. No primeiro experimento, ndo foram obtidos
bons resultados, pois foram utilizados os valores padroes do Weka-STPM, que foi 50 metros
para o User Buff e 120 segundos para o RF Min Time, nao houve variacio nos resultados. No
segundo experimento, foram utilizados os melhores valores encontrados no IB-SMoT. Estes
valores foram fixados e entdo modificou-se os valores da clusterizagao.

Os valores escolhidos para os parametros Min Time, MaxAvgSpeed e MaxSpeed
estdo definidos na Tabela 4. Para cada parametro, os valores foram fixados, enquanto os outros
foram variados, resultou-se em um total de 18 testes. Na Tabela 5, as colunas representam,
respectivamente da esquerda para a direita, o nimero de teste, o valor usado em segundos para o
parametro Min Time, o valor em km/h para o MaxAvgSpeed, o valor em km/h para o MaxSpeed,
a quantidade em unidades de stops total encontrados, a quantidade em unidade de stops vélidos,
ou seja, desconsiderando o unknown stops, e o tempo de processamento do algoritmo com esses
parametros.

Com relacdo ao tempo de processamento desses testes, nao foi verificado uma grande

diferenca no tempo. A diferencga entre o maior € o menor tempo foi de aproximadamente 15
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Tabela 4 — Parametros escolhidos para o Min Time, MaxAvgSpeed e MaxSpeed

Parametro Valores
Min Time (s) 40 60 90
MaxAvgSpeed (km/h) 04 0.6
MaxSpeed (km/h) 0.8 1.0 15

Fonte: Elaborado pelo autor

segundos, enquanto nos testes do IB-SMoT, a diferenca do tempo foi relativamente maior entre
os seus resultados. Pode-se concluir que nao houve indicios para esta base de dados, que houve
impacto no CB-SMoT de alteracdo dos pardmetros no tempo de processamento.

O MaxAvgSpeed é o principal parametro que influencia na quantidade de stops
encontrados, quanto maior o seu valor, maior € a quantidade encontrada. Baseando-se nisso, foi
escolhido o valor 0.6 km/h para ele. O MinTime é o tempo minimo que a trajetoria tem que ter
para fazer um clusters, € inversamente proporcional a quantidade de sfops, ou seja, diminuir o
valor dele, significa ser menos rigoroso € mais trajetorias serem clusters. Buscou-se ser menos
rigoroso com relagdo ao tempo, entdo foi escolhido o valor de 40 segundos. O MaxSpeed nao
influencia muito na quantidade de stops, € ele que determina um limite de velocidade para os
pontos da trajetéria dos clusters, como a diferenca € pequena, foi escolhido o que possui mais
stops, entdo foi escolhido o valor de 1.5 km/h para ele. O valor para o MaxSpeed depende
bastante do objeto e do intervalo de tempo em que os pontos foram gravados. Para tentar suprir
esse problema com a identificacio de stops, resolveu-se usar o valor de 1.5 km/h. E importante
destacar que, o valor do MaxSpeed tem que ser maior que o valor do MaxAvgSpeed.

Mesmo com a escolha do valor 1.5 km/h para o MaxSpeed, uma anélise foi realizada
para ter a certeza de usar esse valor. Para isso, apenas os testes com o MinTime de 40 segundos e
0 MaxAvgSpeed de 0.6 km/h, foram utilizados. Os testes analisados foram o (4), (5) e (6). Para
analisar esses testes, utilizou-se do QGIS para uma visualizacdo grafica e de consultas no banco
de dados para uma anélise espacial. Com o QGIS, os resultados total de stops desses testes
foram analisados em conjunto, buscando localizar as diferencas e semelhancas dos resultados.
Notou-se que os testes possuem quase 0os mesmos resultados para o seu total, com excecdo do (6)
que possui a maioria dos resultados do (4) e (5), e mais alguns. Nesse teste, o que obteve mais
resultados foi o caso (6). Analisar a qualidade dos resultados € um problema, pois ndo ha uma
maneira facil de como determinar que aquele resultado € um stop véalido. Apds a andlise visual,

foi necessario realizar uma andlise utilizando de consultas no banco de dados PostgreSQL. Essas
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Tabela 5 — Casos de teste do CB-SMoT

Caso de Teste  MinTime (s) MaxAvgSpeed MaxSpeed Quantidade (u) Qtd Validas (u) Time (ms)

1 40 0.4 0.8 690 304 90.095
2 40 0.4 1.0 690 309 93.104
3 40 0.4 1.5 695 306 94.113
4 40 0.6 0.8 970 481 96.873
5 40 0.6 1.0 974 493 101.789
6 40 0.6 1.5 983 490 96.170
7 60 0.4 0.8 676 298 92.485
8 60 0.4 1.0 677 303 98.026
9 60 0.4 1.5 683 300 92.240
10 60 0.6 0.8 950 474 98.481
11 60 0.6 1.0 955 486 98.753
12 60 0.6 1.5 963 483 105.526
13 90 0.4 0.8 663 295 89.535
14 90 0.4 1.0 666 300 100.500
15 90 0.4 1.5 670 297 104.413
16 90 0.6 0.8 932 470 95.134
17 90 0.6 1.0 938 482 98.031
18 920 0.6 1.5 942 479 95.309

Fonte: Elaborado pelo autor

consultas mostraram que a maioria dos resultados sdo 0os mesmos, abaixo € detalhado melhor os
resultados para a escolha do caso (6) com o valor 1.5 km/h para o MaxSpeed.

Ap06s a escolha dos melhores parametros para o IB-SMoT e para alguns do CB-
SMoT, foi analisado os resultados dos seus melhores casos, o (6) para o IB-SMoT e o (4), (5)
e (6) para o CB-SMoT. O objetivo dessa andlise, € identificar a quantidade de resultados que
ambos possuem em comum, as diferencgas, qual possui mais e qual possui menos stops. Para
isso, utilizou-se de consultas no banco de dados através de operacdes de associacdo para obter a
intersecdo dos resultados dos testes e determinar a quantidade que cada um possui de diferente
do outro.

O caso (6) do IB-SMoT possui um total de 503 stops, sendo que 440 sdo resultados
distintos, essa distin¢do foi realizada com o objetivo de remover a geometria de lugares repetidos.
Para os casos do CB-SMoT, foi utilizado todos os resultados, tanto unknown stop, como os
vélidos. Para cada caso do CB-SMoT, foi comparado os resultados com o caso (6) do IB-SMoT.

Na Tabela 6, tem-se da esquerda para a direita, o nimero que do caso do CB-
SMoT que esta sendo comparado ao caso (6) do IB-SMoT, a quantidade total dos resultados,
a quantidade total de distintos destes resultados, a quantidade de resultados validos, ou seja,

nao unknown stops, os resultados que a geometria estdo na interse¢cdo dos ambos os casos, 0s



45

resultados que aparecem apenas em IB-SMoT e os que aparecem apenas no do CB-SMoT.

O caso (6) do CB-SMoT apresenta uma quantidade maior que os outros casos, além
de possui uma quantidade maior de valores distintos. Esse caso também possui uma quantidade
maior de valores em comum ao caso (6) do IB-SMoT, tornando os resultados mais préximos,
mas ndo os mesmos. Através desta andlise, foi possivel mostrar que o caso (6) do CB-SMoT,
entre os casos apresentados aqui, € o mais relevante e que traz resultados mais proximos com o
caso (6) do IB-SMoT, fortalecendo a confirmag@o dos resultados serem bons stops. Foi mostrado

que o valor 1.5 km/h, nesses testes, ¢ o melhor valor para o MaxSpeed.

Tabela 6 — Comparacdo do caso (6) do IB-SMoT e dos casos (4), (5) e (6) do CB-SMoT

Caso do CB-SMoT Total Total Distintos Validos Intersecdo com IB-SMoT Exclusivos do IB-SMoT Exclusivos deste caso

4 970 794 481 336 104 458
5 974 797 493 346 91 451
6 983 808 490 351 89 457

Fonte: Elaborado pelo autor

Em Palma (2008), é realizado um experimento semelhante ao apresentado
anteriormente, mas voltado apenas para o CB-SMoT. A maior semelhanca foi na utilizagao de
uma representacdo visual, além da variagc@o dos valores dos paradmetros exclusivos do CB-SMoT.
Nesse artigo, as andlises apresentadas sio bastante semelhantes s encontradas neste trabalho. E
importante ressaltar que os trabalhos comparados ndo utilizam a mesma base de dados, mas
utiliza 0 mesmo tipo de objeto de movimento. Na Tabela 7, sdo apresentado os melhores valores
deste presente trabalho e dos encontrados em Palma (2008). A maior diferenga na comparagao
dos trabalhos, € com relacio ao valor encontrado como melhor para o parametro MaxSpeed. Os
valores mais préximos encontrados na comparagao, foi para o parametro MaxAvgSpeed. O valor
do Min Time em Palma (2008) foi um dos valores usados para testar esse pardmetro neste

trabalho.

Tabela 7 — Comparacdo dos melhores valores dos parametros do CB-SMoT

Parametro Presente Trabalho|Palma (2008)
Min Time (s) 40 60
MaxAvgSpeed (km/h) 0.6 0.5
MaxSpeed (km/h) 15 0.7

Fonte: Elaborado pelo autor
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7.4 Analise da execucao dos algoritmos

Nesta etapa, cada um dos algoritmos foi executado para verificar as saidas, buscando
interligar seus resultados de forma manual. Primeiro, o map matching foi executado com os
dados do T-Drive. Todos os pontos sdo usados nessa etapa como forma de entrada. A saida gerada
€ uma nova tabela chamada de matched-tracks contendo os atributos: tid, latitude, longitude,
date-time, edge-id, geom e o identificador tinico do ponto. O atributo #id representa o identificador
do téxi. O atributo edge-id representa o nimero da aresta em que o ponto se encontra na rede de
ruas e geom € um atributo do tipo geométrico que representa objetos espaciais de duas dimensdes.
A tabela de entrada possui um total de 75 mil pontos e a nova tabela possui aproximadamente
101 mil pontos, pois no terceiro passo do map matching, pode acontecer do algoritmo descartar
pontos por ndo fazerem conexdes ou ser necessario criar pontos intermedidrios para fazer uma
melhor conexdo dos pontos, como, por exemplo, em curvas.

Ap6s a execucdo do map matching, foi realizado o procedimento para determinar
os pontos de interesse da regifio da base de dados. A API se baseia no Overpass turbo’, uma
ferramenta web para filtrar dados do OSM. A API, aqui utilizada, filtra os pontos de interesses do

Overpass turbo ap0s a selecdo da cidade da base de dados. A Figura 13 mostra a API utilizada.

Figura 13 — API utilizada para a identificacdo dos pontos de interesse

Scraper For Overpass

Procure pelos pontos de interesse

Selecione uma Cidade

Beijing

[ Através desse link tera acesso a todos os pontos de interesse de Beijing ]

https://interest-points_herokuapp.com/api/interest-points/city/Beijing/Beijing-interest-
points.json

Fonte: Elaborado pelo autor

A saida da API é um JavaScript Object Notation® (JSON) com as informagdes

necessdrias sobre os pontos de interesses da regido selecionada. Esse JSON ¢ inserido em uma

http://overpass-turbo.eu/

8 http://www.json.org/
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tabela no banco de dados representando os pontos de interesse com os atributos amenity, name,
latitude, longitude, geom e o identificador inico do ponto. Amenity representando o tipo do
ponto de interesse, como, hotel e restaurante, enquanto name representa o nome do ponto de
interesse. Apds esse processo, um total de aproximadamente 3 mil pontos de interesses foram
identificados.

Na Figura 14, s@o mostrados os pontos dos taxistas na cidade de Pequim e os pontos
de interesse da cidade. A cor azul representa os pontos antes do map matching. Os da cor verde
representam os pontos apds o map matching. Através da andlise baseada na visualizacao, é
possivel determinar que os pontos estdo dentro das ruas de forma correta.

Figura 14 — Visualizacdo dos pontos antes (pontos azuis) e depois (pontos verdes) do map
matching

T R .

Fonte: Elaborado pelo autor

Na Figura 15, sdo mostrados da cor amarela, os pontos de interesse identificados da
cidade de Pequim. Nao € possivel saber corretamente se todos os pontos de interesses foram
capturados, pois nem todos os pontos de interesses da regido estio disponiveis na API, além
de existem diversos pontos que ndo possuem nome, ou alguma das coordenadas, esses sdo
removidos.

O dltimo passo € a deteccdo dos stops e o enriquecimento semantico nos pontos apds
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Figura 15 — Visualizacao dos pontos de interesse
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Fonte: Elaborado pelo autor

o processamento do map matching. O Weka-STPM utiliza esses dados e os pontos de interesses
gerados pela API para a execucdo dos algoritmos CB-SMoT e IB-SMoT. Vale ressaltar que, os
valores dos parametros utilizados sdo os melhores valores encontrados anteriormente para cada
algoritmo. A Figura 16 representa a aplicagdo do Weka-STPM configurado para a execucao do
método IB-SMoT.

Ap0s a execucao dos dois métodos, duas novas tabelas foram geradas, uma para os
stops do IB-SMoT e outra para os do CB-SMoT. No método IB-SMoT, foram gerados 503 stops,
enquanto no CB-SMoT, foram gerados 983, sendo 490 validos e o restante unknown stop. Na
Figura 17, € mostrado um trecho dos resultados, nele é possivel identificar 3 pontos de interesse
e 3 stops. As geometrias em cinza representam os sfops encontrados pelo CB-SMoT. Tem-se
que o ponto de interesse (3) possui 2 stops, ou seja, existem duas trajetorias de dois objetos em
movimento que foram identificados. Enquanto isso, o ponto de interesse (1) nao possui nenhum
stop. Nesse trecho ndo € possivel visualizar a geometria, mas o IB-SMoT gerou os mesmos stops

que o CB-SMoT.
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Figura 16 — Aplicacdo do Weka-STPM para o método IB-SMoT
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Fonte: Adaptado de Alvares et al. (2010)

Figura 17 — Visualizacdo de um trecho dos stops do CB-SMoT

Fonte: Elaborado pelo autor
7.5 Demonstracao do Framework para o enriquecimento semantico

Para demonstrar como é realizado o fluxo de trabalho para o enriquecimento
semantico, um resumo dos passos ¢ realizado nesta Secao.

Neste trabalho foram utilizados dados de taxistas da cidade de Pequim (etapa 1).
Esses dados possuem um total de mais de 15 milhdes de pontos (etapa 2) de 10.357 taxistas

durante os dias 2 e 8 de fevereiro de 2008, onde cada ponto possui um id para o taxista, o instante
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de tempo, a longitude e a latitude, esses pontos foram armazenados em um banco de dados. Foi
escolhido apenas um dia, o motivo disso foi devido a base completa ser muito grande e requerer
um alto grau de processamento. O dia de domingo foi escolhido, pois é um dia em que a maioria
das pessoas estdo de folga do trabalho ou da escola e o utilizam para visitar pontos de interesses
da cidade. Baseado nesse caso, apenas o dia 3 foi utilizado. (ZHENG, 2011).

A implementacao do algoritmo para resolver o problema da inconsisténcia dos pontos
usada neste trabalho, € uma modificacao do GraphHopper. Os dados dos taxistas sdo a entrada
para essa implementacao (etapa 3), a saida sdo os dados apds o processamento (etapa 4). Para a
coleta dos pontos de interesse de Pequim, foi utilizado uma API® que usa como entrada a regio
ou local escolhido inicialmente (etapa 5) e retorna os pontos encontrados, inserindo-os no banco
de dados (etapa 6).

Para o enriquecimento semantico, foi utilizado o Weka-STPM que implementa o
IB-SMoT e o CB-SMoT. Como entrada, utilizam os dados apds o map matching (etapa 8), os
pontos de interesse (etapa 9) e os pardmetros (etapa 7). Para ambos os métodos, os parametros
sdo o tempo de permanéncia minima (RF Min Time) do ponto dentro do ponto de interesse, o
raio da area (User Buff) do ponto de interesse, esse raio serve como uma margem de erro. Para o
CB-SMoT, € necessério outros parametros para 0 DBSCAN, que sdo o MinTime, MaxAvgSpeed
e 0 MaxSpeed. Apds diversos testes e experimentos realizados, chegou-se na conclusio de que
os melhores pardmetros para a nossa base de dados sdo os valores 150m e 90s para o User Buff e
o RF Min Time, respectivamente, enquanto para o MinTime, MaxAvgSpeed e o MaxSpeed, os
melhores valores sdo 40 s, 0.6 km/h e 1.5 km/h. Para a validacao desses paradmetros, diversos
critérios foram utilizados, como quantidade de stops detectados, tempo de processamento dos
algoritmos e unknown stops para o CB-SMoT. A saida deste processo sao os stops (etapa 10),
eles sdo armazenados no banco de dados.

A andlise (etapa 11) dos stops foi realizada diversas vezes para escolher os melhores
parametros (etapa 12), esse processo se repetiu diversas vezes até obtermos os melhores
resultados através das andlises dos parametros. No final, € possivel visualizar (etapa 13) os

resultados em uma ferramenta, como o QGIS.

°  https://interest-points.herokuapp.com/
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7.6 Desenvolvimento de uma aplicacio para a execucido dos algoritmos de
enriquecimento semantico e analise das saidas para a visualizacdo e tomada de

decisoes

Uma aplicagdo WEB foi criada para melhor se adaptar ao Weka-STPM. Na Figura
18, vemos o visual da interface com os parametros e uma descri¢do breve e simples para o
usudrio, caso hajas dividas, entender. Nessa tela, € possivel enriquecer semanticamente a base de
dados escolhida. Na Figura 19, € uma tela que € possivel o usudrio visualizar em uma tabela os
resultados gerados apds o enriquecimento semantico. A aplicagdo consegue abranger as etapas

(7) a (13) do framework.

Figura 18 — Interface da aplicacio WEB para o enriquecimento semantico

Enriquecimento Semantico
Consiga enriquecer semanticamente sua base de dados

Configuragdes das Tabelas e do Banco Configuragao dos Algoritmos
Schema User Buff (metros) RF Min Time (s)
public 150 90

Digite o schema do banco de dados Dig

Trajectory Table por
Selecione o algoritmo de enriquecimento seméntico | IB-SMoT ¥

Digite a tabela que possui 0s pontos a serem utilizados

MaxAvgSpeed MinTime MaxSpeed
Trajectoryld DetectionT
rajectory etectionlime 0’9 60 1’1
tid time
Nome da tabela a ser gerada
mpo eus dado
Points Of Interest Digite o nome desejado para a nova tabela, formato final: METODO_stops_NOME

nteresse

Digite a tabela que possui os pontos de

Executar o Enriquecimento Semadntico

Infcio - Enriquecimento Seméntico - Visualizacdo de Dados - Sobre a Aplicacao
© Copyright 2018 - Enriquecimento Seméntico

Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 19 — Interface da aplicagcdo WEB para a visualiza¢ao dos stops

Enriquecimento Semantico
Consiga enriquecer semanticamente sua base de dados

ib_stops_teste v |20 v m

Pontos e seus Stops Identificados da tabela ib_stops_teste

Stop Point IDdo POI Start Time End Time

D D Objeto Lat Lon Time Edge ID Stop Stop Amenity

1 64169 29 39.92260765111315 116.29407144250135  2008-02-04 5610 483 2008-02-04 2008-02-04 hospital
00:16:18.915 00:09:00.0 00:16:18.915

1 64168 29 39.92261342531324 116.29371325583115  2008-02-04 5610 483 2008-02-04 2008-02-04 hospital
00:09:00.0 00:09:00.0 00:16:18.915

2 65321 29 39.94803573820075 116.41949917568637  2008-02-04 47098 2625 2008-02-04 2008-02-04 bank
12:00:03.813 11:53:44.624 12:00:03.815

2 65320 29 39.94802959147162 116.41930993093497  2008-02-04 51501 2625  2008-02-04 2008-02-04 bank
11:56:12.401 11:53:44.624 12:00:03.815

2 65319 29 39.94802642497479 116.41918904526209  2008-02-04 41187 2625 2008-02-04 2008-02-04 bank
11:53:44.624 11:53:44.624 12:00:03.815

3 65331 29 39.948079696627254  116.42462629283874  2008-02-04 41183 2141 2008-02-04 2008-02-04 school
13:07:53.64 12:42:47.39 13:07:53.64

3 65330 29 39.948103911014734  116.42404663765535  2008-02-04 41183 2141 2008-02-04 2008-02-04 school
13:07:44.53 12:42:47.39 13:07:53.64

3 65329 29 39.948068893285146  116.42329003117882  2008-02-04 41183 2141 2008-02-04 2008-02-04 school
13:07:32.635 12:42:47.39 13:07:53.64

Fonte: Elaborado pelo autor

7.7 Analisar a eficiéncia e precisao dos resultados dos algoritmos

A partir da visualizacdao dos dados apds o enriquecimento semantico, € possivel
determinar que os pontos estio dentro das rede de ruas. E possivel determinar quais pontos sio
stops e quais pontos sdo moves, além de ter a drea que é considerada um stop e a qual ponto
de interesse esses pontos estdo. Também confirma-se que os parametros foram bem definidos
e conseguiram gerar bem os resultados dos stops. Através desses pontos, pode-se determinar
que as trajetérias melhoram bastante, desde quando eram simples trajetdrias brutas, até agora,
quando se tornaram trajetorias semanticas.

A Figura 20, € apresentado os pontos com enriquecimento semantico, apds a
execugdo dos algoritmos IB-SMoT e CB-SMoT com os melhores valores para seus parametros.
Os pontos na cor vermelho, representam os pontos com enriquecimento semantico do algoritmo
IB-SMoT. Os pontos na cor azul claro, representam os pontos com enriquecimento semantico do
algoritmo CB-SMoT. Os pontos verdes sdo os que nao possuem nenhum enriquecimento
semantico.

Na Figura 21, foi escolhido um taxista aleatdrio e foi mostrado uma parte de sua

trajetéria com os pontos enriquecidos semanticamente € com 0s stops apos a execu¢dao do
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Figura 20 — Pontos com enriquecimento semantico (vermelho para o IB-SMoT e azul claro para
o CB-SMoT) e pontos sem enriquecimento semantico (verde)
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Fonte: Elaborado pelo autor

algoritmo do IB-SMoT. O taxista escolhido foi o que possui o tid sendo 9. O intervalo de tempo
da trajet6ria comeca as 08:20 e vai até as 09:20. E possivel verificar que o algoritmo detectou 4
stops. O primeiro stop foi em um banco com o identificador 779, depois ele foi para um fast food
com o identificador 719, depois voltou para o0 mesmo banco 779, em sequéncia, ele se dirigiu

para um outro banco com o identificador 536. Por fim, o motorista seguiu em frente.
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Figura 21 — Sub-trajetéria enriquecida semanticamente de um taxista em um intervalo de tempo
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8 CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho apresentou uma forma de realizar o enriquecimento semantico de
trajetorias utilizando algoritmos para remover inconsisténcia de pontos geogrificos, uma API
para encontrar pontos de interesses de regides e algoritmos para detec¢do de stops. Com o
framework e a aplicagdo desenvolvidos neste trabalho, é possivel, de forma fécil e pratica,
executar os algoritmos para encontrar os stops. Espera-se que outros trabalhos utilizem este
framework e a aplicacdo e os adaptem para diversas situagdes e os melhorem.

Os resultados aqui encontrados, podem ser utilizados para determinar novos
parametros para outros tipos de objetos em movimento e para outras bases de dados de outras
regides. Os resultados gerados pelo enriquecimento semantico podem ser utilizados para
determinar os principais sfops de uma determinada regido, ou determinar os locais mais
visitados por um determinado objeto em movimento.

O algoritmo para o map matching conseguiu fazer com que os pontos ficassem dentro
da rede de ruas, isso melhorou a precisado e eficiéncia dos algoritmos que detectam os stops. A
API conseguiu retornar diversos pontos de interesses, mas ainda é necessario modificar ou alterar
para conseguir encontrar mais pontos. Os algoritmos de detec¢do de stops conseguiram realizar
bem a sua funcao apds uma boa definicdo dos parametros e a modificagdo para enriquecerem
semanticamente os seus pontos. A andlise dos pardmetros utilizados neste trabalho, € um exemplo
de como determinar os melhores paridmetros para uma determinada base de dados e de objeto
em movimento.

O Weka-STPM € uma ferramenta com um cédigo muito antigo e a utilizagdo
apresentou diversas dificuldades. Uma das primeiras dificuldades ao iniciar o trabalho, foi com
relacdo a como usar o Weka-STPM. Foi necessario baixar e importar para uma IDE. Depois foi
necessdrio entender como o cd6digo funcionava e se os algoritmos estavam executando
corretamente, pois ndo existe uma documentagdo para facilitar. O préximo passo foi entender
em que e como os parametros influenciavam nos resultados. O préximo passo foi modificar o
Weka-STPM para enriquecer semanticamente os pontos. E no final, a aplicacdo foi transformada
em um projeto Spring Boot, removendo sua interface gréfica antiga e criando uma nova interface
e uma estrutura. A estrutura do projeto foi completamente modificada para que outros usudrios

nao tenham dificuldades em modifica-la.
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8.1 Trabalhos Futuros

Este trabalho pode ser melhorado em diversos aspectos. Com relacdo a API de
pontos de interesses, € necessdrio determinar uma nova API para realizar a captura desses pontos.
A atual API ndo consegue capturar todos os pontos, mas talvez a API do Google Maps consiga
um melhor resultado. Esse trabalho pode melhorar bastante se no futuro for realizado uma
integrag@o do algoritmo do map matching, da API de pontos de interesse e da nova modificacio
do Weka-STPM.

O Weka-STPM, até o momento, estd apenas enriquecendo semanticamente 0s pontos
e visualizando os valores, mas no futuro, espera-se que seja possivel fazer o framework completo
através dele, até a visualizacdo dos dados usando a API do Google Maps. Um desafio para
trabalhos futuros, € adaptar este trabalho para utilizar de stream de dados e definir novas
estratégias para o framework.

A anilise e eficiéncia dos resultados dos algoritmos é realizada de forma manual. E
possivel, através de estudos, definir uma maneira de tornar isso automatico para o usudrio. Nao
foi analisado como seria o resultado dos parametros utilizados nos algoritmos de enriquecimento
semantico para os dados antes do map matching. E possivel comparar isso e saber o ganho ou

perda na qualidade dos dados usando o map matching.
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