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Resumo

A andlise de entidades em movimento, representados através de Moving Point Objects
(MPO), ¢ util nas mais variadas areas, desde o estudo de migragdes de animais, até ao estudo
do comportamento de multidoes. Grandes quantidades de dados sobre movimento continuam
a ser recolhidas utilizando tecnologias como o Global Gositioning Systems (GPS) e
informagdo geografica voluntaria baseado na Internet. Um grande desafio no estudo de dados
sobre movimento ¢ o tamanho cada vez mais avultado das bases de dados que sdo passiveis de

serem analisadas.

Para analisar grandes quantidades de dados, com o objetivo de identificar padrdes ou
tendéncias nos mesmos, podem ser utilizados algoritmo de clustering. Estes podem ser de
diferentes tipos. Dentre os mesmos, ¢ dadas as caracteristicas dos dados a analisar, foram

selecionados os algoritmos baseados em densidade de pontos.

Os algoritmos de clustering cujos resultados se tém mostrado mais satisfatorios, como o
“sheared nearest neighbour”, tendem a ndo ser aplicaveis a bases de dados massivas, devido a
sua complexidade ser quadratica, o que apresenta custos em termos de tempo de execugdo.
Este trabalho propde-se a identificar e avaliar alternativas que possam ser adotadas no sentido

de diminuir a complexidade e consequentemente o tempo de execucdo do algoritmo.

A otimizagdes identificadas e implementadas baseiam-se na redu¢do muito significativa do
numero de calculos de proximidade necessarios para definir as listas de vizinhos mais
proximos de cada ponto. Isto foi conseguido através da divisao dos pontos, através das suas
coordenadas espaciais, por uma matriz, e comparando os pontos de cada célula dessa matriz
com os pontos de células vizinhas. Foram atingidos resultados relevantes quando se tornou
possivel reduzir o tamanho dessas células sem nenhuma restricdo ao nivel da ocorréncia de

erros de clustering.

O algoritmo resultante foi implementado numa ferramenta preparada para facilitar a anélise
de dados sobre movimento, e permitir o uso da estratégia desenvolvida neste trabalho noutros

fins, diferentes do uso do algoritmo SNN.
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Abstract

The analysis of bodies in motion, represented through Moving Point Objects (MPO), is useful
in various areas, from the study of migrations of animals up to the study of behavior of
crowds. Large amounts of movement data continue to be collected using technologies such as
Global Gositioning Systems (GPS) and geographic information-based voluntary Internet. A
major challenge in the study of movement data is the increasingly large size of databases that

are ready for analysis.

To analyze large amounts of data in order to identify patterns or trends in them, a clustering
algorithm can be used. These can be of different types. Among them, and given the

characteristics of the data to be analyzed, density-based algorithms were selected.

The clustering algorithms whose results have proved most satisfactory, as the "sheared nearest
neighbor", tend not to be applicable to massive data bases because of their quadratic
complexity, which has costs in terms of runtime. This study proposes to identify and evaluate
alternatives that can be adopted to reduce the complexity and thus the running time of the

algorithm.

The optimizations identified and implemented are based on the significant reduction in the
number of calculations needed to determine the nearest neighbors lists of each point. This was
accomplished by dividing points through their spatial coordinates, into a matrix, and
comparing the points of each cell of this array points to neighboring cells. Significant results
were achieved when it became possible to reduce the size of these cells without any restriction

in terms of the occurrence of errors in clustering.

The resulting algorithm has been implemented in a tool equipped to facilitate analysis of
movement data, and enable the use of the strategy developed in this work for other purposes,

different from the use of SNN algorithm.
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Capitulo 1

Introducao

Este capitulo contém uma introdugdo a problematica da falta de eficiéncia dos
algoritmos de clustering baseados em densidade de pontos, nomeadamente, o Sheared
Nearest Neighbour (SNN). Em primeiro lugar procura-se enquadrar o trabalho efetuado
e esclarecer a motivagdo por detrds do mesmo. De seguida, sdo apresentados os
objetivos e resultados esperados. Passa-se depois a definicdo da abordagem

metodoldgica, terminando numa breve descri¢cdo da estrutura do documento.

1.1 Enquadramento e Motivacdo

A crescente disponibilidade de redes moveis e dispositivos moveis tem facilitado a
recolha de dados sobre o movimento, independentemente de estarmos a falar do
movimento de um pedestre, de um individuo num automével, de um ciclista, de um
barco, de um avido, entre outros. O estudo destes dados pode ser muito vantajoso,
possibilitando a descoberta de padrdes uteis para as mais variadas areas, seja gestdo de
veiculos ou frotas, estudo do comportamento de multiddes ou estudo de habitos de

animais (Ertoz, Steinbach, & Kumar, 2002).

A facilidade com que ¢ efetuada a recolha destes dados de movimento, o numero
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de individuos observados, ¢ a abrangéncia geografica alargada, conduzem facilmente a
conjuntos enormes de registos de movimento (frequentemente na ordem dos milhdes de
registos). A forma como os dados sdo representados ou agregados permite realizar um
conjunto de andlises e explorar a forma como o movimento ocorre. Em particular
interessa verificar como o movimento ¢ influenciado por fatores externos como a hora
do dia, o local em analise, etc. Podera ser importante identificar como o contexto em
que o movimento ocorre influencia os padrdes de movimento, e conhecer os percursos
mais usuais e o seu padrao de utilizacdo. Neste contexto avaliar a qualidade dos dados
disponiveis para analise, nomeadamente a precisdo e acuidade com que sao recolhidos,

¢ muito importante.

Para estudar dados espaciais sdo habitualmente usadas técnicas de data mining
como o agrupamento baseado na densidade de pontos. Exemplos mais comuns deste
tipo de ferramentas sdo o algoritmo Shared Nearest Neighbour (SNN) (Ertoz,
Steinbach, & Kumar, 2003) ou o algoritmo DBSCAN (Ester, Kriegel, Sander, & Xu,
1996).

As técnicas de clustering, como as referidas anteriormente, implicam o calculo
da similaridade de cada objeto presente no conjunto de dados calculando a sua distancia
em relacdo a todos os outros objetos. Isto significa que, para as técnicas mais comuns de
clustering por densidade de pontos, o tempo de processamento vai aumentar
quadraticamente com o aumento da quantidade de dados, surgindo também dificuldades
de gestdo da memoria necessaria para armazenar os dados. Torna-se fundamental
encontrar mecanismos que possam otimizar o uso da capacidade computacional e
capacidade de memoria disponivel nos computadores utilizados para efetuar as tarefas

de analise.

Para além da posi¢ao espacial dos objetos, ¢ frequente que cada um apresente
outras dimensdes para analise (como a dire¢do ou a velocidade do movimento), as quais
podem ser consideradas na identificacdo de padrdes de movimento. No processo de
extracao de conhecimento a partir deste tipo de dados, podera ser importante analisar
estas outras dimensodes dos mesmos, aumentando assim a complexidade do processo e

deteriorando o tempo de processamento.
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1.2 Objetivos da Dissertagao e Resultados Esperados

Enquadrada a area de trabalho e sua motivagdo, importa referir a questio de
investigacdo que guia o trabalho a desenvolver. Pretende-se, assim, dar resposta a
questdo: Como lidar com grandes quantidades de dados nas técnicas de clustering

baseadas na densidade de pontos em dados georreferenciados?

Sendo assim, este trabalho inclui o estudo do algoritmo de analise de dados
baseado na densidade de pontos, SNN, no sentido da identificagdo de estratégias para
lidar com grandes volumes de dados. Estas estratégias deverdo ser implementadas e
testadas, de forma a alterar o algoritmo, reduzindo o tempo de processamento de dados

georreferenciados.

Posteriormente, o algoritmo resultante devera ser implementado numa aplicagao,

de forma a poder ser utilizado na tarefa de clustering de dados sobre movimento.

1.3 Abordagem Metodologica

Trata-se de um trabalho cujo intuito passa por desenvolver formas de resolver ou
minimizar problemas do mundo real, esperando produzir algum contributo para a base
teorica da area de data mining de dados georreferenciados. Este contributo pressupde a
constru¢do de algoritmos, métodos e software, que serdao testados e avaliados,

produzindo resultados quantitativos.

Mais especificamente, sera realizada uma revisao de literatura na area de anélise
de dados sobre movimento. Concretamente, pretende-se estudar e compreender o
problema da analise de grandes volumes de dados georreferenciados, especificamente
dados sobre movimento, com técnicas de clustering, dando énfase aos algoritmos

baseados em densidade de pontos.

Numa fase posterior, serdo concetualizadas uma série de estratégias com o

intuito de dar resposta ao problema da ineficiéncia do processo de analise de dados
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sobre movimento, no que diz respeito ao tempo de processamento.

Seguir-se-4 a implementacdo e teste de melhorias ao nivel do desempenho do
algoritmo. Para cada desenvolvimento, deverdo ser quantificados e avaliados resultados,
quer no pré-processamento dos dados, quer na propria otimizacdo de algoritmos
existentes. Esta avaliacao deverd identificar claramente os respetivos pontos onde, ¢ de

que forma,o desempenho ¢ afetado, face a critérios e contextos pré-estabelecidos

As implementagdes necessarias serdo desenvolvidas em java, devido a sua
independéncia quanto ao sistema operativo utilizado, e ao facto da sua orientagdo a
objetos facilitar o desenvolvimento modular e reutilizacao de codigo. Para visualizacao

de resultados serdo usadas folhas de célculo e as ferramentas ArcGIS.

1.4 Estrutura do Documento

O presente documento esta organizado em 6 capitulos. O primeiro ¢ a introducao, onde
também a seccdo presente se insere, contextualizando-se o trabalho e abordando

motivagdo, pertinéncia, objetivos e resultados esperados.

No segundo capitulo, o enquadramento conceptual, sdo explorados todos os
temas considerados relevantes at¢ a data para a dissertagdo, revendo-se a literatura
considerada mais representativa da area, procurando explanar o contexto cientifico onde

este trabalho se enquadra.

O quarto capitulo, “Clustering de Dados Geo-referenciados”, aborda, em
primeiro lugar, uma implementagdo e teste do algoritmo SNN, que serviu para estudar
as suas caracteristicas de eficiéncia. De seguida sdo propostas adigdes a este algoritmo e
sdo apresentados resultados de desempenho para essas altera¢des, de forma a que seja

possivel avaliar cada solugdo desenvolvida.

O quinto capitulo retrata uma aplicagdo desenvolvida para a utilizacdo do
algoritmo resultante dos passos descritos no capitulo anterior. Nao se centrando a
descricdo apenas na sua arquitetura, ¢ focada também a sua interface e funcionalidade,

bem como o seu modo de utilizagao.
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Enquadramento Conceptual

Em toda a sua existéncia, as pessoas observaram e demonstraram interesse em
entidades que se movem, desde insetos ou peixes a planetas e estrelas, e investigaram
os seus padrdes de movimento. Estes podem ser estudados sob o ponto de vista de
varios aspetos, como trajetdrias no espaco, velocidade, dire¢do, e as suas dindmicas ao

longo do tempo (N. Andrienko, Andrienko, Pelekis, & Spaccapietra, 2008).

Neste capitulo serdo focados conceitos relacionados com dados sobre
movimento, e analise dos mesmos. Sera abordado o conceito de clustering e ¢ efetuada
uma revisdo aos tipos mais comuns, com especial énfase nos algoritmo de densidade de
pontos. Finalmente, interessa também perceber a evolucdo, e o que tem sido pratica

comum na area de analise de dados sobre movimento.

2.1 Dados Sobre Movimento

Segundo Andrienko et al. (2008), as carateristicas do movimento, na analise do
mesmo, podem ser consideradas face a trajetoria, espaco, tempo, e as proprias
atividades da entidade e a eventos relacionados. Dados sobre movimento podem conter

qualquer uma, ou varias destas carateristicas abstraidas em si.

Trajetoria ¢ o caminho efetuado por uma entidade no espaco por onde se move.

Cada ponto neste caminho representa uma posi¢do no espago € um instante no tempo
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(Alvares, Bogorny, de Macedo, Moelans, & Spaccapietra, 2007). Desta forma, tempo ¢

uma aspeto indissocidvel de uma trajetéria.

Também ¢é necessario um sistema referencial para representar o tempo nos
dados. E comum, para referenciagio, utilizar-se o calendario Gregoriano, tal como a
divisao do dia em horas, horas em minutos, ¢ assim sucessivamente. O periodo do dia
pode ser especificado de acordo com o local onde os dados sdo recolhidos ou de acordo
com o Greenwich Mean Time (GMT). Os dados podem ser referenciados de forma
relativa, comegando a contar o tempo, por exemplo, a partir do momento em que se

efetuou o primeiro registo.

Como o tempo fisico ¢ uma dimensdo continua, a Unica forma de se tentar
perceber o que sucede entre dois instantes presentes nos dados, ¢ realizar uma

estimativa através de interpolacao.

A heterogeneidade das propriedades do tempo, normalmente, ndo ¢
explicitamente refletida nos dados, portanto, ndo pode ser automaticamente levada em
considera¢do na analise dos mesmos. A utilizagdo dos dados temporais na analise de

dados depende muito do conhecimento prévio do analista (N. Andrienko et al., 2008).

2.2 Processo de Analise de Dados

Segundo Miller & Han (2009), o processo de descoberta de conhecimento em bases de
dados envolve, tipicamente, um conjunto de passos fundamentais, agrupados em

categorias de atividades mais genéricas:
* Pré-processamento dos dados
* Data Mining
* Constru¢do de Conhecimento

O conhecimento prévio refere-se a compreensao do dominio da aplicagdo. O
pré-processamento de dados implica a selecdo de dados onde se vai concentrar a

exploragdo de padrdes, a limpeza dos dados, a remogao de dados que representam ruido,
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e a reducao de dados, englobando transformagdes, projecoes e agregacdes, potenciando
a identificagdo de representagdes uteis dos dados na fase de construcdo de

conhecimento.

A atividade seguinte, data mining, implica selecionar o tipo de tarefa a realizar,
isto €, escolher que tipo de padrdo se procura nos dados, como classes, associagdes,
regras, ou clusters. Depois, interessa escolher a melhor técnica de data mining, ou seja,
a mais apropriada ao tipo de padrdo que se pretende explorar. Finalmente, ¢ aplicada a

técnica apropriada para procurar os padroes de interesse.

A tultima atividade, constru¢do de conhecimento, engloba a interpretacdo dos
padrdes descobertos, a constru¢do de um modelo representativo da realidade, muitas
vezes através de visualizacao, e a consolidacdo do conhecimento obtido, seja através da
incorporagdo do mesmo em sistemas informaticos, ou através da documentacdo e

entrega de um relatorio as entidades interessadas.

Os processos de andlise de dados, recorrendo a algoritmos de data mining,
podem ser divididos entre exploratorios ou confirmatdrios, dependendo da existéncia de
modelos apropriados para os dados em estudo. Mas um elemento essencial em ambos os
casos ¢ o agrupamento ou classificacdo, seja baseado no agrupamento natural
(clustering) revelado através de analise exploratoria, ou no grau de encaixe (fitting) num

modelo existente (Jain, Murty, & Flynn, 1999).

A representacdo dos dados sobre movimento ¢ um aspecto essencial para que
seja possivel perceber os fendmenos inerentes aos mesmos (Gennady Andrienko,
Andrienko, & Wrobel, 2007). Os métodos mais comuns de representacdo de movimento
sdo setas ou fluxos desenhados num mapa, técnica de cubo espaco-temporal, mapas
animados e cubos interactivos. No entanto métodos puramente visuais falham quando ¢
necessario examinar movimento de um grande numero de entidades ou espagos
temporais muito amplos. A maioria das abordagens para lidar com grandes volumes de

dados envolvem processos de agregacdo, como o clustering.

A andlise por clustering ¢ a organizagao de um conjunto de elementos de dados,

dividindo-os por conjuntos, baseados na similaridade entre os mesmos. Elementos de
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um determinado conjunto (cluster) resultante da analise, serdo mais similares entre si do
que em relagdo a um elemento pertencente a outro cluster (Jain et al., 1999). Esta

andlise tem o proposito de facilitar a compreensdo dos dados (Ertdz et al., 2003).

No processo de clustering persistem diversos desafios relacionados com
qualidade dos resultados encontrados, tais como identificar clusters com tamanhos,
densidades e formas diversas, como lidar com ruido ¢ outliers, ¢ como determinar o

numero de clusters (Ertdz et al., 2003).

Sao ainda reconhecidos desafios relevantes no clustering devido a existéncia
recente de grandes quantidades de dados com elevado numero de dimensdes, bem como

a capacidade computacional para os processar (Mennis & Guo, 2009).

A atividade de clustering para a identificacdo de padrdes envolve alguns passos
comuns a todos os tipos de técnicas existentes (que sao detalhados na proxima secg¢ao).
Em primeiro lugar considera-se a representacdo que se pretende obter, como por
exemplo, o niimero de agrupamentos que irdo existir (caso o algoritmo exija que se
defina esta varidvel no inicio), quais as dimensdes fornecidas ao algoritmo para
processamento e quais as suas escalas ou tipo. De seguida ¢ definida a forma de
medicao de proximidade entre objetos de dados mais apropriada para o ambito dos
dados em estudo. Esta medicdo ¢ geralmente efetuada através de uma fungdo de
distancia entre pares de objetos de dados (Jain et al., 1999). Uma fungdo de distancia
geralmente utilizada nos dados sobre movimento ¢ a distancia euclidiana, que se trata de
um célculo de distancia utilizando apenas as coordenadas espaciais dos pontos (Santos,

Silva, Moura-Pires, & Wachowicz, 2012).

Dado este trabalho se focar na melhoria de desempenho do algoritmo de
clustering SNN, interessa explorar e conhecer os algoritmos ja existentes e as suas
estratégias, visto poderem-se revelar tteis na alteragdo ao SNN. E também importante
explorar outras abordagens que ja se tenham baseado no SNN, com a preocupacdo de

aumentar a eficiéncia do algoritmo.
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Na sec¢do seguinte serd entdo abordado o universo dos tipos de algoritmos de
clustering mais comuns, aprofundando-se um pouco mais a parte respeitante aos

algoritmos de densidade de pontos.

2.3 Algoritmos de Clustering

Existe uma variedade consideravel de algoritmos de clustering. Estes algoritmos podem
ser classificados em diferentes tipos, com base na estratégia adotada para realizar o

agrupamento.

De seguida serdo abordados os tipos de algoritmos de clustering mais comuns na

literatura.

2.3.1 Algoritmos Hierarquicos

Os métodos hierarquicos agrupam os dados numa estrutura que pode ser abstraida numa
arvore de clusters. Existem dois tipos principais de métodos desta natureza. Os métodos
aglomerativos, que formam os clusters de baixo para cima até que todos os elementos
dos dados pertengcam ao mesmo cluster, ou seja, comega por encontrar as folhas s6
depois chegando a raiz (as folhas correspondem a registos individuais que vao sendo
sucessivamente agrupados). J4 os métodos divisivos processam-se de forma contraria,
agrupando o conjunto total de dados como um tUnico cluster, e subdividindo o mesmo

em subniveis, comecando na raiz e acabando nas folhas (Kotsiantis & Pintelas, 2004).

Os algoritmos deste tipo apresentam como vantagens o facto de serem rapidos e
ndo necessitarem de conhecer previamente o numero de clusters que se irdo obter
(Kotsiantis & Pintelas, 2004). Estes usam vérios critérios para decidir, a cada passo,
quais os clusters que devem ser unidos, no caso dos de tipo aglomerativo, ou divididos,
no caso de serem de tipo divisivo. Assim sendo, a utilizagdo deste tipo de algoritmos

implica a defini¢do prévia desses mesmos critérios.
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Para técnicas hierarquicas aglomerativas, o critério €, normalmente, unir os
clusters que estejam mais proximos entre si. Essa proximidade entre dois clusters pode
ser definida pela similaridade entre os elementos mais similares (single-link), ou menos
similares (complete-link), entre si, cada um pertencente a um dos clusters. Existe
também a possibilidade de se usar uma mistura das duas defini¢des de proximidade

anteriores (average-link) (Kotsiantis & Pintelas, 2004).

O método de clustering aglomerativo de ligacao unica (single-link) é o algoritmo
mais apropriado para capturar clusters com formas ndo esféricas. No entanto ¢ muito
suscetivel a ruido e nao consegue lidar com clusters de densidades diversas. Os outros
algoritmos de aglomeragdo, de ligagcdo completa (complete-link) ou de média de grupo
(average-link), ndo sao tao afetados pelo ruido, mas tém tendéncia a encontrar clusters

esféricos (Ertoz et al., 2003).

Dos algoritmos hierarquicos mais comuns, sdo exemplo o Cure (Guha, Rastogi,

& Shim, 1998) ou o Chameleon (Karypis, Han, & Kumar, 1999).

O algoritmo Cure usa um conjunto predefinido de elementos de dados
representativos, em vez de usar um centroide. A similaridade entre dois clusters ¢
medida pela similaridade entre o par de pontos representativos mais proximos, cada um
pertencente a um cluster diferente. Ao contrario dos algoritmos que usam centroides ou
ponto médio, este permite encontrar clusters com diferentes formas, sejam elipsoides,

ou expirais, entre outras (Guha et al., 1998).

O algoritmo Chameleon encontra os clusters nos dados através de duas fases.
Primeiro calcula os K vizinhos mais proximos de cada ponto, produzindo um grande
niamero de pequenos clusters. Depois, usa um algoritmo aglomerativo para combinar

estes sub-clusters repetidamente (Karypis et al., 1999).

2.3.2 Algoritmos de Particiao

Existem dois conjuntos principais de algoritmos de particdo, baseados nos centroides e

baseados nos pontos médios. No primeiro conjunto, cada cluster ¢ representado pelo

10
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centro de gravidade dos seus elementos. No segundo conjunto, os algoritmos que
utilizam os pontos médios representam cada cluster através dos elementos mais

préoximos ao centro de gravidade (Kotsiantis & Pintelas, 2004).

Um dos mais significativos métodos de partigdo centroide ¢ o k-means
(Kotsiantis & Pintelas, 2004). Este ¢ facil de implementar e a sua complexidade ¢ linear,

ou seja, O(n).

O algoritmo k-means necessita da especifica¢do inicial do nimero de clusters
que serdo encontrados. Em primeiro lugar, encontra aleatoriamente os elementos que
comegardo por ser centros de cluster. Depois, cada elemento de dados serd atribuido ao

cluster cujo elemento central lhe for mais proximo.

E um algoritmo de clustering muito usado. Nao ¢ muito eficaz quando utilizado
em dados que contenham elementos muito aleatorios, e que ndo deviam ser agrupados
nos clusters porque lhes vao retirar significado, ou quando utilizado em dados cujos

clusters teriam naturalmente tamanhos ou formas diversas (Ertoz et al., 2003).

2.3.3 Clustering Baseado em Grelha

A ideia base destas técnicas ¢ herdar a topologia do espaco de atributos subjacente
(Berkhin, 2006). Ou seja, o espago de clustering ¢ dividido em células ou segmentos,
onde sdo efetuadas operagdes especificas, como o produto cartesiano de determinados
atributos dos elementos de dados. Essas células sdo depois ligadas para formar clusters,
de acordo com a sua densidade (Kotsiantis & Pintelas, 2004). Este tipo de
clustering utiliza, portanto, uma forma alternativa ao clustering baseado em densidade,
para lidar com conceitos de densidade, conetividade ou fronteira entre elementos de

dados.

11
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2.3.4 Algoritmos Baseados em Densidade de Pontos (Density-Based)

Este tipo de algoritmos pretendem encontrar clusters baseados na densidade de pontos
de dados numa determinada regido. Ou seja, na sua forma mais simples, para um
determinado elemento de um cluster, a sua vizinhanga limitada por um determinado raio
(Eps), tem de ter um ntimero de elementos minimo (MinPts) (Kotsiantis & Pintelas,
2004). Segundo Kotsiantis & Pintelas (2004), um dos algoritmos mais conhecidos deste
tipo ¢ o DBSCAN.

Algoritmo DBSCAN

O algoritmo DBSCAN (Ester et al., 1996) foi especialmente pensado para bases
de dados espaciais. Segundo Tripathy, Maji, & Patra (2011), este algoritmo pode ser

considerado a base de todos os algoritmos baseados em densidade de pontos.

Ester et al. (1996) definem um cluster a custa da sua composicdo. Na mesma,
estes integram um conjunto de pontos nucleares (core points) rodeados por pontos de
fronteira (border points). Os pontos que nao satisfacam determinados requisitos para

entrarem num cluster sao considerados ruido (noise points).

Para cada ponto ¢ contabilizado o nimero de pontos que se encontram a menos
de uma determinada distancia (Eps) de si. Se dessa contabilizagdo resultar um niimero

maior que um valor (MinPts) pré-estabelecido, o ponto ¢é entdo considerado core.

Os pontos de fronteira (border) sao todos aqueles que, nao possuindo uma
quantidade minima de pontos (MinPts) com uma distancia inferior a Eps de si, situam-
se eles proprios a uma distancia inferior a Eps de um ponto core. Na 2.1, os pontos “P”

e “Q” sdo ambos exemplos de pontos de fronteira.

Todos os pontos que, nao sendo core, ndo possuam nenhum ponto nuclear a uma

distancia inferior Eps de si, sdo considerados pontos de ruido (noise).

Os clusters sdo definidos a partir do encadeamento de relagdes entre os pontos
nucleares e os pontos a uma distancia inferior a Eps de si. Ou seja, como ¢ possivel

visualizar na 2.1, um ponto A ¢ atribuido a um determinado cluster se na sua vizinhanga,

12
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a uma distancia inferior a Eps, estiver um ponto B nuclear, ja pertencente a esse mesmo
cluster. Posteriormente, se o ponto A for ele também nuclear, o0 mesmo acontece aos
pontos cuja proximidade a A ¢ menor que Eps, sendo este ponto acessivel por densidade
a partir do ponto B. Os pontos de proximidade menor que Eps de A, ou seja, conectados

a A por densidade, ndo sendo nucleares, passam entdo a ser pontos fronteira do cluster.

O algoritmo comeca a construir um cluster a partir de um ponto nuclear
aleatorio, como por exemplo, a partir do ponto “W” na Figura 2.1, agrupando no mesmo
todos os pontos com os quais este se relacione. Quando mais nenhum ponto tem relagao
de densidade com o primeiro, volta-se a escolher aleatoriamente um ponto nuclear, que
ndo tenha ainda sido atribuido a nenhum cluster, e repete-se novamente o processo até

que ndo existam mais pontos nucleares sem cluster.

Figura 2.1: Conetividade por densidade.

O algoritmo DBSCAN lida muito bem com clusters de tamanhos e formas
variadas, no entanto, nao ¢é eficaz com clusters de diferentes densidades (Ertoz et al.,

2003; Moreira, Santos, & Carneiro, 2005).

Algoritmo Sheared Nearest Neighbour (SNN)

O algoritmo SNN (Ert6z et al., 2003) consegue encontrar clusters de variados

tamanhos, formas ou densidades, mesmo com a presenga de grandes quantidades de

13



2.3Algoritmos de Clustering

pontos de ruido. Tem também a capacidade de lidar com dados que contenham um

grande nimero de dimensdes, e determina automaticamente o nimero de clusters.

Este algoritmo diverge do DBSCAN no célculo da densidade. Mantém-se a
noc¢ao de ponto nuclear (core), ponto de fronteira (border) ou ponto de ruido (noise). No
entanto, os parametros que definem se um determinado ponto ¢ considerado nuclear sdo

diferentes.

Primeiro, sdo calculados os K pontos mais proximos de cada ponto, esses serdo
referidos como seus vizinhos. Depois, para cada ponto, encontra-se o numero de
vizinhos que partilhem mais de Eps vizinhos consigo proprio, contabilizando assim a
densidade. Finalmente, se a densidade de um ponto for maior que MinPts, esse ponto ¢
considerado nuclear. O processo de construcao dos clusters ¢, a partir daqui, semelhante

ao DBSCAN.

Sheared Nearest Neighbour Algorithm with Enclosures

O algoritmo SNN, embora satisfaca todos os requisitos comuns do clustering de pontos,
nao tem bom desempenho quando se tratam de grandes bases de dados. A complexidade
deste algoritmo ¢ de O(n?), isto devido a necessidade de calcular a matriz de

similaridade entre todos os pontos (Bhavsar & Jivani, 2009).

Para otimizar o algoritmo e diminuir o tempo de processamento necessario para
um determinado conjunto de pontos, Bhavsar & Jivani (2009) conceptualizaram o
“Sheared Nearest Neighbour Algorithm with Enclosures” (SNNAE). Este algoritmo usa
uma abordagem por delimitagdo, dividindo o conjunto de dados em conjuntos de dados
mais pequenos (0s quais apresentam alguma sobreposi¢do). Deste modo, reduz-se o
tempo de processamento do algoritmo sobre os dados, produzindo matrizes de distancia

apenas sobre os pontos do mesmo espago delimitado.

A grande limita¢do deste algoritmo prende-se com o facto de, ao delimitar-se o
espaco, pode afetar-se a similaridade relacionada com outras dimensdes. Ao serem
incluidas outras dimensdes na medi¢cdo de similaridade, como por exemplo a direcgdo,

pode-se gerar erros nos resultados do clustering.
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Fast Clustering Algorithm (FCA)

Este algoritmo propde-se a encontrar clusters com diferentes tamanhos, formas e
densidades, caracteristica herdada do SNN, pretendendo apresentar uma complexidade

quase linear (Li, Jiang, & Su, 2009).

O FCA utiliza o conceito de “vizinho mais proximo”, mas ndo de uma forma
direta como o algoritmo SNN. Em primeiro lugar ¢ aplicado um algoritmo de passagem
unica, particionando o dataset em K clusters. Todos estes clusters tém

aproximadamente o mesmo raio.

A segunda fase deste algoritmo trata cada cluster previamente obtido como um
objeto, e une-os agora com uma versao melhorada do algoritmo SNN. Esta versao tem o
proposito de ter maior eficacia com dados em espacos discretos, ou seja, ndo continuos,

relativamente ao SNN original.

No entanto, este algoritmo precisa de mais parametros de entrada. Além de K,
Eps e MinPts, também fornecidos originalmente ao SNN, € necessario definir o raio “r”,
um parametro necessario ao algoritmo de passagem tunica, usado para restringir o raio
de cada cluster. Este fator aumenta a dependéncia da qualidade dos clusters finais na

experiéncia anterior do analista, bem como nas caracteristicas dos proprios dados.

Quando, na segunda fase, ¢ aplicado o SNN, os clusters iniciais apenas podem
ser unidos, quando, na realidade, poderia ser necessario a divisao de qualquer um desses
clusters entre outros clusters. Sera entdao duvidoso que os resultados deste algoritmo
sejam sempre os mais corretos. Além deste fator, este algoritmo parece ndo ser ideal
para lidar com mais do que a dimensdo espacial, visto existir a definicdo de uma raio

para a primeira parte do algoritmo.

No que toca a eficiéncia deste algoritmo serd benéfico, de fato, reduzir a
quantidade de elementos com que o SNN terd que lidar. No entanto falta perceber se o
ganho serd realmente substancial, dado o custo inicial de formacdo dos clusters de

pequena dimensao.
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Local Agglomerative Characteristics (LAC)

O algoritmo baseado em Local Agglomerative Characteristics (Niu, Yang, & Fu, 2010)
pretende colmatar algumas limita¢des presentes no SNN. Nomeadamente o uso de um
critério de classificagdo de objetos muito restritivo, sendo confinado apenas aos K
vizinhos mais préximos, ou o facto da unido ou separacao entre dois clusters poder

depender de uma tnica ligagdo.

Este algoritmo define dois parametros, Local Maximum Distance (LMD) e
Local Average Distance (LAD). Por sua vez, estes deverao refletir as carateristicas da
distribuicdo de dados num determinado local, no entanto os autores optam por usar

apenas o LAD, visto que o LMD ¢ demasiado sensivel a forma dos clusters.

Na primeira fase, o algoritmo calcula o grafo de similaridade SNN, com limites
impostos pela LAD, originando a matriz de similaridade. Por cada par de objetos de
dados, encontra no dataset os seus K vizinhos. Estes podem ser vistos como um cluster
local com carateristicas aglomerativas elevadas. Depois, calcula o LAD para controlar a

geracdo do grafo de similaridade.

Numa segunda fase, encontra os elementos conectados através das relacdes de
densidade, aplicando um parametro limite de similaridade, e, a0 mesmo tempo, ajusta

dinamicamente a associagao ao cluster.

Os autores sugerem que este algoritmo podera ser mais eficiente que o SNN, no
entanto ndo o demonstram, parecendo haver ainda necessidade de algum

desenvolvimento.

Fast Density-based Clustering Algorithm

O Fast Density-based Clustering Algorithm (FDCA) (Tripathy et al., 2011) ¢ um
algoritmo especialmente pensado para bases de dados espaciais, tal como o algoritmo

no qual se baseia, o DBSCAN.

O algoritmo DBSCAN necessita inicialmente dos parametros Eps e MinPts. Por

sua vez, este algoritmo requer apenas o valor MinPts, que devera ser fornecido antes da
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analise. O parametro Eps ¢ ajustado ao longo do processo, desta forma, além de se
reduzir o envolvimento do analista, ¢ possivel identificar clusters locais que estejam

muito proximos.

Em primeiro lugar, ¢ definido o novo conceito de Reachability Density (RD).
Esta representa a densidade envolvente de um ponto. Uma alta densidade de

acessibilidade significa uma alta densidade em torno de um ponto.

E criado um novo cluster para um ponto se possui alta RD, e a sua vizinhanc¢a de
Eps ndo intersecta os pontos de outro cluster previamente criado. Existem também as

nog¢des de ponto acessivel ou conectado a outro ponto, anadlogas ao DBSCAN.

Para um determinado valor MinPts, os pontos no interior de um cluster t€ém uma

RD mais alta que os pontos que se situam perto das fronteiras do cluster.

Neste algoritmo, a constru¢do do cluster comecga do interior para o exterior. Ao
longo da expansao de um cluster, o valor de RD dos seus pontos vai diminuindo,
consequentemente o valor de Eps dos mesmos pontos também reduz, evitando assim

incluir pontos pertencentes a outro cluster proximo.

Para melhorar o desempenho deste algoritmo ¢ aplicada uma heuristica, ou seja,
aplica-se a regra de que nao ha necessidade de processar todos os pontos presentes no
circulo de raio Eps centrado num ponto de um cluster, mas sim apenas 0s que se
encontram na fronteira desse circulo. Deste modo, uma menor quantidade de pontos sdao

processados, aumentando significativamente a eficiéncia deste algoritmo.

2.4 Analise de Dados sobre Movimento

Meratnia e By (2002) propuseram diferentes abordagens de clustering para lidar com
séries temporais multi-dimensionais e ruido. Numa primeiro abordagem a informacgao
discreta das trajetorias € processada, de forma a ser transformada em posi¢des temporais
de uma trajetdria de objetos em movimento. O periodo de amostragem das posigdes das
trajetorias € constante e sincrono entre todas elas. Depois estas posi¢des sdo agrupados

através de um limite de similaridade. Ou seja, se duas posig¢des sdo mais similares que
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um limite pré-estabelecido, entdo sao agrupadas.

A abordagem descrita ndo ¢ satisfatéria devido a ndo transitividade entre
trajetorias. Isto €, se uma determinada trajetoria for similar a uma segunda trajetoria, e
esta, por sua vez, for similar a uma terceira, ndo implica que a primeira e a terceira
sejam similares, sendo por isso dificil gerar classes similares de trajetorias. Além deste
problema, o tempo de processamento das similaridades entre as posi¢des teria

complexidade O(n?).

Numa segunda abordagem, para ultrapassar esta dificuldade, Meratnia ¢ By
(2002) propuseram a divisdao das dimensdes espaciais numa matriz. O limite de
similaridade entre posi¢cdes ¢ agora definido pelo tamanho dado as quadriculas. A
similaridade entre trajetorias ¢ definida pelo nimero de vezes que cada uma visita cada
quadricula. As vantagens desta abordagem seriam a independéncia das trajetorias
individuais, facil generalizacdo da informagao, ¢ menor nimero de calculos a efectuar,
tendo por isso melhor desempenho. Ainda noutra abordagem, o mesmo principio podera
ser aplicado em clustering espacial-temporal, mas agora a similaridade seria calculada
através do niimero de visitas de uma trajetoria a uma determinada quadricula, num

determinado intervalo de tempo.

Para o caso de clustering de trajetorias através dos vizinhos mais proximos
(SNN), Vlachos et al. (2002) identificaram varios desafios que a fun¢do de distancia
deveria superar. Nomeadamente, no que concerne a como lidar com diferentes
frequéncias de amostragem, dete¢ao de movimentos semelhantes em diferentes regides
do espaco, como lidar com ruido, e como permitir um calculo de similaridades eficiente.
Assim, para atingir estes objetivos, propuseram uma fun¢ao de similaridade baseada na
maior subsequéncia comum (Longest Common Subsequence — LCSS), demonstrando
que lida melhor com dados com ruido. E usado um algoritmo hierarquico para indexar
as trajetorias, dando assim resposta a queries relacionadas com vizinhos mais proximos,
mais eficientemente. Chen et al. (2005) definem uma nova fun¢@o de distancia, o Edit
Distance on Real sequence (EDR), em que a similaridade entre duas trajetorias se baseia
na quantidade de adi¢des, remogoes ¢ alteragdes que € necessario fazer a primeira para

que fique igual a segunda. Provam também que esta funcao ultrapassa outras fungdes de
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distancia, como LCSS, no que toca a robustez relativamente ao ruido e a nivel de

precisao.

Gannotti et al. (2007) introduziram uma extensdo ao paradigma de exploragdo de
padrdes sequenciais para a andlise de objetos em movimento. Estes padrdes estdo
relacionados com locais de interesse numa trajetoria, explorando-se locais das mesmas,

visitados sequencialmente, com o mesmo tempo de transi¢do entre estes.

Lee et al. (2007) apresentaram uma framework de particionamento e
agrupamento para o clustering de trajetdrias. Esta abordagem comega por utilizar um
algoritmo de particionamento nas trajetorias, criando um conjunto de sub-trajetérias. O
processo de particionamento deverd garantir o maximo de precisdo, sendo a diferenca
entre a trajetoria e as sub-trajetorias minima, € o0 maximo de concisdo, minimizando o
numero de sub-trajetérias resultantes. Para atingir estes objetivos utilizou-se o principio
de Minimum Description Length. Depois, ¢ aplicado um algoritmo de clustering de
densidade sob os segmentos criados previamente. A fun¢do de distdncia definida
tomard, como medida de similaridade entre os segmentos, a distdncia perpendicular, a
distancia paralela e a distancia angular. O algoritmo de clustering ¢ baseado no
DBSCAN, mas, ao contrario deste, nem todos os conjuntos ligados por densidade dao,
obrigatoriamente, origem a um cluster. Como condi¢do para formarem um cluster,
varios segmentos ligados por densidade ndo podem, por exemplo, pertencer & mesma

trajetoria.

Segundo Alvares et al. (2007), para se extrairem padrdes relevantes, a semantica
geografica do local correspondente as trajetorias exploradas deve ser levada em
consideragio. E apresentada uma framework para explorar e modelar padrdes de
movimento sob o ponto de vista semantico. Desta forma pretende facilitar a
compreensdo dos dados permitindo a realizagdo de queries aos mesmos, apOs a sua
exploracdo, de uma forma que, por exemplo, a visualiza¢do de grupos de trajetdrias, ndo

permite.

Por outro lado, mais com o intuito de apoio a andlise visual de um grande
numero de trajetorias, Rinzivillo et al. (2008) propuseram uma abordagem de clustering

progressiva. E proposto um conjunto de fungdes de distancia, em que cada uma
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pretende explorar determinados atributos das trajetorias. Esta abordagem ¢ progressiva
porque permite que o resultado da utilizagdo de uma determinada fun¢do de distancia
seja utilizado como entrada para outra. E dado um exemplo de uma exploragdo através
de clustering de densidade sob dados de GPS de carros. No primeiro processamento
utiliza-se um nuimero minimo de vizinhos elevado, resultando clusters de grande
dimensdo. ApoOs a sua analise, os seus objetos deverdo ser retirados do conjunto de

dados. Efectuam-se mais processamentos necessarios a compreensdo dos dados,

diminuindo-se o numero minimo de vizinhos para cada processamento.

Andrienko et al. (2009) introduz um conceito de clustering, também ele, em
certa medida, progressivo, embora, neste caso, o processo seja iniciado com um
pequena parte do conjunto de dados, formando-se clusters através de um algoritmo de
densidade. Neste caso utilizou-se o algoritmo OPTICS. Depois vai-se adicionando cada
objeto aos clusters criados inicialmente. Sdo seleccionados pontos, denominados
“prototypes”, em cada cluster. A entrada de um ponto ainda ndo processado para um
determinado cluster depende de se a sua distancia a um prototype desse cluster ¢ menor

que limite predeterminado. Esta abordagem ¢ mais adequada a uma grande quantidade

de dados e deve ser gerida pelo analista durante o seu processamento.

Santos et al. (2012) propde uma abordagem menos sustentada na orientagdo e
aptiddo do analista, mas mais automatizada. E descrito um processo de clustering de
vetores de movimento em vez de se efetuar a construgdo das trajetérias previamente,
através dos mesmos. Nao ha, portanto, necessidade de reconstruir as trajetdrias no que
toca a sua forma geométrica, a sua posi¢do no espago, mudangas de velocidade, direcao,

entre outros atributos ao longo do tempo.

Os autores utilizaram o algoritmo SNN devido a sua capacidade de identificar
clusters com forma convexa e ndao convexa, tendo diferentes tamanhos e densidades,
bem como por causa da sua capacidade para lidar com ruido. O niimero de clusters
emerge diretamente dos dados, ndo tendo de ser introduzido pelo analista com base no
seu conhecimento do dominio. A fungao de distancia original deste algoritmo ¢ baseada
na distancia euclidiana entre pontos, no entanto, esta fungdo devera, agora, lidar com

propriedades proprias de um vetor de movimento. A funcdo de distancia foi alterada
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para acomodar a posicdo e o bearing (direcdo) de um dado vetor. Foram também
definidos e implementados diferentes pesos para cada uma destas variaveis, para que

sejam identificados diferentes tipos de clusters.

J4

Os resultados obtidos demonstraram que ndao € necessdrio reconstruir as
trajetorias para que se possa identificar, no caso especifico do trabalho apresentado,
rotas de trafego (Santos et al., 2012). Uma vantagem desta abordagem ¢ que ndo ¢
necessario conhecimento prévio para selecionar rotas ou regides de interesse. O
principal requisito ¢ o ajuste dos pardmetros de entrada do algoritmo SNN, visto
poderem influenciar as rotas de trafego obtidas. No entanto ¢ referido o custo
computacional do processamento do algoritmo SNN, sugerindo que o pré-

processamento de dados seria uma boa estratégia para limitar o numero de vetores de

movimento que seriam necessarios para encontrar as rotas de trafego.

Existe uma forte presenca de algoritmos baseados em densidade de pontos na
analise de dados sobre movimento. No entanto, a grande quantidade de dados deste tipo
disponivel hoje em dia para andlise, torna o uso deste tipo de algoritmo cada vez mais
problemdtico. Denota-se ja& algumas tentativas de aumentar a eficiéncia destes
algoritmos. No entanto ¢ uma um assunto que ainda carece de muito trabalho e

desenvolvimento.

No préoximo capitulo serd abordada esta problemdtica, procurando-se
desenvolver melhorias de desempenho no algoritmo SNN, no que respeita a tempo de

processamento.
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Capitulo 3
Otimizac¢ao do Tempo de Processamento do

Clustering via SNN

O algoritmo SNN ¢ usado na andlise de dados sobre movimento devido a sua
capacidade para lidar com ruido nos dados e com clusters de varias formas. No entanto,
este algoritmo apresenta uma grande dificuldade em lidar com grandes datasets. O
tempo de processamento aumenta exponencialmente relativamente a quantidade de
pontos a serem processados. Este problema vai ser analisado e serdo apresentadas

solugdes para aumentar o desempenho neste sentido.

Neste capitulo ¢, em primeiro lugar, apresentada a metodologia seguida, de
forma a perceber o problema e avancar para solugdes de uma forma informada. E
também referido o dataset usado para testes e sdo definidos alguns principios
relativamente aos dados de teste e aos proprios testes. Numa segunda parte, ¢
apresentada uma implementacao do algoritmo SNN. Como foi referido na revisao de
literatura, este algoritmo produz resultados muito relevantes, no entanto o custo de

utilizagdo ¢ elevado devido a sua ineficiéncia.

Na segunda parte deste capitulo sdo apresentados desenvolvimentos ao proprio
algoritmo SNN, de forma a reduzir o problema de ineficiéncia do mesmo. Cada etapa do

trabalho de optimizacdo do algoritmo serd descrita e testada individualmente. Todas as
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implementagdes necessarias foram efetuadas na linguagem java.

3.1 Metodologia

Em primeiro lugar sera abordado o algoritmo SNN, implementado-se uma aplicacao
cujo proposito € testar, avaliar e identificar os problemas deste algoritmo, de forma a se
definir uma estratégia de abordagem ao mesmo, com o objetivo de aumentar a sua

eficiéncia.

Numa fase posterior serdo definidas novas solugdes, ou seja, serdo
concetualizadas e implementadas abordagens variantes do algoritmo SNN, das quais
resultem os mesmos resultados de clustering do SNN original, com o objetivo claro de
reduzir o tempo de processamento. Cada abordagem desenvolvida serd avaliada
comparativamente as restantes, € o seu desempenho analisado no que concerne o tempo

de processamento.

Para os testes realizados quer a aplicagdo SNN, quer as novas abordagens, foi
usado um dataset real, denominado por delft, com 264.386 pontos. Este dataset foi
obtido através de atividades realizadas no exterior, recorrendo a equipamentos com
GPS, registando-se as coordenadas geograficas a cada instante de tempo. O dataset
possui, além das coordenadas geograficas, alguns atributos carateristicos de dados sobre
movimento, como velocidade instantanea, bearing (dire¢do), € momento no tempo em
que cada registo ¢ realizado. O dataset delft ndo possuia bearing (dire¢do) para cada
ponto, que teve de ser calculado por meio de interpolagdo, através das coordenadas
geograficas de dois pontos consecutivos. Esta interpolacdo de dados foi realizada para
se perceber o efeito da inclusdo de outras dimensoes, além das coordenadas geograficas,
na andlise de dados sobre movimento. No caso dos testes realizados, para além das
coordenadas geograficas, ¢ também utilizado o bearing para calcular a distancia entre

dois pontos, tendo o bearing um determinado peso neste calculo.

Os conjuntos de dados para teste com diferentes tamanhos provém deste mesmo
dataset, sendo extraidos desde o primeiro elemento até ao elemento na posicio

respeitante ao tamanho pretendido para a realizagdo de cada teste.
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Para efeitos de analise dos dados, foi também necessario calcular a distancia
entre os dois pontos mais afastados geograficamente. Este dado ¢ importante para
normalizar a distancia euclidiana, e se poder combinar a mesma com outras dimensdes

(como o bearing), no calculo de distancias do algoritmo SNN.

Todos os resultados obtidos nos testes realizados tém de ser considerados
levando em conta apenas este dataset. Estes ndo servem como medida de comparacdo
com outros algoritmos, pois estes podem ter sido testados com um dataset diferente, ou
num ambiente de desenvolvimento diferente. TAmbém os pardmetros de entrada que ¢
necessario fornecer antes de um processamento do SNN té€m influéncia no tempo de
processamento. Para todos os testes realizados, os pardmetros de entrada foram K=10,
Eps=3, e MinPts=7, dado serem valores frequentemente usados noutros testes realizados
e descritos na literatura analisada. Desta forma, os valores de tempo de processamento,

para cada teste, servem apenas para estabelecer comparagdes entre si.

De seguida, sera descrito o trabalho de constru¢do de uma aplicagdo para a

utiliza¢do do algoritmo SNN, efetuado inicialmente.

3.2 Implementacao do Algoritmo SNN

Ja existia uma implementacao prévia codificada em “Mathematica”, onde a aplicagao
que ird ser aqui descrita se baseou, e com a qual foram comparados resultados de

processamentos, de forma a assegurar a fiabilidade dos mesmos, com alguma seguranca.

Antes de mais interessa descrever algumas consideragdes do ponto de vista da

codificagdo do algoritmo. Este foi dividido em trés partes principais:
1. Célculo de K vizinhos mais préximos.
2. Defini¢ao de pontos core.
3. Construgao dos clusters.

Para o processamento do SNN, o analista precisa primeiro definir os parametros

de entrada K, Eps e MinPts. Como j4 foi referido anteriormente, para todos os testes
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efetuados, K foi definido como 10, Eps como 3, ¢ MinPts como 7.

No processamento do SNN,em primeiro lugar, sdo calculados os K pontos mais
proximos de cada ponto. A proximidade entre dois pontos ndo tem de ser
necessariamente do ponto de vista espacial, embora no clustering de dados sobre
movimento, ¢ comum a distdncia euclidiana entre dois pontos assumir um papel

importante.

O SNN nao implica, portanto, uma funcdo de distdncia pré-estabelecida. Este ¢
um fator que surte efeitos no tempo de processamento. Em principio, se a fungdo de
distancia utilizada for mais complexa, isso significard mais tempo de processamento.
Visto ser necessario definir uma fun¢do de distincia para ser utilizada igualmente em
todos os processamentos de teste, para que este fator ndo influencie as comparagdes dos
resultados, foi escolhido um tnico exemplo. Este utilizard mais do que as duas
dimensdes das coordenadas geograficas, usadas no calculo da distancia euclidiana.
Também utilizara o bearing. Desta forma serd possivel, quando for pertinente, alterar o

peso atribuido a distancia euclidiana e ao bearing.

Funcao de Distancia

Nos testes realizados serdo utilizadas as coordenadas geograficas, calculando-se a
distancia euclidiana entre dois pontos, € o bearing, calculando-se a diferenca desta

dimensao entre dois pontos.

Para combinar as duas medidas referidas, distdncia euclidiana e bearing, ¢
necessario normalizar o valor obtido de cada uma. Isto significa que cada uma das
medidas obtidas terd de ser dividida pelo maximo possivel para essa medida neste

dataset.

Para apresentar a fungdo de distancia usada, serdo ilustradas as formulas

necessarias, mas antes passa-se a especificar algumas variaveis usadas nas mesmas:

*  Wp — Peso atribuido ao resultado da distancia euclidiana. O peso atribuido a
distdncia euclidiana vai definir a sua importancia para o resultado final da

distancia entre dois pontos. O peso poderd ir de 0% a 100%. O peso para a
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distancia euclidiana utilizado em todos os testes do algoritmo sera de 95%, dado

ser um valor geralmente usado na descoberta de padroes de movimento.

* Wb — Peso atribuido ao resultado da diferenga de bearings. Da mesma forma
que Wp define a importdncia da distancia euclidiana na distancia final, Wb
define a importancia da diferenga de bearing para o resultado final da distancia.
O peso para a diferenca de bearing utilizado em todos os testes do algoritmo

sera de 5%.

* maxD — Distancia euclidiana méxima encontrada no dataset entre qualquer par
de pontos. Este valor deve ser atualizado sempre que se explora um novo

dataset, visto ser uma carateristica especifica do mesmo.

« maxB — Diferenca de bearing maxima encontrada no dataset. Assume-se que

esta variavel ¢ sempre 180 graus.

Adotou-se, para efeitos de exemplo, os pontos pi(Xi,Y1,Bi) e p2(X2,Y2,B,) em
que X; e X, representam a dimensdo longitude, ou coordenada no eixo X, Y; e Y,
representam a dimensdo latitude, ou coordenada no eixo Y, e tanto B; como B,
representam a dimensao bearing dos pontos p; € p. respetivamente. A primeira formula
utilizada, denominada por beringDif, devera retornar a diferenca de bearing, em graus,

através das dimensodes B, e B..

bearingDif( p,, p,)= if (|B,—B,|>180) then (360—|B,—B,|) else (|B,—B,|)

A formula bearingDif seréd utilizada numa férmula mais geral de distancia. Esta
sim, trata a combina¢ao das dimensoes utilizadas, utilizando-se as variaveis descritas

anteriormente.

\/((XI—X2)2+(Y,—Yz)z)+bebearingDif(p,’p2)
maxD maxB

distancia( p;, p,)=WpX

Utilizando a fun¢do de distancia apresentada, cada ponto serd comparado com
todos os outros presentes no dataset. Desta forma, para cada ponto, ¢ constituida uma

lista com os K pontos que lhe sdo mais préximos.
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Numa segunda fase de implementagdo do SNN, trata-se da defini¢do de pontos
core no dataset. Este processo envolve que, em primeiro lugar, se compare cada ponto
com os que fazem parte da sua lista de K vizinhos, no sentido de perceber com quais
partilha mais de Eps vizinhos. Se dois pontos se tiverem mutuamente nas suas listas de
K vizinhos, e partilharem mais de Eps vizinhos da sua lista de K mais proximos, sao
considerados pontos reflexivos. A relacdo de reflexividade entre dois pontos ¢
importante porque um ponto serd considerado core se for reflexivo com MinPts ou mais

dos seus K vizinhos.

Apds encontrar os pontos core no dataset, passa-se a construcdo dos clusters.
Enquanto existir algum ponto core sem cluster, ¢ criado um novo, atribuindo esse ponto

core ao novo cluster.

Cada cluster comega, entdo, por ter apenas um ponto core. O cluster ¢ depois
construido através das relagdes de reflexividade, a partir desse ponto core. Isto significa
que os pontos reflexivos do primeiro ponto do cluster também sdo adicionados ao
cluster. Para esse novo conjunto de pontos adicionados ao cluster, sdo selecionados
apenas os que também sdo pontos core e serdo processados da mesma forma que o
primeiro ponto core do cluster, isto €, os seus pontos reflexivos também serdo
adicionados ao cluster, sendo este processo executado para qualquer novo ponto core
que entra para o cluster. Todos os pontos que entraram no cluster por serem reflexivos
de um ponto core ja pertencente ao cluster, mas nao sao eles proprios core, passam a ser

considerados pontos de fronteira do cluster, ou seja, pontos border.

Quando ja ndo existe mais nenhum ponto que partilhe uma relagdo de
reflexividade com um ponto core do cluster em formagdo, que ainda nao lhe pertenga, o
cluster pode ser considerado completamente formado. Repete-se o processo de
formacao de um cluster a partir de qualquer outro ponto core que ainda ndo pertenga a
nenhum. O processo de clustering pode considerar-se terminado quando ndo existir

nenhum ponto core que ndo pertenga a nenhum cluster.
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Este algoritmo foi implementado em java, j& com alguns cuidados tendo em
vista a otimizacdo da eficiéncia da aplicagdo, e com algumas considera¢des no que toca
a interface e configuracdes, de forma a que possa ser utilizada facilmente em exploracao

de dados sobre movimento.

De seguida ¢ apresentada a interface principal da aplicag¢ao, na Figura 3.1. Esta
serve para especificar os parametros de entrada do algoritmo SNN, bem como os seus
dados de entrada, e local e formato dos dados de saida. Os dados de entrada, como 0s
dados gerados, podem ser armazenados em ficheiros CSV ou em bases de dados
MySQL ou PostgreSQL. Os campos sdo preenchidos no inicio, a partir de um ficheiro

de configuracdo, que grava o seu estado na ultima utilizagao.

K |10 Eps: |3 MinPts: |7 Start Exit
Entrada Saida
Database | C5V Database | CSV
Host: |localhost
Fciheiro:

. Username: |root
'S_SHK_CLEAN/ALLPTS_SHK_CLEAN1.CSV

Password: |
Browse

dbname: |park_dataset

Mova tabela: |:00b05t00_k10_eps3_mp7

M "J-"S Q L v

- fungdo distancia: 4

-K:10 Eps: 3 MinPts: 7

----a calcular distancias entre pontos...[00:00:00::9746]

---- aidentificar reflexivos e pontos 'Core'...[00:00:00::022

---- aidentificar pontos 'border' e 'noise’ criando Clusters.,..[00:00:00::004]
- ainserir dados e nova tabela...[00:00:00::089]

-n® deregistos: 1000

---= inicio: [16:42:53::012]

---= firm: [16:42:55::993]

---» duragdo: [00:00:02::981] =

Figura 3.1: Interface grdfico da implementagdo do algoritmo SNN

Deu-se assim inicio a abordagem ao problema do clustering de grandes
quantidades de dados sobre movimento. De seguida sdo apresentados os resultados

obtidos de testes de desempenho, bem como algumas consideracdes face a estes
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resultados.

3.2.1 Resultados Obtidos

A realizacdo de testes, até esta fase, teve por principal objetivo validar a correcao dos

resultados da implementacdo efetuada, averiguando se sdo exatamente iguais ao

resultado obtido através de uma implementacdo pré-existente, e perceber a

complexidade de execugdo do algoritmo com as otimizagdes ja integradas.

O grafico da Figura 3.2 mostra os tempos de execu¢do, em milissegundos, das

fases do algoritmo referidas na descrigdo do SNN feita anteriormente.

Para o conjunto de dados analisado, utilizando como fun¢do de similaridade a

distancia euclidiana, o célculo de distancias e sua ordenagdo nas listas de K pontos de

cada ponto, serd a operacdo mais restritiva a eficiéncia do algoritmo.

50000
45000
40000
35000
30000
25000
20000
15000
10000

5000

Tempo (milissegundos)

== Calculo de
distancias

=== Classificagdo
de pontos core
Atribuicdo dos
pontos aos
clusters

ol o ’

1550 3100 4649 6199 7749 9299 10849 12398 13948 15498

Numero de elementos de dados

Figura 3.2: Fases do algoritmo e o seu tempo de execugdo.

Como ja foi abordado na descricdo da classe SNN do algoritmo, o célculo de

distancias tem uma complexidade de execucdo de n(n-1)/2, logo, quanto maior for a

quantidade de dados, mais marginal serd a duracdo das restantes etapas do SNN
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relativamente a duracao global.

Usando ainda a mesma fungdo de similaridade, na maquina utilizada para todos
os testes realizados, uma operacdo de calculo de distdncia e ordenacdao de cada um dos
dois pontos do par, nos K vizinhos mais proximos do outro, demora cerca de 0.00035

milissegundos.

Através da formula 0.00035*n(n-1)/2, sendo n o nimero de elementos de dados,
¢ entdo possivel calcular o tempo esperado de processamento para uma determinada
quantidade de dados. De seguida, no grafico da Figura 3.3, sdo comparados os tempos

de execucao reais com os esperados.

2000000
1800000
1600000
» 1400000
1200000
1000000

800000 == Tempo de
600000 processamento

real
400000

200000
0

Tempo (milissegundo

20000 40000 60000 80000 100000
10000 30000 50000 70000 90000
NuUmero de pontos

Figura 3.3: Tempo de processamento real e esperado da implementa¢do do algoritmo
SNN.

E possivel verificar a elevada aproximagao dos tempos esperados aos tempos
reais de processamento. Como o tempo de processamento real engloba todas as etapas
do algoritmo SNN, fica provado que ¢ a fase de célculo dos K vizinhos que tem maior

impacto no tempo de processamento, e que limita o nimero de pontos a processar.

De seguida sera descrito o esforco de melhoria de desempenho deste algoritmo,
usando o conhecimento adquirido na exploragdao desta implementagdo do algoritmo

SNN.
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3.3 Desenvolvimento de Novas Abordagens ao Algoritmo SNN

A analise de dados sobre movimento ¢ fortemente influénciada pela dimensdo espacial
associada aos dados. Isto ¢, esta andlise leva fortemente em consideragdo a posi¢do no
espaco dos elementos de dados. Partindo deste pressuposto, fara sentido limitar o espago
de comparacao entre elementos de dados com base nas suas coordenadas espaciais,

principio seguido, por exemplo, por Bhavsar e Jivani (2009).

Nesta seccdo serdo descritas algumas abordagens principais propostas neste
trabalho, resultantes do processo decorrido para minimizar o problema de eficiéncia do
algoritmo SNN, com principal foco no célculo de vizinhos mais proximos, que ¢

notoriamente a fase mais demorada, como ja foi verificado anteriormente.

Estas abordagens vao pretender tirar partido do uso comum da distancia
euclidiana para definir a proximidade entre pontos. O problema do SNN ¢ a necessidade
de calcular a proximidade de cada ponto do dataset com todos os outros pontos. A ideia
base que se pretende explorar ¢ reduzir significativamente o nimero de pontos a que
cada ponto vai ser comparado. Para isso, os pontos vao ser distribuidos por uma matriz,
de acordo com a sua coordenada X ou Y. Uma célula dessa matriz serd referida como
“sec¢ao”. Como se vai procurar as distancias euclidianas mais pequenas para cada
ponto, serd apenas necessario calcular a distancia euclidiana de um determinado ponto
com 0s pontos mais préximos de si no espago, ou seja, cada ponto apenas precisa de ser
comparado com os restantes que se encontram na mesma Sec¢do, € nas seccoes

diretamente adjacentes a sua.

Este conceito ¢ apresentado na Figura 3.4, onde para o ponto P, os 10 pontos
mais proximos segundo a distancia euclidiana (de cor vermelho escuro), se encontram
na sua seccdo ou nas seccOes diretamente adjacentes (a amarelo) a sec¢do em

processamento (a verde).
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Figura 3.4: Conceito da distribui¢do dos pontos por
uma matriz.

As ideias de cada abordagem, que a seguir se apresentam, foram implementadas
em java e testadas com os dados sobre movimento presentes no dataset ja referido
anteriormente, com os mesmos parametros de entrada e fungdo de distancia. Foi

também sempre utilizada a mesma maquina em condigdes semelhantes.

3.3.1 Abordagem 1: Divisao em Matriz da Dimensao Espacial

Numa primeira abordagem, a ideia serd dividir os pontos por secgdes de espaco e
comparar os pontos de cada sec¢do com os restantes dessa sec¢do, bem como com 0s

pontos das sec¢des anexas.

Em primeiro lugar ¢ necessario tratar a divisdo dos pontos no espaco. Para isso
foi necessario definir um valor inicial correspondente ao nimero de divisdes que cada
dimensdo espacial vai sofrer. Chamar-se-4 a este valor a variavel M. Para efetuar a
divisdo por M falta identificar a coordenada X maxima e minima, assim como 0S mesmo
valores para Y. Com estes dados obtém-se o valor dos limites de cada célula da matriz

que ird ser utilizada para compartimentar o espago. Os elementos de dados (pontos) sdo
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entdo distribuidos pelas respectivas sec¢oes, ou células, da matriz e estdo prontos para

serem comparados quanto a sua similaridade.

O processamento dos vizinhos mais proximos de cada ponto é realizado por
sec¢ao, uma de cada vez. Primeiro sdo comparados os vizinhos de uma secgao entre si e,
para cada um, ¢ guardada a lista de K vizinhos mais proximos. Depois, para a mesma
seccdo, os seus pontos sdo comparados com os pontos de todas as sec¢des adjacentes,
sendo que apenas as listas de vizinhos mais proximos dos pontos da sec¢do original
podem sofrer alteracdes. Ou seja, apos o calculo de uma distancia entre um ponto da
sec¢ao em processamento com um ponto de uma sec¢do adjacente, apenas a lista de
vizinhos mais proximos do primeiro ponto podera incluir o segundo, e ndo o contrario.
Assim evita-se a repeticdo de vizinhos na mesma lista, visto que cada ponto terd apenas

uma oportunidade de entrar para a lista de vizinhos mais proximos de outro.

Esta ideia estd ilustrada na Figura 3.5, que representa a matriz criada
inicialmente. A seccdo representada a verde representa a sec¢do em processamento num
determinado momento, enquanto as sec¢des sombreadas a amarelo representam as
secgOes adjacentes a esta. As secgdes a cinzento mais escuro sao secgoes processadas
previamente, sendo a ordem, primeiro, de cima para baixo, e depois, da esquerda para a

direita.
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Figura 3.5: Representagdo das secgoes a
processar num dado instante.

Partindo do principio que os pontos de um determinado dataset em analise ndo
estdo concentrados em conjuntos muito densos, na dimensdo espacial, quanto maior for
o namero de parti¢des, menor sera o numero de calculos de distdncias para cada ponto,
de forma a se calcular a sua lista de vizinhos mais proximos. No entanto, a divisao dos
pontos por um maior nimero de sec¢des pode levar a ocorréncia de erros na formagao
de clusters, relativamente aos resultados obtidos com o algoritmo SNN, devido a
existéncia de dimensdes na fungdo de distancia, que ndo podem ser reacionadas com as

sec¢oes da matriz, como ¢ exemplo, neste caso, o bearing.

Esta influéncia nos resultados que ¢ originada pelo valor do pardmetro de
entrada M, estd relacionada com o nao célculo de distdncia entre dois pontos em que
pelo menos um deles pertenceria a lista de vizinhos mais proximos de outro. Desta
forma, a classificagdo de um destes pontos podera sofrer alteracdes, o que podera, por

sua vez, influenciar os resultados do clustering.

Vejamos o caso em que dois pontos vizinhos se encontram em sec¢des separadas
por uma terceira. Nenhum dos pontos seria comparado com o outro, fazendo com que

nenhum pudesse entrar para a lista de vizinhos do outro. Isto sera mais comum
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acontecer em zonas de baixa densidade de pontos ou em casos em que a dimensao

espacial ndo ¢ a unica a ser levada em conta no céalculo da similaridade entre pontos.

Como ja foi referido anteriormente, o calculo do algoritmo SNN permite o
calculo de similaridade (ou distancia) utilizando diferentes dimensdes dos elementos de

dados, neste caso pontos, dado que possuem dimensao espacial.

Introduzindo a no¢do de seccdo, os dados estdo a ser limitados apenas nas suas
dimensdes espaciais, 0 que, sO por si, poderd também gerar incorrecgdes nos clusters
gerados. Pode ser referido, como exemplo, o caso do bearing ser levado em
consideragdo no calculo de similaridade. Se dois pontos possuirem bearing idéntico,
mas estiverem um pouco afastados no espacgo, eles podem ser separados por uma
terceira seccdo mas serem suficiente similares para que pelo menos um deles
pertencesse a lista de vizinhos mais proximos do outro. Este perigo aumenta quanto

menor for o peso da dimensao espacial no calculo de similaridade.

Cabera ao analista definir M de forma a minimizar a possibilidade de erro, mas
tirando partido da compartimentagdo dos dados para aumentar o desempenho do
algoritmo. Para isso sera conveniente que o analista conheca o dataset e tenha alguma

experiéncia prévia no nivel de erro que a compartimentagdo pode introduzir.

De seguida sao demonstradas as linhas guia da implementagao desta abordagem.
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Algoritmo da abordagem 1

matriz[][] < Distribuir(“lista de pontos”)

for i=0 até matriz.length de // percorre colunas

for j=0 até matriz[i].length de // percorre células da coluna

pontos = matriz[i][j]

pts_a_processar.addAll(matriz[i][j],matriz[i-1][j],

matriz[i-1][j-1], matriz[i-1][j+1],

matriz[i][j-1],matriz[i][j+1],

matriz[i+1][j-1],matriz[i+1][j],

matriz[i+1][j+1])

calculaDistancia(pontos, pts_a_processar) // calcula as distancias entre
cada ponto presente em “pontos” e o0s pontos a processar, presentes em
“pts_a_processar”, ordenando estes ultimos na lista de K vizinhos mais préximos do ponto.

end for

end for
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Resultados

Esta algoritmo foi implementado na linguagem java, usando muita da estrutura e classes

criadas para a implementac¢ao original do algoritmo SNN referida anteriormente.

Apo6s a implementacdo deste algoritmo, este foi testado para se perceber a
influéncia deste conceito no desempenho do clustering. A Figura 3.6 mostra um grafico
comparativo do tempo de processamento entre este algoritmo e o SNN original, para
diferentes quantidades de dados. Os clusters resultantes de ambos os processos sdo

exactamente iguais.
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Figura 3.6: Tempo de processamento para o SNN e a abordagem 1.

Para o dataset com 200.000 pontos, os tempos de processamento registados sao,
aproximadamente, 1h42m para o SNN e 0h33m para o algoritmo resultante desta etapa.

E notoério maior desempenho, encorajando o desenvolvimento baseado nesta estratégia.
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3.3.2 Abordagem 2: Aproveitamento de Calculo Efetuado

Esta etapa pretendeu aproveitar o fato de que, quando uma distancia entre dois pontos ¢
calculada, esta tanto podera ser utilizada para ordenar o primeiro ponto na lista vizinhos

mais proximos do segundo, como vice-versa.

Esta abordagem ¢ muito similar a anterior, mas, no passo de calcular distancias
entre pontos de uma sec¢do com os pontos das seccdes adjacentes, pretende-se que os
pontos das seccdes adjacentes possam aproveitar o calculo efetuado para atualizarem a

sua lista de vizinhos mais proximos.

O principal desafio nesta ideia € ndo haver célculo de distancia entre dois pontos
mais do que uma vez. Assim sendo, passou-se a comparar os pontos de cada sec¢do nao
com os pontos de todas as sec¢des adjacentes, mas apenas com as sec¢des que ainda nao
foram processadas. Agora ¢ possivel utilizar uma distancia entre dois pontos, calculada

apenas uma vez, para ordenar cada um na lista de vizinhos mais préximos do outro.

Na Figura 3.7 estd representado um passo do processamento segundo esta
abordagem. A seccdo representada a verde representa a sec¢do em processamento num
determinado momento, enquanto as sec¢des sombreadas a amarelo representam as

sec¢oes adjacentes a esta.
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Figura 3.7: Representagdo das secgées que
serdo processadas.

Nesta abordagem persistem os problemas relativos a probabilidade de ocorréncia

de erros se M for demasiado grande para o dataset em andlise.

De seguida sdo demonstradas as linhas guia da implementacao desta abordagem.
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Algoritmo da abordagem 2

matriz[][] < Distribuir(“lista de pontos”)

for i=0 até matriz.length de // percorre colunas

for j=0 até matriz[i].length de // percorre células da coluna

pontos = matriz[i][j]

pts_a_processar.addAll(matriz[i][j],matriz[i][j+1],

matriz[i+1][j-1],matriz[i+1][j],

matriz[i+1][j+1])

calculaDistancia(pontos, pts_a_processar) // Calcula as distancias entre o
cada elemento de pontos € o0s pontos a processar presentes em pts_a_processar,
ordenando estes ultimos na lista de K vizinhos mais proximos do ponto, mas agora,
também ordenando o ponto de pontos na lista de K vizinhos mais préximos de cada ponto
da lista “pts_a_processar”.

end for

end for
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Resultados

Esta alteracao foi efetuada sob a implementacdo da abordagem anterior. Também apos a
implementagdo deste algoritmo foram realizados alguns testes para se perceber a

influéncia deste conceito no desempenho do clustering.

A Figura 3.8 mostra um grafico comparativo do tempo de processamento, para
diferentes quantidades de dados, entre esta abordagem, a abordagem 1, e o SNN

original. O valor de M ¢ 10, dividindo a dimensdo espacial numa matriz 10*10.
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Figura 3.8: Tempo de processamento entre o SNN e as abordagens 1 e 2.

Para o dataset com 200.000 pontos, o tempo de processamento registado &,
aproximadamente, Oh38m para o algoritmo resultante desta etapa. A eficiéncia diminuiu
relativamente a abordagem 1, que tinha demorado Oh33 para processar os mesmos

200.000 pontos. Por esta razdo, nao se progrediu utilizando esta estratégia.
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3.3.3 Abordagem 3: Expansio Iterativa

Nesta abordagem tenta-se solucionar um dos problemas identificados nas etapas
anteriores. A dimensao espacial de dados sobre movimento possui, geralmente, zonas de
muito grande densidade de pontos, € outras zonas de relativamente baixa densidade.
Propde-se que para cada seccdo da matriz, os pontos sejam comparados ndo s6 com o0s
que estdo presentes nas seccdes adjacentes, mas também com os pontos das secg¢des
seguintes iterativamente, tal como ¢ ilustrado na Figura 3.9. A ideia principal ¢ aumentar
o valor de M, diminuindo o tamanho das células, sem que isso conduza a erros no

calculo dos K vizinhos mais proximos de cada ponto.

12 iteragao 22 jiteracéo 32 jteragdo

Figura 3.9: Iteragées relativas ao processo de expansdo.

As iteragdes deixam de ocorrer, para cada sec¢ao, quando nenhum ponto testado
na ultima iteragdo tiver uma distdncia a qualquer ponto da sec¢do em processamento
suficientemente pequena para entrar na sua lista de vizinhos mais préximos, e todos os
pontos da sec¢do em processamento tenham pelo menos K vizinhos mais proximos na
sua lista. Esta condicdo de paragem, para o processamento de cada sec¢do, implica que
o processamento de distancias da Ultima iteracdo ndo tenha, portanto, utilidade na

descoberta de vizinhos mais préximos.

Esta abordagem permite garantir que, mesmo nas zonas de menor densidade de
pontos no plano espacial, todos os pontos encontram os seus K pontos vizinhos mais
proximos. Desta forma, é possivel aumentar a varidvel M relativamente as abordagens

anteriores, diminuindo-se assim a média de pontos que sdo comparados com cada um,
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para se encontrar os seus K vizinhos mais proximos.

No entanto, persiste o erro derivado do efeito de outras dimensdes nao espaciais,
no resultado de similaridade entre os pontos. Persiste também outra fonte de erro. Trata-
se do facto das expansdes se efetuarem sob a forma retangular. Isto significa que podera
ocorrer o lapso da condi¢ao de paragem ocorrer para uma determinada sec¢do, mas
existirem pontos relevantes para os resultados numa outra sec¢do mais proxima da parte
central de um dos lados do retdngulo. Este problema encontra-se ilustrado na Figura
3.10, onde o ponto B, embora ndo tenha sido processado, seja mais proéximo ao ponto A

que os pontos encontrados antes da condi¢dao de paragem, como por exemplo o ponto C.
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Figura 3.10: Erro derivado da expansdo se
efetuar em quadrado.

De seguida sdo demonstradas as linhas guia da implementacao desta abordagem.
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Algoritmo da abordagem 3

matriz[][] < Distribuir(“lista de pontos”)
for i=0 até matriz.length de // percorre colunas
for j=0 até matriz[i].length de // percorre células da coluna
pontos = matriz[i][j]
boolean cond = true
nivel = 1
while (cond)
pts_a_processar =expansao (nivel)

/I O método expansdo abstrai a extracdo dos pontos presentes nas células da matriz

adjacentes. O nivel representa a iteragdo da expansao a realizar.

cond = calculaDistancia(pontos, pts_a_processar)

/I calculaDistancia funcionara como na abordagem 1, mas agora devolve um booleano falso
quando nenhum ponto da lista pts_a_processar entrar para a lista de K vizinhos mais

proximos de qualquer ponto dos pontos. Caso contrario devolve um booleano verdadeiro.
nivel++

end while

end for

end jor
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Resultados

Esta alteracdo ao algoritmo foi efetuada sob a implementagao da primeira abordagem.
Interessa também, para este caso, verificar as diferencas entre o seu desempenho e as

abordagens anteriores.

A Figura 3.11 mostra um grafico comparativo do tempo de processamento, para
diferentes quantidades de dados, entre este algoritmo, os apresentados anteriormente, e
o SNN original. Dado esta abordagem ser menos propensa a erros, o valor de M podera

ser muito maior.
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Figura 3.11: Tempo de processamento para o SNN e as abordagens 1, 2 e 3.

Para o dataset com 200.000 pontos, o tempo de processamento registado foi de,
aproximadamente, Sm20s para o algoritmo resultante desta abordagem. O aumento de
M mostra-se muito importante para melhorar o desempenho do algoritmo. No entanto
aumentar mais o seu valor significaria um cada vez maior risco de provocar erros nos
clusters resultantes do processamento. Para este dataset, M=50 parece ser um

compromisso aceitavel, mas, para diferentes datasets, com diferentes densidades de
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pontos, este valor podera ser aumentado, aumentando a eficiéncia, ou tera de ser
diminuido para minimizar ou anular o erro. Assim sendo, ndo parece ser uma solucdo
aceitavel para a andlise de dados sobre movimento, visto ndo ser possivel conhecer o M

mais indicado para cada dataset antecipadamente.

3.3.4 Abordagem 4: Expansao Iterativa Multi-Dimensional

Nesta etapa sdo abordados os restantes problemas, nomeadamente a influencia de outras
dimensdes, além da espacial, no resultado das distancias entre pontos, € o problema da

expansao ocorrer sob a forma retangular.

Também ela se baseando na anterior, esta abordagem passa a receber ndo M
como parametro de entrada, mas antes Mx, significando o nimero e divisdes realizado
apenas no eixo horizontal da dimensao espacial. Assim, o My representard o nimero de
divisdes no eixo vertical, e sera calculado automaticamente, de maneira que as

expansoes sejam feitas sob a forma de quadrados.

Mais eficaz para a redugdo da probabilidade de erro seria as expansdes se
efetuarem sob forma de circulo. Assim sendo, sera empenhado algum de tempo de
processamento neste sentido. Como ¢ possivel visualizar na Figura 3.12, quando se
atinge a condi¢do de paragem das expansdes para uma determinada seccdo, vai-se
continuar a expandir para cima, baixo e para os lados até se conseguir encaixar uma

circunferéncia que toque nos vértices do quadrado desenhado na ultima expansao.
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Figura 3.12: Expansdo para abranger
um circulo.

Para erradicar qualquer possibilidade de erro, independentemente da densidade
de pontos, falta apenas tratar o efeito da utilizagdo de outras dimensdes no calculo de
distancias entre pontos. Este fator foi tratado através do acréscimo de um numero de
expansdes as efetuadas previamente, que dizem respeito ao peso das dimensdes nao

espaciais no resultado da distancia entre pontos.

Ainda antes do passo discutido anteriormente, relativo a realizar expansdes para
abranger uma circunferéncia, e apds a expansdo em que nenhum dos pontos sofre
alteracdes na sua lista de K vizinhos, servindo por isso como condi¢do de paragem, sera
efetuado um nimero de expansdes calculado por uma funcdo que serd descrita de

seguida.

Para determinar o numero de expansdes a realizar em cada seccdo em
processamento, de forma a abranger o efeito de dimensdes ndo espaciais nos dados,
comega-se por encontrar o ultimo ponto da lista de K vizinhos mais préximos em cada
ponto da sec¢do em processamento. Para cada um destes pontos encontrados, seleciona-
se aquele que obteve maior distdncia ao ponto a cuja lista este pertence, tendo em conta
apenas as dimensdes presentes na fun¢do de distdncia excetuando as coordenadas

espaciais. Esta distdncia maxima serd denominada b para o caso do bearing .
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ApOs calcular este valor méximo, ¢ efetuada uma regra de trés simples. O valor
maximo possivel que poderd ser atingido pela distancia, medida apenas pelas dimensdes
presentes na funcao de distancia excetuando as coordenadas espaciais, multiplicado pelo
seu peso para o resultado da distancia final (Wb para o caso do bearing), esta para o
numero maximo de quadriculas seguidas (m), na vertical ou horizontal, também
multiplicado pelo peso dado a dimensao espacial (Wp), como o valor méximo calculado
anteriormente estd para o X. Este valor X calculado devera ser arredondado, sempre por
excesso, as unidades. Agora, o valor X representa o nimero de expansdes que deverao
ser efetuadas para garantir que para nenhum ponto sao negligenciados outros pontos que
poderiam pertencer a sua lista de vizinhos mais proximos, devido a maior similaridade

por parte das dimensdes ndo espaciais.

Na implementacao realizada para teste, a funcdo de distancia entre pontos, para
além das dimensoes das coordenadas espaciais, utilizou apenas o bearing, sendo entdao
necessario calcular o nimero de expansdes necessarias para que nao ocorram erros no
calculo de listas de K vizinhos derivados desta dimensdo. Para descrever a fungdo que

retorna o niamero de expansodes a efetuar foram definidas as seguintes variaveis:

* b — Maior diferenga de bearing encontrada entre um qualquer ponto da sec¢do

em processamento e o ultimo ponto da sua lista de K vizinhos.
* m — Maximo(Mx,My).
* Wb — Percentagem de peso do bearing no calculo de similaridade entre pontos.

*  Wp — Percentagem de peso da posicao espacial no célculo de similaridade entre

pontos.

O numero de expansdes a efetuar devido a dimensdo bearing ¢ dado pela

seguinte fun¢ao:

WbX b m
180 2XWp

Numero de expansdes=

Sintetizando, esta abordagem possui trés fases principais. Em primeiro lugar sdo

efetuadas expansoes, calculando distancias entre os pontos da sec¢do em processamento
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com pontos cada vez mais afastados no espago. Quando for efetuada uma expansao em
que nenhuma lista de K vizinhos dos pontos da seccdo em processamento sofra
alteragdes, considera-se atingida uma condi¢do de paragem. De seguida, numa segunda
fase, ¢ calculado o nimero de expansdes a efetuar devido as dimensdes diferentes das
coordenadas espaciais presentes na funcdo de distancia, sendo depois efetuadas essas
expansdes, comparando todos os pontos obtidos com os presentes na seccdo em
processamento. Finalmente, em terceiro lugar, sdo efetuadas expansdes, agora sob a
forma de cruz em vez de forma quadrada como as anteriores, até abranger uma

circunferéncia.

Esta abordagem representa um passo muito importante no desenvolvimento de
um algoritmo mais eficiente. E agora possivel dar qualquer valor a M sem que isso
influencie o resultado do processo de clustering. Como ja foi referido anteriormente,
aumentanto o valor desta variavel prevé-se uma melhoria de desempenho muito
significativa, principalmente em datasets com pontos muito concentrados en

determinadas areas do espago.

De seguida sdo demonstradas as linhas guia da implementacao desta abordagem.
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Algoritmo da abordagem 4

matriz[][] < Distribuir(“lista de pontos”)

for i=0 até matriz.length de // percorre colunas

for j=0 até matriz[i].length de // percorre células da coluna

pontos = matriz[i][j]

boolean cond = true

nivel =1

while (cond)

pts_a_processar =expansao (nivel)

cond = calculaDistancia(pontos, pts_a_processar)

nivel++

end while

nExp = numero de expansdes (b) // nExp representa o numero de
expansdes necessarias para que nao ocorram erros no calculo de listas de K vizinhos
derivados da dimensao bearing. Por sua vez, b representa a maior diferenga de bearing
encontrada entre um qualquer ponto da secgdo em processamento (pontos) € o Ultimo

ponto da sua lista de K vizinhos.

while (NExp>0)

pts_a_processar =expansao (nivel)

calculaDistancia(pontos, pts_a_processar)
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nivel++

nExp--

end while

circ = nExpCirc(nivel) /I nExpCirc recebe o nivel atual de expansao e

devolve o numero de expansdes necessarias para abranger um circulo

nivel =0

while (circ>0)

pts_a_processar =expansaoCirc (nivel) /I expansdoCirc

representa o processo de expansao em cruz falado anteriormente.

calculaDistancia(pontos, pts_a_processar)

nivel++
circ--
end while
end for
end for
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Resultados

Esta alteragcdo ao algoritmo foi efetuada sob a implementacdo resultante da aplicagao

das alteragdes discutidas na abordagem 3.

Embora exija algumas expansdes extra que as abordagens anteriores, esta
permite eliminar totalmente o erro derivado do seccionamento da dimensao espacial.

Assim, o valor de M poderd atingir qualquer valor sem por isso ocorrer erro.

E por isso pertinente procurar o valor de M mais eficiente, face a densidade do
dataset em questdo. No grafico da Figura 3.13 sdo mostrados os tempos de
processamento, para o dataset delft, relativamente a diferentes valores de M, para
diferentes pesos atribuidos a dimensdo espacial. Como pode ser verificado nesse
gréfico, a partir de M=300 a eficiéncia do algoritmo estabiliza, independentemente do

peso atribuido a dimensao espacial.
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Figura 3.13: Tempo de processamento para diferentes pesos para a distdncia
euclidiana.

Dada a ampla possibilidade de escolha para a varidvel M, adoptou-se o valor 500
por ja ter uma margem aceitdvel para o caso de se utilizar um dataset com maior

densidade.
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E agora possivel verificar as diferengas entre o seu desempenho e as abordagens
anteriores. A Figura 3.14 mostra um grafico comparativo do tempo de processamento,
para diferentes quantidades de dados, entre este algoritmo, os apresentados
anteriormente, € o SNN original. Agora a escala de tempo representada ¢ mais curta,

para que seja possivel visualizar as diferengas.
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Figura 3.14: Tempo de processamento entre o SNN e as abordagens 1, 2, 3 e 4.

Através do grafico da Figura 3.14 verifica-se que, para as quantidades de pontos
testadas, este algoritmo demonstra uma curva de crescimento menos acentuada que nas
etapas anteriores. Foram processados 200.000 pontos em cerca de 42 segundos, o que,

comparado com 1h42m do SNN original, corresponde a um ganho muito consideravel.
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3.3.5 Abordagem 5: Expansao Iterativa Multi-Dimensional

Independente

De forma a minimizar o custo de eficiéncia das expansdes, pretendeu-se, nesta
abordagem, passar a calcular independentemente as expansdes a efectuar, para cada
ponto presente na sec¢do em processamento da matriz. Assim, a medida que pontos
atingem a condicao de paragem, sdo processados em expansdes para levar em conta
outras dimensdes, € sdo ainda processados em expansdes para abranger um circulo,
estes sdo retirados do conjunto de pontos a ser processados nas expansdes seguintes,

para cada SGC(}ﬁO em processamento.

Seguindo esta estratégia, o custo de eficiéncia das ultimas expansdes devera ir
diminuindo na medida em que pontos vao sendo terminados, e excluidos do grupo em
processamento. Ou seja, na generalidade dos casos, os pontos recolhidos com as
ultimas expansodes ndo serdo comparados com todos os pontos presentes na sec¢ao em

processamento da matriz.

No entanto, isto implica ainda algum custo de desempenho. Quando a primeira
condi¢do de paragem ¢ atingida por qualquer ponto, o nimero de expansdes requeridas
pelas dimensdes ndo espaciais tera de ser calculado para esse ponto. Deste modo, o
valor mencionado tera de ser calculado um niimero de vezes igual a quantidade de

pontos existentes na sec¢do em processamento.

Também o numero de expansdes necessdrias para se abranger uma
circunferéncia, tera de ser calculado uma vez para cada final de expansdo, em que

existam um ou mais pontos que transitem para esta fase.

De seguida sao demonstradas as linhas guia da implementacao desta abordagem.
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Algoritmo da abordagem 5

matriz[][] < Distribuir(“lista de pontos”)

for i=0 até matriz.length de // percorre colunas.

for j=0 até matriz[i].length de // percorre células da coluna.

pontos = matriz[i][j]

nivel =1

while (pontos.size > 0)

pts_a_processar =expansao (nivel)

calculaDistancia(pontos, pts_a_processar) /| agora, o restante
processamento descrito para o algoritmo 4 é realizado dentro de cada ponto. Quando cada

um chega a sua iteragao final, retira-se da lista “pontos”.

nivel++

end while

end for

end for
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Resultados

Esta alteragcdo ao algoritmo foi efetuada sob a implementacdo resultante da aplicagao

das alteragdes discutidas nas abordagens anteriores.

E agora possivel verificar as diferencas entre o seu desempenho ¢ as abordagens
anteriores. A Figura 3.15 mostra um grafico comparativo do tempo de processamento
para diferentes quantidades de pontos entre este algoritmo, os apresentados

anteriormente, ¢ o SNN original.

400000
350000
300000
250000
200000
150000
100000

== snn

=== 12 abordagem
22 abordagem

== 32 abordagem

=== 42 gbordagem
52 abordagem

Tempo (milissegundos)

40000 80000 120000 160000 200000

Numero de pontos

Figura 3.15: Tempo de processamento entre o SNN e as abordagens 1, 2, 3,4 e 5.

Como ¢ possivel perceber a partir do grafico da Figura 3.15, o desempenho deste
ultimo incremento ao algoritmo, aparentemente, ndo provoca ganho de eficiéncia. O
tempo de processamento para 200.000 pontos ¢ agora de 44 segundos, que ndo ¢ melhor
relativamente aos 42 segundo demorados na abordagem anterior, mas niao deve ser
esquecido que os testes realizados até ao momento foram sempre efetuados com um

peso de 95% para a dimensdo espacial.

Esta estratégia ¢ pensada para ser mais eficiente, relativamente a anterior, quanto

maior for o peso das dimensdes para o calculo da proximidade entre dois pontos. Este
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pressuposto parte do principio que, assim, o nimero de expansdes necessarias para
abranger as dimensdes ndo espaciais variard de ponto para ponto. Deste modo, ¢
possivel excluir pontos da sec¢cdo em processamento, que ja tenham concluido o nimero

de expansdes que eram necessarias para si.

Na Figura 3.16 estd ilustrado um grafico comparando os tempos de
processamento entre o algoritmo desta abordagem e da abordagem anterior, mas agora
com um peso de apenas 50% para a distancia euclidiana, e igualmente 50% para a

diferenca de bearing entre os pontos.

140000

120000
8 100000
©
S
> 80000
[/}

e a
2 60000 42 abordagem
£ - 52 abordagem
8 40000
£ -
(0]
= 200001},,,,//”“/
0

40000 80000 120000 160000 200000

Ndmero de pontos

Figura 3.16: Tempo de processamento entre as abordagens 4 e 5 (Wp =50% e Wb=50%).

Embora o tempo de processamento tenha aumentado em ambas as abordagens,
devido ao maior nimero de expansdes efetuadas para abranger outras dimensdes que
ndo as coordenas espaciais, a curva de crescimento do algoritmo resultante desta
abordagem ¢ menos acentuada. Sendo assim, para um peso de 50% para a dimensdo
espacial na funcao de similaridade, e para 200.000 pontos, o algoritmo desta abordagem
demorou 95 segundos a processar todos os pontos, enquanto o algoritmo na abordagem

anterior demorou 115 segundos.
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Cada nova abordagem aproveitou as melhores caracteristicas das abordagens
anteriores, sendo a abordagem 5, por isso, a mais matura, ¢ naturalmente a mais
eficiente. Como ¢ possivel perceber pelos tempos resultantes dos processamentos de
teste, a abordagem 5 ¢ significativamente mais eficiente que o SNN original para dados

sobre movimento.

A aplicagdo resultante da implementagdo do algoritmo SNN descrita no inicio
deste capitulo foi sendo alterada a medida que era necessario testar cada nova
abordagem, no entanto, a aplicacdo teve de ser repensada de forma a tornar-se uma
ferramenta de clustering com melhor usabilidade para o analista, possibilitando
configuragdes, de forma a minimizar a necessidade de manipular o cédigo fonte da

aplicagdo.

No préximo capitulo descreve-se a nova aplicagdo do ponto de vista do
utilizador. Serd, portanto, dada maior énfase a interface e a outras configuragdes

relacionadas com as fung¢des de distancia necessarias ao algoritmo.
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Capitulo 4
Aplicacao de Clustering Baseada no Algoritmo

Desenvolvido

A semelhanga da aplicagdo desenvolvida anteriormente para o algoritmo SNN, foi
desenvolvida uma nova aplicagdo para a utilizagdo do algoritmo resultante do capitulo
3. A sua concegdo e implementagdo teve por base a aplicag@o para o algoritmo SNN, no
entanto, além das alteragdes evidentemente necessdrias na parte respeitante ao

algoritmo, houveram também algumas preocupacdes no que concerne a utilizagao.

Esta aplicacdo sera descrita neste capitulo, tendo em conta, em primeiro lugar, a
sua interface, e depois serdo retratadas algumas configuragdes necessarias a sua

utilizagao.

4.1 Interface Grafica

A interface grafica da aplicagdo foi desenvolvida de forma a acomodar as
funcionalidades descritas anteriormente. Esta ¢é constituida por trés separadores,
organizados numa ordem que permita um processo continuo, da esquerda para a direita.

Todas as indicagdes escritas na interface estdo em inglés.

Além dos separadores, existe uma sec¢do, sempre visivel, no lado inferior da

interface, que contém um botdo para sair, gravando o estado de todos os campos e
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opgOes na interface, € uma zona de texto que mostrara a fase de cada processamento € o
tempo de cada fase. A divisdo de funcionalidades principais por separadores permitira
também, eventualmente, adicionar novas funcionalidades a aplicagdo mais facilmente
no futuro. Assim, essas novas funcionalidades poderdo utilizar, separadamente, o

calculo de vizinhos através do algoritmo definido neste trabalho.

No primeiro separador, ilustrado na Figura 4.1, ¢ possivel definir o ficheiro ou
tabela de base de dados, postgreSQL ou MySQL, onde serdo retirados os dados sobre

movimento para processamento.

1-Inpukt|| 2-Neighbours 3-SNN

Select the data source used in the next steps

CSV | DB

file:
abalho/delft_ph_p95500b05t00_k10_eps3_mp7_(diet).cswv

Browse

EXIT

Figura 4.1: Interface grdfica - 1° separador.

No segundo separador, denominado por “Neighbours”, trata-se das opcoes de
processamento relativas ao calculo de vizinhos. Este separador encontra-se ilustrado na

Figura 4.2.
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1-Input| 2-Neighbours|| 3-sNN

@ import calculate K:
n? Enclosures X:
Neighbours Data Source Neighbours Output
CsSV | DB CcsV | DB
file: file path:

;00bost00_k10_eps3_mp7_(diet).csv

Browse

file name:

EXIT

Figura 4.2: Interface grdfica - 2° separador.

E permitida apenas uma entre duas opgdes. Ou importar a lista de vizinhos mais
proximos de cada ponto calculados previamente, ou efetuar esse calculo quando for
iniciado o processo de clustering posteriormente, no terceiro separador. Para a segunda
opgao, serd necessario preencher os campos respetivos a variavel K para o nimero de
vizinhos em cada lista, € ao nimero de quadriculas que a matriz ira ter no eixo X (“n°
Enclosures X”). Poder-se-a também escolher guardar a lista de vizinhos, seleccionando-

se depois onde os mesmos ficardo.
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1-Input | 2-Neighbours| [3-SNN

K: |10 Eps: |3 MinPts: |7 START SCHEDULE

Clustered Data Output

CsV | DB

File path:
/homefarm3nio/Area de Trabalho

Browse

File Name:

olad.csv

EXIT

Figura 4.3: Interface grdfica - 3° separador.

O terceiro separador, ilustrado na Figura 4.3, ¢ dedicado ao processo de
clustering SNN. Introduzem-se os argumentos proprios deste algoritmo, tratando-se de
MinPts, Eps ¢ K, sendo que o valor introduzido de K para o clustering nao podera ser

superior ao valor atribuido a K para o calculo dos vizinhos mais proximos.

No que diz respeito ao destino dos dados apos o processamento, pode optar-se
entre tabela de base de dados MySQL ou PostgreSQL, ou ficheiro CSV (Comma
Separated Values). Para isso escolhe-se o separador respectivo preenchendo-a com os

dados necessarios.
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task 1 - output: clustered4.csv

N

Start all Cancel

Figura 4.4: Janela de
agendamento de processos de
clustering.

Quando os dados estdo satisfatoriamente introduzidos, poder-se-a clicar no botao
“START”, dando-se inicio ao processamento. Todos os dados introduzidos sao
guardados, e serdo carregados automaticamente quando a aplicacdo for aberta
novamente. Alternativamente, pode-se clicar no botdo “SCHEDULE” e o
processamento sera agendado, ficando em fila de espera e visivel na janela ilustrada na
4.4. E entdio possivel voltar a editar qualquer um dos campos em todos os separadores e
agendar novas tarefas. Clicando no botao “Start All” na janela da Figura 4.4 dé-se inicio

a todos os processamentos agendados.

Do ponto de vista do utilizador, importa salientar que existem configuragdes que
devem ser efetuadas previamente a utilizagdo desta aplicacdo. Esta tarefa sera descrita

de seguida.

65



4.2Configuracoes Prévias a Execucao da Aplicagdo

4.2 Configuracoes Prévias a Execuc¢ao da Aplicacio

Para manter uma maior flexibilidade de utilizagdo da aplicacdo, ¢ necessario algum
esfor¢o de configuragdo da mesma previamente. Esta configuragao diz respeito a fungdo
de similaridade, seja para criar um nova, ou para optar por uma diferente, seja nova ou
ndo. E também possivel fornecer variaveis, geralmente relacionadas com o peso
atribuido a cada dimensdao dos dados. De seguida serdo abordadas as formas de

configuracdo definidas para esta aplicacao.

Nova funcio de similaridade

Geralmente, para cada dataset ou estudo pretendido, podera ser necessario utilizar uma
nova funcdo de distancia. Esta funcdo deve ser definida como uma nova classe, no
documento java referente a classe Distance no cédigo fonte da aplicacdo. Esta nova

classe deve implementar o interface Distancelnterface que define cinco métodos:
1. dist(Point a, Point b);

Este método deverd devolver um nimero do tipo double, que, em
principio, deverd corresponder a fungdo que serd usada no algoritmo

SNN para célculo da similaridade entre elementos de dados.
2. distGeo(Point a, Point b);

O método distGeo, devolve apenas a distancia euclidiana entre dois
pontos, considerando apenas a dimensdo espacial. Também este método

deverd devolver um elemento de tipo double.
3. enclosuresOverflow(ArrayList points, CalcEnclosures cde);

Este método servird especificamente para o calculo de similaridades em
que sejam levadas em conta mais que duas dimensdes. A determinada
altura do processamento do algoritmo, serd necessario calcular a quantos
blocos mais se ira estender o calculo de similaridades, isto para cada
bloco no plano bidimensional particionado no algoritmo desenvolvido.

Assim serd possivel ndo excluir possiveis pontos mais similares, em que

66



Capitulo 4 Aplicagdo de Clustering Baseada no Algoritmo Desenvolvido

essa similaridade ¢ aumentada por uma ou mais dimensdes diferentes a
do plano espacial. Assim sendo, este método deverd devolver um nimero

inteiro maior ou igual a zero.
4. posX();

Este método devera devolver o valor de uma variavel da fun¢do de
distancia que guarda a posi¢do da dimensdo que ira ser particionada pelo
eixo X, no vetor de dados de cada ponto. Por exemplo, a abstracdo de um
vetor de movimento numa base de dados pode ser constituida por um
index, longitude, latitude, e bearing. Na posi¢ao 0 estaria o index, na
posicdo 1 estaria a longitude, na 2 a latitude, e na posi¢do 3 estaria o
bearing. Este método retornaria o nimero 1, dado que seria a dimensao

que quereria seccionar pela matriz no eixo X.
5. posY();

Este método funcionara analogamente ao anterior, mas para a dimensao a

ser seccionada no eixo Y.

ApoOs a definicdo de uma classe para implementar uma nova funcao de
similaridade, sera necessario criar mais uma condicdo no método de inicializa¢ao da
classe existente Distance. Desta forma torna-se possivel definir um novo algarismo que,
ao ser introduzido como nimero de fun¢do no ficheiro de configuracdes apropriado, a
classe instanciada sera a que foi criada. O cddigo responsavel por condicionar a escolha

da classe de similaridade encontra-se ilustrado na Figura 4.5.
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public Distance(ArraylList param) {
funchMum = (String) param.get(0);

if (funchum.equals("1")) {
distFunc = new Distancial({param) ;

if (funchum.equals("2"})) {
distFunc = new DistanciaZ{param) ;

if (funchum.equals("=2"})) {
distFunc = new Distancia3({param) ;

if (funchum.equals("4"})) {
distFunc = new Distanciad{param) ;

if (funchum.equals("5")) {
distFunc = new ClassNovaSimilaridade(param) ;

}

Figura 4.5: Método de inicializagdo da classe Distance

Selec¢ao da func¢io de similaridade

Quando a funcdo de similaridade ja estiver definida na classe Distance, podera ser
necessario apenas optar pela mesma no ficheiro de configuragdes “distance.conf”,
existente na raiz de ficheiros da aplicagcdo java. Neste ficheiro, além de se optar pela
funcdo de similaridade, também € possivel introduzir valores a serem utilizados como
argumentos na funcao de similaridade. A quantidade dos argumentos ¢ variavel, embora
os nomes utilizados para cada argumento, no ficheiro de configuragdes, tenham de
seguir algumas regras descritas de seguida. Na Figura 4.6 ¢ possivel ver um exemplo do

contetido do ficheiro de configuragdes “distance.conf™.

<?xml version="1.8" encoding="UTF-8" standalone="no"?=>

<!DOCTYPE properties SYSTEM "http://java.sun.com/dtd/properties.dtd">
<properties=

<comment>selecgdo da funcdo distancia e seus parametros</comment=
<entry key="parametro_3"=0.10</entry=

<entry key="parametro_2"=0.0<fentry=

<entry key="parametro_1"=0.908</entry=

<entry key="FunctionNumber"=5</entry=

<entry key="parametro_4"=0.0<fentry=

quropertiesﬂ

Figura 4.6: Contetido do ficheiro "distance.conf"
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Tal como ¢ observado no exemplo da Figura 4.6, o argumento de chave
“FunctionNumber” sera o algarismo inteiro que, no método de inicializagdo da classe
Distance ilustrado na Figura 4.5, ird determinar qual a classe de similaridade a ser
instanciada. Os restantes argumentos terdo, obrigatoriamente, de ter como chave

“parametro " seguido de um algarismo continuo aos restantes.

Uma classe de similaridade terd sempre, por imposi¢do do interface que
implementam, de receber uma lista na sua inicializagdo. Esta lista tem, na posi¢ao zero,
o numero da funcdo escolhida. Nas restantes posi¢des terda o parametro definido no
ficheiro de configuragdo, cujo numero iguale a sua posi¢ao nessa lista. Por exemplo, o
argumento de chave “parametro_5” do ficheiro “distance.conf” estard na posigdo 5 da

lista fornecida para a instanciag@o da classe escolhida.

Esta aplicacdo foi validada experimentalmente, comparando resultados de

diferentes analises ao dataset, com os resultados da implementacao do SNN original.
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Capitulo 5

Conclusoes

Este capitulo tem o objetivo de concluir este documento. Serdo sintetizadas as ilagdes
deste trabalho, e serdo reunidas e ponderadas as contribui¢des e limitagdes do mesmo.
Também serdo deixadas algumas propostas e recomendagdes relativas a possivel

investigacao futura no &mbito deste estudo.

5.1 Sintese do Trabalho Realizado

Neste trabalho, em primeiro lugar, foi enquadrado o problema da falta de eficiéncia do
algoritmo SNN no trabalho de andlise de dados sobre movimento. De seguida, foi
desenvolvida uma implementacdo deste algoritmo, que foi testada de forma a identificar
0s seus processos mais ineficientes, que se provou ser o calculo de vizinhos. Serviu
também para comparar o desempenho das novas abordagens a este algoritmo

desenvolvidas, com o desempenho do algoritmo SNN original.

Noutra fase foram desenvolvidas, num processo evolutivo, cinco abordagens ao
algoritmo SNN para melhorar o tempo de processamento de dados por parte do mesmo.
Estas abordagens foram testadas, sempre no mesmo ambiente, utilizando-se uma funcao
de distancia ja especificada para a aplicacdo do SNN original. Estas abordagens

basearam-se num conceito de divisdo dos pontos por uma matriz, de acordo com as suas
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coordenadas espaciais. Os melhores resultados de tempo de processamento foram
atingidos quando um maior nimero de células dessa matriz deixou de significar uma
maior probabilidade de erro nos resultados do clustering. Isto permitiu aumentar muito
a quantidade de células desta matriz, diminuindo assim o seu tamanho, o que se revelou

muito importante para a eficiéncia do algoritmo.

O objetivo deste trabalho era diminuir o tempo de processamento de clustering
baseado em densidade de pontos, mais especificamente, o tempo de processamento do
algoritmo de clustering SNN. Este objetivo foi atingido com sucesso, para a fungdo de

distancia definida.

Finalmente, utilizando o algoritmo desenvolvido, foi implementada e
apresentada uma aplicacdo para permitir a exploragdo de dados sobre movimento

através da nova versao do algoritmo que emergiu da abordagem 5.

5.2 Limitac¢oes

O sucesso do processo de clustering no algoritmo desenvolvido depende do ntimero de
expansdes necessdrias para abranger todas as dimensdes além das coordenadas
espaciais, que sdo também utilizadas na fun¢do de distdncia. Embora ja tenha sido
implementada uma fungdo para retornar o numero de expansoes relativas ao bearing,
qualquer nova fungdo de distancia significa um esfor¢o extra para construir uma nova
funcdo que retorne o numero de expansdes relativas as dimensdes diferentes das

coordenadas espaciais.

E necessario perceber previamente para cada dataset, dependendo da
concentracdo dos seus pontos, qual o valor de Mx (niimero de quadriculas da matriz
utilizada no novo algoritmo, no eixo X) mais indicado. No entanto, segundo os testes
efetuados para diferentes valores desta variavel, ndo parece que seja um valor muito
especifico, podendo assumir uma grande amplitude de valores, pelo menos para o

dataset testado.
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O tempo de processamento do novo algoritmo ndo pode ser previsto através,
simplesmente, do nimero de pontos presentes no dataset analisado. Este tempo vai
depender da distribuicdo de pontos, a nivel espacial, nesse dataset. O algoritmo criado
¢, ainda, tanto menos eficiente quanto menor for o peso da distancia espacial no calculo

da proximidade entre os pontos.

A complexidade do algoritmo ndo deixa de ser O(n?) no pior caso, embora para
ocaso testado a curva de crescimento do tempo de processamento, relativa ao nimero de
pontos analisados, seja agora muito menos acentuada, tendo em conta a fungdo de

distancia utilizada.

Falta, ainda, perceber melhor o comportamento deste algoritmo perante
diferentes parametros de entrada ou pesos das dimensdes utilizadas, e perante diferentes

conjuntos de dimensdes.

5.3 Contribuic¢oes

Embora a complexidade do algoritmo criado continue a ser de O(n?), a curva de
crescimento do tempo de processamento, relativa ao nimero de pontos analisados, ¢
agora muito menos acentuada, tendo em conta a fun¢do de distancia utilizada. Isto
podera ser traduzido num passo em frente relativamente a analise dos grandes datasets

de dados sobre movimento, gerados hoje em dia.

Foi atingido o objetivo de diminuir o tempo de processamento do algoritmo
SNN, permitindo um trabalho de analise, que geralmente envolve varios

processamentos, muito mais célere.

Ainda no sentido de melhorar as condi¢cdes de analise de dados sobre
movimento, foi desenvolvida uma aplicagdo cujo intuito passa nao s6 por providenciar
melhor usabilidade do algoritmo desenvolvido, como permitir que sejam implementadas
outras funcionalidades, nesta mesma aplicacdo, que tirem partido da estratégia

desenvolvida para o célculo de vizinhos.
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5.4 Trabalho Futuro

A aplicacdo final foi desenvolvida separando a primeira fase do algoritmo SNN, o
calculo dos K vizinhos mais proximos de cada ponto, das restantes duas fases deste
algoritmo anteriormente descritas. Isto possibilita o desenvolvimento de novas
funcionalidades utilizando a estratégia de calculo de vizinhos aqui desenvolvida.
Funcionalidades estas como tratamento de dados ou outros algoritmos baseados em

densidades de pontos que poderdo ser integrados na aplicacao.

A divisdo do espaco numa matriz podera ser uma boa estratégia, também para a
gestdo de memoria, sendo um aspeto que sera necessario abordar relativamente a

eficiéncia do SNN e que nao foi abordado neste trabalho.

A criagdo da estrutura de pontos divididos numa matriz através das suas
coordenadas espaciais podera também ser uma boa estratégia para permitir clustering
incremental. Isto €, o fato de existir um dataset com clusters previamente identificados,
cujos pontos ja se encontram divididos na estrutura da matriz, podera facilitar a inser¢ao

dinamica nos clusters de novos pontos pertencentes ao espago abrangido pelo dataset.

Serd vantajoso também, no futuro, automatizar o ajuste dos parametros de
entrada do algoritmo SNN, ndo descurando o novo parametro Mx que definird o

tamanho da matriz onde os pontos serdo distribuidos.
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