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Cada verdade € um reflexo: por trds do reflexo, e a dar lhe o valor, esta a
Luz. Cada ser € um testemunho; cada fato € um segredo divino: para além
estd o objeto da revelacdo, o her6i do testemunho. Toda a verdade se destaca
no Infinito como vinda de um fundo de perspectiva; ela se assemelha a
esse infinito, pertence a ele. Porém, uma verdade particular, por mais que
queira estar em primeiro plano sempre terd as imensidées no fundo, distantes.
Poderiamos dizer que uma verdade particular é apenas um simbolo, um
simbolo real, um sacramento do Absoluto. Ela se faz presente e ela existe,
mas ndo existe por si s6, ndo se basta; vive em funcao de algo, e morreria, se
fosse relegada a sua propria inconsisténcia. Para a alma totalmente desperta,
toda verdade é, portanto, um ponto de encontro. O Pensamento soberano
convida o nosso para este lugar: e vamos perder esse encontro sublime? (A.D

Sertillanges)



RESUMO

Com o crescimento do volume de dados de trajetdrias, inimeros estudos t€m sido feitos
para detectar novos insights e compreender acerca de padrdes de movimento, classificagdes,
predicdes e o comportamento de objetos no espaco geografico. Nota-se uma grande
quantidade de pesquisas sobre dados de trajetdrias, porém, se percebe que niao sdo muitas as
ferramentas capazes de auxiliar pesquisadores a extrairem desses dados todas as
informagdes que eles podem oferecer. Entre os diversos mecanismos utilizados nesse
servico, a medida de similaridade entre trajetérias demonstra grande eficiéncia na andlise de
dados de trajetoria. Por isso, este trabalho realiza uma implementagdo de operacdes de
recuperacdo de trajetérias baseadas em similaridade no tempo e no espaco, disponilizando a
qualquer pessoa as operagdes desenvolvidas, tanto para o uso, quanto para O
aperfeicoamento delas. Para a anélise das operagdes, diversos tipos de conjuntos de dados
sdo utilizados. Também apresenta algumas dificuldades dessas recuperacdes e contextos que
podem alterar o modo como podemos basea-las, além de realizar comparagdes com outras

jé desenvolvidas

Palavras-chaves: Similaridade entre trajetérias. Andlise de trajetdrias. Medidas de distancia.



ABSTRACT

With the growth in the volume of trajectory data, numerous studies have been done to
detect new insights and understand about movement patterns, classifications, predictions
and the behavior of objects in geographic space. There is a large number of research on
trajectory data. However, it is noticed that there are not many tools capable of helping
researchers to extract from this data all the information they can offer. Among the various
mechanisms used in this service, the measure of similarity between trajectories demonstrates
great efficiency in the analysis of trajectory data. For this reason, this work implements
operations to recover trajectories based on similarity in time and space, making available
to any person the operations developed, both for use and for their improvement. For the
analysis of operations, several types of data sets are used. It also presents some difficulties
of these recoveries and contexts that can change the way we can base them, in addition to

making comparisons with others already developed.

Key-words: Trajectory Similarity. Trajectory Analisis. Distance measures.
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1 INTRODUCAO

Com o crescimento do volume de dados de trajetdrias, intimeros estudos geogréficos,
socioldgicos e computacionais t€m sido feitos para detectar novos insights e compreender acerca
de padroes de movimento, classificacdes, predi¢cdes e o0 comportamento de objetos no espago
geografico, como em Zheng| (2015) e |Kong ef al.| (2018)).

Esses estudos tém se aplicado em diversos contextos, extremamente tteis para o
bem comum. Entre tais aplicacdes podemos citar: a andlise de mobilidade sustentavel (WANG;
MORIARTY] 2018); estratégias de planejamento urbano, monitoramento de comportamentos
irregulares de veiculos, personalizac¢do de servigos baseados em trajetdria (KONG et al.,[2018)),
aplicagdes na drea da saude, auxiliando na identificacdo de tumores em imagens (CHANDOLA;
BANERIJEE; KUMAR, 2009)) através da detec¢do de anomalias, no rastreamento de fendmenos
naturais e identificacdo de padrdes de migracao animal (ZHENG; XIE, 2011; ZHENG et al.,
2011).

Diversas pesquisas sdo realizadas a partir de dados de trajetérias (ZHENG, 2015;
KONG et all 2018; Feng; Zhu, 2016)) através do uso de ferramentas que possam auxiliar
pesquisadores a extrair informacgdes desses dados. Entre os diversos mecanismos utilizados, a
medida de similaridade entre trajetérias demonstra grande eficiéncia na andlise de dados de
trajetoria, sendo principalmente aplicada em reconhecimento de padrdes, analise de dados e
aprendizado de maquina (YUAN et al.,|2016). Com a anélise de similaridade entre trajetdrias
€ possivel criar associagdes, auxiliar na tomada de decisdo, detectar padroes, fazer previsoes e
auxiliar na compressdo de dados. Em relacdo a extracdo de dados, a similaridade entre trajetorias
pode fornecer informagdes muito importantes como: a previsdo de movimento de objetos,
monitoramento de trafego, compreensao de atividades, detec¢dao de anormalidades, reconstru¢ao
tridimensional, previsao do tempo e geografia (BIAN etz al., 2018).

De acordo com |Zheng (20135)), nota-se uma grande quantidade de pesquisas sobre
dados de trajetdrias, porém, se percebe que ainda sdo poucas as ferramentas capazes de auxiliar
pesquisadores a extrairem desses dados todas as informagdes que eles podem oferecer. A partir
dessa necessidade, foi desenvolvido o PyMove (OLIVEIRA! 2019; SANCHES| 2019)), biblioteca
de manipulacdo de dados espaco-temporais, com foco em trajetdrias, disponivel na linguagem
de programacado Python, desenvolvida pelo Insight Data Science Labﬂ laboratério vinculado

a Universidade Federal do Ceara. Por isso, além do objetivo principal deste trabalho que € o

' https://www.insightlab.ufc.br/
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desenvolvimento de operagdes de recuperacdo de trajetdrias baseadas em similaridade no tempo
€ no espaco, as operagdes desenvolvidas também serdo integradas ao PyMove.

A recuperacdo de trajetorias por similaridade possui diversos desafios,
principalmente ao se procurar em bases de dados de trajetérias com grande volume de pontos,
devido a complexidade do algoritmos comumente utilizados que calculam a distancia entre
trajetérias serem de O(n?) (Magdy et al., 2015). Além disso, algumas trajetérias possuem
possuir grande similaridade apenas em um certo conjunto de pontos (similaridade parcial),
enquanto nos outros, uma grande diferenca, dificultando quando a busca tem como objetivo
encontrar trajetérias que em algum momento se cruzaram, ou se tornaram praticamente uma so.
As trajetdrias também podem ter diferentes taxas de amostragem. Por exemplo, h4 trajetdrias
com posicdes coletadas a cada 5 segundos, enquanto outras podem a cada 2 minutos. Além
disso, as trajetorias pode ter diferentes tamanhos e formatos. Ha trajetdrias longas e curtas; ha
trajetdrias retas e outras bastante circulares, além de diversas outras variacdes. Cada uma dessas
caracteristicas influencia na busca por similaridade. Neste trabalho, considerou-se a operacdo
que consiste em, dada uma trajetoria 7' e um dataset de trajetdrias, recuperar as trajetorias do
dataset que sejam mais similares ou préoximas a T, a nivel espacial e temporal, considerando
ainda que esta proximidade possa ser parcial e que as trajetorias tenham diferentes taxas de

amostragem.

1.1 Objetivos

O objetivo principal desse trabalho é o desenvolvimento de operacdes de recuperacao
de trajetorias baseada em similaridade no tempo e no espaco.
Os objetivos especificos deste trabalho sdo:

a) Implementar os algoritmos e métricas de similaridade de trajetdrias da literatura;
b) Desenvolver algoritmos de recuperacdo de trajetorias por similaridade;
¢) Integrar as operacdes desenvolvidas ao PyMove;

d) Avaliar resultados através de estudos de caso;

1.2 Estrutura do trabalho

Este trabalho esta organizado da seguinte forma: no Capitulo 2 esta descrita a

fundamentagdo tedrica, juntamente com 0s conceitos necessdrios para o entendimento deste
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trabalho; no Capitulo 3 sdo descritos os trabalhos relacionados a este trabalho e é apresentado
uma comparacdo entre eles; no Capitulo 4 sao apresentados os procedimentos e a metodologia
executada nesse trabalho; por fim, no Capitulo 5 sio apresentados estudos de caso e, no Capitulo

6, as conclusoes obtidas com o desenvolvimento deste trabalho.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Esta secdo tem como fim apresentar os principais conceitos abordados neste trabalho,
assim como as ferramentas que serdo utilizadas. Primeiramente busca-se obter uma visdo geral
do estudo de trajetdrias, compreendendo primariamente como elas sao definidas. Em seguida, o
modo como dados de trajetérias podem ser minerados. Por fim, as técnicas mais frequentemente

adotadas na literatura para recuperagdo de trajetdrias baseando-se na similaridade.

2.1 Trajetorias

Uma trajetdria € definida por Zheng (2015) como um um traco gerado a partir de um
objeto em movimento em um espaco geografico. Como estd representada na Figura [I} uma
trajetéria € composta por um conjunto de pontos ordenados, por exemplo,
Trajectoria = (Ty,,T,,...,T;,), onde cada ponto é definido como 7, = (x;,y;,%;) seja x e y as
coordenadas geoespaciais € t um timestamp do momento em que o ponto foi gerado. Em
algumas circunstancias especificas, outras propriedades relevantes sobre o movimento do objeto

podem ser adicionadas, como velocidade, dire¢cao ou aceleracdo (CAI; LEE; LEE, 2016;

WANG; MORIARTY, 2018).

Figura 1 — Trajetdria gerada a partir de um dispositivo de GPS.

Fonte — (BIAN et al.,[2018))

2.2 Mineracao de dados de trajetorias

Sabendo entdo o que sdo trajetdrias, pode-se explorar os diversos modos de trabalhar
com elas. O paradigma apresentado por Zheng (2015) que envolve a mineracido de dados de
trajetorias atualmente € representado na Figura 2] tendo como destaque as etapas correspondentes
a similaridade entre trajetorias.

Para trabalhar com dados de trajetdrias e analisa-los, podemos aplicar uma série de
etapas, que sdo agrupadas em categorias e dreas de estudo. Na Figura 3, (ZHENG, 2015) descreve

o paradigma atual da mineracdo de dados de trajetorias, que € composto por seis modulos, sendo
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Figura 2 — Paradigma da mineracdo de dados de trajetérias
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Fonte — Adaptado de

um deles a indexac¢do e recuperagdo de trajetorias, que serd a etapa aprofundada neste trabalho,
por conter a recuperacao de trajetérias baseada na similaridade como um de seus topicos. Os seis

modulos sao definidos a seguir:

e Pré-processamento: melhoria da qualidade dos dados recebidos através de quatro técnicas
principais: filtragem de ruido, detec¢do de pontos de parada, compressdo e segmentacao

de trajetoria.

e Indexacdo e Recuperacao de Trajetorias: Indexar e recuperar trajetorias através de
buscas. Entre os principais tipos de buscas se encontram o K-Nearest Neighbor (KNN) e a

Range. A recuperagdo de trajetérias € o foco deste trabalho.
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Incerteza em Trajetorias: modelar e reduzir incertezas de trajetérias, e promover a

privacidade de usudrios que fornecem seus dados espaco-temporais.

Classificacao: classificar o tipo da trajetdria, ou seja, se a trajetdria pertence a uma

bicicleta, uma pessoa que caminha, um carro etc.

Deteccao de Anomalias: etapa de percep¢ao de itens espagco-temporais que nao seguem

um comportamento padrao.

Mineraciao de Padroes: trabalha com a percepcdo de padrdes de localizacdo, de

movimentacao individual ou de um grupo de trajetorias.

2.3 Similaridade de trajetorias

Consiste em fungdes que comparam o quanto duas ou mais trajetdrias sao
semelhantes, de acordo com os parametros fornecidos. Esse tipo de fun¢do € muito util para
recuperacao, classificacdo, agrupamento em clusters e outras tarefas de consulta e mineragdo de
dados de trajetodrias. Por exemplo, podemos analisar trajetdrias de clientes em um supermercado
para encontrar padrdes de movimento semelhantes para um melhor gerenciamento de produtos,
encontrar padrdes de migracdo freqiientes de um grupo migratério de aves, encontrar
movimentos de objetos suspeitos e padrdes de trajetdria raros, recomendar rotas de viagem,
recomendar pontos de interesse para pessoas baseado nos locais visitados, curtidas, além de
prever fendmenos como tempestades, furacdes e terremotos (Magdy et al., 2015).

Existem duas abordagens para consultas baseadas em similaridade de trajétdrias: a
forma total, onde se avalia a similaridade considerando todos os pontos de ambas as trajetorias,
ou a forma parcial, onde se busca por pontos entre as trajetdrias que apresentaram similaridade.

Existem diversas medidas de similaridade de trajetorias, e elas sdo divididas em duas

categorias principais:

e Similaridade Espacial: focada em encontrar trajetérias com formas geométricas

semelhantes, ignorando a dimensao temporal, ou seja, 0s timestamps;

¢ Similaridade Espaco-Temporal: leva em consideracdo também a dimensao temporal ao

medir a semelhancga entre trajetorias.

A seguir, exploramos algumas das medidas de similaridade de trajetdrias que estdo

sendo utilizadas ao longo dos anos, conforme Quehl et al. (2017).
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2.3.1 Distancia Euclidiana

Sdo medidas baseadas na distancia euclidiana média. Existem duas principais: a
MEDT (Mean Euclidian Distance Trajectory), € uma similaridade baseada em séries temporais, e
a MEDP (Mean Euclidian Distante Predictive) € uma similaridade baseada em dados espaciais. A
MEDT necessita que sejam definidos pontos respectivos ao tempo de cada trajetdria. A equagao
utilizada para defini-la € a seguinte:

1=l
myepr (Tp, T) = Z 1P tprss = Pestpr |12 (1)

Onde P, e 1,1 sdo respectivamente um ponto € um intervalo de tempo correspondente
a trajetoria T, e Py, € 1, sd0 respectivamente um ponto e um intervalo de tempo correspondente
a trajetoria T,. Um problema que podemos perceber no MEDT € a possibilidade de se obter
como resultado um valor maior do que 0, mesmo se as trajetorias sejam idénticas. Isso ocorre
devido ao fato de que as trajetdrias sdao subdivididas de acordo com o tempo, podendo assim
ter valores divergentes devido a possivel variancia de velocidade de veiculos que percorrem o
mesmo trajeto.

Ja a equacdo MEDP mede a diferenca entre os caminhos preditos. Para cada ponto P,,
de uma trajetoria predita 7, com os intervalos 1...N,, MEDP buscara pelo ponto mais proximo
da trajetoria verdadeira e avaliar a distancia euclidiana desse ponto. O algoritmo é definido do
modo seguinte:

1=l
myepp(T),T,) = Z ||(Pp, k), (Pg,x)]|2. (2)
Desse modo, quando duas trajetorias comparadas diferem apenas na velocidade,

MEDP terd como retorno uma alta similaridade, enquanto MEDT retornard uma baixa

similaridade (Quehl ez al.,[2017).

2.3.2 Dynamic Time Warping (DTW)

Esta medida, baseada em séries temporais, pode ser aplicada mesmo quando as
trajetorias possuem tamanhos diferentes. Para fazer isso, o DTW encontra primeiro para cada
ponto em 7, um ponto correspondente em T,. Em seguida, a programagao dindmica € usada
para encontrar um time warping que minimiza a distancia total entre esses pares de pontos. O

DTW avalia o comprimento do warping necessdrio para distorcer T, em Tg. Isso ocorre através
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da cria¢do de uma tabela onde cada célula é calculada como descreve a Figura 5

PANTOJA; SOUZA| 2009} Quehl ez al.l 2017).

Figura 3 — Criacdo da tabela de Dynamic Time Warping

3[33 LI — "L | M= 12 -8j| +D [i-1, 0)
7/31 N :;g-1|+13
525 IANA =
121 [ L4777 7\ ="
2 21 —] - w/_;_/_ff'fr""' = |Ai - Bj| #|min( D [i-1, j-1],
A e g — -_— aamn D [i-1, 3).
g0 || | o 15, 311 )
9 13 7 11 11 = |9 = 3] + miR(S5, 35, 11}
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Fonte — (KGRTING, 2017. Disponivel em: https://www.youtube.com/watch?v=_K10sqCicBY Acesso em: 07

out. 2020)

Em seguida, se escolhe o warping path, partindo do valor superior direito, e
escolhendo o menor valor entre a célula inferior, a inferior esquerda e a esquerda,
sucessivamente, até chegar a célula mais a esquerda. A Figura 6 descreve melhor o
funcionamento dessa fase do processo, sendo as células destacadas o Warping Path do DTW.

O equacgdo pode ser definida do seguinte modo:
p
DTW(S,T) = min,, Z (3)

onde:
6(i,j) = |si—tj
8(i,J) = (si—1;)

Sendo S e T trajetdrias distintas, onde s € ¢ S30 seus respectivos pontos € i € j seus

“4)

respectivos indices.
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Figura 4 — Escolha do Warping Path do algoritmo Dynamic Time Warping
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Fonte — (KSRTING, 2017. Disponivel em: https://www.youtube.com/watch?v=_K10sqCicBY Acesso em: 07

out. 2020)

2.3.3 Maior Subsequéncia Comum (LCSS - Longest Common Subsequence)

Similaridade baseada em séries temporais, que calcula, como o0 nome sugere, a maior
subsequéncia comum entre duas trajetérias. O LCSS opera a partir do incremento de um valor de
retorno, que € iniciado como 0, cada vez que a avaliagdo do tamanho do trecho dos trajetos em
andlise estiver abaixo da varidvel limite de similaridade de tamanho, fornecida como parametro
da funcio, e quando a distancia entre cada ponto equivalente do trajeto analisado for menor do
que o limite de similaridade de ponto fornecida como outro pardmetro na fungao.

E descrito na Figura ?? descreve o cdlculo da medida, onde as varidveis & e € regulam

0 quao préximo as trajetdrias/pontos, respectivamente, devem ser similares para incrementarem

o possivel resultado (Quehl ez al.l 2017).

2.3.4 Hausdorff Distance

Essa medida, baseada em formas geométricas, consiste em encontrar, para cada
ponto de T, o ponto mais proximo de 7),, somar seus valores, e em seguida encontrar, para cada

ponto de 7}, o ponto mais proximo de Tg, escolhendo como resultado a menor soma entre eles. O
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Figura 5 — Calculo de Maior Subsequéncia Comum

0. if T4 or T is empty

1+ LOSSs-(Head(Ty), Head(Tg)), if [m— k| < dand |am 1 — | = =
LOSS;:(Ta.Tg) = and ... and @ n — bpn| <2
mar{LOSS; (Head({T4), Tg).
LOSS; (Ta, Head(Tg)), atherwise,

Fonte — (Quehl ez al.|[2017)

célculo da medida se descreve do seguinte modo:

muav (Tp, Tg) = max{dy(T,,T,), dp(Tg, Tp)}

dy(T,,T,) = max min — 2
1(Tp, Tg) ol prel, lpp — Pyl

Pode ser utilizada para trajetérias com tamanhos diferentes, porém, sofre com os
mesmos defeitos de outras medidas de similaridade: Trajetérias que possuem uma grande
proximidade espacial podem sempre serem classificadas como muito similares mesmo se o

movimento realizado for diferente, inclusive quando possuem direcdes opostas (Quehl ez al.,

2017).

2.3.5 CLEAR - Multi Object Tracking Accuracy (MOTA)

Medida de similaridade de dados espaciais. Assim como no LCSS se atribui valores
de correspondéncia para cada ponto predito similar. O cédlculo dessa medida é definido do

seguinte modo:
Y (me + fpr +mme;)
np

(&)

myora(Tp, Ty) =1 —

Sendo m;, fp; e mme;, respectivamente, nimero de erros, falso positivos e
desencontros quanto se compara 7}, € T,. Um erro nesse contexto ocorre para cada ponto em Tg
que ndo combina com 7. Um falso positivo € definido como uma combinag¢io para um ponto
que estd muito distante (definido por um limite) que constitui uma correspondéncia. Um
desencontro ocorre quando mais de um ponto de 7}, corresponde ao mesmo ponto em 7.

A diferenca de velocidade das trajetorias também influencia no resultado da avaliagao.
Ao contrédrio da LCSS, nessa medida, a fragdo total de correspondéncias € considerada em vez
da sequéncia mais longa de correspondéncias (BERNARDIN; STIEFELHAGEN;, 2008; |Quehl
et al.l 2017).



24

3 TRABALHOS RELACIONADOS

Nesta secdo apresentamos alguns estudos relacionados a este trabalho. Eles serdo
divididos em dois tipos: trabalhos que implementam clusterizacdo de trajetérias baseada em

similaridade e trabalhos que implementam consultas baseadas em similaridade de trajetorias.

3.1 Clusterizacao de trajetorias baseada em similaridade

Quehl et al.| (2017) apresentam diversos algoritmos para medida de similaridade de
trajetérias, com eficacia definida pelo contexto do conjunto de dados analisado. A finalidade
do trabalho € calcular quao satisfatoria € uma predicdo de trajetdria, para facilitar decisdes
de rotas de carros autdbnomos. Atualmente ndo existe uma medida de similaridade que seja
classificada como a melhor para todas as tarefas de predicdo de trajetdria. O artigo propde uma
abordagem que sintetiza uma medida hibrida, a partir de um conjunto de medidas de similaridade
de trajetdria diversas fornecendo uma heuristica para determinar os parametros da abordagem
proposta. Neste trabalho, precisamos medir também a similaridade entre as trajetérias podendo
assim recuperar aquelas que estiverem dentro do nivel de similaridade desejada.

TAD. ..|(2020) propdem um novo algoritmo de clusterizagcdo de trajetérias, capaz
de extrair pontos de permanéncia baseando-se na andlise de densidade espaco-temporal dos
dados. Utiliza-se duas novas métricas: funciao de densidade NMAST (capacidade de movimento
de vizinhanca e tempo de permanéncia) e fator NT (tolerancia ao ruido). Em primeiro lugar, o
NMAST integra as caracteristicas da vizinhanga Move Ability (NMA, estendida do conceito de
Move Ability MA), tempo de permanéncia (ST) e fator de avaliagdo Eut para medir a densidade
espaco-temporal dos dados.

Em segundo lugar, o NT utiliza os recursos de ruido para avaliar e reduzir
dinamicamente a influéncia do ruido. Os resultados experimentais no conjunto de dados
Geolif mostram que as distribui¢cdes ocultas nos dados sdo melhor extraidas, especialmente
para varias trajetorias complexas ou especiais com lacunas de longa duracao. Nesse trabalho,
para que a clusterizagdo de trajetdrias ocorra, € levado em consideracdo o tempo em que cada
ponto da trajetdria foi gerado. Do mesmo modo, no trabalho aqui proposto, a dimensao temporal

podera também ser levada em conta, devido ao fato de que o momento em que cada ponto de

2 O conjunto de dados Geolife foi coletado de abril de 2007 a agosto de 2012 pela Microsoft Research Asia.

No total, esse conjunto de dados contém 1,7621 trajetdrias de 182 usudrios e € representado por uma série de
pontos com timestamps registrados a cada 5 - 10m ou 1 - 5s. A frequéncia de amostragem do ponto de dados de
trajetdria neste artigo € 5s.
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uma trajetoria € registrado pode ser considerado para a constru¢do de uma clusterizacido. (BIAN
et al.l,2018).

L1 et al.| (2018) realizam um trabalho a partir da observagdo dos sistemas de
identificacdo automdtica (AISs), que servem como um complemento aos sistemas de radar e que
sdo instalados e amplamente utilizados a bordo de navios para identificar alvos e melhorar a
seguranca da navegacdo com base em um esquema de comunicagdo de dados de alta frequéncia.
Neste trabalho foi visto que a mineracao de dados de trajetéria € uma importante direcao de
pesquisa para extrair informacdes tteis com alta precisdo e baixos custos computacionais,
mapear trajetérias e promover métodos de clusterizacao. Foi utilizado a Merge Distance (MD)
para medir as semelhancas entre diferentes trajetorias, e o Multidimensional Scaling (MDS) para
construir uma expressao espacial de baixa dimensdo adequada das semelhangas entre trajetérias.
Um DBSCAN também € utilizado para agrupar pontos espaciais para adquirir o cluster ideal.
Uma fusdo dos algoritmos MD, MDS e DBSCAN aprimorados identifica o curso das trajetorias
para obter um melhor desempenho de clusterizagdo. Os experimentos também mostram que o
método implementado apresenta uma precisdo mais alta que os cldssicos, como clusterizacdo
espectral e clusterizagdo por propagacao por afinidade. O modelo implementado por |Li ef al.
(2018)) possui métricas de distancia implementadas semelhantes as propostas neste trabalho para

calcular a similaridade total entre as trajetorias.

3.2 Consultas baseadas em similaridade de trajetorias

Baldus e Bringmann| (2018. Disponivel em: http://arxiv.org/abs/1803.00806 Acesso
em: 03 fev. 2021)) descrevem uma implementa¢do de consultas rapidas por vizinhos proximos
do tipo Range, utilizando como medida de distincia a de Fréchet. O algoritmo é projetado
para ser eficiente em trajetorias com bastante continuidade, como as de GPS. Foi utilizada uma
estrutura de dados quadtree para enumerar todas as curvas no banco de dados que t€m pontos
de inicio e extremidade semelhantes a curva de consulta. Nessas curvas, foram executados
filtros positivos e negativos para limitar o conjunto de possiveis resultados. Apenas para aquelas
trajetérias onde essas heuristicas falham, foi calculada a distancia de Fréchet, executando uma
nova variante recursiva de um algoritmo de diagrama de espaco livre cldssico. Neste trabalho
também ¢ utilizado consultas do tipo de Range e nos estudo de caso € utilizado um dataset com
trajetorias de GPS.

Xu, Lu e Giiting (2017) estudaram trajetdrias onde, cada uma delas, continha uma



26

sequéncia de locais com seus respectivos timestamps € um conjunto de atributos caracteristicos.
Eles realizaram consultas de intervalo, assim como neste trabalho, que retornam trajetérias
contendo valores de atributos particulares e passando por uma determinada drea durante o tempo
de consulta. Também integraram trajetdrias e atributos padrdo em uma estrutura unificada e
propuseram uma estrutura de indice, bem como o algoritmo de consulta. A estrutura é geral e
flexivel em termos de tratamento de trajetérias de multi-atributos e trajetérias padrdo,
respondendo a uma variedade de consultas e oferecendo suporte a aplicativos de atualizagdo
intensiva. A avaliacdo da consulta é conduzida em um sistema de banco de dados de protétipo e
resultados experimentais, demonstrando que o método desenvolvido supera métodos alternativos
por um fator de 3-10 em um conjunto de dados de um milhdo de trajetdrias reais e valores de
atributos sintéticos.

Shi et al.| (2019) propdem um framework de processamento de consulta
probabilistica do tipo Range de objetos em movimento na rede vidria. Uma estrutura de indice
espago-temporal € proposta com base nesse framework. Este indice pode representar
efetivamente pesos de tempo e a relacio entre se¢des de estradas. O algoritmo de consulta Range
de intervalo probabilistico de objetos em movimento na rede rodovidria com uma trajetdria
incerta causada pela frequéncia de amostragem € projetado e implementado. Os experimentos
verificam que o método proposto por Shi ef al.| (2019) pode melhorar a eficiéncia das consultas e
garantir a precisdo das mesmas. Neste trabalho, consultas do tipo Range também sdo realizadas.

O Quadro 1 apresenta a comparagao deste trabalho e os trabalhos desenvolvidos em
Quehl et al.| (2017)), TAD. .. (2020), Li et al. (2018]), Baldus e Bringmann, (2018. Disponivel em!
http://arxiv.org/abs/1803.00806 Acesso em: 03 fev. 2021)),|Xu, Lu e Giiting (2017) e Shi et al.

(2019). Neste sao avaliados os seguintes pontos:

Taxas de amostragem: Tamanho das trajetorias que podem ser aceitas pelas operacdes

desenvolvidas pelo trabalho;

Disponibilidade: Disponibilidade do acesso as operagdes implementadas pelo trabalho

para download e/ou uso;

Tipos de operacao: Tipos de operacdes implementadas pelo trabalho;

Densidade aceita: Densidade de trajetdrias aceita pelas operacdes implementadas pelo

trabalho;



Quadro 1 — Comparacao entre os trabalhos relacionados e o proposto.

Trabalhos Taxas de | Disponibilidade Tipos de operacdo | Densidade aceita
amostragem

Trabalho proposto Qualquer taxa Disponivel através | Range e KNN | Qualquer

do PyMove com similaridade | densidade
total e Range com
similaridade parcial

(Quehl et al.,2017) | Qualquer taxa Nao é informado se | Medida de | Qualquer

estd disponivel similaridade densidade
GPE (Analise
de predigdo
generalizada)

(TAD....2020) Nao foi testado com | Nao € informado se | Algoritmo de | Nao foi testado com
trajetdrias de baixa | estd disponivel clusterizagio trajetdrias de baixa
amostragem de trajetdrias | densidade

com fungdo de
densidade NMAST
e fator NT

(Li et al.l 2018) Qualquer taxa Naio € informado se | Uma fusdo | Testado apenas

estd disponivel dos algoritmos | com trajetdrias com

MD, MDS e | alta densidade
DBSCAN de forma
aprimorada

(BALDUS; Qualquer taxa Disponivel para | Busca por | Desenvolvido

BRINGMANN]| download similaridade para trajetdrias de

2018. usando Range com | alta densidade e

Disponivel emi medida de distancia | testado apenas com

http://arxiv.org/abs/1$03.00806 de Frechét trajetérias de alta

Acesso_em: 03 fev densidade

2021)

(XU;LU; GWTING| | E necessirio que | Nido é informado se | Operacio  Range | Qualquer

2017) as trajetdrias | estd disponivel para trajetérias | densidade
possuam uma com uma grande
grande quantidade quantidade de
de atributos atributos

(SHI et al., [2019) Qualquer taxa Naio ¢é informado se | Framework  para | Qualquer

estd disponivel operacdo do tipo | densidade

Range

Fonte: Elaborado pelo autor.
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4 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Nesta secdo sdo apresentados os procedimentos metodoldgicos para a execucao
deste trabalho. Na Figura[6] sdo apresentados os seguintes passos para a execugdo do trabalho:
1) Selecionar possiveis medidas de similaridade para a consulta; i1) Implementar operagcdes
para recuperacdo de trajetdrias baseadas na similaridade total entre elas, utilizando as medidas
selecionadas; iii) Implementar operacdes para recuperagdo de trajetérias baseadas na similaridade
parcial entre elas; iv) Avaliar as operacdes desenvolvidas; v) Integrar as operacdes implementadas

ao PyMove.

Figura 6 — Procedimentos Metodolégicos

@

Selecionar possiveis
medidas de similaridade
para a consulta

Integrar as operagbes
implementadas ao PyMove.

Implementar operagbes para
recuperacdo de trajetorias
baseadas na similaridade ——
total entre elas, utilizando as
medidas selecionadas

Implementar operagdes para
recuperacgao de trajetorias Avaliar as operagoes
baseadas na similaridade desenvolvidas
parcial entre elas

Fonte — O préprio autor

4.1 Selecionar possiveis medidas de similaridade para a consulta

Foi realizada uma busca literdria para identificar os principais algoritmos de medida
de similaridade, onde o resumo das principais medidas encontradas seja neste trabalho, na
secdo de fundamentacgio tedrica. Diante do tipo de dado de trajetdria utilizado na ferramenta

PyMove, composto apenas de informagdes de pontos no espago, e pontos espaco-temporais,



29

foram implementadas as medidas de similaridade exploradas neste trabalho que sdo baseadas na

distancia euclidiana (MEDP e MEDT).

4.2 Implementar operacoes para recuperacao de trajetorias baseadas na similaridade

total entre elas, utilizando as medidas selecionadas

Foi realizada uma andlise utilizando datasets de trajetérias com caracteristicas bem
distintas. Um dataset com trajetorias que possuem movimento livre, ou seja, trajetorias que nao
sdo limitadas a percursos de movimentacao limitada, como estradas, ruas, rodovias, etc, enquanto
0 outro dataset possui trajetérias com percursos de movimentagao limitada, inserido dentro de
uma rede de ruas.

Duas operagdes foram implementadas para cada tipo de medida de similaridade
selecionada: Range e KNN. A operacdo Range consiste em selecionar uma trajetdria, pertencente
a um conjunto de trajetdrias, informando uma taxa minima de similaridade, e a partir dessa taxa,
selecionar as trajetdrias pertencentes ao conjunto que possuirem similaridade igual ou inferior
a taxa escolhida. A operacao KNN (K Nearest Neighbor) consiste também em selecionar uma
trajetoria pertencente a um conjunto de trajetdrias, mas dessa vez, se informa um valor k. O
algoritmo KNN ird retornar as k trajetérias do conjunto mais proximas a trajetéria inicialmente
selecionada.

Foi implementada a operacdo Range, com sua assinatura descrita na Figura [7]
utilizando MEDT como medida de similaridade e outra operagdo Range utilizando MEDP como
medida de similaridade. A fun¢do recebe como parametros uma trajetdria traj, um DataFrame
com diversas trajetorias distintas, além do tipo de distancia a ser utilizada, o valor minimo de
similaridade, e o nome das labels correspondentes ao identificador, a latitude, a longitude e o

timestamp de cada ponto.



Figura 7 — Assinatura da operacao range para similaridade completa entre trajetorias

def range guery(

)

traj: DataFrame,

move_df: DataFrame,

_id: Optional[Text] = TRAJ ID,
min_dist: Optional[float] = 1@e8,
distance: Optional[Text] = MEDF,
latitude: Optional[Text] LATITUDE,
longitude: Optional[Text] = LONGITUDE,
datetime: Optional[Text] = DATETIME

Fonte — O préprio autor
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Também foi implementada a operacdo KNN, com sua assinatura descrita na

Figura[8] tendo uma operagdo para cada tipo de medida de similaridade selecionada no primeiro

procedimento metodolégico. Assim como a operacdo range, a operagdo recebe como

parametros uma trajetoria traj, um DataFrame com diversas trajetdrias distintas, além do tipo

de distancia a ser utilizada, a quantidade de k trajetorias mais similares a traj € o nome das

labels correspondentes ao identificador, a latitude, a longitude e o timestamp de cada ponto.

Figura 8 — Assinatura da operacdo KNN para similaridade completa entre trajetorias

def knn_guery(

)

traj: DataFrame,

move df: DataFrame,
k: Optional[int] = 5,
id : Optional[Text] =
distance: Optional[Text] = MEDP,
latitude: Optional[Text] LATITUDE,
longitude: Optional[Text] = LONGITUDE,
datetime: Optional[Text] = DATETIME

TRAJ_ID,

Fonte — O préprio autor

4.3 Implementar operacdes para recuperacao de trajetorias baseadas na similaridade

parcial entre elas

Foi desenvolvida uma operacao do tipo Range que nao busca uma similaridade

total, mas procura por qualquer similaridade parcial que houver entre as trajetorias, tendo como
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parametros para filtrar os pontos considerados similares, a distancia minima espacial em metros
e a distdncia minima temporal.

A operacdo, recebe como entrada uma trajetéria T, uma lista de trajetdrias L, a
distancia minima espacial, e a distancia minima temporal. A partir desses parametros, € realizada
uma busca em L por todos os pontos que possuirem uma proximidade, espacial ou temporal,
menor ou igual aos parametros de distancia fornecidos. Cada ponto € entdo adicionado ao Move
Dataframe de retorno, que ira conter a distancia espacial entre o ponto retornado,e o ponto da
trajetoria T espacialmente mais proximo, e os respectivos dados desse ponto (latitude, longitude

e timestamp). A seguir, o pseudo-cédigo da operagao:

sim_parcial(T, L, distancia_min_espacial, distancia_min_temporal) {
resultado = MoveDataFrame([]);
para cada ponto_T da trajetéria T {
pontos_retornados = meters_filter(ponto T, L,
distancia_min_espacial);
pontos_retornados = _datetime_filter(ponto T, pontos_retornados,
distanca_min_temporal);
resultado.append(pontos_retornados);

}

retorne resultado;

4.4 Avaliar as operacoes desenvolvidas

Para avaliar as medidas de similaridade e as operac¢des de recuperagdo de trajetorias
baseando-se na similaridade total, foi realizada uma andlise utilizando datasets de trajetérias
com caracteristicas bem distintas. Um dataset com trajetdrias que possuem movimento livre,
ou seja, trajetérias que ndo sdo limitadas a percursos de movimentacdo limitada, como estradas,
ruas, rodovias, etc, enquanto o outro dataset possui trajetérias com percursos de movimentagao
limitada, inserido dentro de uma rede de ruas.

Para a avaliacdo das operacdes para recuperacdo de trajetOrias baseadas na
similaridade parcial, foi realizada uma andlise utilizando datasets de trajetérias com

caracteristicas distintas. Nesse caso, um dataset com trajetérias com uma continuidade maior
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(dados de GPS), enquanto o outro dataset possui trajetérias com uma continuidade menor, pois €
gerada a partir de diversos sensores distribuidos em uma cidade.
O uso de diferentes tipos de datasets ocorreu para facilitar a percepcao da precisao

que o tipo de similaridade escolhido possui no processo de recuperagao.

4.5 Integrar as medidas de similaridade e as operacoes implementadas ao PyMove

As medidas implementadas, MEDP e MEDT, foram devidamente integradas a
biblioteca PyMove, no pacote utils.distances, sendo devidamente adaptadas aos padrdes
exigidos para integracdo de novas funcionalidades a biblioteca.

Para as operacdes consulta de similaridade entre trajetérias implementadas, um
novo pacote foi criado no PyMove: o pacote query. Nele as operacdes de consulta baseadas em
similaridade total foram integradas assim como as consultas baseadas em similaridade parcial

também serio.
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S RESULTADOS

Neste capitulo serdo apresentados os resultados das andlises das medidas de

similaridade e operagdes de recuperagao de trajetdrias desenvolvidas.

5.1 Avaliacao de medidas existentes e recuperacio baseada em similaridade total

Neste estudo de caso foram utilizadas as medidas de similaridade MEDP e MEDT
e, para que houvesse uma compreensao melhor da qualidade dos algoritmos, duas operagcdes
de recuperacao de trajetérias baseadas na similaridade total foram entao desenvolvidas, sendo
uma do tipo Range e outra KNN. As duas operacdes podem utilizar similaridade a MEDP ou a
MEDT, ambas as operacdes analisam a similaridade total entre as trajetdrias.

Para este estudo de caso e visualizagdo das operacdes implementadas o dataset
selecionado é composto por um conjunto de trajetorias de Furacdes e Tufdes fornecido pela
National Oceanic and Atmospheric Administratiorﬁ (NOAA). Eles realizam uma analise pOs-
tempestade de cada ciclone tropical na bacia do Atlantico (ou seja, Oceano Atlantico Norte, Golfo
do México e Mar do Caribe) e do Oceano Pacifico Norte para determinar a avaliacdo oficial do
historico de ciclones. Essa andlise faz uso de todas as observagdes disponiveis, incluindo aquelas
que podem ndo estar disponiveis em tempo real. Além disso, conduzem revisdes continuas
de quaisquer andlises retrospectivas de ciclones tropicais trazidas a sua atencdo e atualizam
regularmente o registro histérico para refletir as mudancgas introduzidas. Eles publicam o histérico
do banco de dados de ciclones tropicais em um formato conhecido como HURDAT, abreviacao
de Hurricane Database. Esses bancos de dados contém informagdes de seis horas sobre a
localizacdo, ventos maximos, pressao central e (comeg¢ando em 2004) o tamanho de todos os
ciclones tropicais e subtropicais conhecidos.

Para o estudo de caso realizado em especifico, apenas trajetdrias de furacdes e tufdes,
entre os anos 2012 e 2015, do Oceano Pacifico foram selecionados para compor o dataset. A
trajetoria do furacio Gonzaldﬂ foi selecionada como base para que as operacdes Range e KNN
retornem como resultado as trajetérias mais proximas que estiverem dentro dos requisitos de

similaridade de cada tipo de operacgdo. Para cada operagdo, dois diferentes graus de similaridade

3 Agéncia cientifica americana do Departamento de Comércio dos Estados Unidos que se concentra nas condigdes

dos oceanos, dos principais cursos de dgua e da atmosfera. Site disponivel em: https://www.noaa.gov/

Um poderoso ciclone tropical do Atlantico, que atingiu a escala Saffir-Simpson de categoria 4, provocando
transtorno em parte do Canad4, Porto Rico, e destrui¢cdo nas Pequenas Antilhas, Bermuda, Territorios britanicos
ultramarinos, Ilhas britanicas, e norte da Europa, em outubro de 2014.
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foram utilizados. Para a visualizacdo do resultado das operagdes, o médulo de visualizaciao da
biblioteca PyMove foi utilizado.
A trajetéria do furacdo Gonzalo, representada na Figura[9] foi selecionado para ser a

query dos testes das medidas de similaridade.

Figura 9 — Trajetoria do Furacdo Gonzalo

1000 km
1000 m: Leaflet | © OpenStres

Fonte — O préprio autor

Na Figura [10| é apresentada a visualizacdo das trajetdrias recuperadas através da
operacdo Range, com valor 200 e medida de similaridade MEDP.

Na Figura [T1] ¢ apresentada a visualizagdo das trajetérias recuperadas através da
operacao KNN, sendo k = 5, temos as 5 trajetérias mais proximas, espacialmente, do furacao

Gonzalo. Nessa operacdo a medida de distancia foi a MEDP
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Figura 10 — Operagao Range, com valor 200 e medida de similaridade MEDP
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Fonte — O préprio autor

Leaflet | © Open.

Map contributors © CartoDE, CartoDE attributions

Os testes das medidas usando a operacdo Range retornaram de fato as trajetorias
com maior similaridade ao furacdo Gonzalo.

O aumento da taxa de Range retornou mais trajetérias, sem perder a caracteristica de
aparentarem de fato serem as trajetdrias mais proximas, espacialmente, ao furacdo gonzalo.

As operacdes kNN também tiveram resultado satifatorio, retornando corretamente as

k trajetdrias mais préximas ao furacdo Gonzalo, espacialmente.
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Figura 11 — Operagdo kNN, com k = 5 e medida de similaridade MEDP.
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Fonte — O proéprio autor

As operacoes utilizando MEDT como medida de similaridade também retornaram
resultados favordveis. No caso da operagdo range com valor 1000, apresentada na Figura[12]
foram retornados os furacdes Ernesto|§| e Cristoba]ﬂ Ernesto aparentou uma certa proximidade
temporal e diferiu um pouco mais a nivel espacial, enquanto no caso do Cristobal, claramente
houve uma grande similaridade a nivel espacial e tambem a nivel temporal, pois ocorreu também
no ano de 2014 e realizou uma trajetdria similar.

Na Figura [[3|temos as trajetérias recuperadas de uma operagdo KNN, comk=5¢

medida de similaridade MEDT.

5

O furacdo Ernesto foi um furacdo de categoria 2 e um ciclone tropical prejudicial que afetou vdrias ilhas do Caribe
e dreas da América Central em agosto de 2012. Fonte: https://en.wikipedia.org/wiki/Hurricaneg rnest0(2012)
O furacdo Cristobal foi um ciclone tropical moderadamente forte do Atlantico que afetou vdrias
massas de terra de Porto Rico a Islandia no final de agosto e inicio de setembro de 2014. Fonte:
https://en.wikipedia.org/wiki/Hurricanecristobal
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Figura 12 — Operagao Range, com valor 1000 e medida de similaridade MEDT
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Fonte — O préprio autor

Figura 13 — Operagao kNN, com k = 5 e medida de similaridade MEDT.
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Fonte — O préprio autor

Em seguida, foram realizados testes em trajetorias limitadas a rede de ruas, com
alta densidade pelo fato de que as trajetdrias foram criadas a partir de pontos gerados a cada
3 segundos. O teste foi uma recuperacao das 4 trajetorias mais proximas, através da operacao

KNN, utilizando como medida de distancia a MEDP. Diante da alta complexidade da fungdo,



38

O(nxm=x1), foi necessdrio realizar o pré-processamento dos dados, através da compressao das
trajetérias e da remocdo dos pontos de parada. Ainda assim a fun¢do encontrou uma grande
demora em sua execugdo, a tornando um pouco invidvel para esse tipo de trajetoria. Diante disso,
foram geradas Gridsﬂ a partir dos dados das trajetdrias, e a similaridade foi analisada a partir

das células geradas.

Figura 14 — Recuperagado das 4 trajetdrias mais proéximas a trajetéria em vermelho, através da
operacdo KNN, utilizando a medida de distancia MEDP.

Leaflet | {c) OpenStreetiap contributors (c) CarloDB, CarloDB atfributions

Fonte — O préprio autor

Foi perceptivel, como se pode verificar na Figura [I4] que era possivel encontrar
alguns casos em que havia similaridade entre trajetdrias (A trajetéria laranja e a verde cruzam
bastante com a vermelha) porém, em outros casos, como na trajetéria de cor roxa, ndo era
perceptivel uma considerdvel similaridade dela com a trajetoria vermelha. Em muitos casos,
pode se desejar buscar apenas por trechos especificos em que se houve similaridade, ou seja,

buscar por similaridade parcial, enquanto nesse caso, se procurou por uma similaridade total.

5.2 Avaliacio de operacoes de recuperacao baseadas na similaridade parcial

Foi criada uma operagdo que possui 2 filtros como parametros, um espacial, onde
se define a distincia espacial minima, em metros, para que o ponto da trajetdria andlisada seja
considerado similar, e outro temporal, onde se define a distancia temporal minima para que o

ponto da trajetdria analisada seja considerado similar.

7 Divisdo do espaco em grades, criando um indice temporal para as trajetérias que caem em cada célula dessa

grade. Cada segmento que cai em uma grade é representado por um ponto com as coordenadas iguais ao ponto
com hordrio inicial e o ponto com horério final do segmento. 1OLIVEIRAI, 2019)
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Para esse estudo de caso, dois conjuntos de dados foram utilizados. Um com
trajetorias de alta densidade (trajetéria de GPS) e outro com trajetdrias esparsas, gerada a partir
de sensores fixos distribuidos em pontos da cidade. As recuperacdes tiveram como distancia
minima espacial o valor de 300 metros e distancia minima temporal o valor de 3 minutos. Essa
distancia um tanto grande € devido a baixa continuidade de um dos datasets.

Alguns problemas foram encontrados nessa busca, devido a, na maioria dos casos,
retornarem apenas pontos de paradas das trajetdrias continuas, o que nao era significativo para
casos em que se era desejado encontrar a possibilidade das trajetérias pertencerem a objetos que
se movimentavam juntos.

Diante disso, um pré-processamento para a remog¢ao dos pontos de paradas foi
realizado para esses casos, e, afim de se classificar o nivel de similaridade dos pontos definidos
como similares em L, se era realizado um ranqueamento dos dados retornados pela operacao,
gerando um novo DataFrame contendo, para cada trajetdria retornada, a quantidade de
ocorréncias (pontos definidos como similares) , a média da distancia espacial de todos os pontos,
e um score, que € definido pela quantidade de ocorréncias dividido pela média da distancia
espacial. Esse score serve de peso para classificar-mos o nivel de similaridade encontrada para
cada trajetoria. O novo DataFrame, que foi gerado como resultado da consulta, foi ordenado
baseando-se no nivel do score. Foi perceptivel, de fato, que as trajetérias com maior score, na
maioria dos casos, possuiam maior possibilidade de terem se movimentado em conjunto com a
trajetoria A.

Na Figura[I5]|temos a visualiza¢do de um dos trechos das trajetdrias recuperadas em
um dos testes. Nesse caso, foram 5 pontos (em vermelho). A trajetéria azul apresentou um score

de 0.238515, o maior entre as trajetérias retornadas pela busca.
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Figura 15 — Um dos resultados de busca por similaridade parcial entre trajetérias. A imagem
apresenta um dos trechos em que houve similaridade.
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Fonte — O préprio autor

Na Figura[I6|temos a visualiza¢do de outro trecho das trajetdrias recuperadas em um
dos testes realizados. Nesse caso, foram 5 pontos (em vermelho). A trajetéria azul apresentou

um score de 0.094458, a terceira maior entre as trajetdrias retornadas pela busca.

Figura 16 — Um dos resultados de busca por similaridade parcial entre trajetorias. A imagem
apresenta um dos trechos em que houve similaridade.
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Fonte — O préprio autor

Na Figura[I7]temos a visualizag¢do de outro trecho das trajetorias recuperadas em um

dos testes realizados. Nesse caso, foram 5 pontos (em vermelho). A trajetéria azul apresentou
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um score de 0.238515, o maior entre as trajetdrias retornadas pela busca.

Figura 17 — Um dos resultados de busca por similaridade parcial entre trajetorias. A imagem
apresenta um outro trecho em que houve similaridade.
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Fonte — O préprio autor

Na Figura[18|temos a visualizagdo de outro trecho das trajetdrias recuperadas em
um dos testes realizados. A imagem apresenta um outro trecho em que houve similaridade em
dois momentos, totalizando 7 pontos (em vermelho). A trajetdria azul apresentou um score de

0.228674, o segundo maior entre as trajetdrias retornadas pela busca.

Figura 18 — Um dos resultados de busca por similaridade parcial entre trajetorias. A imagem
apresenta um outro trecho em que houve similaridade em dois momentos.
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Encontrar similaridade entre trajetérias nao foi uma tarefa tao simples. Sao indmeras
as varidveis nessa busca, e dependendo do tipo de dado, ela pode necessitar de ajustes em seu
modo de execug¢do. Existem diversas medidas de similaridade, e é necessdrio investigar como
se comporta a recuperacao ao utilizar esses outros tipos, além da possibilidade de se pensar em
novas formas de célcular distancias. Foi realmente um desafio, como se é previsto por Bian ef al.
(2018), construir operagdes com uma complexidade que permita o processamento de grandes
conjuntos de dados. Se foi também perceptivel o quanto o pré-processamento € essencial.

Mesmo diante desses desafios, 3 operacdes de similaridade foram desenvolvidas:
Uma do tipo Range para busca por similaridade total, uma do tipo KNN também para busca por
similaridade total e uma outra do tipo range, porém, para busca por similaridade parcial.

Nas buscas baseadas em similaridade total, ndo foi definida a métrica para as
operacdes do tipo range, o que pode dificultar ao usudrio da fungdo a determinar como realizar
sua busca. Na medida de similaridade MEDT também houve dificuldade ao se atribuir o quanto
a distancia espacial e a distancia temporal deveriam pesar na consulta. Por isso, na operacao
baseada em similaridade parcial, houve uma divisdo melhor dos atributos de consulta, referentes
a distdncia minima temporal, e a distancia minima espacial, que foi capaz de contornar esse
problema. Um trabalho futuro seria também modificar as fun¢des baseadas em similaridade total,
de modo que elas possam carregar parametros que facilitem o uso das funcdes, baseando tais
parametros em métricas especificas, como distancia em metros, distdncia em segundos, etc.

Apesar das dificuldades, o conjunto de operagdes desenvolvidas se demonstrou capaz
de cumprir uma eficaz recuperacgdo de trajetorias, sejam elas densas, esparsas, presas a rede de
ruas ou livres. Um trabalho futuro também seria verificar a escalabilidade dessas operacgdes,
quando utilizadas em conjuntos de dados ainda maiores.

Foi também possivel fornecer essas operagdes a qualquer pessoa através do PyMove,
facilitando a correta padronizagdo do c6digo e uma continuidade segura, seja por mim, seja por
outras pessoas. No mais, esse trabalho traz bases para a constru¢do de operagcdes ainda mais

avancadas na busca por similaridade entre trajetdrias.
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