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RESUMO

O objetivo principal deste trabalho € desenvolvealextensdo nativa do SQL
para a mineracao de trajetérias de objetos mdoAsisrajetdrias sdo representadas por
stopse moves e 0 processo contempla as etapas de pré-procaseanextracao de
padrbes seqlenciais e pdés-processamento. Atravésétlmlo proposto, baseado em
uma arvore de prefixos para a estruturacdo dasese@$ de itens, o usuario pode
definir diferentes granularidades espaciais e teaipo Essa transformacdo é
fundamental no processo de descoberta de conhdoim@re trajetérias, pois permite
que diferentes padrdes sejam extraidos a partmetana base de dados. Os padrbes
gerados sdo armazenados no préprio banco de daaksbilitando que filtros sejam
aplicados, visando o refinamento dos resultadasl@htO processo de mineragcédo pode
ser realimentado e executado diversas vezes, @ngerpara atingir os objetivos do
usuario. A integracéo do algoritmo desenvolvidaaésbalho com os métodos de pré-
processamento de trajetérias apresentados em (GHHEEKI, BOGORNY, 2008)
resulta em uma linguagem completa para a minerdg&tados espaco-temporais, mais
especificamente sobre trajetérias semanticas. hatdagem né&o € encontrada na
maioria das solugdes existentes atualmente.

Palavras-chave mineracdo de dados espaco-temporais, padroeerszgi$, dados
espaco-temporais, trajetérias semanticas, gradati espacial, granularidade
temporal, SQL, armazenamento de padr§iegse moves



A Native Extension of SQL for Semantic Trajectory ata Mining
ABSTRACT

The main purpose of this work is to develop a matdxtension of SQL for
mining trajectories of moving objects. The trajems are modeled as stops and moves,
and the whole process covers the tasks of datarquegsing, sequential pattern
extraction and post-processing. Through the praposethod, based on a prefix trie to
represent sequences, the user can define diffsgattal and temporal granularities.
Different granularities are fundamental in the sp&gmporal knowledge discovery
process, because they provide a way to extractrdiit patterns from the same data.
The generated patterns are stored in the datahié®®ing the user to apply filters over
the patterns for the refinement of the results. Mheing process can be feeded and
executed several times, according to the user’dsiééhe integration of the algorithm
presented in this paper with the trajectories megssing methods implemented in
(CHIECHELSKI, BOGORNY, 2008) results in a complétaguage for mining spatio-
temporal data, more specifically for semantic tejdges. Such approach is not
commonly found in most of the existing solutions.

Keywords: spatio-temporal data mining, sequential pattespatio-temporal data,
semantic trajectories, space granularity, time giaity, SQL, patterns storing, stops
and moves.



1. Introducéo e Motivacéo

Dados sobre o deslocamento de objetos méveis ¢éérarsado muito comuns
ultimamente, devido ao crescente uso de dispositeletronicos capazes de capturar
estas informacdes. Quantidades enormes de dad@stsagbtorias sdo armazenados por
empresas com 0s mais diversos objetivos: estudmigeacdo de péssaros, trafego
urbano, comportamento de pessoas, etc.

Estas informacgdes, apesar de abundantes, sdo pbolizadas para a obtencao
de conhecimento util. A mineracdo de dados espaEmppdrais visa a extracdo de
conhecimento sobre trajetérias para fins estratégictabalhando sobre agrupamentos
de dados para gerar padrées. Os dados espaco-tesngiw mais complexos do que 0s
dados tradicionais, pois se baseiam em medidaspbce e tempo. Esta € uma érea
ainda pouco explorada, e consequentemente dispieudas ferramentas adequadas.

Grande parte dos trabalhos na area de mineracatadt®s espaco-temporais
propdem meétodos baseados em dados brutos, geralmepresentados na forma de
pontos no espaco e instantes no tempo. Além dsanétodos existentes focam
somente na etapa de mineracédo, ndo cobrindo aasetl@pré-processamento e pos-
processamento, necessarias para a extracdo deepadréressantes e compreensiveis
pelo usuario.

As trajetdrias brutas possuem pouca ou henhumargea agregada, tornando
0 processo de mineracdo e a interpretacdo dos gmgerados para 0 usuario mais
dificeis e demorados. Os dados brutos sdo utilzadomnente para detectar padrdes
geomeétricos, como areas densas ou similaridades wafetorias. O lado esquerdo da
figura 1.1 ilustra um padrdo de convergéncia, agiglersas trajetérias rumam para o
mesmo pontd\. Caso estas trajetorias tivessem passado por aregso de agregacao
de seméantica geografica, seria possivel detecmadquigem das trajetdrias representa
colégios de uma cidade, e que o pohtepresenta um cinema, como ilustrado no lado
direito da mesma figura. Desta forma, as trajesdsamanticas permitiriam extrair
conhecimento ndo existente na simples representgginétrica das trajetorias.

Existem diversas maneiras de agregar semanticatrajstérias brutas.
Geralmente, este processo é realizado na etape-geqressamento de uma mineracao
de dados. Em (CHIECHELSKI, BOGORNY, 2008), sdo enpéntados dois métodos
que agregam semantica as trajetorias. Estes méfodms definidos a partir das
especificacdes teoricas existentes em (ALVARESI, 2007a) e (PALMAet al, 2008).

O objetivo deste trabalho é elaborar um algorifraca a extracdo de padrbes
sequenciais sobre trajetorias semanticas, atraz’ésna linguagem capaz de executar
todas as tarefas necessarias para a mineracdo. €@sdam definidos em
(CHIECHELSKI, BOGORNY, 2008) sao utilizados paragaracdo das trajetorias
semanticas, que servem como entrada do algoritnpteinentado neste trabalho. A
linguagem implementada € uma extensao nativa do, 8Qde € possivel ao usuario
configurar parametros que definam as granularidadssdados a serem minerados,
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bem como quais aspectos devem ser consideradomegao.

Até o0 momento, existem somente dois trabalhos pprimitem a extragdo de
padrbes de trajetérias em diferentes niveis deutaadade: o trabalho de Bogorny,
Kuijpers e Alvares (BOGORNY, KUIJPERS, ALVARES, &))Q implementado na
plataforma WEKA-GDPM (BOGORNYt al, 2006) (Site do WEKA), e este trabalho
de conclusao, implementado em SQL para dar supdrémcos de dados espaciais.

Os padrbes gerados pelo algoritmo sdo armazenadobanco de dados,
possibilitando ao usuario refinar o processo deeraigéo diversas vezes, gerando,
armazenando e consultando os padrdes a cadakstéocaracteristica praticamente nao
€ encontrada em outras linguagens de mineracaadtesdque geralmente resumem-se
em apresentar os resultados para o usuario, nautipelo consultas sobre os padrées
obtidos.

Os padrbes sequenciais representam informacdes sola sequéncia de fatos,
permitindo definir relacées entre pontos no espa@w tempo. Por este motivo, estes
padrdes tém sido amplamente utilizados em variosimios de aplicacdo. Varios
algoritmos foram propostos para a geracdo dos padegienciais, como (AGRAWAL,
SRIKANT, 1995), (PElet al, 2001) e (AYRE&et al, 2002), mas nenhum deles para
trajetérias. Além disso, a maioria destes algornéoimplementada em linguagens
como C ou Java, ou de forma nao padronizada.

Figura 1.1: Lado esquerdo: um padréo de converg@smmeétrica. Lado direito: o
mesmo padréo de convergéncia com trajetérias saradnt

Este trabalho foi inspirado por (WANG, ZANIOLO, @) e (BOGORNY,
KUIJPERS, ALVARES, 2008). Zaniolo (WANG, ZANIOLO,0P3) mostrou que é
possivel utilizar SQL para implementar regras deo@acdo. Em (BOGORNY,
KUIJPERS, ALVARES, 2008), foi proposta uma linguagde mineracdo onde padrdes
sequenciais sdo implementados em uma linguagengugraé acoplados ao SQL. O
método proposto neste trabalho € totalmente impleade em SQL, mais
especificamente na sua revisdo SQL:1999. Istodoazo beneficio a compatibilidade
com uma enormidade de sistemas e plataformas, giséo 0 SQL € um padrdo
reconhecido e amplamente utilizado em SGBDs comisreide codigo aberto.

O trabalho esta estruturado da seguinte formaamitdo 2 apresenta 0s
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conceitos basicos necessarios para o entendimenpoodesso. O capitulo 3 introduz

conceitualmente o algoritmo utilizado, definidoelatente em SQL, além de apresentar
uma simulacdo de mineracdo de dados espaco-tempQ@raiapitulo 4 mostra alguns

experimentos e testes diversos realizados comaritagp, além de mostrar como 0s

padrées armazenados podem ser consultados, radiramiocesso de mineragdo. O
capitulo 5 conclui este trabalho.
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2. Conceitos Basicos

2.1 Mineracao de dados e descoberta de conhecimento

Atualmente, devido a queda no custo do armazeranuas dados e a rapida
automatizacdo das empresas, a quantidade de dadazeaados em bases de dados
cresce a uma velocidade muito grande. Estes datdés presentes nos mais diversos
ramos, como financeiro, médico, industrial, conadrdientifico, etc.

Através das informacgdes coletadas, € possivel abtehecimento significativo
para 0 negdécio ou aplicacdo em questdo. Por exempla loja poderia descobrir os
perfis de compras dos seus clientes, e utilizariafdirmacao em promocdes futuras; ou
um hospital poderia prever diagnésticos e antediptamentos baseado no historico de
seus pacientes. Infelizmente, tais informacdessa@oobtidas diretamente, visto que o
ser humano ndo € capaz de analisar, processarrar exfacdes significativas de
tamanha quantidade de informacfes. Na maioria @aesy padroes valiosos séo
desperdicados, pois as organizacdes nao sabeno@omseguem extrair conhecimento
atil de seus bancos de dados.

A area de Mineracdo de Dados surgiu no final dadi de 80 justamente para
tratar esses problemas, focando na extracdo deeciomnto a partir de grandes
volumes de dados, utilizando meios computaciorai&rea € multidisciplinar, tendo
estreitas relacbes com as areas de Banco de DAgosndizado de Maquina,
Estatistica, Recuperacdo de Informacdo e ComputBg@alela e Distribuida. Uma
definicdo mais abrangente é dada abaixo:

"Mineracdo de Dados € o processo de explorar geaqdantidades de dados a
procura de padrbes consistentes, como regras deias®0 Ou sequéncias temporais,
para detectar relacionamentos sistematicos enti@vess, detectando assim novos
subconjuntos de dados" (Mineragcédo de Dados na Adiap.

2.1.1 Dados, informagéo e conhecimento

Os conceitos de dado, informacdo e conhecimerném esterligados, e estédo
presentes em qualquer operagcédo de mineragao ds.dado

Segundo (REZENDE, PUGLIESI, MELANDA, 2003), dadosséo elementos
puros, quantificaveis sobre um determinado evddolos sédo fatos, nimeros, texto ou
qualquer midia que possa ser processada pelo cadgpuHoje em dia, as organizacdes
estdo acumulando vastas e crescentes quantidadagda®em diferentes formatos e em
diferentes tipos de repositorios. O dado, por siné® oferece embasamento para o
entendimento da situacéo.

A informacao consiste no dado analisado e contextualizado. lEava
interpretacdo de um conjunto de dados, ou sejaf@macédo € constituida por
associagoes ou relacdes que todos aqueles dadosiladas podem proporcionar. O
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grande desafio da década de 80 foi migrar os dpdos informacgdes, por meio do
desenvolvimento de sistemas de informacéo.

A informacdo pode geraconhecimentoque ajude na andlise de padrbes
histéricos para prever casos futuros, pelo menosomtexto das variaveis que estdo
sendo envolvidas na analise. Como um exemplo, poslemonsiderar as informacdes
adquiridas a partir de dados de transacdes congrgige podem ser analisadas a fim
de serem estabelecidas acGes mais lucrativasra sgeeutadas no futuro.

Enquanto que a informacdo é descritiva, o conhation é utilizado
fundamentalmente para fornecer uma base de pregm@oum determinado grau de
certeza. O conhecimento refere-se a habilidadeiagewn modelo mental que descreva
0 objeto e indique as acbes a implementar e assdadesia tomar (REZENDE,
PUGLIESI, MELANDA, 2003). Uma decisdo € o uso egiphi de um conhecimento.

A compreensdo, analise e sintese, necessérias apaoanada de decisdes
inteligentes, séo realizadas a partir do nivelathecimento. Assim, é fundamental que
se mantenha a coeréncia dos dados que estao aatazers diferentes repositorios e
das informacgdes nos diferentes niveis. A figurarddresenta os conceitos discutidos
nesta secao.

Independéncia R
do contexto Inteligéncia

A

Independéncia
dos principios

Conhecimento

Compreensao
dos Padrdes

Informacgdo

Compreensdo dos
Relacionamentos

Dados » Entendimento

Figura 2.1: Relag&o de dados, informacé&o e conleatonimagem retirada de
(REZENDE, PUGLIESI, MELANDA, 2003)

2.1.2 O processo de descoberta de conhecimento

O processo de extrair conhecimento a partir desbdselados ndo € automatico,
mas sim interativo, e requer a intervencéo de umamo a cada ciclo para conduzir a
mineracdo até que os padrdes aparecam. Todo ospoopede ser separado em trés
grandes etapas: pré-processamento, extracdo déepadrpds-processamento. Além
disso, pode-se incluir uma etapa anterior a midgeragopriamente dita, constituida do
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conhecimento do dominio e a identificacdo do problee uma etapa posterior, que se
refere a utilizacdo do conhecimento obtido. A feggRr2 descreve este processo.

O processo inicia com o conhecimento do dominio agdicacdo (I),
considerando quais o0s objetivos da mineracao edssda serem utilizados. O sucesso
do processo de extracdo de conhecimento dependgaete, da participacdo dos
especialistas do dominio da aplicagdo no fornedinete conhecimento sobre o
dominio e apoio aos analistas em sua tarefa dengacos padroes.

A etapa de pré-processamento (Il) é responsavel fpatamento, limpeza e
reducao do volume de dados, visto que na maiosavezes os dados ndo se encontram
prontos para a extracdo do conhecimento. Os daglesrdser preparados de forma a
atender os requisitos da aplicacgéo.

A extracdo de padrdes (lll) compreende a escatisarecursos de mineracéo de
dados a serem utilizados, de modo a cumprir ostiobge estabelecidos quando da
identificacdo do problema. E preciso escolher oritlgo a ser utilizado, e repetir o
processo quantas vezes forem necessérias, até gaedonetros sejam apropriados para
a correta geracao dos padroes.

11 - Pré-Processamento

I - Conhecimento

do Dominio n
111 - Extragao
B de Padrées

IV - Pos l l

Processamento

V - Utilizagdo do
Conhecimento

Figura 2.2: Representacéo do processo de extracéonthecimento. Imagem inspirada
em (REZENDE, PUGLIESI, MELANDA, 2003)

Depois da obtengcdo dos primeiros padrdes, entreceama a etapa de pos-
processamento (IV). O conhecimento obtido podeusitzado para a resolucdo de
problemas (V). Se o resultado ndo foi satisfatéwiagspecialista faz novas consultas
sobre os padrdes ou reinicia todo o processo deragao.
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2.2 Mineracao de dados espaco-temporais

Diferentemente da mineracdo de dados tradiciomad, trabalha com dados
convencionais, como registros de compras em urmaadomineracao de dados espaco-
temporais tem como objetivo extrair relacdes sala@os envolvendo espaco e tempo.
Os recentes avangos na tecnologia de satélitepesitivos moveis, como aparelhos de
GPS, telefones celulares e redes de sensores, déiitaflo a coleta de grandes
quantidades de dados espaco-temporais. Estes daddsiente sao representados em
forma de trajetorias, formadas por diversos pontg$orma (tid, X, y, t), onde tid € o
identificador da trajetoria e (X, y) sdo coordersageograficas que correspondem a um
lugar no espaco num instante de tempo t.

Um dos grandes problemas envolvendo mineragédracér de conhecimento
de trajetdrias diz respeito ao alto nivel de cowmighele dos dados envolvidos, tornando
o entendimento dificil para o usuario. Como asetésjas sao originalmente dados
brutos, contendo pouca ou nenhuma semantica, awitalgs atuais conseguem
somente gerar padroes geométricos, que podem nawita utilidade em aplicagbes
reais (BOGORNY, KUIJPERS, ALVARES, 2008) (ALVARES al, 2007a). Na secéo
2.2.1, sdo apresentados mais detalhes sobre tiagetdadroes geométricos.

Como discutido em (ALVARESt al, 2007b), a transformacgdo de trajetorias
brutas em trajetorias semanticas, que consisterawesso de adicdo de informacdes
geograficas as trajetorias, é essencial para agéxtrde conhecimento. Além disso,
deve ser possibilitado ao usuario a definicdo derahtes niveis de granularidade
(BOGORNY, KUIJPERS, ALVARES, 2008) dos dados, comfe sera discutido na
secao 2.2.4. Estas transformacfes fazem parteapa éé pré-processamento de dados
espaco-temporais.

2.2.1 Trajetorias

Uma trajetéria consiste no caminho percorrido por dado objeto no espaco
durante seu movimento, ou, de forma mais aplicadata trabalho, consiste de uma
sequéncia de pontos, definidos em termos de coaddsmo espaco (X, y) e no tempo
(t), que descrevem o percurso de alguma pessodefata.

O movimento de um objeto qualquer ndo necessanigne classificado como
uma trajetoria, pois para tal, o objeto precisdodes-se de um ponto inicial a um ponto
final com um objetivo definido. Também é precis@ aqus horarios de inicio e fim da
trajetéria sejam demarcados, de modo a delimitérecho de interesse. Em outras
palavras, uma trajetoria € o segmento espaco-teéngorcaminho percorrido por um
objeto (SPACCAPIETRAt al, 2007) (SPACCAPIETRAt al, 2008).

Uma pessoa saindo de casa para mais um dia éhwapossivelmente com um
telefone celular ou com qualquer outro dispositapaz de localizar-se, o véo de um
avido, o fluxo de carros em uma cidade grandeperthdos sdo exemplos reais de
eventos do cotidiano que geram trajetérias. Tagttrias sdo coletadas ha anos, de
diversas formas, na sua grande maioria em fornatdss, ou seja, que ndo agregam
qualquer informacdo semantica aos dados, tornaawaso extremamente dificil.
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2.2.1.1 Trajetodrias Brutas

As trajetorias brutas sdo os dados comuns, crustados diretamente de
dispositivos eletrénicos. O formato geral de unagetoria bruta resume-se a uma
sequUéncia de pontos de amostra, definidos em tedmosoordenadas (X, y, t), que
definem o comportamento de uma entidade durante oeervalo de tempo. A figura
2.3 representa, de forma geral, uma trajetorimagd do tempo.

~—T NG~ ) 5

Figura 2.3: Trajetéria bruta representada por da&pontos no espacgo

O grande problema de trajetérias desse tipo dperesa sua falta de significado
pratico para as pessoas, pois a semantica agrégadéicamente nula. Além disso, os
processos de consulta e de mineracdo sobre edfes darnam-se extremamente
complexos, visto que operacdes de interseccaoiaspademporais sdo necessarias em
qualquer tipo de analise.

De qualquer forma, a grande maioria dos metoddgaitmos de mineragcao de
dados espaciais ou espago-temporais existentdmatia utilizam as trajetorias brutas,
gerando padrdes geomeétricos como resultado. Ollalie Laube, em 2002, foi um
dos pioneiros na area de mineracdo de dados etgraporais gerados por dispositivos
moveis (LAUBE, IMFELD, 2002), e que tem sido a basemuitos outros trabalhos
nesta area. Ele define um padréo para trajetéaaothportamento similar, baseado na
direcdo do movimento e na mudanca de direcdo. Wirdpadeve conter um numero
minimo de trajetérias que se movimentam na mesregab.

Outro tipo de padrdo de trajetorias, introduzidw (HWANG et al, 2005),
considera um conjunto de trajetérias proximas uasasutras independente de direcéo.
Em outras palavras, a distancia entre as trajst@racisa ser inferior a uma dada
distanciaminDiste por um intervalo minimo de tempunTime Os padrfes freqlentes
sdo gerados da mesma forma como no algoritmo ApAdBRAWAL, SRIKANT,
1994) (Algoritmo Apriori na Wikipédia), um dos mat®nhecidos algoritmos para
mineracéo de regras de associacao.

2.2.1.2 Trajetdrias Semanticas

Tendo em vista as desvantagens referentes asotiagetbrutas citadas
anteriormente, as trajetorias semanticas apresemarantagem de serem mais
facilmente compreendidas, pois as coordenadas nafio acompanhadas de
informacgBes geograficas sobre cada ponto da amdstigura 2.4 mostra a mesma
trajetéria da imagem 2.3, mas desta vez com infobemsemanticas agregadas.
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Parque [8:00] Casa [12:00] BR-290 [14:00 - 18:00]

Figura 2.4: Trajetdéria semantica, evidenciando @imento de uma pessoa ao longo do
dia

Naturalmente, a forma de consultar uma base desdadim de recuperar dados
relevantes sobre trajetdrias torna-se muito maiplsis com trajetorias semanticas, uma
vez que 0 usuario ndo precisa mais especificarsquantos sdo de seu interesse e
executar uma operacao de interseccao entre elsts, gae ele pesquise diretamente
sobre os dados mais abstratos (BOGORNY, KUIJPERYARES, 2008). A tabela 2.1
mostra dois exemplos de consultas, uma sobre daddes e outra sobre dados
contendo semantica. As duas consultas tém comativabjgelecionar os pontos
importantes pelos quais uma determinada trajet®r@assou, considerando hotéis e
restaurantes de uma cidade como exemplo.

E possivel notar que a consulta sobre trajetésasanticas torna-se
extremamente simples e de entendimento mais fécilpprte do usuario. Além da
facilidade em consultar os dados, o processo deragéo também é facilitado. Com
trajetérias semanticas, é possivel extrair conhamionque seria impossivel caso dados
brutos fossem utilizados. O exemplo utilizado naivagéo deste trabalho, no capitulo
1, representa bem esta vantagem das trajetérigtieas sobre as trajetorias brutas.

Tabela 2.1: Exemplos de consultas arbitrarias sohjetérias brutas e trajetorias
semanticas. Retirado de (BOGORNY, KUIJPERS, ALVARE®)8) e (ALVARE et

al., 2007a)
Consulta sobre trajetorias brutas
SELECT h.name FROM trajectory t, hotel h WHERE t.id ='A"AND
intersects(t.movingpoint.geometry, h.geometry)
UNION
SELECT r.name FROM trajectory t, restaurant r WHERE t.id ='A" AND

intersects(t.movingpoint.geometry, r.geometry)

Consulta sobre trajetorias semanticas
SELECT place FROM semanticTrajectory WHERE id = 'A'

2.2.2 Stops e Moves

O conceito destopse moves introduzido em (SPACCAPIETRAL al, 2007) e
(SPACCAPIETRAEt al, 2008), é a base para a agregacdo de semanticzgeadrias
brutas discutidas na secéo anterior, facilitandocdes de pré-processamento e a
extragcdo de padrdes significativos. Basicamesteps sdo pontos importantes da
trajetéria do ponto de vista da aplicacdo, ondéjeto permanece por um determinado
intervalo de tempo. Omovessao sub-trajetdrias entre dsiepsconsecutivos.

De acordo com o trabalho de Spaccapietra (SPACERRA et al, 2008), os
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stopssao definidos de acordo com as seguintes caistatas:

- Um stop [tbeginstopx tendstopk € parte de uma trajetéria, de modo que o
usuario tenha explicitamente definido o ponto deiartbeginstopxe de término
tendstopx

- A duracao destop € um intervalo de tempo n&o nulo, e o objeto dittiria
nao se desloca para fora dos limitestim

- Todos osstopssdo temporalmente disjuntos.

Para uma aplicacdo que pretende monitorar o desltto de uma pessoa ao
longo de seu dia, astopspodem ser a casa da pessoa, 0 seu local de taloallo
restaurante onde almoca. J4 para uma aplicacad@wiconamento da migracao de aves,
por exemplo, ostopspodem ser regides de um pais ou de um continentis o
passaro para para se alimentar. Consequentemsrgmpspodem assumir diferentes
formas, dependendo do contexto da aplicagdo queiliZzar os dados. Estas diferentes
formas sdo chamadas dpatial featurese geralmente sdo armazenadas em arquivos
separados ou em diferentes tabelas de um bancdds.d

E importante notar que um determinado ponto dad@aem uma trajetria ndo
necessariamente configura wtop ou seja, unstop fisico nem sempre € umstop
conceitual. Osstops sdo definidos pela aplicacdo, e podem assumirredifes
granularidades espaciais. Por exemplo, quando unded®er para em uma lanchonete
para tomar um café, esdpnao é relevante para sua empresa, e sim 0s pemtgsie
ele permanece parado visitando clientes. De forimias, a definicdo paranoveé
introduzida no trabalho (SPACCAPIETRAal, 2008):

- Um moveé parte de uma trajetéria, e € delimitado por dxaemidades que
representanstops ou pelo ponto inicial da trajetoria e o primestop ou pelo
ultimo stope pelo ponto final da trajetéria, ou por toda eeesao da trajetoria.

- A duracdo danoveé um intervalo de tempo néo nulo, enoveé composto
somente por uma linha espaco-temporal, definida pejetdria e pelos seus
instantes de comeco e fim.

Atualmente, existem dois métodos principais pageracao destopse moves
Estes métodos sdo aplicados as trajetorias bratasggregar semantica geografica as
mesmas como uma etapa de pré-processamento, poelaiddoestes dados seméanticos
ser utilizados em aplicacdes de mineracédo de dados.

O primeiro método, chamado de SMo$tdps and Moves of Trajectorjes
definido em (ALVARESet al, 2007a), verifica se cada ponto de uma trajetdria
intercepta a area geométrica de um candidasiop que é um objeto geogréfico
qualquer. Em caso afirmativo, o algoritmo verifeauracédo da interseccdo, que deve
ser igual ou superior ao limite de tempo espedficpara que um trecho da trajetoria
seja considerado urstop Caso o0 ponto satisfaca as duas condi¢cdes aetriele é
armazenado como um novstop Os moves sdao derivados naturalmente, pois
basicamente sdo os trechos existentes entreidps
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O segundo método € uma alternativa ao primeirameldo de CB-SMoT
(Clustering-Based Stops and Moves of Trajectdriesfoi inicialmente proposto em
(PALMA et al, 2008). Enquanto o algoritmo anterior procura imberseccdes entre
pontos da trajetéria e as areas de interesse tagin $topscandidatos), este método
€ baseado em clusterizacdo espaco-temporal, levandmnsideracao a velocidade das
trajetorias. Dito em outras palavras, o algoritroosidera pontos interessantes de uma
trajetéria os trechos em que a velocidade da mesSmeduzida. Como exemplo,
podemos citar uma aplicacdo de controle de trafegano, em que a velocidade dos
automoveis proximos a semaforos ou congestionamesgiva reduzida, fazendo com
gue o algoritmo identificasse possiveigpsnestas areas.

As trajetérias semanticas utilizadas neste traba#@io geradas a partir dos
algoritmos SMoT e CB-SMoT, implementados em (CHIELBKI, BOGORNY,
2008), para o banco de dados PostGIS, que tamhéifizado neste trabalho.

2.2.3 Tipos de padrdes de trajetérias

Existem diversos tipos de padrdes que podem desidas de uma base de
dados de trajetorias, potencialmente em aplicagdie=rentes. Desde regras de
associagdo simples, padrbes geométricos, padrégéefites e padrbes sequenciais,
sendo os ultimos o foco deste trabalho.

As regras de associacdo possuem uma forma geral ¥ indicando que caso
ocorra o0 item X em uma transacdo (ou trajetoria)jtanprovavelmente o item Y
também ocorra. Uma regra possui um suporte, defipgdlonimero de transacdes com
X e Ydividido pelonumero total de transactes uma confianca, definida peldmero
de transacbes com X ediidido pelonimero de registros com. Xste conceito foi
inicialmente proposto em (AGRAWAL, IMIELINSKI, SWAM 1993) para a
descoberta de relagGes entre produtos vendidosrarigja, sendo base para a tomada
de decisdo em empresas deste ramo. Um exemplotigestie regra de associacao seria
a relacdo {cebola, batata} => {bife}, indicando ga® pessoas que compram cebolas e
batatas provavelmente também compram bifes. Ertdrags, uma regra seria a relacéo
{trabalho [manhad], restaurante [noite]} => {casaife]}.

Especificamente em bases de dados de trajet@péabfes geomeétricos sao
possiveis de ser obtidos, como o exemplo da figukague demonstra um padrao de
convergéncia entre diferentes trajetérias. Os madi@eométricos sdo normalmente
extraidos com base no conceito de regifes densasinuilaridade de trajetorias
(BOGORNY, KUIJPERS, ALVARES, 2008). Outro tipo dedrdo geométrico é o
padrdo de recorréncia, onde diversas trajetérissapa pelo mesmo ponfono espaco.

A figura 2.5 ilustra este tipo de padrao.

Os padroes frequentes e sequenciais sdo similaresiuito comuns em
aplicacdes envolvendo dados espaco-temporais. Uirdgpdrequente indica que um
conjunto de lugares é encontrado em pelo menogjetorias, independente da ordem
dos lugares, tendo assim suporte minimo. Ja unépaiqiencial considera a ordem
entre os lugares do conjunto. Uma sequéncia dof1ip@, 3} € um padrao seqgiencial
somente se 0s elementos do conjunto aparecem oedm em pelo menos
trajetorias, independentemente da contiglidaderssnos.
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Figura 2.5: Padrao geométrico de recorréncia

Os padrdes sequenciais gerados pelo processo mEragdo descrito neste
trabalho sdo compostos por lugares, chamados eles®jtque representam trechos das
trajetorias sendo mineradas. A formacéo dos itepemtde dos parametros fornecidos
pelo usuéario, como detalhado no capitulo 3, mas garal sdo definidos por
granularidades temporais e espaciais. Desta fatems, poderiam sdrospitais bairros
ou cidadesinteiras. Considerando-se o tempo, possiveis geriamescolas ao meio-
dia, oushopping center Iguatemi das 17h as.21h

Uma seqliéncia de itens que ocorrem em um numengnmide trajetorias
definido pelo usuario, ou seja, que possua um gupminimo, sdo considerados
padrbes sequenciais. Na tabela 2.2, sdo apressnti@doexemplos de trajetérias de
pessoas ao longo de um dia.

Tabela 2.2: Exemplos de trajetérias de pessoasngo lde um dia

Trajetoria Sequéncia de itens

A Bairro Partenon, Campus UFRGS, Bairro Centrogiada Redencao

B Escola, Campus UFRGS, Parque da Redencéo, Skydgpiatemi

C Bairro Passo D'areia, Campus UFRGS, ShoppingdguaShopping Tota

Considerando-se as trajetérias da tabela 2.2 esupuorte minimo de 50%, é
possivel dizer que um padrao sequencial ocorreqizéacia de iterSampus UFRG®
Parque da Redencépois pelo menos 50% das trajetorias apresenttrseguéncia de
itens, especificamente neste caso as trajeté&iasB. O mesmo acontece com as
trajetériasB e C, que apresentam o padid@ampus UFRGParaShopping Iguatemi

O trabalho de Zaniolo (WANG, ZANIOLO, 2003) aprete o problema de
minerar padrdes frequentes sobre uma base de dadmmnsacdes, de forma similar ao
trabalho de Agrawal (AGRAWAL, SRIKANT, 1995), querasenta o problema de
minerar padrdoes sequenciais sobre transacoes. rApesado lidarem com dados
espaco-temporais, 0s métodos e idéias descritos peitores serviram de inspiracédo
para o algoritmo desenvolvido neste trabalho, @nteslo no capitulo 3.
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2.2.4 Niveis de granularidade e Hierarquia de Conde

Tratando-se de etapas de pré-processamento eotrangfio de dados para um
processo de mineracdo, um aspecto importante dipeite a granularidade da
informacdo a ser considerada. O modelo de dados fpajetérias utilizado neste
trabalho, baseado estopse moves por sua natureza, pode ser parametrizado em
termos de granularidades temporais e granularidesfesciais.

A granularidade baseada no tempo objetiva a seldgd pontos de interesse
com base em intervalos de tempo definidos peloricsuBode ser do interesse da
aplicacdo minerar padrdes em trajetdrias que aeonredurante o turno da tarde, ou
especificamente em termos de horarios, dentro deintenvalo iniciando as 8h e
encerrando as 10h15. Estes exemplos sdo mostradabeta 2.3.

Diferentes granularidades espaciais pst@stambém podem ser definidas,
permitindo que o processo de mineracao trabalhee sdiferentes visbes do espaco,
conforme a necessidade do usuario. Existem dogssnéle granularidades espaciais que
séo pré-definidodeature instance feature typeou, insténcias e tipos. Ao alterar-se a
granularidade dostopspara uma determinada consulta, automaticamentelt&adas
as granularidades dosoves pois ummoveé formado por doistopsconsecutivos.

Tabela 2.3: Exemplos de diferentes granularidaelepadrais

Intervalo das 8h as 10h15
[08:00-10:15]

Turno da tarde
[12:00-18:00]

Feature instancesao ocorréncias especificas de locais, como ol Sberaton,
ou o Parque Moinhos de Venféeature typesao locais genéricos, ou tipos de locais,
como Hotéis ou Parques. A partir desses dois nb&sgos, € possivel criar regras para
obter a granularidade desejada na consulta. Alguemplos sdo mostrados na tabela
2.4.

Tabela 2.4: Exemplos de diferentes granularidasaagais, agindo sobstops

Bairros de uma cidade
TYPE = 'bairro’

Um determinado restaurante
TYPE = 'restaurante' AND INSTANCE = 'Churrascaria Bfasa'

Rios ou lagos de um territorio
TYPE ="'rio' OR TYPE ="lago’
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Estes parametros sédo configuraveis pelo usuarie, maolda a execucdo da
mineragcdo as suas necessidades. As granularida@iesagem como restricdes,
eliminando dos resultados da mineracao os iten®igoese enquadram nos seus limites,
mas sim, servem para agregar itens em diferentgmomdes de espaco e tempo. A
secao 3.3 apresenta detalhadamente a forma dmcéidi das granularidades no método
desenvolvido neste trabalho.

Outra forma de agregar @&topsno espaco € através da utilizacdo de uma
hierarquia de conceito, como demonstrado na figiga

Road g=0
National Highway State Highway City Highway g=1
H1 H2 S1 S1 ... 13 Erie St 14 Ave ... g=n

Figura 2.6: Hierarquia de conceito

Numa hierarquia desse tipo, o nivel mais alto ianiem O (zero).
Consequientemente, as folhas da estrutura represemasel mais baixo. Na figura 2.6,
o nivel O (zero) representdenture typeda granularidade, enquanto o nineepresenta
as feature instancesAtravés desta estrutura, diversas granularidadpaciais podem
ser utilizadas em conjunto. Um exemplo de utilipagéste recurso é minerar uma base
de dados com granularidade espacial padrao coatiguromdeature typee informar
gue todos ostopsdo tipoRoadutilizardo o nivel 1 (um) da hierarquia de cormeitu
seja, serdo todos considerados como instanciReae

As hierarquias de conceito sdo apresentadas cecwosps possiveis de serem
utilizados em uma mineracdo de dados espaco-termpemabora ndo sejam utilizadas
neste trabalho.

2.3 SQL

O SQL, ouStructured Query Languagéinguagem de Consulta Estruturada), é
uma linguagem de consulta declarativa para baneodados relacionais, fortemente
inspirada na algebra relacional (SQL na Wikipédia)Jinguagem nasceu dentro dos
laboratorios da IBM no inicio dos anos 70, e dewadsua simplicidade e objetividade
ganhou popularidade no meio, tendo sido originatiheersas versdes e extensdes por
fabricantes de SGBDs e de software em geral. Eg,1®@NSI reuniu estas diversas
extensdes da linguagem e desenvolveu um padrade seguida pela ISO em 1987.
Depois da padronizacao, a linguagem sofreu reviede4989 (SQL-89), 1992 (SQL-
92), 1999 (SQL:1999 ou SQL3), 2003 (SQL:2003), d@snracentemente em 2006
(SQL:2006), tendo sido adicionadas diversas nowastmcdes e recursos a linguagem
ao longo dos anos (DATE, 2003).
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O SQL, no contexto deste trabalho, desempenhaapel fundamental. Todo o
algoritmo de mineracéo de padrbes sequenciaisnfplementado utilizando-se esta
linguagem, mais especificamente em sua versdo S@LBanco de dados PostgreSQL
(Site oficial do banco de dados PostgreSQL). Dedidadronizacdo da linguagem, o
algoritmo implementado neste trabalho pode sernado sob qualquer banco de dados
gue suporte a linguagem SQL, proporcionando pdidale entre praticamente todas as
plataformas e solucdes existentes hoje no mercado.

O SQL3 foi desenvolvido e projetado durante 7 gaogrevisao inicial girava
em torno de 3 a 4 anos) para ser o sucessor do93Qpadréo utilizado na época
(EISENBERG, MELTON, 1999). Nesta nova versdo daguagem, aprimorada e
estendida, o foco principal resumiu-se na incomg@wade recursos de orientacdo a
objetos, que futuramente tornariam-se a base dasdis SGBDs Objeto-Relacionais,
como o0 ORACLES, Informix Universal Server, DB2 Uersal Database da IBM, etc.

Apesar do foco em orientacdo a objetos, diversasirsos considerados de
natureza "relacional" também foram adicionados adrgo. Novos tipos de dados
(Blob, Boolean Array e Row), novos conceitos semanticos (atualizacbesvide/s
consultas recursivas) e o conceito Rlele (papel, perfil), possibilitando uma maior
seguranca dos dados foram adicionados. Mas um dos importantes conceitos
introduzidos pelo padréo saodser Defined Aggregatdt)DA), descritos em detalhes
na proxima secao. O conceito de UDA acabou ficdndo da verséo final do padréo
SQL3, mas estava presente em propostas inicidingleagem, além de ser suportada
por diversos sistemas comerciais da atualidade.

2.3.1 Agregacodes Definidas pelo Usuario

O conceito de UDAUser Defined Aggregatesepresenta a base do algoritmo
desenvolvido neste trabalho. Diferentemente dag0ks normais do SQL (sejam
definidas pelo proprio usuario ou ndo), que geram saida para cada linha retornada
do resultado da consulta, as fun¢gbes de agregagd@ tcapacidade de retornar uma
Gnica saida, operando sobre diversas linhas aguapdml resultado. Existem diversas
funcdes de agregacao que sédo padroes na maiorid@BBs, como SUM, COUNT,
AVG, MIN, MAX, entre outras.

De certa forma, uma operacao de agregacao poderssderada como um laco,
iterando sobre diversas linhas de uma tabela. Adeesoncepcdo deste recurso,
implementar algoritmos ou fun¢des mais complexasS@h era uma tarefa dificil, em
muitos casos impossivel.

As funcgbes de agregacédo definidas pelo usuarisupos uma estrutura comum,
sendo compostas de uma etapalmeializacdq a etapa ddteracdo e a etapa de
Finalizagdo Em grande parte dos sistemas, as etapas deikaicaéo e de Finalizacao
sao opcionais, fazendo com que o usuario precEeciigar somente as operacdes da
etapa de Iteracgéo.

O funcionamento basico de uma agregacdo, apéexsmutada a etapa de
Inicializacdo, onde valores de variaveis séo ifizados e as estruturas necessarias sao
criadas, consiste em operar sobre determinados csampcada linha do resultado,
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armazenando a saida temporaria em memoéria até quigma linha do grupo seja
processada. Neste momento, o resultado final éneeto, podendo sofrer adaptacdes e
conversbes definidas na etapa de Finalizac&o. Briamie salientar que a agregacao
pode ser executada diversas vezes em uma mesmalt@ponsaso esta possua
agrupamentos gerados pela clausula GROUP BY do SQL.

Neste trabalho, as agregacfes sdo representadpseeiocddigo, baseado no
formato descrito no trabalho de Wang, Zaniolo e (MMBNG, ZANIOLO, LUO, 2003),
sendo estas divididas em trés blocos, denominadd$IALIZE, ITERATE e
TERMINATE, representando as etapas de Inicializacleracdo e Finalizacéo,
respectivamente. Dentro destes blocos, podem seu&dos quaisquer comandos de
DDL ou DML do SQL.

A tabela 2.5 ilustra um exemplo do formato uttiagpara descrever agregacoes.
A funcdo descrita é a conhecidawg (média aritmética), que utiliza uma tabela
temporariastate para armazenar os resultados intermediarios. A eattrada, a soma
total e o contador de elementos séo atualizado&inAb o resultado da divisédo do total
pelo nimero de elementos é retornado.

Tabela 2.5: Exemplo da agregagég descrita em pseudocodigo

AGGREGATE myavg(next integer) : real {
INITIALIZE: {
TABLE state {
tsum integer,
cnt integer

}
INSERT INTO state VALUES (next, 1);
}

ITERATE: {

UPDATE state SET tsum = tsum + next, cnt = cnt+1;
}
TERMINATE: {

INSERT INTO RETURN SELECT tsum / cnt FROM s tate;

}

}

2.3.2 SQL e Mineracédo de Dados

Aplicacbes de mineracdo de dados sdo pouco supsnaiios atuais sistemas de
banco de dados, tendo como principais razdes #aliio e o fraco poder de extensdo
da linguagem SQL. Mesmo que ao longo dos anos stigerecursos interessantes
tenham sido adicionados a linguagem, os sistemagsahdo estdo preparados para
atender aplicacdes de suporte a tomada de dedBsidiser Defined Aggregates
apresentados na secao anterior, podem ser utifizsta contornar este problema.

Em (WANG, ZANIOLO, 2003), foi definida uma extemsdativa ao SQL
chamada ATLaS, com suporte a UDAs e outros recurspee possibilita a
implementacdo de operacbes de mineracdo de dadosaufdres apresentaram a
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implementacdo de um algoritmo de mineracdo de padréquentes, tendo como base
o algoritmo Apriori (AGRAWAL, SRIKANT, 1994) (Algatmo Apriori na Wikipédia).
Algumas outras aplicacdes também sdo sugeridastigo,alemonstrando a variedade
de aplicacdes para a extensao.

As idéias apresentadas em (WANG, ZANIOLO, 2003malestram que €
possivel implementar operacdes de mineracdo desdadoSQL, considerando que o
suporte a UDAs existe em sistemas atuais. O pahpipblema do ATLaS consiste no
fato de que o usuério precisa deste sistema paea flaineracdo em bancos de dados
convencionais. O objetivo deste trabalho ndo & ongs um sistema, e sim utilizar o
poder do SQL para enriquecer ainda mais esta lgejnajue ja é suportada por varios
SGBDs.
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3. Mineracéo de Padrbes Seqienciais em Trajetorias
Semanticas

O objetivo deste trabalho é definir uma linguagespaz de implementar as
diferentes etapas do processo de descoberta deeator@mto sobre trajetérias,
abrangendo operacdes de pré-processamento (notagame definicdo de
granularidades espaciais e temporais), algoritmasa pa extracdo de padroes
sequenciais, e 0 armazenamento dos padroes gepadlasconsultas posteriores,
possibilitando a etapa de pds-processamento.

A figura 3.1 ilustra o processo completo implema€ot neste trabalho. O banco
de dados contendo as trajetorias brutas (TB) ¢pme&essado juntamente com o0 banco
de dados geogréfico (BDG), resultando em trajetésemanticas (TS). Esta etapa é
realizada a partir dos métodos apresentados emECHELSKI, BOGORNY, 2008).
As trajetérias semanticas passam por uma etapargddrmacao, onde sédo aplicadas as
granularidades fornecidas pelo usuéario, para estgfem submetidas a etapa de
mineracéo propriamente dita. Os padrdes geradoars@renados no banco de dados
para consultas posteriores. Na figura 3.1, todaslii@sentes fontes de dados séo
representadas como existindo em bancos de dadasadep, mas na pratica, todos
estes dados encontram-se em um mesmo banco, seppoadabelas.

Pre = Mineragdo ~ Pés
—» | Transf —> —> P —
Processamento ransformagdo de Dados adroes Processamento

Wl B L B U C Y73

Figura 3.1: Processo de descoberta de conhecirmebte dados espaco-temporais

Todo o processo € executado através de um algonitplementado unicamente
em SQL. O usuério pode configurar a execucao doritigp, informando diferentes
valores para a granularidade do item a ser cor&dena mineracdo. Além destes
parametros, o usuario configura o suporte minime qs padrées gerados devem
suportar.

Todos os padrbes gerados por este processo saaesmaalos, como dados, no
proprio banco de dados, permitindo a utilizacdo o@smos em consultas futuras,
refinando o processo de descoberta de conhecimanttapa de pds-processamento. O
algoritmo desenvolvido e apresentado no restangte deapitulo foi baseado nos
trabalhos (WANG, ZANIOLO, 2003) e no trabalho (BOBRY, KUIJPERS,
ALVARES, 2008).
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3.1 Viséo geral

O fluxograma apresentado na figura 3.2 definefodma geral, o algoritmo
desenvolvido neste trabalho. O algoritmo pode s&dido em trés grandes blocd3ré-

processameniaMineracdo de Dado® PoOs-processamentd@ada um destes blocos é
formado por uma sequéncia de operagoes, que nas&QImplementadas na forma de
diversas funcdes, agregacoes e tabelas. Na pr&tittap processo € executado a partir

de uma funcédo do SQL, denominag@uentialStops
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Figura 3.2: Visao geral do algoritmo

Na etapa de Pré-processamento, sdo realizadascOpsr de limpeza e
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preparacdo dos dados. Como o algoritmo pode seux® diversas vezes, as tabelas
auxiliares envolvidas precisam ser esvaziadas nte¢o do processo. Além disso, 0s

stopsa serem minerados sdo agregados conforme as adades definidas pelo
usuério, tornando-se itens.

As principais operacdes do algoritmo ocorrem apatle Mineracdo de Dados,
e sao implementadas por quatro agregacoes priacgmintset nextlevel checksete
antimon A légica do algoritmo é fundamentalmente basesdaima arvore de prefixos
(WANG, ZANIOLO, 2003), outrie, que é utilizada para estruturar todas as secg@nci
candidatas a padrbes sequenciais. A raiz destaeaé/am elemento nulo, sem pai,
contendo um valor simbdlico 0 (zero). Os demaisosodia arvore representam itens,
dispostos em niveis. Realizando uma varredura esfurptidade na arvore, cada

caminho diferente da raiz até um nodo representasagiiéncia independente. A figura
3.3 contém uma representacadria

Cada nodo do nivel datrie define uma sequéncia de tamanho igual ®s
elementos que compdem esta sequéncia sao os nasieses no caminho da raiz até

este nodo, inclusive. Como exemplo, as duas sefi$édestacadas na arvore da figura
3.3sd01{2, 3,4} e {4, 5}.

raiz

nivel 1 '1‘__—"‘-."2 Z::% 4\.“..\.\5

nivel 2 2 3 4 ‘5 clt 5
/o

nivel 3 4 ‘5

Figura 3.3: Representacéotda utilizada no algoritmo

A arvore € inicializada com o primeiro nivel fornoggor todas as sequéncias de
tamanho 1 (um) que atingem o suporte minimo (s@odpa de tamanho 1), ou seja,
todos os itens que aparecem em um numero minimtragetérias. Também sao
definidos os candidatos ao segundo nivel da arweeforma que cada nodo do
primeiro nivel possui todos os outros nodos do @ronnivel como candidatos. A

arvore entdo € expandida nivel a nivel pela ag&egaQuntset que € executada
recursivamente.

A agregacaocountsetlé todas as trajetorias do banco de dados e amta
ocorréncias de todas as possiveis sequéncias rdefdamadas por estas trajetorias.
Cada nodo da arvore possui um contador indicanagmtgs trajetorias suportam a
sequéncia definida por ele. ApOs esta contagengregacaonextleveltransforma as
sequéncias que atingem o suporte minimo em pad®edgescarta as demais,
removendo-as da arvore. Os candidatos ao proxived @@ arvore também séo gerados
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por nextlevel

Os novos candidatos séo entdo submetidos aodsteti-monotonicidade, que
se baseia na premissa de que uma sequéncia candelet ter suporte minimo para
todas as suas subsequéncias. Esta avaliacdo Zadeapelo conjunto das agregacdes
checksete antimon. A arvore é expandida através da agregagotsetaté que nao
existam mais novos candidatos.

A etapa de Pds-processamento, que é executadaaajosre estar completa,
percorre todos 0os caminhos e, que neste ponto é composta somente por padrdes
sequenciais. Estes padroes sdo armazenados no thandados, possibilitando que
sejam utilizados para refinamentos futuros.

3.2 Organizacéo dos dados

A principal fonte de dados necessaria para a ag@er dos padrdes sequenciais
séo as informacgdes sobre as trajetorias, no cate tlabalho, ostopsque compdem as
trajetérias. Estestops que geralmente sao fornecidos pela aplicacdoetu ysuario,
sdo armazenados em uma tabela do banco de dadostadea tabela 3.1.

O campostopld que é a chave primaria da tabela stop, represama
numeracao sequencial para catiap identificando-os de forma Unica. @ indica a
qual trajetdria estop pertence, sendo esta informacao fundamental pavaleacdo do
suporte minimo de um padréao. Os camgiastT, endTedurationreferem-se ao aspecto
temporal dostop indicando os horarios de inicio e fim de sua @gwia, bem como a
sua duracéo total. A descricdo espaciatip é feita pelos campatopNamestopGid
e stopTheGeorneste ultimo contendo a informacdo geograficaesastop O campo
stopNameindica o tipo dostop (bairro, rua, cidade) enquanto o camgtopGid
identifica instancias de um mesmo tipo (Bairro MenbDeus, Rua Andradas, etc.).

Tabela 3.1: Tabela stop

TABLE stop {
stopld serial,
tid integer,
startT timestamp,
endT timestamp,
duration interval,
stopName string,
stopGid integer,
stopTheGeom geometry

Osstopsndo sao utilizados diretamente na mineracao,asse a etapa de pré-
processamento destes dados, transformando-os esnaitserem minerados, com base
nos parametros informados pelo usuario. As funcéespré-processamento séo
detalhadas na secéo 3.3. ApOs este tratamensiopsagregados sdo armazenados em
uma tabela chamadtem mostrada na tabela 3.2, que contera efetivan@niados
utilizados ao longo da mineracéao.
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Tabela 3.2: Tabela item

TABLE item {
stopld integer,
tid  integer,
item string,
itemld integer,
itemName string,
itemGid integer,
itemStart string,
itemEnd string

Basicamente, existe uma entrada na tab&tlapara cada entrada na tabstiep
Portanto, os campastopld e tid sdo os mesmos nas duas tabelas. Os caitgro®
itemld sdo elementos importantissimos no algoritmo, pdéntificam o que sera
minerado. O campitemld € uma representacdo numérica do valor do catepppara
fins de desempenho do algoritmo. Os campmaNameitemGid itemStarte itemEnd
representam 0s aspectos espaciais e temporaisdumisy de cada item. Estas quatro
colunas juntas formam o valor armazenado na coh@na A tabelaitem possui um
indice sobre a colunéemld e outro sobre a colunad, pois estas colunas séo
pesquisadas com muita frequéncia.

As demais tabelas envolvidas no algoritmo deseh®anpapéis secundarios,
sendo utilizadas como tabelas auxiliares ao longopebcessamento. A tabela 3.3
apresenta em detalhes a estrutura destas tabelas.

A tabelatrie € responsavel por armazenar a arvore utilizadaguaritmo. Cada
registro da tabela representa um nodo da arvai@élacand juntamente com a tabela
previous tem como objetivo 0 armazenamento e contagemedéédncia dos candidatos
ao nivel seguinte da arvore. Os candidatos que apesentam uma contagem
satisfatoria, ou seja, que ndo atingem o suportemmi desejado pelo usuario, sao
descartados.

Ao final do processamento de um nivel da arvode exclusdo dos candidatos
gue nao atingem o suporte desejado, sdo geradoandglatos ao nivel seguinte da
arvore, armazenados na tabelxtcand Estes novos candidatos sdo submetidos a
checagem de anti-monotonicidade. A talselbitemé utilizada para este propdésito.

Na etapa de pré-processamento, as granularidaedgsotais fornecidas pelo

usuario sdo armazenadas na taltiel@g para serem utilizadas na agregacastdps
em itens.
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Tabela 3.3: Tabelas auxiliares

TABLE trie {
id  serial,
father integer,
itemld integer

TABLE cand {
id  serial,
father integer,
count integer,

TABLE nextcand {
id  serial,
father integer,
count integer,

} itemld integer itemld integer
} }

TABLE previous { TABLE subitem { TABLE timeg {
id  serial, id  serial, id  serial,
node integer, node integer, startT time,
level integer, level integer endT time,
tid integer } label string

} }

Tabela 3.4: Tabelas utilizadas no armazenamentpath®es gerados

TABLE pattern {
id  serial,
size integer,
pid integer

}

TABLE pattern_item {

id  serial,
itemld integer,
itemName string,
itemGid integer,

itemStart string,
itemEnNd string,
pid integer

Finalmente, existem duas tabelas utilizadas s@memnetapa de armazenamento
dos padrdes gerados, designadas para armazenameatts padroes e seus respectivos
itens. As tabelas sdo apresentadas na tabela @.grecesso de armazenamento dos
padrdes € explicado na secao 3.5.

Existem indices nestas tabelas sobre as colun&s peaquisadas, como as
colunasitemld e father das tabelagrie, cand e nextcang a colunanode das tabelas
previouse subiteme a colungid da tabelgattern_item

3.3 Pré-processamento
3.3.1 Tratamento das granularidades temporais

A primeira operacédo efetiva de pré-processamergoutada pelo algoritmo € o
tratamento das granularidades temporais fornegdisusuario. Como pode ser visto
na tabela 3.6, as granularidades séo fornecidasneanstring, separadas por ynpe
("")- As trés partes obrigatorias de uma grandéte temporal sdo separadas por

virgulas (","). Cada granularidade é tratada e aemada na tabeldmeg para ser
utilizada nas etapas seguintes do algoritmo.

A string é tratada por um conjunto de funcdescrilas na tabela 3.5. A tabela
3.6 contém um exemplo de utilizacdo destas fungfiesprecisam ser chamadas a cada
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execucao do algoritmo de mineracgéao.

Nas funcbes descritas na tabela 3.5, a fusgdio executa uma reparticdo de
uma string a partir de um separador informado peleario, retornando um array de
strings. A funcdounpacktem como objetivo converter um array de dados em u
conjunto, ou seja, uma estrutura que pode serdaenagia como uma tabela do banco de
dados. Estas func¢des nao sao detalhadas, poisipBarientadas de forma diferente em
cada SGBD.

Tabela 3.5: Funcgdes responsaveis pelo tratamestgrdaularidades temporais

FUNCTION packTimeG(array string[]) {
SELECT ROW(array[1]::time, array[2]::time, arra yI3]);
}

FUNCTION splitTimeG(gran string) {

SELECT packTimeG(split(g, ',")) FROM unpack(spl it(gran, ') AS
g
}

FUNCTION saveTimeG(timeG row) {
INSERT INTO timeg (startT, endT, label) VALUES( timeG[1], timeGJ[2],
timeG[3]);

A funcaosplitTimeGexecuta a separagao das granularidades, quepsiEsadas
para a funcapackTimeG que tem como objetivo retornar uma estruturaessgrtando
uma linha da tabela contendo os dados corretos@aranazenamento etimeg As
strings que representam o0s horarios precisam apsftrmadas para um tigone,
dependendo do ambiente do banco de dados. Todeasliedtas geradas sdo passadas
para a funcadsaveTimeGque tem como unico trabalho realizar a inserg@d&dos no
banco.

Tabela 3.6: Exemplo de utilizacao das funcdes patamento das granularidades
temporais

SELECT saveTimeG(t) FROM
splitTimeG('15:30,16:00,intervalo|18:30,22:00,happy _hour") AS "t";

3.3.2 Agregacao de stops em itens

Antes da mineracdo propriamente ditastmpsfornecidos pelo usuario sofrem
um processo de agregacéao, tornando-se itens. eseedsario porquetopssao objetos
complexos que envolvem as dimensdes de tempo eesgEEsenciais para 0 processo
de mineracédo. Trés fatores definem quais iten®derénados a partir dasops o tipo
do item, a granularidade espacial e a granularitexdgoral.

A granularidade espacial pode assumir dois valalegintos: TYPE e
INSTANCE. O tipo TYPE indica que os itens serdocages considerando-se somente
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0os tipos dosstops Dois stops definidos em bairros diferentes, por exemplo,
constituiriam o mesmo nome de item: bairro. O sdguwmalor que a granularidade
espacial pode assumir € INSTANCE, que ao contd®i®YPE, diferencia astopspor
seus tipos e instancias individualmente. No casexdonplo anterior, 0os dois bairros
constituiriam itens diferentes, bairro_A e bairro_B

As granularidades temporais s&o opcionais, masrpoder definidas em
qualquer dimensdo. Uma granularidade temporal standie um horario de inicio, um
horario de término e de um rétulo identificadorr lBgemplo, caso o usuario queira
especificar granularidades para os trés turnos ido pideria fornecer as seguintes
estruturas: [08:00, 12:00, morning], [12:01, 18:a@fternoon], [18:01, 23:59, night]. Os
itens que se enquadrarem dentro de alguma deskas,fserdo rotulados com os
identificadores correspondentes.

O item é o atributo que define o que vai ser amrsido na mineracdo, e
consequentemente, € o elemento que ird compor dssgsagerados. No contexto de
mineracdo de dados espago-temporais, especificameet trajetorias, um item
representa um conjunto de informacdes, ao contrdao mineracdo de dados
convencional, onde um item é um atributo simplem@ produtos de uma loja.

O item de uma trajetdria € construido de acordo con dos tipos listados
abaixo, podendo ser definido com base em difergmgerilaridades:

- Name é o nome dstop Caso o usuario esteja utilizando uma granulaeidad
espacial em tipos, ou seja, uma granularidade qosidera ospatial feature
types possiveis itens seriam Hotel, ou Aeroporto. Casasuario utilize a
granularidade espacial por instancias, spatial feature instancesos itens
Hotel _Mercury e Aeroporto_Salgado_Filho poderiamgszados.

- NameStart € o nome dcstop juntamente com o seu horério de inicio. Os
horarios de inicio podem ser classificados de acaamn as granularidades
temporais fornecidas pelo usuéario. Supondo que wérics definiu duas
granularidades temporais, [08:00, 12:00, mornin§l201, 18:00, afternoon],
possiveis itens seriam Hotel_morning, Hotel Mercafiernoon, ou
Aeroporto_Salgado_Filho_afternoon. Caso o hor&imitio de unstopnao se
enquadre em nenhuma granularidade temporal, o mbhez € adicionado ao
item, como em Supermercado_other.

- NameEnd é similar ao tipo de itelNameStartcom a diferenca que o horério
considerado € o de término siop

- NameStartEnd: este tipo de item é formado pelo nomestin 0 seu horério

de inicio e também seu horéario de término. Unidexd® morning_afternoon e
Museu_Louvre_afternoon_other sdo exemplos desialgptem.
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Tabela 3.7: Exemplo de utilizacdo das funcbes degagao dstopsem itens

[* pre-process stops (aggregate by granularities) * /

INSERT INTO item (stopld, tid, item, itemName, item Gid, itemStart,
itemEnd) SELECT stop.stopld, stop.tid, itemAgg(item Space('INSTANCE,
stop.stopGid, stop.stopName), itemStart('NameStartE nd', stop.startT),
itemEnd('NameStartEnd', stop.endT)) AS "item", stop .stopName,
stop.stopGid, itemStart('NameStartEnd', stop.startT ),
itemEnd('NameStartEnd', stop.endT) FROM stop;

[* give numbers to each item */
SELECT itemNumber(item.item) FROM (SELECT DISTINCT
item);

item.item FROM

Os parametros acima sdo necessarios para a traagfo destopsem itens,
sendo estes definidos pelo usuario. Na implemeotagd aspectos espaciais e
temporais séo tratados separadamente, por fungdpsgs. A idéia basica € criar uma
string que representara o item em si, sendo querg pode conter até trés partes,
dependendo da configuracdo do item fornecido p&l@nio: nome, horario de inicio e
horario de término. A tabela 3.7 apresenta um ekepp SQL desta transformacao.

As funcbBes itemSpace, itemStart e itemEnd geram tr@s possiveis
configuracdes da string do item. Caso alguma dedasseja necessaria, como a parte
referente ao horario de inicio ndo é necessariadjuas tipos de itens utilizados séo
Nameou NameEnd por exemplo, uma string vazia € retornada. DEstaa, as trés
funcdes sdo sempre executadas, independente daldiptem desejado. A funcédo
itemAgg tem o objetivo de concatenar corretamestasetrés possiveis configuracoes,
separando cada uma delas com o caractere " _".ng6dg sdo detalhadas na tabela 3.8,
onde o operador "||" representa uma concatenacstoinigs.

Tabela 3.8: Fungdes para a agregacésiajgsem itens

FUNCTION itemSpace(stopG string, stopGid integer, s topName string) {

SELECT CASE WHEN stopG = 'TYPE' THEN stopName W HEN stopG =
'INSTANCE' THEN stopName || '_" || stopGid END;
}
FUNCTION itemStart(item string, startT timestamp) {

SELECT CASE WHEN (item = 'NameStart' OR item = '‘NameStartEnd")

THEN (SELECT tr.label FROM timeg AS tr WHERE startT
BY tr.startT DESC LIMIT 1) END;

}

FUNCTION itemEnd(item string, endT timestamp) {

>= tr.startT ORDER

SELECT CASE WHEN (item = 'NameEnd' OR item ='N
(SELECT tr.label FROM timeg AS tr WHERE endT <= tr.
tr.endT ASC LIMIT 1) END;

}

FUNCTION itemAgg(iSpace string, iStart string, iEnd
SELECT iSpace || CASE WHEN iStart ISNULL THEN '
iStart END || CASE WHEN iEnd ISNULL THEN " ELSE'_

}

ameStartEnd’) THEN
endT ORDER BY

string) {
"ELSE"_'||
"|| iEnd END;
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Apobs a geracao dos itens, uma segunda etapazadasalassociando um namero
inteiro, iniciando em 1 (um), a cada item diferentens iguais terdo 0s mesmos
nameros. Este procedimento, descrito na tabelat&m®,como objetivo aumentar o
desempenho das comparacdes entre itens, vistorgoalhtar com inteiros € mais
eficiente do que trabalhar com strings, principaitedratando-se de comparacdes de
valores.

Tabela 3.9: Associacdo de numeros aos itens gerados

AGGREGATE itemNumber(item string) {
INITIALIZE: {
integeri =1,
}

ITERATE: {
UPDATE item SET item.itemld = i WHERE item. item = item;
i++;

}

}

3.3.3 Limpeza das tabelas

Tabela 3.10: Limpeza das tabelas auxiliares

TRUNCATE TABLE item;
TRUNCATE TABLE trie;
TRUNCATE TABLE cand;
TRUNCATE TABLE previous;
TRUNCATE TABLE nextcand,;
TRUNCATE TABLE subitem;
TRUNCATE TABLE pattern;
TRUNCATE TABLE pattern_item;
TRUNCATE TABLE timeg;

Outro procedimento fundamental para a correta ug&x do algoritmo € a
limpeza das tabelas auxiliares. Caso algum dadmgerca nestas tabelas entre uma
execucao e outra da mineracédo, a saida gerader@gomreta. Esta limpeza deve ser
executada antes de qualquer operacdo de pré-paotEs®, e sua implementacdo é
detalhada na tabela 3.10.

3.4 O algoritmo

A mineracgdo dos itens é realizada a partir de fumgéo principal, denominada
sequentialStopsinvocada pelo usuario através de uma consulta. $3ta funcéo
recebe como parametros os valores para as gratadad, bem como o suporte
minimo. A tabela 3.11 representa a BNF desta fungdquanto a tabela 3.12 exibe o
formato geral de utilizagéo da funcéo, juntameota am exemplo. Neste exemplo, 0s
itens sdo agregados pelo nome de cada instanciastps utilizando duas
granularidades temporaimorning e afternoon além do suporte minimo de 40%. A
tabela 3.13 apresenta a implementacao da fuse@ieential Stops
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Ao longo da explicacéo, serao inseridas refer8nas etapas de cada funcéo
envolvida no algoritmo. A referéncia sera formagibbpome da tabela e por um valor
numerico, identificando o trecho em questéo.

Tabela 3.11: BNF da funcéo sequentialStops

<mining_function> ::= <pattern_type> <left_par> < mining_parameters>
<right_par>
<pattern_type> ::= SEQUENTIALSTOPS
<mining_parameters> ::= <item> <coma> <stopG> <coma > <timeG> <coma>
<minSup>
<item> ::= NAME | NAMESTART | NAMEEND | NAMESTARTEND
<stopG> ::= TYPE | INSTANCE
<timeG> ::= <startTime> <coma> <endTime > <coma> <label>
[{<pipe> <startTime> <coma> <endTime> <coma>
<label>]}...]

<startTime> ::= <Time>
<endTime> ::= <Time>
<Time> ::= <hour>:<minute>
<label> ::= string
<minSup> ::=real
<hour>:=00|02|03]...| 23

<minute>::=01]02|03|...|59]6 0
<left_par> ::=(
<right_par> ::=)
<coma> ::=,
<pipe> ;= |

Como discutido anteriormente, antes da mineragépripmente dita, séo
executadas as operagfes de pré-processamentoprgistem na limpeza das tabelas
auxiliares (3.13 I), no tratamento das granularsa(8.13 Il) e na agregacao deps
em itens (3.13 lll e 3.13 V).

Tabela 3.12: Formato geral da funcédo sequentiadSt@xemplo de utilizacdo no SQL

Formato geral
SELECT sequentialStops(item string, stopG string, t imeG string,
support float);

Exemplo de utilizacéo
SELECT sequentialStops('Name', 'INSTANCE',
'08:00,12:00,morning|12:01,18:00,afternoon’, 0.4);

Assim que os itens sédo definidos, a etapa de agaerinicia. Os padrdes de
tamanho 1 (um) séo gerados e inseridos na taiek8.13 V). A seguir, € feito unjoin
dos padrbes de tamanho 1, (um) gerando sequérad#datas de tamanho 2 (dois),
inseridas na tabelaand (3.13 VI). E garantido que cada padrdo e cada datwli
apareca uma unica vez na arvore, ndo contendo kamidiferentes que formem a
mesma sequéncia de itens.

Em diversas etapas do algoritmo, a funigdsSuppore utilizada. Esta funcéo,
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cuja implementacdo é mostrada na tabela 3.14, teno ®bjetivo testar se um dado
namero de trajetorias é suficiente para atingiuposte minimo, definido como um
namero real entre 0 e 1. Para tal, o nimero detdrags diferentes existentes na base de
dados sendo minerada é utilizado como divisor @éaagdo.

Tabela 3.13: Funcéo sequentialStops

FUNCTION sequentialStops(item string, stopG string,
support float) {

/* clean tables and reset sequences */
(1) SELECT cleanTables();

/* save time granularities in a table */
(1'l') SELECT saveTimeG(t) FROM splitTimeG(timeG) AS "t

[* pre-process stops (aggregate by granulari
(1'11) INSERT INTO item (stopld, tid, item, itemName, it
itemStart, itemEnd) SELECT stop.stopld, stop.tid,
itemAgg(itemSpace('INSTANCE', stop.stopGid, stop.st
itemStart('NameStartEnd', stop.startT), itemEnd('Na
stop.endT)) AS “item", stop.stopName, stop.stopGid,
itemStart('NameStartEnd', stop.startT), itemEnd('Na
stop.endT) FROM stop;

[* give numbers to each item */
(1'V) SELECT itemNumber(item.item) FROM (SELECT DISTIN
FROM item);

[* generate frequent 1-itemsets */
(V) INSERT INTO trie (itemld, father) SELECT item.i
item GROUP BY item.itemld HAVING hasSupport(COUNT(D
support);

/* self-join frequent 1-itemsets to candidat

timeG string,

ties) */
emGid,

opName),
meStartEnd’,

meStartEnd’,

CT item.item

temld, 0 FROM

ISTINCT item.tid),

es 2-itemsets */

(VI') INSERT INTO cand (itemld, father, count) SELECT t1.itemid,
t2.id, 0 FROM trie AS t1, trie AS t2 WHERE tl.iteml d !'=t2.itemld,;
/* generate (k+1)-itemsets from k-itemsets ( k=2, ...)*
(VI'l1) SELECT countset(item.itemld, item.tid, 2, support ) FROM (SELECT
item.itemld, item.tid FROM item ORDER BY item.tid, item.stopld);
/* calculate the patterns */
(VI'11) SELECT pattern(trie.itemld, trie.father) FROM (SEL ECT
trie.itemld, trie.father FROM trie WHERE trie.id NO T IN (SELECT

trie.father FROM trie GROUP BY trie.father));
}

Tabela 3.14: Funcéo hasSupport

FUNCTION hasSupport(total integer, support float) {
SELECT (total / (SELECT COUNT(DISTINCT item.tid
support;

) FROM item)) >=
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Tabela 3.15: Agregacao countset

AGGREGATE countset(itemld integer, tid integer, lev
float) {

INITIALIZE: ITERATE: {

[* initialize previous for a new trajectory

(1) DELETE FROM previous WHERE tid NOT IN (SELECT
FROM previous GROUP BY previous.tid);
(1'l') INSERT INTO previous (node, level, tid) SELECT
tid NOT IN (SELECT previous.tid FROM previous GROUP

[* store supported frequent itemsets in pre
(1'1'1) INSERT INTO previous (node, level, tid) SELECT t
p.level + 1, tid FROM previous AS p, trie WHERE tri
AND trie.father = p.node AND p.level < level - 1;

[* count candidates that appear in the tran
(1'V) UPDATE cand SET cand.count = cand.count + 1 WHE
= itemld AND cand.id = ANY(SELECT c.id FROM previou
WHERE p.level = level - 1 AND c.father = p.node);

}
TERMINATE: {
[* derive trie on level j and candidates on
(V)  SELECT nextlevel(cand.itemld, cand.father, (SE
FROM cand AS ¢ WHERE hasSupport(c.count, support) A
cand.father), support) FROM cand WHERE hasSupport(c
GROUP BY cand.father;

[* eliminates candidates by the anti-monoto
(VI') INSERT INTO subitem (node, level) VALUES (0, 0)
(VI'l1) SELECT checkset(nextcand.itemld, nextcand.father
antimon(nextcand.itemld, nextcand.father, level) FR
nextcand.itemld, nextcand.father FROM nextcand ORDE
nextcand.father ASC);

[* copy table nextcand to cand */
(VI'l1l) DELETE FROM cand;
(I'X) INSERT INTO cand (itemld, father, count) SELECT
nextcand.itemld, nextcand.father, nextcand.count FR

[* ascend to level j+1 if cands not empty *

(X)  SELECT ascendToNextLevel(level, support) FROM
AS size FROM nextcand) WHERE size > 0;

}
}

el integer, support

*/
previous.tid

0, 0, tid WHERE
BY previous.tid);

vious */
rie.id,
e.itemld = itemld

saction */
RE cand.itemid
sASp,cand AS c

level j+1 */

LECT COUNT(*)
ND c.father =
and.count, support)

nicity */

)
OM (SELECT
R BY

OM nextcand;

/

(SELECT COUNT(¥)

Tendo o primeiro nivel da arvore e os candidatosegundo nivel definidos, a
agregacaacountseté executada (3.13 VII), tendo como objetivo idicanstruir o
segundo nivel da arvore a partir dos candidatasteskes. Esta agregacdo constroi um
nivel da arvore a cada execuc¢ao, sendo chamadaivernente para expandir a arvore
até que todos os padrdes tenham sido geradosltifoo,(Ds padrdes sdo armazenados
(3.13 VIII).

A agregacacountsetilustrada na tabela 3.15, recebe um fluxo cootitiitens
a cada execuc¢do, ordenados por suas respectiyei®riees. Como as trajetérias sao
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processadas separadamente, a tgireldousé inicializada contendo somente o nodo
raiz a cada nova trajetoria (3.15 | e 3.15 Il). @®ds seqiiéncias que sdo suportadas pela
trajetéria tém suas referéncias armazenadas nk fate®ious(3.15 IIl), para que no
comando seguinte, tenham seus contadores de fi@gu@crementados (3.15 1V).
Desta forma, apds cada trajetéria ter sido prodessadas as sequéncias derivadas de
seus itens que possam ser encontradas na arvine @eritens ja existentes na arvore e
os candidatos ao proximo nivel) sdo contabilizadas.

Apés todas as trajetdrias terem sido processaumtasopntsete suas respectivas
sequéncias contadas, a agregagidlevelé invocada (3.15 V\Nextlevelé responsavel
por adicionar na arvore (3.16 I), mais especificaimao nivel sendo construido, todos
os candidatos que atingiram o suporte minimo nagdesslefinidos por seus contadores
de freqUéncia, incrementados na etapa anteriorca@didatos ndo selecionados sao
descartados. A tabela 3.16 apresenta a implemendesia agregacao.

Tabela 3.16: Agregacao nextlevel

AGGREGATE nextlevel(itemld integer, father integer, count integer,
support float) {
INITIALIZE: ITERATE: {

[* insert candidate with minSup in the trie */
(1) INSERT INTO trie (itemld, father) VALUES (item Id, father);

[* generate candidates on level j+1 */
(1'1) INSERT INTO nextcand (itemld, father, count) SE LECT
item.itemld, (SELECT trie.id FROM trie WHERE trie.i temld = itemld AND
trie.father = father), 0 FROM item WHERE item.iteml d !'=itemld AND
count > 1 GROUP BY item.itemld HAVING hasSupport(CO UNT(*), support);

}

}

Apos a definicdo do novo nivel da arvore, a agr@gaextlevelverifica se os
novos nodos possuem possiveis candidatos ao pré¥irabda arvore. Um nodo recém
inserido pode ter filhos na arvore caso o seu maddenha mais do que um filho, ou
seja, caso 0 nodo recém inserido tenha irmédos demmenodo pai. Estes novos
candidatos séo inseridos na tabedatcand3.16 II).

Mesmo que novos candidatos tenham sido obtidogiéseias de tamanhevel
+ 1 candidatas a tornarem-se padrdes), estas novaéne@as precisam passar pelo
teste da anti-monotonicidade. Esta avaliacdo ézeek pelo conjunto das agregacdes
checksete antimon (3.15 VI e 3.15 VII), definidas nas tabelas 3.17348,
respectivamente.

Para a execucdo do teste de anti-monotonicidadélizada a tabelsubitem
responsavel por armazenar as subsequéncias de dedssquiéncias candidatas de
nextcand A agregacaaheckseg executada recursivamente (3.17 |) para preerecher
tabelasubitem(3.17 1l), partindo da raiz até as folhas da arvore

Assim que a tabelgubitemé preenchida com os dados de uma sequéncia
candidata, a agregacaatimonelimina da tabelaextcand(3.18 I) todas as sequéncias
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de tamanhm + 1 que ndo possuem no minimot+ 1 subsequéncias de tamanmnoA
tabelasubitemé entéo reinicializada (3.18 Il) para armazenas@sseqiéncias da
candidata seguinte

Tabela 3.17: Agregacao checkset

AGGREGATE checkset(itemld integer, father integer) {
INITIALIZE: ITERATE: {
[* call checkset recursively */
(1)  SELECT checkset(trie.itemld, trie.father) FROM trie WHERE
father 1= 0 AND trie.id = father;

[* as we exit the recursion, we expand subi tem */
(1'1) INSERT INTO subitem (node, level) SELECT trie.i d, s.level + 1
FROM subitem AS s, trie WHERE trie.itemld = itemlId AND trie.father =
s.node;
}
}
Tabela 3.18: Agregacédo antimon
AGGREGATE antimon(itemld integer, father integer, | evel integer) {
INITIALIZE: ITERATE: {
[* prune the itemset from nextcand if it do n't apply for the
anti-monotonic property */
(1) DELETE FROM nextcand WHERE nextcand.itemld =i temld AND
nextcand.father = father AND level + 1 > (SELECT CO UNT(*) FROM subitem

WHERE subitem.level = level);

[* clean subitem table for next itemset */
(1'l') DELETE FROM subitem WHERE subitem.node = 0;

}
}

Tabela 3.19: Funcéo ascendToNextLevel

FUNCTION ascendToNextLevel(level integer, support f loat) {
[* clean aux tables */

(1) DELETE FROM nextcand;

(1) DELETE FROM subitem;

/* call the countset aggregate to build the j +1 level of the
trie */
(1'1'l1) SELECT countset(item.itemld, item.tid, level + 1, support) FROM
(SELECT item.itemld, item.tid FROM item ORDER BY it em.tid,
item.stopld);

}

Passado este ponto, as sequéncias que respeitanopaedade da anti-
monotonicidade sdo copiadas da tabedatcandpara a tabelaand (3.15 VIl e 3.15
IX), tornando-se candidatas prontas para o proximivel da arvore. Caso a tabela
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nextcandndo esteja vazia, ou seja, caso alguma seqUémndidata valida tenha
sobrevivido ao processo, a funcascendToNextLeved executada (3.15 X). Esta
funcdo, apresentada na tabela 3.19, é a responsavdimpar as tabelas auxiliares
necessdarias para o reinicio do processo (3.19 l1@ B), e executar a agregacao
countsenovamente (3.19 Ill), desta vez para o nivel sgguda arvore.

O processo de armazenamento dos padrbes, exeagato que a arvore €
totalmente construida (3.13 VIII), & apresentadcsegéo 3.5. A secdo 3.6 apresenta
uma simulacéo da execuc¢do deste método para usméotimitado destops

3.5 Armazenamento dos padrdes

Poucas linguagens de mineracdo de dados armazenaadroes gerados para
serem utilizados em refinamentos posteriores. Neawttodos, os filtros utilizados séo
manuais. Os processos de descoberta de conhecinméitto sdo considerados
satisfatorios com apenas uma execugdo, mas sinpre@essos repetitivos, onde os
resultados gerados nas etapas anteriores servenirdda para etapas seguintes.

As tabelagatterne pattern_item apresentadas na tabela 3.4, sdo utilizadas para
0 armazenamento dos padrdes gerados. A tgdatarn relne referéncias a todos os
padrbes gerados, onde cada registro contém ofidadtr do padrdo, opid (pattern
id), bem como o seu tamanho, ou seja, 0 nUmero e digee 0 compdem.

A tabelapattern_itemarmazena todos os itens presentes nos padroapadgs
pelo pid. A colunaitem contém o item agregado, em formato de string. dlanas
itemName itemGid itemStarte itemEndarmazenam a mesma informacédo da coluna
item sendo que cada uma dessas colunas armazena ago jgkd item somente. Em
outras palavras, isto representa a desagregagéengdazendo do padrao um dado que
pode ser consultado ou minerado. Exemplos de dasswdobre padrdoes seréo
apresentados no capitulo 4.

Ao final do processo de mineracao, a fung@quentialStopgxecuta o trecho
em SQL descrito na tabela 3.20. Este comando repaa@sa a agregacduattern
descrita na tabela 3.21, todas as folhas da arvore.

Tabela 3.20: Comando SQL para armazenar os pagedados

SELECT pattern(trie.itemld, trie.father) FROM (SELE CT trie.itemld,
trie.father FROM trie WHERE trie.id NOT IN (SELECT trie.father FROM
trie GROUP BY trie.father));
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Tabela 3.21: Agregacao pattern

AGGREGATE pattern(itemld integer, father integer) {
INITIALIZE: {
integeri =1,

}
ITERATE: {
[* traverse the trie to get each item of th e sequence */
(1)  SELECT patternitem(itemld, father, i);

[* register the pattern */
(1) INSERT INTO pattern (size, pid) VALUES((SELECT COUNT(*) FROM
pattern_item WHERE pid =), i);

i++;
}
}

A agregacagatterninicialmente repassa a folha para outra agregé:2a 1),
patternltem apresentada na tabela 3.22pi@ deste novo padréao é definido na prépria
agregacamattern iniciando em 1 (um). A agregac@atternltempercorre a arvore
recursivamente (3.22 ), da folha até a raiz, dméoque os itens sdo inseridos na tabela
pattern_itemconforme a recurséo vai sendo finalizada (3.22 11)

Ao final da insercéo dos itens de cada padra mafaréncias sdo armazenadas
na tabelgattern(3.21 1), ficando disponiveis para consultas fasur

Tabela 3.22: Agregacao patternitem

AGGREGATE patternitem(itemld integer, father intege r, pid integer) {
INITIALIZE: ITERATE: {
[* call patternltem recursively */
(1)  SELECT patternitem(trie.itemld, trie.father, p id) FROM trie
WHERE father != 0 AND trie.id = father;

[* as we exit the recursion we expand the s equence */
(1'l') INSERT INTO pattern_item (itemld, itemName, ite mGid,
itemStart, itemEnd, pid) SELECT itemld, item.itemNa me, item.itemGid,
item.itemStart, item.itemEnd, pid FROM item WHERE i tem.itemld = itemid
LIMIT 1;

}

}

3.6 Simulacao

Para exemplificar o processo de mineracdo de pads®&qienciais sobre
trajetorias descrito neste trabalho, serd realizade simulacdo passo a passo,
considerando-se um conjunto pequeno de trajetésssps O tipo de item considerado
na simulacdo serBlame a granularidade espacial INSTANCE, e o suporteimd
ajustado em 40%. Nao serdo utilizadas granulargdéeimporais nesta simulacdo. O
comando SQL utilizado para executar esta simulag&abido na tabela 3.23.
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Tabela 3.23: Comando SQL para mineracéo dos padroes

SELECT sequentialStops(‘Name', 'INSTANCE', ", 0.4)

O primeiro passo no processo é transformastogsem itens, considerando os
parametros fornecidos pelo usuario. €dspse os itens gerados sao apresentados na
tabela 3.24.

O primeiro nivel da arvore é formado pelos itens gtingem o suporte minimo
de 40%, sendo estes armazenados na tatelaComo existem 5 (cinco) trajetérias
diferentes sendo mineradas, o suporte minimo de iddféa que é preciso que pelo
menos 2 (duas) trajetorias suportem a sequéncdidzda. O primeiro nivel da arvore
ird conter sequéncias de tamanho 1 (um) que aimgir suporte minimo necessario. Na
figura 3.4, o 1° nivel da arvore contém os iderdiiores dos diferentes bairros (1, 2, 3,
4 eb).

Tabela 3.24: TrajetOrias éopspara simulacao

tid stopName stopGid startT endT item

1 bairro 2 08:00 08:30 bairro_2
1 bairro 3 09:00 09:30 bairro_3
1 bairro 4 10:00 10:30 bairro_4
2 bairro 1 11:00 11:30 bairro_1
2 bairro 2 12:00 12:30 bairro_2
2 bairro 3 13:00 13:30 bairro_3
2 bairro 4 14:00 14:30 bairro_4
3 bairro 3 15:00 15:30 bairro_3
3 bairro 4 16:00 16:30 bairro_4
3 bairro 5 17:00 17:30 bairro_5
4 bairro 1 18:00 18:30 bairro_1
4 bairro 2 19:00 19:30 bairro_2
4 bairro 5 20:00 20:30 bairro_5
5 bairro 2 21:00 21:30 bairro_2
5 bairro 4 22:00 22:30 bairro_4
5 bairro 5 23:00 23:30 bairro_5

A tabelacand € inicializada com os candidatos ao segundo rdaebrvore,
sendo que cada item da arvore possui como proxaandidatos todos os outros itens
diferentes existentes no primeiro nivel da arvbesta etapa, os candidatos ainda néo
fazem parte ddrie, somente sdo representados juntos na estrutuea rpathor
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visualizacdo. A figura 3.4 exibe a estrutura ge@éaeste ponto, onde cada item do tipo
bairro_1 é representado somente porstepGid neste caso, 1.

Na representacéo grafica, cada item candidatséntiado logo abaixo de seu
nodo pai, que j& pertence a arvore. Desta fornsm aarvore seja percorrida a partir da
raiz, todas as sequéncias candidatas de tanmjantopodem ser derivadas, sendo
tamanho atual da arvore. Neste ponto, consideraadeemente o item bairro_1, as
sequéncias candidatas de tamanho 2 (dois) seriainrdbl, bairro_2}, {bairro_1,
bairro_3}, {bairro_1, bairro_4} e {bairro_1, bairré}.

raiz

19 nivel da trie 1 2 4 5
cands 2 345 1 3 45 1 2 45 1 2 3 5 1 2 3 4

Figura 3.4: Primeiro nivel daie e candidatos ao segundo nivel

A partir deste ponto, a arvore € expandida nivélal pela agregac&muntset
Cada execucao dmuntsetexpande a arvore em um nivel, e recebe como padsne
todos os itens das trajetorias, como em um flugemado. Para cada trajetoria, todas as
suas subsequéncias sdo contabilizadas na tabeld Tomando como exemplo a
trajetéria 1 (um), que contém os itens {bairro_&irde_3, bairro_4}, as subsequéncias
{bairro_2, bairro_3}, {bairro_2, bairro_4} e {baior 3, bairro_4} seriam incrementadas.
Estes contadores sdo vinculados as folhas dawstrou seja, aos candidatos.

Ao final desta etapa inicial, os candidatos erigt® que atingiram suporte
minimo, ou seja, os candidatos que possuem umdmmieio inferior a 2 (dois), sao
incorporados &rie. Ao mesmo tempo, os candidatos do proximo nivel g&rados
(neste ponto, o terceiro nivel da arvore). A agtégaextlevelé responsavel por esta
expansdo. Para cada novo iterimserido narie, somente sdo inseridos candidatos no
nivel seguinte da arvore para este nodo caso o paiddex possua mais do que um
nodo filho, ou seja, somente no caso em xjpessua outros itens no mesmo nivel da
arvore, pertencendo ao mesmo nodo pai. A figurar$tra a estrutura resultante apés
a geracao do segundo nivel da arvore e da obtelogdoandidatos ao terceiro nivel.

O item bairro_2, anexado a arvore no segundo miowlo filho de bairro 1,
indica que a sequéncia {bairro_1, bairro_2} € stgua por pelo menos duas trajetoérias.
Mas o item bairro_2 n&o possui filhos candidatopr@ximo nivel, pois ele é o Unico
filho de bairro_1. Em outras palavras, ndo poderitir uma sequéncia {bairro_1,
bairro_2, bairro_N} sem existir a subsequénciafioail, bairro_N}.

Os candidatos ao nivel seguinte da arvore, armadpsnna tabelaextcand
sofrem um processo de selecdo, considerando-sgra da anti-monotonicidade. As
agregacoesheckset antimonrealizam este trabalho. A regra de anti-monotdaube
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considera como sequéncias validas somente aquatapagsuem suporte minimo em
todas as suas subsequiéncias. Por exemplo, a seg{l&nao 2, bairro_3, bairro_5} é
candidata ao terceiro nivel da arvore, mas é edidarporque a subsequéncia {bairro_3,
bairro_5} ndo possui suporte minimo. A figura 3x#be a estrutura apos a execucgao
desta etapa.

raiz 0
19 nivel da trie 4 5
20 nivel da trie 5
nextcands 1 2451 2 35 1 2 3 4
Figura 3.5: Segundo nivel tide e candidatos ao terceiro nivel
raiz

S
SN

29 nivel da trie 2 4 4

/ \

Figura 3.6: Novos candidatos que passaram pel desanti-monotonicidade

10 nivel da trie

nextcands

Tendo sido gerado o segundo nivel da arvore e respectivos candidatos, a
agregacaeountseté executada novamente, desta vez para constteiceiro nivel da
arvore. O mesmo processo de contagem de candiéatmizado, sendo que somente
sdo adicionados #rie as sequiéncias candidatas que atingiram o supdrienm (a
sequéncia {bairro_2, bairro_4, bairro_5} ndo atingi suporte minimo, e por isso nao
foi adicionada ao terceiro nivel tf#&e). A figura 3.7 exibe a estrutura da arvore até est
ponto. Apds a insercdo dos itens no terceiro niv@éh existem candidatos ao quarto
nivel da arvore (tabel@extcandvazia), e desta forma o processo é finalizadoiefesta
completa, contendo todos os padrdes sequenciadager

Na tabela 3.25, sdo apresentados alguns dos padeiados pelo processo,
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ordenados pelo tamanho. Na verdade, somente sliol@xios padrdes que terminam

em folhas da arvore. Desta forma, o padréo {ba®rdairro_3} ndo aparece na saida
do processo, pois 0 padrao mais abrangente {b&irkmirro_3, bairro_4} ja possui esta

informacdo implicita. De forma anéloga, o padréaifi®_5} ndo precisaria aparecer

como resultado, pois o padréo {bairro_4, bairrojgb¢ontém esta informacéo, mas este
padrdo aparece na saida por estar terminando erfoliraala arvore.

T

raiz

4 5

\

10 nivel da trie 1

e

20 nivel da trie 2

/

39 nivel da trie 4

Figura 3.7: Terceiro nivel da arvore, sem candslatonivel seguinte

Tabela 3.25: Padrdes sequenciais gerados

pid tamanho itens

1 {bairro_5}

{bairro_3, bairro_4}

{bairro_1, bairro_2}

{bairro_2, bairro_4}

{bairro_2, bairro_5}

{bairro_4, bairro_5}

N o oA WO DN R
WIN N DNDNDN

{bairro_2, bairro_3, bairro_4}

Os padrbes descritos na tabela 3.25 sdo armazemado tabelapattern e
pattern_item A tabelapattern contém referéncias aos sete padrées encontradims pe
algoritmo, enquanto a tabgbattern_itemarmazena todos os itens de cada padréo. As
imagens 3.8 e 3.9 mostram estas duas tabelas csmespectivos dados.



Fow id{ntd size{intd) pid(nt8)
1 1 1 :
2 2 2 2
3 3 2 3
4 4 2 4
5 5 2 5
=3 = 2 =
7 7 3 7

Figura 3.8: Tabela pattern apds a execucao daapdwil

Row  Pid (int8) Size {int4) Item (varchar) itemMame (varchar) itemGid {nt8) itemStart (varchar) itemEnd (varchar)

1 il 1 bairro_5 bairro 5
2 ) 2 bairro_3 bairro 3
3 2 2 bairro_4 bairro 4
4 3 2 bairro_1 bairro 1
5 3 z bairro_2 bairra 2
& 4 2 bairro_2 bairro 2
) 4 2 bairro_4 bairro 5
& 5 2 bairro_2 bairro 2
q 5 2 bairro_5 bairro 5
10 a 2 bairro_4 bairro 4
11 & 2 bairro_5 bairro 5
12 7 3 bairro_2 bairra 2
13 7 3 bairro_3 bairro 3
14 7 3 bairro_4 bairro 4

Figura 3.9: Tabela pattern_item apos a execuc&mnuaacao
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4. Experimentos

Os experimentos apresentados neste capitulo fdemtds com base em
trajetérias obtidas de um carro sonda, equipadowonaparelho de GPS, que circulou
e coletou dados durante trés anos pela cidadealddrlaneiro. O objetivo deste carro
sonda era detectar pontos de congestionamentos ciukdde. Através do método
apresentado neste trabalho, é possivel extragtresamais complexas e Uteis a respeito
do comportamento do trafego urbano de automévessta dos dados coletados.

Os dados obtidos do carro sonda sao trajetorigagyrformadas por milhdes de
pontos no espaco. Além disso, € registrado em pawl®d, a data e a hora de sua coleta.
Estes dados, como discutido anteriormente no tiabdEém pouca capacidade de
expressdo de conhecimento, pois sédo dificeis demsémterpretados por humanos.
Soma-se a isso 0 custo computacional elevado pacegsa-los. Para obter melhores
resultados, os dados passaram por uma etapa geogassamento.

Foi utilizado o método CB-SMoT, apresentado e @nmntado em
(CHIECHELSKI, BOGORNY, 2008), para o pré-processarnalas trajetérias. Com o
processo de agregacdo de semantica, elas passartiajetiorias brutas a trajetérias
semanticas.

4.1 Favelas do Rio de Janeiro

Para o primeiro experimento, foi utilizado um econtp de 500 trajetorias,
totalizando 1.888.076 pontos. Isto significa quel@ela com 500 trajetorias continha
1.888.076 registros. Estes dados foram transformadotrajetorias semanticas, com a
representacdo de favelas do Rio de Janeiro. Destaaf osstopsdas trajetorias que
passam por favelas séo identificados como tal, arquque os demais sdo marcados
comoUNKNOWN desconhecidos para a aplicagéo.

A figura 4.1 apresenta um subconjunto de padr@éesienciais interessantes
obtidos apds a mineracdo dos dados. Os itens gquedemn os padroes séo no formato
nome do objetgneste caso favela) maisdentificador Unico da instancia

Os itens foram agregados pelas instanciastdes ou seja, pelos nomes das
favelas, sem granularidades temporais. O supom@minecessario para os padroes é
de 1%, ou 5 trajetérias. O comando utilizado pata eperacdo € mostrado na tabela
4.1.

Tabela 4.1: Consulta para minerar padroes em fadeldRio com suporte minimo de
1%

‘SELECT sequentialStops('Name', 'INSTANCE', ", 0.01 ); ‘

O padréo 3 parte da favela Parque Jardim BeirafféenGid 321) para a favela
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Parque Sao José de Barros Filho / Gleba | (iten838). Como nao foram utilizadas
granularidades temporais nesta mineracéo de deslas, paradas podem ter acontecido
em qualquer horario do dia, até mesmo em diasetifes. O que se pode saber € que
pelo menos 1% das trajetdrias passou de uma fpaedaoutra.

Além destes padrdes, existem outros dois quedandi@ mesma movimentagcao
de chegada na favela Nova Holanda (itemGid 293)s martindo de um ponto
desconhecido para a aplicacdo e passando porgalitdeentes. O padrao 31 indica que
existiram trajetérias passando pela favela ParquédJ)itemGid 343), enquanto que o
padrdo 32 demonstra rotas através da favela RuWens(itemGid 395), ambas
dirigindo-se para Nova Holanda. Com estas inforreagé@ possivel que existam areas
de trafego lento nos acessos a favela Nova Holanda.

Pid (int8) Size {int4)  Item (varchar)

favela_321
favela_ 338
LIMEROWN_ 1
favela_343
favela_293
UMENOWHN_ 1
favela_395
favela_293

ol
o
=

La L

31
32
32
32

G0 =] o s L e
{5 N A7 R P T X TR Y AW A % B L%

Figura 4.1: PadrGes gerados considerando-se fadelRs de Janeiro e suporte
minimo de 1%

Para obter maiores detalhes sobre as movimentagbesas entre favelas,
pode-se utilizar granularidades temporais pararsaineque periodo do dia ocorreram
osstops Esta mineracéo foi realizada com o comando exibaltabela 4.2.

Tabela 4.2: Consulta para minerar padroes em fadeldRio com suporte minimo de
1%, considerando o periodo do dia em que stmada trajetoria iniciou

'SELECT sequentialStops('NameStart', INSTANCE',
'‘07:00,12:00,manha|12:00,18:00,tarde|18:00,23:00,n0 ite', 0.01);

Foram utilizados trés intervalos de tempo, defloiros trés turnos do dia:
manha, tarde e noite. Os itens presentes nos padgdea possuem o formatome do
objeto mais oidentificador Unico da instancianais operiodo do dia em que ocorreu
Exemplos de padrbes obtidos podem ser visualizaadigura 4.2.
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Row  Pid (int8) Size{intd) Item {warchar)

18
13
21
21
3
34
34

favela_321_manha
UMNEMOWM_1_manha
favela_293 tarde
LINKMOWM 1 noite
favela_293 tarde
favela_461_tarde
UMEMNCOWMN_1 noite

= TR, TR AR R o R Y
tad La L fd PR P2

Figura 4.2: Padr6es gerados em favelas do Riord@rdacom suporte minimo de 1%,
considerando o periodo do dia em que ctdpda trajetéria iniciou

Como no exemplo anterior, podem-se analisar algaaisoes interessantes. O
padrdo 21 denota o deslocamento mais intenso d ski favela Nova Holanda
(itemGid 293) pelo periodo da tarde, em direcdataas regides desconhecidas ou a
favela Vila Nova Esperanca (itemGid 481), como mzost padrdao 34. O padrédo 18
captura o fluxo no periodo da manha saindo de Balaudim Beira-Mar (itemGid 321),
possivelmente indicando engarrafamentos nas spidasnas.

4.2 Bairros do Rio de Janeiro

Neste experimento, serd possivel analisar o ftlastrajetdrias entre os bairros
da cidade durante os diferentes periodos do dia &aagregacdo da semantica de
bairros as trajetérias, foram utilizadas as mesB@E trajetérias de amostra dos
experimentos da secdo 4.1. A consulta apresentadabela 4.3 foi utilizada para a
mineracéo dos padrdes sequenciais, considerandofttenados pelaome dos bairros
mais operiodo do dia em que iniciaram

Tabela 4.3: Consulta para minerar padrdes em Bailwdrio com suporte minimo de
10%, considerando o periodo do dia em que statada trajetdria iniciou

'SELECT sequentialStops('NameStart', INSTANCE',
'07:00,12:00,manha|12:00,18:00,tarde|18:00,23:00,n0 ite', 0.1);

Fow  Pid {(int8)  Size (nt$) = Item {varchar)

21 2 bairro_139_tarde
21 bairro_140_tarde
3z bairro_139_tarde
32 bairro_140_noite

52
52
52

bairro_139_tarde
bairro_36_tarde
bairro_140_noite

o [« IR, TR U Y T % ey
[P TIPTS5 T

Figura 4.3: Padrdes gerados em bairros do RiomErdacom suporte minimo de 10%,
considerando o periodo do dia em que ctdpda trajetéria iniciou

Os padrdes gerados por esta consulta, apresergadnalmente na figura 4.3,
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representam comportamentos das movimentacdeshbaitres, agrupados por periodos
do dia.

Pode-se notar um intenso fluxo de saida da Cidadleersitaria (itemGid 139).
Pela tarde, no minimo 10% das pessoas que pasgaestpobairro dirigem-se para a
Lagoa (itemGid 36), deslocando-se posteriormenta pdarra da Tijuca (itemGid 140)
a noite, como mostrado no padrdo 52. O padrdo Zitran0 mesmo movimento da
Cidade Universitaria para a Barra da Tijuca petdetaenquanto que o deslocamento
entre a tarde e a noite é detectado pelo padrao 32.

De forma analoga ao experimento feito com favedasj feito um detalhamento
mais minucioso dos padrdes sequenciais entre baiatiizando-se itens formados
também pelo periodo do dia em que terminaramsta@ss A tabela 4.4 exibe a consulta
utilizada para esta mineracao.

Tabela 4.4: Consulta para minerar padrées em Bailwdrio com suporte minimo de
10%, considerando o periodo do dia em que stafada trajetoria iniciou e terminou

SELECT sequentialStops('NameStartEnd', 'INSTANCE',
'07:00,12:00,manhal|12:00,18:00,tarde|18:00,23:00,n0 ite', 0.1);

Com esta consulta, é possivel detectar com megoigdo 0s movimentos de um
bairro para outro, pois também sdo observados @8ib® de entrada e saida de cada
bairro (NameStartEnd como se pode ver através da figura 4.4, queeealguns
resultados interessantes da mineragao.

Row Pid (nt8)  Size (int4) Item {varchar)

15
1g
34
¥4
94
94
94
94

bairro_126_manha_manha
bairro_140_manha_manha
bairro_134_tarde_tarde
bairro_140_tarde_tarde
LIMEMOWM_1_tarde_tarde
bairro_134_noite_noite
bairro_151_noite_noite
bairro_140_noite_noite

L = e
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Figura 4.4: Padrdes gerados em bairros do Riomrdacom suporte minimo de 10%,
considerando o periodo do dia em que ctdpda trajetoria iniciou e terminou

Pela parte da noite, existe um fluxo partindo dada (itemGid 134), passando
por Sado Conrado (itemGid 151) e chegando a Barfijaea (itemGid 140). Este fluxo
partiu de um ponto desconhecido, de tarde, commustma o padrédo 94. Pela forma do
item, contendo periodos de inicio e fim iguaisife_noitg, toda trajetoria que suporta
este padrdo passa por estes bairros antes ernt&has 23h. O padréo 18 indica uma
movimentacdo de S&o Cristovao (itemGid 126) paBama da Tijuca somente pela
manha, e pela tarde, existe um fluxo da Gavea pamarra da Tijuca, como
demonstrado pelo padrao 34.
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A mineracdo executada através do comando exibedtalpela 4.5 tem como
objetivo obter os padrdes de congestionamentosrgemahora do rushentre as 7h e
9h e também entre as 17h30 e 19h. Foi utilizadosuporte minimo de 20% para
reforcar pontos de grande parada no transito daleid

Tabela 4.5: Consulta para minerar padroes em Bailwdrio com suporte minimo de
20%, considerandol#ora do rushda cidade

'SELECT sequentialStops('NameStart', 'INSTANCE',
'07:00,09:00,horaRushManha|17:30,19:00,horaRushTard e', 0.2);

Row Pid (int8) Size {int4) Item (varchar)
&
&
3
3
33
33
35

bairro_36_horaRushManha
bairro_140_horaRushManha
bairro_36_horaRushManha
bairro_140_horaRushTarde
bairro_41_horaRushTarde
bairro_151_horaRushTarde
bairro_140_horaRushTarde

=] T n B L)
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Figura 4.5: Padrdes gerados em bairros do RiomErdacom suporte minimo de 20%,
considerando hora do rushda cidade

A figura 4.5 exibe alguns padrfes interessantasl@bteste experimento. Pela
manha, existe congestionamento entre a Lagoa (ittr36) e a Barra da Tijuca
(itemGid 140), como demonstra o padrdo 6. O pa8inzai além, e indica que o trajeto
entre os dois bairros é congestionado durantedatia, da manha até a tarde, para pelo
menos 20% das trajetorias coletadas pelo carroasdpela tarde, existe um fluxo
intenso partindo do Leblon (itemGid 41), passando $80 Conrado (itemGid 151) e
chegando a Barra da Tijuca.

4.3 Refinando resultados

Para demonstrar as vantagens do armazenamentoado®ep gerados, seréo
realizadas consultas sobre os resultados obtidesemrperimentos realizados neste
capitulo, refinando o processo de mineracdo desdado

4.3.1 Consulta de padrbes sobre instancias espeamaf

Considerando-se os padrfes obtidos através daagéweexecutada na tabela
4.1, um usudrio poderia estar interessado em sbitaente os padrées que aconteceram
entre as favelas Rubens Vaz (itemGid 395) ou Nowtartdla (itemGid 293), por
exemplo. Para isso, seria realizada uma consuli@e sos padrbes armazenados,
selecionando aqueles que envolvem os identificaddeenstancias correspondentes as
favelas em questdo. Esta consulta é exibida n#atdl® Um subconjunto dos padrbes
é retornado, como mostrado na figura 4.6.
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Row Pid (int8) Item {(varchar)
¥ 14 favela_355

2 14 UMEMOWMN_1
5 28 UMEMOWM_ 1
4 28 favela_293

5 28 favela_481

] 29 favela_293

7 29 LIMEMOWM 1
a8 29 favela_451

9 30 favela_293
10 30 favela_461
Ei: 30 UMEMOWM_1
12 31 UMEMOWM 1
13 31 favela_343
14 31 favela_293
15 32 LIMEMOWMN 1
16 32 favela_395
17 32 favela_293
18 33 favela_395
19 33 favela_293
20 35 UMEMOWM 1
21 34 favela_343
22 34 favela_293
23 34 LIMEMOWM 1

Figura 4.6: Subconjunto dos padrdes obtidos defiefinamento espacial

Estes padrdes obtidos através do refinamento deffpelo usuario poderiam ser

utilizados como entrada para um novo ciclo de naig@ws, pois todas as informacgdes a

respeito dos itens existem na prépria representdgdoadrao na tabelaattern_item
Na consulta da tabela 4.6 e também nas consuljamges desta secdo, é feito joim
com a tabeldem para facilitar a exibicdo do nome de cada itermo, s&ndo necessario

realizar a concatenacdo de cada uma das partéanf@pesta operacao € opcional para

os refinamentos propostos.

Tabela 4.6: Consulta SQL para filtrar resultaddendo somente os padrées que
envolvem instancias especificas

SELECT pi.pid AS "Pid", "itens".item AS "ltem" FROM pattern_item pi
LEFT JOIN (SELECT item, "itemld" FROM item GROUP BY item, "itemld") AS
"itens" ON pi."itemld" = "itens"."itemld" WHERE pi. pid IN (SELECT pid
FROM pattern_item WHERE "itemName" = 'favela’ AND " itemGid" IN (395,

293) GROUP BY pid) ORDER BY pi.id:;

4.3.2 Consulta de padrdes sobre intervalos de tempspecificos

De forma similar a secao anterior, padroes espesiffodem ser obtidos através

da definicdo de restricoes temporais. No exemplcstrado na tabela 4.7, s&o

recuperados todos os padroes em que pelo meno waud itens inicia no turno da

manhd. Os padrdes filtrados sdo os obtidos atrdeésnineracdo realizada pelo
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comando descrito na tabela 4.3, portanto, instamdgabairros serdo consideradas. O
subconjunto de padrBes obtidos através do filthicago nos padrées de bairros é
mostrado na figura 4.7.

Tabela 4.7: Consulta SQL para filtrar resultaddendo somente os padrdes que
iniciam no turno da manha

SELECT pi.pid AS "Pid", "itens".item AS "ltem" FROM pattern_item pi
LEFT JOIN (SELECT item, "itemld" FROM item GROUP BY item, "itemld") AS
"itens" ON pi."itemld" = "itens"."itemld" WHERE pi. pid IN (SELECT pid
FROM pattern_item WHERE "itemStart" = 'manha’ GROUP BY pid) ORDER BY
pi.id;

Estes exemplos mostram que a analise de padréesliéadla. Os filtros dos
padrbes podem ser aplicados sobre qualquer partendolsto reforca a importancia do
armazenamento dos padrbes em um formato flexieplaz de abstrair as diferencas
entre a natureza dos dados.

Outro refinamento possivel seria obter, a partis gadrbes gerados pela
consulta da tabela 4.4, todos os padrées que eoitens iniciando pela manha e
terminando a tarde, visto que cada item é formanis@u periodo de inicio e fim neste
exemplo.

Row Pid (int8) Item (varchar)

1 1 bairro_140_manha

2 4 bairro_39_manha

3 16 UMKNOWHN_ 1 manha
4 16 bairro_126_manha

5 17 LIMEMOWN_1_manha
& 17 bairro_140_manha

7 15 bairro_126_manha

a8 18 bairro_140_manha

9 19 bairro_36_manha

10 19 bairro_140_manha
11 20 bairro_126_manha
12 20 IMEMOWN_1_manha

Figura 4.7: Subconjunto dos padrdes obtidos defmwigfinamento temporal
4.3.3 Consulta de padrées usando atributos nao-esgpais como filtros

No momento em que as trajetérias brutas sdo tmanaflas em trajetérias
semanticas, através dos métodos apresentados elBGBHLSKI, BOGORNY, 2008)
e utilizados neste trabalho, s&o utilizadas talspl@srepresentam os objetos relevantes
para a aplicacdo. No caso dos experimentos reabzaeste capitulo, foram utilizadas
tabelas contendo todas as instancias de favelaisresbdo Rio de Janeiro.
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Row  Pid (nt8) TItem (varchar)
1 3 favela_321

2 3 favela_338

3 13 favela_343

4 13 LIMNENOWMN_1
5 15 favela_321

& 15 favela_45%

7 15 UMENMOWMN_ 1
8 16 LIMEMNOWN_ 1
9 16 favela_321
10 16 favela 338

Figura 4.8: Subconjunto dos padrdes obtidos defwigfinamento feito através de um
atributo especifico da tabdkavela

Nestas tabelas, além das informagdes geogréfidemdas pelos algoritmos de
pré-processamento para a geracao sdops existem diversos atributos nao-espaciais
gue descrevem e detalham estes objetos. Tais tagibambém podem ser utilizados
para o refinamento dos resultados obtidos pelaragae.

Tabela 4.8: Consulta SQL para filtrar resultaddsendo todos os padrbes que
contenham pelo menos uma favela representada pedma0.000 pessoas na

aplicacao
SELECT pi.pid AS "Pid", "itens".item AS "ltem" FROM pattern_item pi
LEFT JOIN (SELECT item, "itemld" FROM item GROUP BY item, "itemld") AS
"itens" ON pi."itemld" = "itens"."itemld" WHERE pi. pid IN (SELECT pid
FROM pattern_item WHERE "itemName" = 'favela’ AND " itemGid" IN (SELECT
gid FROM favela WHERE totalpesso >= 10000) GROUP BY pid) ORDER BY
pi.id;

Como exemplo, sera utilizado um campo da tafslala chamaddotalpesso
gue contabiliza o numero de pessoas de cada fealelaantes para a aplicacdo. Para o
filtro, serdo considerados os padrbes geradoscpelsulta da tabela 4.1 que envolvam
pelo menos uma favela contendo mais do que 10.8880ps. A tabela 4.8 exibe a
consulta utilizada para este refinamento, enquanéoa figura 4.8 mostra uma parcela
dos padrdes obtidos.
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5. Conclusao

A area de mineracdo de dados espaco-temporaisligpde de uma solucéo
completa e indiscutivel para a mineracdo de tragtoNa verdade, grande parte do
problema reside no fato de que a maioria dos tnabaéxistentes considera somente
trajetorias brutas nos seus processos de extragdmrthecimento, ou seja, operam
somente sobre pontos no espaco, dispostos emalugmte tempo. Estes dados brutos,
além de possuirem pouca capacidade de expressao ogalusuarios, sao mais
trabalhosos de manipular.

Trabalhos realizados no grupo de mineragdo de sdadpaco-temporais da
UFRGS (BOGORNY, KUIJPERS, ALVARES, 2008) (ALVARES®$t al, 2007a)
(PALMA et al, 2008) mostraram que a semantica tem papel funtamea mineragéo
de trajetdrias. Baseado nestas constatacoes, rabwhb realiza a mineracdo sobre
trajetérias semanticas, que sdo geradas a parsir dibis métodos descritos em
(CHIECHELSKI, BOGORNY, 2008).

Através da integracdo do algoritmo desenvolvidstedrabalho de concluséo
com os algoritmos de agregacdo de semantica atotitap de (CHIECHELSKI,
BOGORNY, 2008), foi construida uma linguagem corngfeara a mineracdo de dados
espaco-temporais. Esta linguagem visa ajudar aaginee a lacuna existente nesta area,
uma vez que existem poucas ferramentas dedicagkie proposito.

O WEKA (Site do WEKA) possui uma extensdo denowien®VEKA-GDPM,
proposta em (BOGORN¥t al, 2006), que representa uma solucao alternativa gar
mineracdo de trajetorias semanticas. Esta ferranapiesar de apropriada para esta
tarefa, ndo deixa de ser um mddulo externo, olfnigapara o usuario que pretende
minerar dados utilizando esta abordagem. O cengioa quando estes dados
encontram-se em bancos de dados remotos, necdssitaruma comunicagdo atraves
de uma rede para transferéncia e utilizacdo domowes

Uma das principais contribuicdes deste traballiereese a implementagdo do
processo de mineracdo exclusivamente em SQL, pedmiue a extracdo de padrdes
seja realizada no proprio banco de dados, sem essidade de ferramentas externas.
Os dados e o moédulo de mineracdo encontram-se rsnaondocal, facilitando a
execucdo do processo e também a sua realiment@d¢ém disso, devido a
padronizacao e maturidade do SQL, este algoritnde ger incorporado na maioria dos
SGBDs atuais.

Outro aspecto interessante deste trabalho é abpidssle de mineracdo dos
dados em diversos niveis de granularidade espadminporal. Trajetérias podem ser
capturadas em uma infinidade de situactes e pdicagies diferentes. Um usuario
interessado em minerar dados sobre o trafego urbdanoma cidade provavelmente
seleciona elementos comuns a este ambiente, campbairros, pracas, hospitais, etc.
Além disso, padrdes interessantes sao obtidosais@ancomportamentos em diferentes
dias da semana, ou horarios de pico. JaA um cmtistlisando o ciclo de vida de uma
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espécie de aves esta interessado em padrbes erdmlveeses, anos, até mesmo
décadas. Os aspectos espaciais também séo dieremtsiderando caracteristicas do
solo e clima de regides, paises ou continentes.

Como as trajetorias sdo formadas por elementespiE;o e tempo, a mineragcao
sobre estes dados deve ser flexivel ao ponto deitpeque o usuario configure o tipo
dos padrbes que espera obter. Além deste trabalhmoukclusdo, existe somente um
trabalho (BOGORNY, KUIJPERS, ALVARES, 2008) querpée tais ajustes por parte
do usuério, até o presente momento.

A geracao e a apresentacao dos padrdes geralénanitima etapa do processo
de extracdo de conhecimento dos métodos convelgi@oano o WEKA. Este trabalho
permite a realizacdo de uma etapa de pOs-procesggnagravés do armazenamento
dos padrdes no proprio banco de dados e da pidadsl de execucdo de consultas
sobre estes padrdes, permitindo o refinamento degltados. Em alguns ciclos de
mineracdo, através da realimentacdo dos dados ean serinerados a partir de
subconjuntos dos padrbes gerados nas iteracOesoesde € possivel obter padrées
extremamente precisos acerca dos aspectos bugzeldassuario.

O trabalho desenvolvido apresentou um desempeatisfasorio nos diversos
testes realizados com dados reais. Mesmo assithpriaa podem ser feitas em nivel de
banco de dados, através da criacdo de indicesikspeamas tabelas mais acessadas
pelo algoritmo, do armazenamento dos dados awesliam tabelas temporarias e da
utilizacdo de funcbes especificas de SGBDs paraumnento da eficiéncia. Para
trabalhos futuros, sugere-se também o suporte eaxediks tipos de granularidades
temporais como dias da semana ou meses, aumendahiderdade do usuario para
trabalhar com agrupamentos de tempo, e a incorpome granularidades espaciais em
multiplos niveis, implementando hierarquias de etinc
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