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Resumo

Dados tempo-espaciais sdo usualmente provenientes de dispositivos méveis equipados com
sistemas de posicionamento global (GPS) e sdo gerados por carros, caminhdes, 6nibus,
trens, avides, navios, telefones celulares, dentre outros. Esses dados sdo tteis porque permi-
tem localizacdo e rastreamento. No entanto, uma grande quantidade de conhecimento pode
ser extraida por meio de uma andlise mais profunda deles, uma vez que tal conhecimento
ndo € facilmente obtido por simples inspecdo, pois esses bancos de dados sdo enormes.
Este artigo apresenta um arcabougo para extragdo, processamento, andlise e visualizacdo
de dados tempo-espaciais, de modo que se possa deles extrair inteligéncia. Este arcabouco
é composto de ferramentas para extracdo e processamento de dados tempo-espaciais, uma
infra-estrutura de bancos de dados multidimensionais usados em data warehouses com ex-
tensdes espaciais que analisa dados em muitas dimensdes e niveis de agregacdo, uma fer-
ramenta para a execugdo de consultas sobre paradas e movimentos de dispositivos mdveis
e um conjunto de algoritmos de mineracio de dados espaciais, para extrair padrdes de tra-
jetoria, classificacdo, regras de associagao e clustering de trajetorias.
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Abstract

Time-spatial data usually comes from mobile devices equipped with Global Positioning
Systems (GPS) and are generated by cars, trucks, buses, trains, planes, ships, mobile
phones, among others. These data are useful because they allow locating and tracking.
However, a great amount of knowledge can be extracted through a deeper analysis of them,
since that knowledge is not easily obtained by simple inspection, as these databases are
huge. This paper presents a framework for extraction, processing, analysis and visualiza-
tion of time-space data, so that it will be possible to extract intelligence from them. This
framework consists of tools for extraction and processing of time-space data, an infrastruc-
ture of multidimensional databases used in data ware house with spatial extensions that
analyses data on many dimensions and levels of aggregation, a tool for executing queries
based on stops and moves of mobile devices and a set of algorithms for spatial data mining,
to extract trajectory patterns, classification, association rules and clustering trajectories.

Keywords: Time-space analysis. Data mining. Data warehouse. Mobile devices
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1 INTRODUCAO

Dados tempo-espaciais sdo aqueles representados por um conjunto de pontos localiza-
dos no tempo e no espago. Esses dados sdo provenientes de dispositivos mdveis, equipados ou
nao com sistemas GPS (Global Positioning System) e, atualmente, sdo gerados em grande vo-
lume. Tais dispositivos encontram-se instalados em automoéveis de passeio, caminhdes, Onibus,
trens, avides, navios, telefones celulares, animais, acoplados a sensores e sistemas de medigao,
dentre outros. Esses dados em si jd sdo bastante tteis, na medida em que permitem localizar
e rastrear. Entretanto, uma grande quantidade de conhecimento pode ser extraida por meio de
uma anélise mais profunda dos mesmos, conhecimento esse nao facilmente obtido por simples
inspe¢do, ja que ocorrem em grande quantidade. Portanto, essa descoberta de conhecimento
tem como objetivo a extracdo de conhecimento implicito, novo e ttil de um banco de dados,
especificamente, de um banco de dados que contenha dados tempo-espaciais provenientes de
dispositivos moveis.

Uma trajetéria € um conjunto de pontos referenciados no tempo e no espacgo, gerados
por dispositivos moveis (um veiculo com um GPS, por exemplo) em sequéncia especifica. A

andlise de trajetérias permite inferir uma série de informagdes, dentre as quais podemos citar:

e Padrdes de movimento de pessoas em cidades em determinado periodo e horario;

e Identificacdo de movimentos tipicos, que possam denotar padrdes de comportamento de

motoristas;

e Gerenciamento de frotas de veiculos, através da identificacdo de tempos de entrega, tem-
pos de percorrimento de determinados trechos, localizagao de um veiculo em relacao aos

demais;
e Identificacdo de dreas de congestionamento;

e Identificagdo de trafego de veiculos em dreas de maior probabilidade de ocorréncia de

acidentes ou de roubos;
e Associar habitos de movimentag¢do de motoristas a habitos de consumo;

e Andlise de proximidade de veiculos a pontos de interesse (postos de combustivel, hospi-

tais, lojas, etc);

e Identificacdo de perfis de risco a partir da determina¢ao do comportamento tempo-espacial

de motoristas.

Uma vez que dados tempo-espaciais sdo gerados em grande quantidade e sdo proveni-
entes de multiplas fontes, o que se observa, entretanto, é que analisd-los em sua forma bruta,
consome tempo e muitas vezes inviabiliza tomadas répidas de decisdo. Portanto, é necessario

que tais dados estejam estruturados de maneira a tornar tal andlise mais eficiente. Para tal, os
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denominados data warehouses surgem como uma solucdo bastante interessante, por trabalha-
rem com dados em uma forma ndao normalizada — os chamados modelos multidimensionais
— tornam consultas e andlises muito mais rdpidas. Uma vez tratados, dados tempo-espaciais

podem ser a analisados de maneira mais eficiente, por meio de:

e Técnicas de mineracdo de dados, que permitem a extracdo de conhecimento implicito na

base de dados nao obtido por técnicas convencionais de pesquisa e busca.

e Técnicas de andlise espacial, que usam a informac¢do espacial contida nos dados para

extrair conhecimento.

e Técnicas de OLAP (On Line Analytical Processing), que permitam a visualizacdo dos

dados sob vérias perspectivas.

2 DADOS TEMPO-ESPACIAIS - DEFINICOES

2.1 Padroes de trajetoria (t-patterns)

Padrao de trajetéria € um conjunto de trajetérias que compartilham a propriedade de vi-
sitar a mesma sequéncia de lugares em tempos de deslocamento similares. Portanto, padroes de
trajetoria sdo descri¢des concisas de comportamentos frequentes (ABREU; MIRANDA-JR., 2007).
Diante disso, dois conceitos sao fundamentais: o de regides de interesse e o de tempo de viagem

tipico de objetos movendo-se entre tais regides.

2.2 Regioes de Interesse

Regides de interesse sdo regides conhecidas a priori, por onde dispositivos moveis tra-
fegam. Podem ser, por exemplo, parques, logradouros, pracas, quarteirdes, edificacdes, dentre
outros. Essas regides de interesse introduzem conteido semantico a informacdes de tempo e

espaco provenientes de dispositivos moveis.

2.3 Sequéncias temporalmente anotadas (TAS)

Sequéncias temporalmente anotadas (ABREU; MIRANDA-JR., 2007) (TAS) sdo sequéncias

que incluem informacao sobre tempos de transi¢io entre suas regides de interesse:

T:80%81—>...%8n

Abakés, Belo Horizonte, v. 1, n. 2, p. 45 — 66, mai. 2013 — ISSN:2316-9451 48



Mobile Intelligence - Um arcabougo para andlise e visualizacdo de dados tempo-espaciais originados por
dispositivos méveis

Também ¢é representada como a dupla 7" = (S, A) de uma sequéncia S = (s, ..., Sy)

com anotagdes temporais A = {(ay ..., qy,) .

2.4 Sequéncias Espaco-Temporais (Sequéncias ST)

Uma sequéncia ST ou trajetéria € uma sequéncia de triplas S{(xo, yo, to), - - - (Tk, Yk, tx))

onde ¢;(i = 0..k) s@o tempos, Vo< <kt <itj < tit1 € (x;,y;) sdo coordenadas.

3 ESTRUTURA GERAL DO ARCABOUCO

O arcaboucgo proposto estd esquematizado na Figura 1. Ele € constituido pelos seguintes

elementos basicos:

e Funcdes para visualizagdo e tratamento das informacdes armazenadas nas bases de dados:
funcdes para consultas Online Analytical Processing (OLAP) a base multidimensional,
fun¢des para mineracdo e andlise espacial de dados e fun¢des para realizagdo de gueries

eficientes sobre a base de paradas e movimentos.

e Bases de dados: uma base primitiva, constituida por dados provenientes de dispositivos
moveis, e duas bases dela derivadas, uma multidimensional e outra para armazenamento

de paradas e movimentos de dispositivos mdveis dentro de e entre regides de interesse;

e Extracdo de dados: rotinas que permitem, periodicamente, a extragdo de informagdes da

base de dados primitiva para as bases de dados derivadas.

As secOes subsequentes apresentam as principais fungdes supracitadas.

4 MINERACAO DE DADOS TEMPO-ESPACIAIS

4.1 Regras de Associacao

Algoritmos para obten¢do de regras de associagdo extraem regras de comportamento ao
longo do tempo. Tais regras sdo denominadas regras de associa¢do, pois descrevem relaciona-
mentos 16gicos do tipo causa-e-efeito entre itens em um conjunto de dados.

Os algoritmos mais utilizados para obtencdo de regras de associacdo sdo o Apriori € 0
AprioriTID. Bogorny (2006), Agrawal e Srikant (1994), partem desses algoritmos para propor
uma abordagem para obtenc¢do de regras de associacdo em dados espaciais. Uma regra de asso-
ciacdo espacial € uma regra na forma X — Y onde X e Y s@o conjuntos de predicados e alguns

destes sdo espaciais [Koperski, 1995]. Nesse caso, cada linha € uma instancia de uma classe e as
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Figura 1 — Estrutura geral do arcabouco.
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colunas sdo predicados (BOGORNY, 2006). Cada predicado pode estar associado a um atributo

ndo espacial ou a uma relacdo espacial. Predicados espaciais representam relagdes espaciais
entre entidades geograficas. Em mineracdo de regras de associacdo espaciais, interessam-nos
as relacdes possiveis, ou seja, relacionamentos proibidos ou obrigatérios sdo descartados. O
algoritmo proposto por Bogorny (2006) elimina dependéncias entre objetos geograficos e gera
conjuntos frequentes de regras de associagdo de maneira significativamente mais eficiente que
0s convencionais.

A titulo de exemplo, seja a seguinte regra de associa¢@o espacial: trajetoria(X) A
trajetoria(Y') A intersecciona(X,Y) — cruzamentoderisco(X,Y). Se essa relagdo de
causa-e-efeito for muito frequente, o local onde existe o cruzamento pode estar especialmente

sujeito a colisoes.
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4.2 Clustering

Em esséncia, o processo de obtencao de clusters de trajetdrias consiste em se agruparem
trajetdrias tempo-espaciais similares, ou seja, que a cada instante de tempo estejam aproxima-
damente no mesmo local, de forma a se determinarem padrdes de comportamento similares
(Figura 2).

Algoritmos tradicionais de clustering, como k-means (WITTEN; FRANK, 2005), PAM
(KAUFMAN; ROUSSEEUW, 1990) ou CLARA (NG; HAN, 2002), devem ser adaptados de forma a
incluirem a informagdo espacial. Uma possivel adaptac@o consiste em se considerar a avalia-
cdo da dissimilaridade como sendo constituida por duas componentes ponderadas, uma para o
espaco de atributos (por exemplo, velocidade média, tempo total, nimero de paradas) e a outra
para a distancia geogréfica, considerada, para o caso de distancia entre trajetérias, como a soma

da distancia entre objetos, em cada instante.

Figura 2 — Obtencao de clusters de trajetorias.

Fonte: (BOGORNY, 2006).

4.3 Padroes Sequenciais

Esta categoria de algoritmos identifica padrdes mais frequentes de caminhos percorri-
dos ou tendéncias (Figura 3). Esses padroes podem ser agrupados (clustering) ou classificados.
Dessa forma, a partir dos mesmos podem-se realizar previsdes, como as de densidade de dispo-

sitivos, alcance de lugares, trajetérias futuras e eventos (GEOPKDD, 2006).

4.4 Classificacdo

Algoritmos incluidos nesta categoria extraem regras de comportamento ao longo do
tempo (Figura 4), de forma que um comportamento futuro possa ser inferido (BOGORNY, 2006).
Nesta categoria, incluem-se aplicagcdes de previsdo e andlise de trafego de veiculos. Foi desen-

volvida, com base no arcaboug¢o, uma ferramenta que utiliza dados de velocidade média, fluxo
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Figura 3 — Obtencao de padroes de trajetorias - Fonte: Bogorny, 2006

Fonte: (BOGORNY, 2006).

e densidade média de veiculos em regides de interesse para inferir a qualidade do trafego. Essa
ferramenta utiliza Redes Neurais Artificiais para realizar a classificacio do trafego em trés ca-

tegorias (ruim, intermedidrio € bom), com base nas trés varidveis supra citadas.
Figura 4 — Classificacao de trajetorias.

l/\()./ D
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Fonte: (BOGORNY, 2006).

5 ANALISE ESPACIAL DE DADOS TEMPO-ESPACIAIS

5.1 Analise Tempo-Espacial

O gedgrafo Torsten Higerstrand, na década de 1960, notabilizou-se por integrar o tempo
ao comportamento espacial , através de um diagrama tempo-espacial. Abreu e Miranda-Jr.
(2007) definem o diagrama tempo-espacial multi-escopo, que representa as transicoes de um
individuo em termos das dimensdes tempo e espaco em até quatro escopos de interagdo, cada um
deles a uma escala espacial distinta: escopo local (préximo), escopo estadual, escopo nacional
e escopo internacional.

Trés eixos de coordenadas sdo utilizados para representar a informagdo, um para tempo
e os outros dois para latitude e longitude. Cada escopo € representado em uma camada dife-
rente do diagrama, de forma que todas as transagdes podem ser simultaneamente visualizadas.

A Figura 5 apresenta o aspecto geral do diagrama. Os cilindros em azul representam os tempos
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gastos em cada atividade, ou seja, a base do cilindro corresponde ao inicio da atividade e o topo
ao fim (que podem ser lidos no eixo vertical). As linhas que partem da base dos cilindros para
os mapas nas camadas indicam o local exato onde ocorreu a transac¢do. As linhas azuis conec-
tando os cilindros representam a sequéncia em que as atividades ocorreram. Neste exemplo, as
camadas representam os mapas de Belo Horizonte, do Estado de Minas Gerais, do Brasil e das
Américas do Norte/Central e Europa, correspondentes ao escopo das transacdes que o individuo
realizou.

E evidente a utilidade desse diagrama na representacio de dados tempo-espaciais pro-
venientes de trajetOrias geradas por dispositivos mdveis. A visualizacdo pode ser realizada
em diversos niveis, simultaneamente, aumentando significativamente a capacidade de anélise.
Além disso, podem ser graficamente visualizadas as paradas e os movimentos, por meio dos

cilindros verticais.

Figura 5 — Aspecto Geral do Diagrama Tempo-Espacial Multi-Escopo.
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Fonte: (ABREU; MIRANDA-JR., 2007)
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5.2 Dependéncia espacial

Proposta originalmente por Tobler (1970), a dependéncia espacial enuncia que “tudo
se relaciona com tudo, mas coisas préximas sao mais relacionadas que coisas distantes”. Ou
seja, a dependéncia espacial entre informacdes torna-se mais fraca na medida em que os dados
estdo mais distantes. Em esséncia, formaliza um conceito do senso comum: o de que valores
semelhantes de atributos, geograficamente préximos uns dos outros, sao um forte indicador de
que eles estdo relacionados entre si e, principalmente, de que provavelmente existe uma relacao
de causa-e-efeito entre eles e os eventos, fatos ou fendmenos que os produzem.

A dependéncia espacial calca-se fundamentalmente no conceito de distancia. A defini-
cdo matemadtica de distancia entre dois pontos € formalizada pelo conceito de espago métrico,
ou seja, um espago onde hd uma distancia métrica, definida da seguinte forma:

Dados (F;d) onde d é uma distancia métrica em um espago métrico F,d é definida
como a fun¢do d : EXFE — R+ que associa dois elementos (a, b) de E a um valor real de tal

forma que:

d(a,b) >0

d(a,b) =0 a=0> W
d(a,b) = d(b,a) (simetria)

d(a,b) <d(a,b) +d(b,c) (desigualdade triangular)

A generalizacdo da expressao da distancia entre dois pontos em um espaco métrico é
dada pela distancia de Minkowski, definida da seguinte forma:

Dados dois pontos P = (x1,22,..xn) e Q = (yl,y2,..yn) tem-se

n 1/p

a(P,Q) = [ Sl - ul?

i=1

Alguns casos notéveis dessa distincia: Distdncia euclidiana (p = 2):

1/2

d(P,Q) = Z’% —uil®
i=1

Distancia tdaxi (p = 1), utilizada para obtencdo de distdncias em reticulados:

n

AP.Q) = (Y lai —ui

i=1

O denominado modelo gravitacional, baseado na expressao da for¢a gravitacional de
Newton, € uma aplicag¢do imediata da dependéncia espacial. Nesse modelo, a for¢a gravitacional
€ substituida pelo conceito de grau de interacdo entre dois pontos. Quando utilizado em andlise

espacial de dispositivos mdveis, as massas podem ser substituidas pela velocidade, densidade
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ou fluxo médio de dispositivos em uma regido de interesse. Assim pode-se, por exemplo, inferir
o grau de interacdo entre regides de interesse, Util na andlise de trafego de veiculos que fluem

de uma regido para outra.

5.2.1 Obtengao de Regioes de Interesse

Quando regides de interesse ndo sdo conhecidas a priori, algumas heuristicas para identifica-
las automaticamente podem ser utilizadas. Essas heuristicas, que se baseiam principalmente no

conceito de dependéncia espacial, s@o os seguintes (GEOPKDD, 2006):

e Selecionar sobre uma base de lugares candidatos (por exemplo, restaurantes, museus,
lojas, etc) um subconjunto que satisfaca a determinado critério (por exemplo, todos os

restaurantes e lojas proximos a uma estrada);

e Automaticamente computar lugares candidatos através da andlise de trajetdrias, por exem-
plo, selecionar todas as regides quadradas que foram visitadas por ao menos 10% dos

objetos;

e Mesclar as duas abordagens anteriores, por exemplo, selecionar todas as estradas onde

mais de 50% das trajetdrias que as cruzam mudam sua direcdo.

Denominam-se pontos populares, aqueles visitados por muitos individuos. Para com-
putar pontos populares eficientemente, pode-se discretizar o espaco de trabalho em uma grade
regular com células de tamanho pequeno. Entdo, a densidade das células é computada tomando-
se cada trajetoria e incrementando a densidade de todas as células que contém quaisquer de seus
pontos, ou seja, todas as células que interceptam a vizinhanca de qualquer ponto da trajetdria.
A Figura 6 exibe um exemplo de uma trajetéria de dois pontos em uma vizinhanga quadrada
e uma grade com tamanho das células igual a 1/3 da vizinhanca e onde as células com maior

densidade sao coloridas de cinza.

Figura 6 — Densidade de células.
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Fonte: (GEOPKDD, 2006).
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5.3 Autocorrelacao

A autocorrelagdo expressa quanto o valor observado de um atributo numa regiao € de-
pendente dos valores deste mesmo atributo nas localiza¢des vizinhas. O indice de Moram I
¢ o mais utilizado para estimar a forca da correlacio entre valores observados em funcio da

distancia que os separam. Este indice é dado pela expressao:

S S wii(Z = 2)(2,= 2)
2:;1 (Zi -7 )2

onde

Z; = o valor normalizado do atributo considerado na area i

Z = é o valor médio do atributo na regifio sob estudo

n = ndmero de areas

w;J = peso da drea i em relacdo a area j. Se forem vizinhas, seu valor pode ser 1, caso
contrdrio, 0. Este peso pode ser também a distancia entre as dreas.

Valores positivos (entre 0 e +1) do indice de Moran indicam uma correlagdo direta,
valores negativos (entre -1 e 0) indicam correlagdo inversa.

Outro importante indicador de autocorrelagdo € o LISA (Local Indicator of Spatial As-
sociation) (ANSELIN, 1995), que € o equivalente local do indice de Moran (a soma de todos os
indices locais de uma regido € proporcional ao indice de Moran). Ele € obtido pela seguinte

expressao:

I, =7 zn: Wi
=1

onde Ii é o indice LISA de correlacdo espacial local para cada drea i na regido considerada.
Para cada area, os indices LISA permitem avaliar sua similaridade em relacdo as dreas

vizinhas e testar sua significancia. Desta andlise, quatro cenarios podem emergir:

e Areas com valores altos e vizinhos similares: high-high. So denominadas hot spots.

Areas com valores baixos e vizinhos similares: low-low. Sdo denominadas cold spots.

e Areas com valores altos e vizinhos com valores baixos: high-low. Sdo denominadas

potential spatial outliers.

e Areas com valores baixos e vizinhos com valores altos: low-high. Sao também denomi-

nadas potential spatial outliers.

Areas com autocorrelagdo ndo significativa.

A andlise de autocorrelagdo de dispositivos moveis pode ser realizada sobre dados de
velocidade, fluxo e densidades médias dos mesmos em regides vizinhas. A Figura 7 exibe um
mapa de cendrios de indices LISA obtidos sobre a velocidade média de veiculos em regionais

de Belo Horizonte.
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Figura 7 — Mapa de cenarios de indicadores LISA para velocidade média de veiculos nas
regionais de Belo Horizonte.
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6 QUERIES EFICIENTES
6.1 Paradas e movimentos

Trajetdrias brutas contém pouco conteido semantico. Assim sendo, € essencial que se
integrem aos dados tempo-espaciais de trajetdrias brutas, informagdes geograficas que possam
acrescentar conteiddo semantico as mesmas. Na Figura 8, a uma trajetdria bruta, associam-se
pontos geogréficos de interesse. A essa composicao denomina-se trajetoria semantica. Arma-
zenados tais pontos em banco de dados, podem-se realizar pesquisas (gueries) bastante inte-
ressantes. A Figura 9 resume o arcabougo proposto por Alvares et al. (2007) e utilizado no
presente trabalho, em que dados brutos de trajetdrias e dados geograficos sdo associados (pré-
processados ) segundo um algoritmo especifico (ver item 7.2 abaixo) e armazenados como

trajetérias semanticas, sobre as quais podem-se realizar gueries.

Figura 8 — 1 representa um conjunto de pontos de uma trajetoria. 2 representa a mesma
trajetoria a mesma trajetoria com contetido semantico acrescentado.

14 -
x_w\f._zn.m_.-\_ S \Vg"'/\y/\/_\_n_ _'\JW J\"-‘r-‘\q."

5:00]

Fonte: (ALVARES et al., 2007)

O modelo de pré-processamento de trajetdrias proposto por Alvares et al. (2007) asso-
cia dados geogréficos com dados espago-temporais de trajetorias, por meio de identificacao de
paradas (stops) e movimentos (moves). Em uma trajetéria bruta, podem existir paradas can-
didatas que sdo objetos geograificos de interesse (que podem ser de qualquer geometria) por
onde ela passa. Dispositivos méveis, nesse modelo, t€m paradas por determinado tempo em
determinadas paradas candidatas quando permanecem nas mesmas por um tempo minimo pré-
determinado. Movimentos sdo sub-trajetorias que ocorrem entre duas paradas consecutivas. Na

Figura 10, temos tré paradas candidatas (regides RC1, RC2 e RC3 ). Se o dispositivo mével
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Figura 9 — Arcabouco para analise de trajetérias semanticas.
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Fonte: (ALVARES et al., 2007).

permanecer dentro do objeto geografico RC1 por mais que um tempo minimo especificado, en-
tdo estara caracterizada a primeira parada para os pontos 1 a 6 da trajetéria em RC1. A trajetoria
entra em RC2, mas se supusermos que permanece 14 por um periodo igual ou menor que um
tempo inferior ao especificado, entdo RC2 ndo serd uma parada. Da mesma forma, se em RC3
a trajetdria permanecer por mais tempo que um minimo especificado, entdo os pontos de 13 a
17 da mesma em RC3 constituirdo outra parada. Por conseguinte, os movimentos serdo trés: do
ponto inicial até RC1, da saida de RC1 até RC3, (pontos 7, 8 ¢ 9, 10, 11 e 12) e da saida de RC3
até o final.

Figura 10 — Exemplo com trés paradas candidatas.

.Ii‘.i:'flE — Fia

/'vaw P |
/ R,

Fonte: (ALVARES et al., 2007).

6.2 Algoritmo para extracao de paradas e movimentos

Alvares e outros 2007, apresentam um algoritmo para extracao de paradas e movimentos
que verifica se cada ponto de uma trajetoria intercepta a geometria de uma parada candidata.
Se intercepta, verifica se a duracdo da interse¢do é maior que um tempo minimo. Se for, é

considerada uma parada, sendo é descartada. Movimentos sdo entdo registrados entre duas
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paradas sucessivas.

6.3 Realizacio de queries mais eficientes (ALVARES et al., 2007)

A forma de armazenamento por paradas e movimentos facilita a realizagao de queries.
Poderiamos fazer, por exemplo, a seguinte pesquisa: quantas trajetdrias vao de um hotel a pelo

menos um ponto turistico? A seguinte query fornece a resposta:

SELECT distinct count (a.Tid)

FROM stop a,stop b

WHERE a.SFTname = “Hotel’ AND
b.SFTname = ’Touristic_Place’ AND a.Tid = b.Tid
AND a.Sid < b.Sid

Esta QUERY € mais simples que a convencional, que necessita de dois joins espaciais:

SELECT distinct count (t.Tid)

FROM trajectory t, trajectory u,
hotel h, touriticPlace p

WHERE intersects (t.geometry, h.geometry) AND
intersects (t.geometry, h.geometry) AND
t.Tid=u.Tid AND u.timest>t.timest

Outro exemplo que ilustra a simplificacdo obtida: quantas trajetdrias visitam a Igreja de
Notre Dame, o Pompidou e a Ponte Arcole. Abaixo, respectivamente a as queries convencional

e a obtida com o uso de paradas e movimentos (ALVARES et al., 2007).

SELECT distinct count (t.Tid)
FROM trajectory t, trajectory u, trajectory v,
touriticPlace p, touriticPlace q, bridge b
WHERE intersects (t.geometry, p.geometry) AND
p.Name="Notre_Dame’ AND
intersects (u.geometry, q.geometry) AND
q .Name="Pompidou_Center’ AND
intersects (v.geometry, b.geometry) AND
b.Name="Tid’ AND t.Tid=v.Tid AND
t.Tid=u.Tid AND u.Tid=v.Tid AND

t.timest < v.timest AND v.timest < v.timest

SELECT distinct count (a.Tid)
FROM move m, touriticPlace p,
touriticPlace q, bridge b
WHERE m. Slid=p.Id AND p.Name=’"Notre _Dame’ AND
m. Slid=q.Id AND q.Name=’Pompidou_Center’ AND
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intersects (m. geometry , b.geometry) AND
b.Name="Arcole’

7 CONSULTAS OLAP

Uma vez estruturados em bases de dados multidimensionais, dados de dispositivos mé-
veis podem ser analisados e visualizados por meio de uma ferramenta Online Analytical Pro-
cessing (OLAP). O A Secdo 8.2 apresenta os modelos multidimensionais definidos para o ar-
cabougo. A estrutura bdsica do OLAP é o denominado cubo multidimensional, constituido
por diversas dimensdes em funcao das quais fatos s@o exibidos. Por exemplo, para a tabela de
fatos DW_FAT_DISP_REGIAO (Figura 17) pode-se definir um cubo formado pelo fato Velo-
cidade_Media, o qual pode ser visualizado em um més especifico, por categoria e por regido
de interesse. Esse cubo pode ser modificado para visualizacdo de Velocidade_Media em outro
nivel de agregagdo, por exemplo, em um dia especifico e por municipio.

A Figura 11 exibe a interface da ferramenta OLAP para geracdo de consultas em bases
multidimensionais. A geracdo das consultas € feita pela selecao de fatos, dimensdes e campos

das dimensoes.

Figura 11 - Interface para selecao de dados para consulta OLAP.

Tabelas de Fatos: ROTAS i ROTAS
Remover
Fatos: |ROTAS.VELOCIDADE_MAXIMA | ROTAS.QUILOMETROS_RODADOS
ROTAS.VELOCIDADE_MAXIMA Remover
Média - _ Remover_|
Dimensées [ROTAS.MOTORISTA =] ROTAS.TEMPO
ROTAS.VEICULO Remover
ROTAS.MOTORISTA
Campos das Dimensoies | ROTASMEICULO.PLACA ﬂ ROTAS.TEMPO.DIA
ROTAS.TEMPO.HORA
ROTAS.MOTORISTA.NOME_MOTORISTA  Remover
ROTAS.VEICULO.PLACA
Exportar Estrutura

A ferramenta permite também a realizac@o de qgueries para filtragens, selecdes e opera-
coOes espaciais sobre os fatos e dimensoes selecionados (Figura 12), segundo a seguinte sintaxe
que inclui, inclusive, operagdes espaciais:

Query=[ (] Clausula [ ), and, or, ( ] [query].

Clausula = [ ( ] [Campo Dimensao | FatolFun¢ao] [operador relacional | operador espa-
cial] [valor numéricol Fun¢dol Campo Dimensao | Fato]

[ Operador relacional | =[> 1< |>=I<=1<>]

[ Operador espacial | = [ contém | disjunto | igual a | intersecciona | sobrepde | toca | esta
dentro de | distincia | cruza |

Fungdo= [média | médximo | minimo | soma | contagem | drea | centréide | intersecgao |

unido | ( [ Parametros | )
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Parametros = Parametro [,Parametro]
Parametro = [Fato | Campo Dimensao | valor numérico]

Cada linha da grade contém uma cldusula que compoe a query e € preenchida através de
sele¢des nos combo boxes.

Figura 12 - Interface para definicao de filtros, selecio de dados por meio de operadores
espaciais e convencionais e funcoes

Dimensdes Espaciais

| =l
Dimensies Temporais Operadores Egpaciais Fungies:
ROTAS.TEMPO.DIA - | Contém ﬂ | Média ﬂ Operadores Ligicos
Dimensdes Comuns: S E -
Operad Rel .
[rOTAS.MOTORISTA.NOME_MOTC ¥ | perafiores Felelonals — Valores:
|<= =] |Todos =
Fatos
|[ROTAS.VELOCIDADE_MAXIMA x|
{ Fato/Dim Cper. Rel. Walor )] Qper. Lon.
ROTAS QUILOMETROS_RODADOS == 220 E -
ROTASVELOCIDADE_MAXIMA == 110 =

4]

4] Il [T*]

Selecionar Hova Linha

Apagar Célula
Alterar Célula

A Figura 13 exibe a interface para defini¢do de agregacdes (agrupamentos) de dimensoes
e a ordenacao do relatério final.

Figura 13 — Definicao de campos de agrupamento e ordenacao

Agrupar por:

Remover

Ordenar por: |ROTAS.MOTORISTA.NOME_MOT | ROTAS.MOTORISTA.NOME_MOTORISTA

Remover Ordem crescente

As Figuras 14, 15 e 16 a seguir exibem exemplos de relatérios, graficos e mapas exibidos
pela ferramenta.

8 BASES DE DADOS DO ARCABOUCO

8.1 Base de dados de dispositivos méveis

Contém dados tempo-espaciais enviados por dispositivos méveis. Incluem dados de
posicdo (latitude e longitude), hora de envio, velocidade, altitude, orientagdo e eventos, como

saidas de regides especificas, violagdo de limites de velocidade, abertura de compartimentos,
dentre outros.
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Figura 14 — Relatério de Consulta Gerado.

CUBO TEMPO MOTORISTA VEICULO

QUILA"METROS_RODADOS>=220 E VELOCIDADE_MA% XIMA<=110

29/06/2009 14:39:22

DIA HORA [NOME_MOTORISTA |PLACA |QUILA"METROS_RODADOS VELOCIDADE_MAL IXIMA
2008-01-11 15:34:56 José da Sikea [werd567 220 50
Z008-01-11 15:34:56 1ozt da Sikva [werdSE7 230 ]
2008-01-0% 15:22:00 José da Silva werd567 220 50
2005-01-10 15:45:34 Jomg a2 Sikva [werds67 230 50
2008-01-0% 19:22:00 Paule Matos |ASD4457 220 50
2008-01-10 15:45:34 Silvie Mauricic Tales |QWE4567 230 |60

Figura 15 — Gréfico de Barras
Velocidade MA®dia por Motorista

WABdia de VELOGIDADE_MA DIA
Boa 3 8B B
B 8 & B8 h

S
5

NOME_MOTORISTA:

W José da Silva M Paulo Matos B Silio Mauricio Tales

8.2 Base de dados multidimensional

Extraida a partir da base de dados de dispositivos moveis, € constituida por duas tabelas
de fatos: uma que agrega e totaliza fatos para regides e uma segunda que agrega e totaliza fatos
por dispositivos. Os fatos extraidos sdao velocidade, densidade e fluxo de veiculos médio, mé-
ximo e minimo, tempo de permanéncia dentro de regides de interesse, tempo médio, maximo e
minimo parado, dentre outros. Ambas as tabelas de fatos possuem dimensdes espaciais que vao
do menor nivel de granularizacdo, regido de interesse, até o nivel de estado. Possuem também
uma dimensao temporal que permite a agregacdo de informacdes do nivel hora de granulariza-
¢ao até o nivel ano. A Figura 17 exibe as duas tabelas de fatos, bem como as dimensdes a elas

relacionadas. A Se¢do 7 apresenta uma ferramenta OLAP para visualizacio desses modelos.

8.3 Base de dados de paradas e movimentos

Essa base de dados armazena paradas e movimentos entre regides de interesse, extraidas

da base de dispositivos moveis. A Figura 18 exibe o modelo de dados dessa base.
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Figura 16 — Mapa gerado - velocidade média por regional
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Figura 17 — Modelos multidimensionais estrela.

Dy_DIM_REGIAD_INTERESSE
Cod_Rai (FK)
POLIGOND

D _DIM_REGIONAL

DW_FAT_DISF_REGIAD

Cod_Regional (FK)

Cod_hunicipio [FFE)
Cod_Cat (FFK)
Cod_Estade (FFK)
Cod_Regional [FFE)
Codigo_Baimre (PFI)
Cod_Raoi (PFK)
Dia (FFK)
mes (FFK)
ano (FFK)
hora (FFI)

Welocidade_hledia
Denzidade_weiculoz
Fluxo_Weiculos
Mumera_Weizulos Regiao
km_Rodados
Tempo_Dentro_ROI
Tempo_Farade
Tempo_Movimento
Wel_med_max
dens_max
fluz_max
wvel_media_min
dens_wvei_min
fluz_wei_min

Home_Regional
Objetoden

Duy_FAT__FOR_DISFOSITIVG

Dy_DIN_BAIRR D

- - Cod_Regional [FFKI
Codige_Baire (PK) Cod_Cat (FFE)
Mome_Bairma cod_disp (FFED

ObjetaGen Codigo_Baime (PFK)

Cod_hunicipio (FFI)

[

L_DIbd_MUNICIFIO goj—:ﬂ_‘!do EEEE
Cod_hunicipio  (FK) bia (FFK)
Mame_hunicipio mes (PRI
Objetoden ana (FFK)

hora (FFIQ

Tempo_hovimento

Dy _DIM_ESTADD
Cod_Estada  (FK)

Tempo_Farado
Tempo_Dentro

/1

Fatos e dimensdes sdo extralLISAidos diretamente da base de dados de dispositivos mo-

frequéncia didria.

Mome_Estado / Welocidade_hiedia
ObjetoGen Km_Rodados
DY_DIM_TEMPO
Dia (FK)
mes (FK)
ano (FK) Cif_DIbd_DISFOSITID
hara (FH) cad_disp  (PK)
placa_disp
Dili_DIM_CAT_DISF
Cod_Cat (FK)
NOM_CAT

9 EXTRACAO DE DADOS

veis, por meio da realizacdo de operagcdes de agregacdo e totalizacdo, dos niveis de latitude-
longitude e hora-minuto-segundo, para niveis minimos de agregacao regido de interesse e hora.
Sao realizadas operagdes de limpeza, como remocao de caracteres espurios, uniformizagao de
formatos, conversdes de unidade e € feita uma verificacdo de consisténcia e uniformidade de
agregacoOes. Para geracdo das duas tabelas de fatos, realizam-se operacdes de “desnormaliza-
¢d0”, que consistem em juntar informacgdes de diversas tabelas em uma s6, criando redundan-

cias no modelo relacional, de forma a “desnormaliza-1o”. Esses dados devem ser extraidos com

Abakés, Belo Horizonte, v. 1, n. 2, p. 45 — 66, mai. 2013 — ISSN:2316-9451



Mobile Intelligence - Um arcabougo para andlise e visualizacdo de dados tempo-espaciais originados por
dispositivos méveis

Figura 18 — Modelo de dados da base de paradas e movimentos
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A extracdo de dados para a tabela de paradas e movimentos € feita diretamente da base
de dispositivos méveis, por meio do algoritmo descrito na Se¢do 6.2 e de uma base de dados

espacial de regides de interesse.

10 CONCLUSOES

A utilizagdo das informagdes geradas a partir da andlise de dados tempo-espaciais pode

trazer contribui¢cdes e impactos notdveis em diversas dreas, quais sejam:

e Seguranca publica. 1dentificacio de dreas de maior risco de acidentes, de maior risco de

roubos e assaltos, dentre outras.

e Economica. Prospeccdo de novas possibilidades de mercado e o aperfeicoamento de
estratégias de marketing, o que poderd contribuir com a melhoria da situacdo econdmica

das empresas;

e Controle de trdfego. O conhecimento extraido de condi¢des do transito possibilitard ana-

lises que permitam buscar alternativas para melhoria do trafego em cidades.

e Atudria. O conhecimento extraido permitird inferir o perfil de motorista, possibilitando
a criacao de modalidades de seguros menos onerosas e que reflitam mais precisamente o

perfil do condutor.

Abakés, Belo Horizonte, v. 1, n. 2, p. 45 — 66, mai. 2013 — ISSN:2316-9451 64



Mobile Intelligence - Um arcabougo para andlise e visualizacdo de dados tempo-espaciais originados por
dispositivos méveis

e Transportes. A identificacdo do comportamento de condu¢do de motoristas de dnibus e
caminhdes, bem como de possiveis dreas de gargalo, contribui na defini¢cdo de melhores
rotas tanto de transporte de mercadorias como de transporte coletivo, tornando mais efi-
ciente a logistica de empresas de transporte e contribuindo também com a melhoria do

trafego em cidades.

e Planejamento urbano. Obtencdo de padrdes de movimentagdo de condutores de veiculos
auxilia na adocdo de medidas que permitam a distribui¢do mais racional de estabeleci-

mentos comerciais e residenciais.

O alcance desse trabalho tende a ser incrementado, uma vez que a resolucdo 128 do
CONTRAN estabelece a obrigatoriedade de instalacdo de dispositivos rastreadores em todos
os veiculos fabricados no pais a partir de agosto de 2013. Com o crescimento notdrio da base
de veiculos rastreados, consequentemente, a necessidade por ferramentas para andlise de dados
tempo-espaciais oriundos dessa base crescerd substancialmente. Esse fato e, ainda, o notdrio e
acelerado aumento da frota de veiculos brasileira, abrirdo um mercado bastante grande para o
uso de ferramentas que auxiliem no processamento e, consequentemente, na extracdo de inteli-

géncia dessa informacao.
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