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RESUMO

Nesta dissertacdo foi estudado o problema de processar consultas kKNN em redes de
rodovias considerando o histérico das condi¢des de trafego, em particular o caso onde a veloci-
dade dos objetos mdveis depende do tempo. Dado que um usudrio estd em uma dada localiza-
cdo e em um determinado instante de tempo, a consulta retorna os k pontos de interesse (por
exemplo, postos de gasolina) que podem ser alcancados em uma quantidade de tempo minima
considerando condic¢des histdricas de trafego. Solucdes anteriores para consultas kNN e ou-
tras consultas comuns em redes de rodovia estaticas nao funcionam quando o custo das arestas
(tempo de viagem) € dependente do tempo. A constru¢do de estratégias e algoritmos eficientes
e corretos, € métodos de armazenamento e acesso para o processamento destas consultas é um
desafio desde que algumas das propriedades de grafos comumente supostas em estratégias para
redes estdticas ndo se mantém para redes dependentes do tempo. O método proposto aplica
uma busca A* a medida que vai, de maneira incremental, explorando a rede. O objetivo do
método € reduzir o percentual da rede avaliado na busca. Para dar suporte a execu¢do do algo-
ritmo, foi também proposto um método para armazenamento e acesso para redes dependentes
do tempo. A construc¢do e a corretude do algoritmo sdo discutidas e sdo apresentados resultados
experimentais com dados reais e sintéticos que mostram a eficiéncia da solucao.

Palavras-chave: Consultas kNN. Processamento de consultas espaciais. Redes dependentes do
tempo.



ABSTRACT

In this dissertation we study the problem of processing k-nearest neighbours (k\NN)
queries in road networks considering the history of traffic conditions, in particular the case
where the speed of moving objects is time-dependent. For instance, given that the user is at a
given location at a certain time, the query returns the k points of interest (e.g., gas stations) that
can be reached in the minimum amount of time. Previous solutions to answer kNN queries and
others common queries in road networks do not work when the moving speed in each road is
not constant. Building efficient and correct approaches and algorithms and storage and access
schemes for processing these queries is a challenge because graph properties considered in
static networks do not hold in the time dependent case. Our approach uses the well-known A*
search algorithm by applying incremental network expansion and pruning unpromising vertices.
The goal is reduce the percentage of network assessed in the search. To support the algorithm
execution, we propose a storage and access method for time-dependent networks. We discuss
the design and correctness of our algorithm and present experimental results that show the
efficiency and effectiveness of our solution.

Keywords: kNN Queries. Spatial querying process. Time-dependent networks.
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1 INTRODUCAO

Este capitulo estd organizado da seguinte forma. A motivagdo para este trabalho é
apresentada na Secdo 1.1. A Sec¢do 1.2 apresenta uma classificacdo para redes dependentes do
tempo. Na Secdo 1.3 s@o apresentados os objetivos gerais e especificos. Por fim, a Secdo 1.4
apresenta as contribuicdes e a Secao 1.5 conclui o capitulo.

1.1 Motivacao

A alta disponibilidade de dispositivos de rastreamento, tais como dispositivos ha-
bilitados com GPS, propiciou a expansdo dos chamados servicos baseados em localizacdo.
Servigos baseados em localizagc@o sdo quaisquer servi¢os que levem em consideracao a posi¢ao
geografica de uma entidade (JUNGLAS; WATSON, 2008). Esta mesma disponibilidade possi-
bilita também coletar grande quantidade de dados de mobilidade de veiculos, pessoas ou quais-
quer outros objetos mdveis. Uma série de diferentes e importantes anélises pode ser feitas sobre
dados de mobilidade, que permitem descobrir, por exemplo, o comportamento e as preferéncias
de individuos. No contexto de transito, € possivel coletar uma grande quantidade de dados de
trajetdrias de veiculos e, a partir dos mesmos, criar uma visao das condi¢des de trafego no tempo
e espaco. A avaliacdo das condicoes de trafego € a chave para propiciar sistemas de transporte
inteligentes.

Diversas aplica¢des, como planejamento de rotas, deteccao de menores caminhos,
consultas de vizinhos mais proximos e outras; utilizam uma estrutura de rede de rodovias subja-
cente. A natureza de tais redes é espaco-temporal. Espacial, pois precisam representar o espagco
e as restricdes espaciais as quais os objetos moveis sdo submetidos. E temporal, considerando
que o tempo de viagem em redes rodovidrias depende diretamente do trafego e que os padrdes
de trafego dependem, por sua vez, ndo apenas da regido em questdo, mas também do periodo do
dia. Portanto, o tempo que um objeto movel leva para atravessar um segmento da via depende
tipicamente do instante de tempo de partida. Assim, o tempo gasto para percorrer uma rota
em uma rede de rodovias depende do tempo inicial em que se iniciou o percurso. Essa vari-
acdo temporal do tempo de viagem ¢ fruto das caracteristicas dindmicas do sistema causadas,
por exemplo, por engarrafamentos em alguns momentos do dia, e de pouco ou nenhum trafego
em certas regides e horarios. A Figura 1.1 (obtida do Google Maps !) trds um exemplo real
de como o tempo pode influenciar no trafego, portanto, no tempo gasto no percurso de uma
viagem. Ela ilustra dois momentos diferentes de uma mesma via na cidade de Fortaleza. As
7h30min da manha (Figura 1.1(a)), o trafego € mais intenso e, portanto, o tempo para percorrer
a via é maior que ao meio-dia (Figura 1.1(b)), quando ndo hé congestionamentos.

Pesquisas recentes tém incluido a dependéncia temporal para solucionar problemas
convencionais de consultas espaciais (GOLDBERG; HARRELSON, 2005) (NANNICINI et
al., 2012) (DEMIRYUREK et al., 2011). Entretanto, a maioria dos trabalhos existentes que
propdem solugdes para consultas espaciais ndo consideram a variagdo temporal. Neles, a dis-

Thttps://maps.google.com/
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Figura 1.1: BR-116 em dois diferentes momentos. Do lado esquerdo, as 7h30min da manha.
As cores vermelha e amarela da via representam trafego intenso. Do lado direito, as 12h30min,
a cor verde representa transito livre na mesma via.

tancia entre dois pontos na rede € fixa e independente do tempo, o que ndo reflete as condicdes
de trafego previstas em redes reais.

Neste trabalho, o modelo de rede utilizado € tal que a distancia entre dois pontos é
dada por uma func¢do do tempo. Estas fun¢des ddo o tempo de viagem de uma via da rede em
func¢ao do instante de tempo em que se inicia um percurso. Desta forma, além das informacdes
espaciais, € possivel incorporar a rede as informacdes sobre os padroes de trafego em cada via.
Construir estratégias e algoritmos para o processamento correto e eficiente de consultas em
redes dependentes do tempo € um desafio, desde que as propriedades comuns de grafos podem
ndo ser satisfeitas no caso dependente do tempo (GEORGE; KIM; SHEKHAR, 2007).

Na Secdo 1.2, € apresentada uma classificagdo das redes de transporte (e mobili-
dade em geral) segundo descrito em (GEORGE; KIM; SHEKHAR, 2007). Esta classificacdo
¢ importante para que se possa reconhecer exatamente a categoria de rede considerada neste
trabalho e suas principais caracteristicas.

1.2 Classificacao de redes

Segundo a classificacdo de (GEORGE; KIM; SHEKHAR, 2007), as redes sdo ca-
tegorizadas de acordo com a natureza da variagdo temporal dos custos de suas arestas. Esta
classificagdo permite avaliar as diversas aplicagdes e situacdes que cada categoria pode mode-
lar. A Figura 1.2 apresenta um diagrama que ilustra esta classificagdo. Podem-se reconhecer
sete categorias distintas (nem todas mutuamente exclusivas): Redes de futuro imprevisivel, Re-



17

des de futuro previsivel, Redes estaticas, Redes estaciondrias, Redes ndo-estaciondrias, Redes
FIFO e Redes nao-FIFO. As redes consideradas neste trabalho se enquadram na categoria FIFO.
Cada uma destas categorias € explicada e exemplificada a seguir.

Y
ESTATICA
AN A
' ™ ' ™
FUTURO :
PREVISIVEL ESTACIONARIA [
R S A
P N FIFO
— NAO-ESTACIONARIA N /
FUTURO N y, a4 A
IMPREVISIVEL NAO-FIFO
M A L )

Figura 1.2: Categorias de redes rodovidrias. Fonte (GEORGE; KIM; SHEKHAR, 2007).

Uma rede de futuro imprevisivel representa ocasides que, como 0 proprio nome
diz, acontecem sem qualquer previsibilidade. Por exemplo, acidentes em uma determinada
via e mudancas no trafego em decorréncia destes acidentes sdo situagdes que ndo podem ser
preditas. Assumindo a inexisténcia de eventos imprevisiveis, as mudangas na rede podem ser
descritas por padroes. Estes cendrios sdo ditos de futuro previsivel. Na verdade, em uma rede
que se enquadra nesta categoria, assume-se que as mudancas nos parametros e topologia sdao
conhecidas previamente. Um exemplo de uso desta categoria € no planejamento de transporte
publico. Na auséncia de eventos randomicos, estes sistemas podem ser reescalonados desde que
as variagdes ao longo do dia sdo conhecidas previamente.

As redes de futuro previsivel podem ser de trés tipos: estdticas, estaciondrias ou
ndo-estaciondrias. Uma rede estdtica representa uma rede cujos parametros e topologia nio se
modificam com o tempo. Um grafo estitico poderia representar uma rede de transporte que nao
apresenta mudancas significantes. Em uma rede estaciondria as rotas preferenciais ndo variam
com o tempo, apesar das mudancas nos parametros da rede. Uma rede € estaciondria, por
exemplo, no caso de uma rede em que dirigir em uma estrada de uma origem a um determinado
destino € sempre mais rdpido que dirigir pelas vias locais. Neste caso, o tempo de viagem
pode variar com o tempo, mas as rotas preferenciais nio mudam, mesmo com as variagdes nos
parametros da rede.

Uma rede tem caracteristicas ndo-estaciondrias quando as rotas mais rapidas mu-
dam com o tempo. Essa mudanga ocorre possivelmente devido a diferentes niveis de congestio-
namento em diferentes partes da rede. Outro cendrio possivel em redes ndo-estaciondrias é o de
encontrar o melhor instante de tempo para iniciar uma viagem, este instante seria aquele em que
o menor caminho entre dois pontos é o que leva menos tempo durante todo o tempo possivel.
Com a disponibilidade de dados de trafego dependente do tempo, proveniente do aumento de
redes de sensores para monitorar o trafego, ou com a disponibilidade de dados de trajetdrias
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que podem auxiliar a inferir dados de trafego dependentes do tempo, torna-se importante o
desenvolvimento de novos modelos e algoritmos para esta categoria.

As redes ndo-estaciondrias dividem-se ainda em FIFO e ndo-FIFO. Uma aresta
da rede obedece a propriedade FIFO quando um objeto A que comega a percorrer uma aresta
antes de um objeto B também finaliza esse percurso (chega a extremidade final da aresta) antes
de B. Se todas as arestas da rede obedecem a propriedade FIFO, entdo a rede é dita FIFO,
caso contrdrio, a rede € nao-FIFO. Uma caracteristica das redes FIFO é que a espera em um
determinado né ndo permite antecipar o tempo de chegada de um veiculo. O problema do
menor caminho dependente do tempo tem solucdo polinomial em redes FIFO, entretanto é NP-
dificil em redes nao-FIFO (ORDA; ROM, 1990).

Neste trabalho, assume-se que as redes utilizadas se enquadram da categoria FIFO.
Portanto, sdo também de futuro previsivel e ndo-estaciondrias, o que significa que eventos nao
previsiveis ndo sao considerados e que o custo para ir de um ponto a outro da rede modifica-
se de acordo com o tempo de partida. Nestas condi¢des, as proximas secdes descrevem 0s
objetivos e as contribui¢des deste trabalho.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo Geral

Diante do cendrio de motivagdo apresentado, o objetivo geral deste trabalho consiste
em analisar e propor estratégias para processamento de consultas de k vizinhos mais préximos
(kNN do inglés k nearest neighbours) em redes dependentes do tempo do tipo FIFO.

1.3.2 Objetivos Especificos

Para realizar o objetivo geral estabelecido anteriormente, foram estabelecidos os
seguintes objetivos especificos.

e Definir um algoritmo para processar consultas kNN visando reduzir o percentual da rede
avaliado para solucionar a consulta;

e Avaliar o algoritmo proposto fazendo uso de dados reais e sintéticos;

e Definir um método de armazenamento e acesso a redes dependentes do tempo para ser
utilizado durante a execucao do algoritmo de processamento;

e Definir um método para geracido de redes dependentes do tempo a partir de dados de
trajetdrias.

1.4 Contribuicoes

As contribuicdes deste trabalho sdo:
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e Defini¢ao de um algoritmo baseado na estratégia de busca A* para processamento de
consultas kNN;

e Definicdo de um método de acesso que pode ser utilizado tanto pelo algoritmo proposto
como por outros algoritmos para acessar informacdes sobre adjacéncia e histérico de
trafego em redes dependentes do tempo;

e Proposta de método de geragdo para constru¢do de redes dependentes do tempo.

1.4.1 Producao cientifica

Artigo publicado no periédico Journal of Information and Data Management,
2012 com o titulo k-Nearest Neighbors Queries in Time-Dependent Road Networks (CRUZ;
NASCIMENTO; MACEDO, 2012).

1.5 Conclusao

Neste capitulo foi apresentada a motivacao deste trabalho. Mais especificamente,
foram discutidas as razdes para agregar dependéncia temporal a consultas comuns em redes
estdticas. Também foi apresentada uma classificacdo das redes de rodovias de acordo com
algumas caracteristicas do tempo de viagem em cada via. Os objetivos gerais e especificos e as
contribui¢des foram descritos. Na sequéncia, o préximo capitulo define 0 modelo matematico
utilizado para representar as redes dependentes do tempo.
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2  MODELO CONCEITUAL PARA REDES DEPENDENTES DO TEMPO

Este capitulo descreve os conceitos e modelo utilizados para a representacdo das
redes dependentes do tempo e algumas de suas propriedades. A Secdo 2.1 descreve o modelo
de grafo, chamado de grafo dependente do tempo, bem como alguns conceitos necessarios para
a formulacao do problema estudado. A Secao 6.2 descreve o conceito de pontos de interesse e de
pontos de consulta e como tais pontos podem ser representados, € uma proposta para incorporar
os pontos de interesse a representacao da rede. Por fim, a Secdo 2.3 descreve uma proposta de
um método para a construcdo das fungdes de tempo de viagem (ou de trafego) com base em um
conjunto de trajetérias sobre a rede e a Secao 2.4 conclui o capitulo.

2.1 Descricao do modelo de TDG

A estrutura de uma rede pode ser modelada por um grafo onde os vértices repre-
sentam as jungdes, pontos iniciais e finais de um segmento de rodovia (por exemplo, uma rua
ou uma avenida) e as arestas conectam os vértices (dependendo da aplicacdo, pontos adicionais
podem representar mudangas na curvatura ou na velocidade mdxima de um segmento). Neste
trabalho, o tempo de viagem € modelado por um grafo dependente do tempo, TDG (do in-
glés Time-Dependent Graph), onde o custo (tempo) para percorrer uma aresta € dado por uma
funcdo do instante de tempo de partida. Nesta secdo, o conceito de TDG € formalizado. As
defini¢des de travel-time, time-dependent fastest path e time-dependent distance também sdo
apresentadas.

Definicdo 1. Um TDG G = (V,E,C) é um grafo onde: (i) V = {vy,...v,} é um conjunto de
vértices; (i) E = {(vi,v;) | vi,vj € V,i # j} é um conjunto de arestas; (iii) C = {c(,,,;(*) |
(vi,vj) € E}, onde cy,, )+ [0,T] — RT é uma fungdo que atribui um peso positivo para (vi,v,)

dependendo de um instante de tempo t € [0,T| e onde T é o tamanho do dominio temporal.

Em termos gerais, um TDG € um grafo onde o custo das arestas varia com o tempo.
Para cada aresta (u,v), uma fungéo Clu) (t) dé o custo de percorrer a aresta quando o percurso
é iniciado no instante de tempo ¢. O dominio das fun¢des em C é representado como [0, T]. Por
exemplo, quando 7' = 24h, qualquer fung@o c(, ) (t) estd definida para um dia completo.

A Definicdo 1 nao restringe ao TDG a ser ndo-direcionado, de tal forma que a
existéncia de uma aresta (u,v) nao implica na existéncia de (v,u). Além disso, ela permite que
arestas opostas, (u,v) e (v,u), possam ser tais que c(,,)(t) 7 ¢, ().

Para exemplificar, considere a Figura 2.1(a) onde uma rede rodovidria € parcial-
mente apresentada. A rede pode ser modelada pelo grafo na Figura 2.1(b). O tempo de percurso
de cada aresta é dado pelas fungdes da Figura 2.1(c). Os pares de arestas opostas (B,A) e (A, B),
e (A,C) e (C,A), tem o mesmo custo. Entretanto, (B,C) e (C,B), apesar de opostas, t€ém custos
distintos.

O custo temporal para executar um caminho a partir de um instante de tempo es-
pecifico é chamado de travel-time. O travel-time é calculado assumindo que paradas ndo sdo
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(a) Uma rede rodovidria. (b) A representacio em grafo
da rede em (a).

(AB) = (B,A) (B,C) (AC) = (C.A (C,B)
21 55 — 26: 26
20 4 50 - 24 - 24
0 g o o o
£ E 45+ E 224 E 2
S 18- = = =l
3 174 o 404 o 204 T
> > > > 18
T 16 © 354 © 18- ©
5 5 5 5 16
15 - 30 4 16
14
14 T T T 1 25 T T T T 1 14 T T T 1 [ T T 1
0 10 16 18 24 0 10 14 16 20 24 0 12 16 18 24 0 12 16 24
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(c) Funcdes de custo, ou de tempo de viagem nas arestas.

Figura 2.1: Exemplo de uma rede rodovidria, o grafo que modela a rede e as funcdes de tempo
de viagem.

permitidas, para seu célculo deve-se calcular o arrival-time em cada aresta. Estes conceitos sao
definidos formalmente a seguir.

Definicdo 2. Dado um TDG G = (V,E,C), o arrival-time do percurso de uma aresta (v;,v;) € E
considerando o instante de partida t € 0,T] é dado por AT (v;,vj,t) = (t + ¢y, (t)) mod T.

Dado que um veiculo percorre um segmento de rodovia e este percurso inicia em um
determinado instante de tempo #, o arrival-time calcula o instante de tempo no qual o veiculo
deve chegar ao outro extremo da via, segundo o modelo fornecido pelo TDG. Considerando a
Figura 2.1(c), por exemplo, ao percorrer a via representada por (B,C) as 10h0Omin horas da
manhi, o veiculo chega as 10h30min, ou seja, AT (B,C, 10 : 00) é calculado para t = 10:00,
C(BQ(IO : 00) =0:30 e T = 24:00. Note que a operag@o de resto (mod) existe para que o
calculo seja circular. Para exemplificar, considere o caso em que ¢ = 24:00, logo o custo € dado
por ¢ c)(24 : 00) =0:30, pois o veiculo deverd chegar as Oh30min.

Definicdo 3. Dado um TDG G = (V,E,C), um caminho sobre G, p= (Vp,,...,Vp;,Vpir1r---sVpi)
em G e um instante de partida t € [0,T), o travel-time de p é o custo dependente do tempo
para percorrer o caminho p, dado por TT(p,t) = Zi:]l c( )(ti), onde t; =t e tiy) =

AT (Vp,, Vpiy 1o ti)-

VpirVpit
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A defini¢do acima trata de mostrar como o custo de uma rota, travel-time, deve
ser calculado. A ideia € simples, dada a sequéncia de arestas do grafo que representam a rota
iniciada no instante ¢, o custo da primeira € calculado com respeito ao instante . O custo das
proximas arestas € dependente do arrival-time da aresta anterior. Note que essa definicdo de
custo ndo leva em consideracao paradas nos nds do grafo, ou seja, o percurso da proxima aresta
do caminho inicia exatamente no mesmo instante de tempo em que esta foi alcancada.

Definicdo 4. Dado um TDG G = (V,E,C), u,v € V e um instante de partida t, seja P(v,u)
o conjunto dos possiveis caminhos entre u e v em G. Um caminho p € P(v,u) é um time-
dependent fastest path de u até v se p é tal que TT (p,t) < TT(p/,t), para todo p € P(v,u).
Denota-se por TDF P(u,v,t) a fungdo que retorna um time-dependent fastest path de u até v.

Definiciao 5. Dado um TDG G = (V,E,C), u,v € V e um instante de partida t, uma time-
dependent distance entre u e v no instante de partida t é dado por TDD(u,v,t) = TT(p,t),
onde p é um time-dependent fastest path de u até v.

Retornando ao exemplo das Figuras 2.1(b) e 2.1(c), considere dois caminhos para
ir de B até C. Alguém poderia preferir o caminho (B,C), que passa por B e vai diretamente a
C. Outra possibilidade é o caminho (B,A,C), que passa por A. O caminho mais rapido de Ba C
depende do instante de partida ;. Para t; = 10:00, o travel-time do caminho (B,C) é 30 minutos.
O caminho (B,A,C), inciado s 10h00Omin tem o fravel-time calculado da seguinte forma. O
custo de percorrer as 10:00 é c(B7A)(10:OO) = 0:20, o arrival-time € 10h20min. O custo de
percorrer a proxima aresta (A,C) € dado por c(4 ¢)(10:20) =0:45. Portanto, o custo total € de
45 minutos. Similarmente, se 7, = 16:00, entdo o travel-time de (B,C) é 50 minutos e de (B,A,C)
¢ 30 minutos. Dessa forma, o time-dependent fastest path as 10h00min é TDFP(B,C,10:00) =
(B,C) e a time-dependent distance de B até C é igual a TDD(B,C, 10 : 00) = 20 minutos. No
entanto, as 16 horas o caminho mais réapido TDFP(B,C, 16 : 00) = (B,A,C) e TDD(B,C, 10 :
00)=30 minutos.

2.2 Representaciao de Localizacoes e de Pontos de Interesse na Rede

No modelo utilizado, uma localizacao como pontos de interesse (ou POIs, do inglés
points of interest) ou pontos de consulta sdo representados por um par p = ((u,), T(,)), tal
que (u,v) é uma aresta em G onde p esta sobre, Tluy) = flil:t’: )) ¢ a distancia proporcional de
u a p com respeito ao segmento inteiro e (p;, p;) € a distancia Euclideana entre p; e p;, se
pi,p;j estdo sobre a mesma aresta, ou indefinido no caso contrario. Note que a utilizacdo da

distancia Euclideana na definicdo leva a suposic@o implicita de que cada mudanga de curvatura

nos segmentos da rede € mapeada em um novo vértice do TDG. Esta suposi¢ao implica também
em um potencial aumento no nimero de vértices para modelar a rede. Entretanto, esta condi¢do
ndo representa uma desvantagem para execucdo do algoritmo proposto, pois os vértices sao
recuperados de maneira eficiente pelo método de acesso utilizado.

No caso em que a aresta (u,v) tem uma aresta oposta (v, u), uma mesma localiza¢do
pode ter diferentes representacdes. Por exemplo, p = ((u,v),7,) ¢ p = ((v,u),1 — 7,), uma
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para cada direcao. No fundo, se a localizacdo € de um objeto que estd se locomovendo, cada
representacdo da uma diferente direcdo de locomogdo. Foi considerado que apenas uma das
representacdes ¢ dada, desde que uma pode ser obtida a partir da outra.

No processo de geracdo da rede, G pode ser gerado tal que cada POI de um conjunto
de POIs S € incluido como um vértice de G. Como na rede original os POIs ndo sdo necessaria-
mente vértices, € apresentado um processo para incluir um POI como vértice da rede e calcular
as fungdes de tempo de viagem para sua adjacéncia. Seja G = (V,E,C) um TDG e S um con-
junto de POIs, um dado POI pode ser incluido como um vértice de G. O Algoritmo 2.2 é um
procedimento que recebe como entrada um TDG G e um POI p = ((u,v), T,), gera um vértice
em G equivalente a p e calcula a func@o de custo para as novas arestas de G que apareceram
com a inclusdo de p. A Figura 2.2 apresenta um exemplo de inclusao de POI como vértice no
TDG da Figura 2.1(b). A Figura 2.2(c) apresenta como a fun¢do de tempo de viagem de um
mesmo TDG muda de acordo com um novo vértice incluido. Neste exemplo, R = ((B,C), %)
¢ um ponto de interesse do dominio da aplicagdo. Note que o tempo de viagem das funcdes
das arestas (A,B) e (C,B), e suas arestas opostas, definidos na Figura 2.1(c) permanecem os
mesmos.

A l C A c

B ﬂ
R B\/

(a) Rede e um ponto de interesse R.  (b) TDG considerando um ponto de
interesse R.

(B,R) (C.R) (C,R) (R,B)
17 - 17 34 o 9
16 16 32 .
v 15 v 15 v 30 e
£ 14 1 £ 14 £ 28 £ 7
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T B T B T 267 3
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S 11 S n S 2 ul
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10 4 10 20 4
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time time time time

(c) Funcdo de custo das novas arestas.

Figura 2.2: TDG representando uma rede e seus pontos de interesse.

O algoritmo INCLUDEPOI funciona da seguinte forma. Primeiro, deve-se incluir
um vértice R como um vértice no conjunto V. Como R é um ponto sobre (B,C), (B,C) é
removido de E e sdo criadas duas arestas (B,R) e (R,C). As fun¢des de tempo de viagem para
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Algorithm 1: IncludePOI
Input: A TDG G = (V,E,C), aPOI p = ((u,v), 7))
Output: G = (V' =VU{p},E,C)
Vi —vu{ph
E E\{(u,)} U{(,v,), (vp,»)}5
Cu,p) (t) — Tp X Cuy) (l‘);
C(/p,v) (t) <« (1 - TP) X C(u,) (t);
C C\ {C(Lw) (Z)} U {C(u,p) (t)vc(p,v) (t)};
if (v,u) € E then
E «E\{(vu)}
Cl,p) (t) < (1 - Tp) X C(v,u)(t);
C(p.u) (l‘) —Tp X Clyu) (I);
Cl A C, \ {c(v,u) (t)} U {C(v,p) (t)7c(p,u) (t)};
end
Return G = (V' E',C');

o 0 N T R W N -

—
N =

(B,R) e (R,C) sdo c(p gy = %C(&C) eC(re) = %C(BVC), respectivamente, e a fungio de tempo de
viagem ¢ g ) € removida de C. Agora, tem-se que checar se (C,B) € uma aresta em E. Neste
caso, deve-se remover (C,B) de E, ¢ (¢ gy de C, as arestas opostas as estas, ((C,R) e (R,B)) e
calcular as fungdes de custo para outra direcdo. Para calcular as novas fung¢des, considera-se
(1—pgR) e C(c,p) @0 Invés de pg e ¢p ). As novas fungdes de custo sdo ccg) = %C(QB) e
C(RB) = %C(C’B). Este processo assume que a velocidade de um objeto ndo muda a partir do
momento que ele inicia o percurso de uma aresta até finalizar. Ou seja, a velocidade de um
objeto especifico € constante em uma aresta.

2.3 Construcao das Redes Dependentes do Tempo

Em alguns casos, as informacdes sobre o trafego, necessdrias para construir as
fungdes de custo da rede, ndo estdo disponiveis. Uma alternativa possivel para estimar o tempo
de viagem ponto a ponto na rede € inferir este tempo a partir de um conjunto de trajetérias sobre
a rede. Construir uma visao do trafego de toda a rede a partir de um conjunto de trajetdrias €
um desafio, pois a qualidade, volume e distribui¢do no tempo e espaco destes dados influenciam
fortemente nos resultados obtidos. Neste trabalho, foi desenvolvido um método para estimar a
informacao de trafego a partir de um conjunto de trajetorias.

Dados de trajetorias coletados por dispositivos GPS t€ém dois problemas: (i) a taxa
da captura dos dados pode ser baixa e (ii) existe erro nas observagdes do GPS, que implica que
uma informacao mais detalhada do movimento exato do objeto é perdida, adicionando incerteza
nas rotas. Esta incerteza afeta a efetividade e eficiéncia de métodos que utilizam estes dados.
Uma estratégia comum para reduzir a incerteza € inferir o segmento correto, ou até mesmo local
exato das observagdes. Este problema é conhecido na literatura como Map-Matching Problem
(CHEN et al., 2011) (LOU et al., 2009) (YUAN et al., 2010) (ZHENG et al., 2012).

O método de construcdo de rede proposto consiste em, primeiramente, computar
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a velocidade média de um segmento da rodovia em um determinado intervalo de tempo, us-
ando os dados de trajetorias. A velocidade média é computada como a média das velocidades
das observagdes das trajetorias que passaram sobre o segmento durante o intervalo de tempo
[ti,ti+1]. Considerando que as observagdes provenientes dos dispositivos GPS sdo afetadas por
erros, utilizar os dados brutos, da maneira que foram coletados, impossibilita saber sobre qual
segmento estd a posicao real das observagdes.

Portanto, para a computacdo das velocidades, € necessdrio que seja estabelecida
uma estratégia de map-matching. O primeiro passo do método proposto consiste em aplicar o
algoritmo baseado no modelo gravitacional GMatch (do inglés Gravitational Matching), para
estimar a localizacdo das observacdes nos segmentos de rodovia. No GMatch (CINTRA P.
; TRASARTI, 2013), um ponto ou observacido de GPS ¢ atribuido a um subconjunto de seg-
mentos. A estratégia é denominada GMatch, pois define um peso para cada segmento que
funciona como uma forga de atragdo que o ponto exerce sobre o segmento. O segmento que
¢ “atraido” com maior for¢a é o mais provavel de ser o segmento sobre o qual o ponto de tra-
jetdria estava. O GMatch tem como saida, para cada ponto, o segmento atribuido ao ponto (o
que gerou maior forca de atracdo) e o peso (for¢a de atracdo) entre o segmento € o ponto. A
partir deste conjunto de atribuicdes, € possivel estimar a velocidade média dos segmentos de
rodovia como definido a seguir.

Dado um conjunto de observagdes de pontos de trajetéria O = {0 ...0; }, sendo 0; =
(pi,di,si), onde p; é a posicdo espacial, d; é a diregdo e s; a velocidade coletados, um conjunto
de segmentos de rodovia R = {ry ..., } € uma fungdo o (0;,R) = (w(,, ,j),7;) atribuindo a ob-

servagdo o; ao segmento rj € R com peso wy . Seja O o conjunto de observagoes atribuidas

Oizrj)
ao segmento rj, € possivel estimar a velocidade média do segmento r; como: Speed(O,R,r;) =

Y Wo;rj)0i-S
OiGOj (l' )

L W)
()l'EOj

Na segunda etapa do processo, o objetivo € utilizar a estimativa de velocidades
para dar suporte a construgdo das fungdes do conjunto C de um TDG. Mais especificamente, a
velocidade média por segmento dentro de cada intervalo de tempo, na sequéncia de intervalos
que compdem o dominio temporal, serd convertida em uma fun¢do linear por partes. Uma
funcdo linear por partes pode ser vista como uma sequéncia de secdes de linha reta do tipo
ax—+b.

O algoritmo GENERATETRAVELTIME usa o modelo gravitacional para construir
um conjunto de trajetdrias, as funcdes necessdrias para definir um TDG. Ele recebe um conjunto
de pontos de trajetorias Pg, um segmento S, um instante inicial e final, 7 e ¢; respectivamente, e
o numero de parti¢des temporais n. O procedimento constréi uma func¢do linear por partes para
representar o tempo de viagem de acordo com o instante de partida.

Na primeira etapa, o algoritmo divide o espago temporal em 75 parti¢cdes. A varidvel
A (linha 3) d4 o tamanho inicial das particdes. Entdo, para cada particdo, o tempo médio de
viagem € computado usando o modelo gravitacional utilizado para estimar as velocidades. O
resultado € armazenado no vetor t#Agv (linha 6). A Figura 2.3(a) mostra um exemplo de formato
de fun¢do construida nesta etapa.
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E{}

(a) b)

Figura 2.3: Do lado esquerdo, um exemplo de uma fun¢ao construida com o tempo médio de
viagem obtido das estimativas de velocidade média. Do lado direito, um resultado da transfor-
macao aplicada na segunda etapa para suavizar funcao.

A préxima etapa suaviza a funcdo construida na primeira etapa. Uma interpolacdo
linear € aplicada do ponto médio de uma particao para o ponto médio da préxima parti¢do. Os
valores dos coeficientes angular e linear, a e b, sdo calculados nas linhas 17 e 18. Cada fun¢do
linear #;(x) = ax + b é uma estimativa de tempo de viagem em s na i-ésima parti¢ao temporal.
A funcdo de tempo de viagem € formada pela concatenacio de todas as funcdes lineares de um
mesma aresta. A Figura 2.3(b) mostra o resultado da transformacao aplicada na segunda etapa.

No caso de uma fungdo linear por partes, é bastante simples identificar se a fungdo
¢ ou nao FIFO. O Algoritmo 3, CHECKFIFOPROPERTY faz esta verificacdo. Para checar se
a funcao de tempo de viagem satisfaz a propriedade FIFO, verifica-se se a desigualdade t; +
f(t;) <ti+ f(tix1) é vélida quando #; < f;1 ;. CHECKFIFOPROPERTY retorna se f(.) é ou ndo
uma fungio FIFO, considerando que f(.) é uma fun¢@o linear por partes. Como cada fungdo
que compde a funcdo de tempo de viagem € uma secao de linha reta do tipo ax+ b, basta checar
a desigualdade considerando #; como inicio do intervalo e #;;.; como o fim do intervalo da se¢3o.

2.4 Conclusao

Neste capitulo foi apresentada a definicdo de TDG, utilizada para modelar uma rede
dependente do tempo e alguns conceitos que podem ser definidos com base neste modelo. Um
algoritmo para inclusdo de pontos de interesse como vértices da rede foi apresentado. Além
disso, um método proposto para a geragao do travel-time das arestas do TDG a partir de dados
de observacdes de trajetdrias foi apresentado. O proximo capitulo descreve o problema de
interesse deste trabalho, bem como o algoritmo proposto como solugdo.



27

Algorithm 2: GENERATETRAVELTIME

17

18
19
20
21
22
23
24
25

Input:
A set of trajectory points Ps;
A segment S, )3
The initial global time fo;
The final global time #;
The number of temporal partitions n + 1
Output:
The travel-time function c(y, ,
/*First Step™/
t < 1p;
A %;
i+ 0;
while 7 +A <1y do
|S(Vi‘”j>‘ .
SpeedEstimation(S,Ps t t+A)°
deparTime(i) < t;
1+ 1
tt+A;
end
/*Second Step*/
i<+ 0;
1t(i).a < ttAvg(i);
tt;.b + 0;
tt.time < [to,10 + 5);
while i < n do
deparTime(i)— 5 —deparTime(i) |
ttAvg(i—1)—1tAvg(i) ’
deparTime(i)— % —deparTime(i—1) |
ttAvg (i+2)—1tAvg (i) >

tt.intTime < [deparTime(i) — 5, deparTime(i) + 5);
i+—i+1;
end
tti.a < ttAvg(i—1);
tt;.b < 0;
tti.time < [deparTime(i — 1) + 5 ,deparTime(i — 1) + AJ;
return f7;

1tAvg (i) +

tti.a <—

tt;.b < ttAvg(i) —
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Algorithm 3: CHECKFIFOPROPERTY

Input:
A piecewise linear function 7z(.);
The number of temporal partitions n
Output:
true if 1£(.) is a FIFO function and false, otherwise
i+ 0
while i < n do
[tstarty tend] <« ttj.time;
if tt;.a Xty + 1.0 > 1t 1.0 X toyq + 1t 1.b then
return false;
end
end
return frue;
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3 CONSULTAS KNN EM REDES DEPENDENTES DO TEMPO

Este capitulo descreve o problema de interesse deste trabalho e a solucdo proposta
para esse problema. O capitulo estd organizado da seguinte forma. O problema do processa-
mento de consultas kNN em redes dependentes do tempo € descrito na Se¢do 3.1. O algoritmo
proposto € apresentado na Se¢do 3.2, para isso sdo apresentas algumas definicdes necessarias
para a formalizagdo do método proposto. Em seguida, o algoritmo TD-NE-A* é apresentado
formalmente, além de uma discussdo sobre sua corretude. Por fim, a Secdo 3.3 apresenta um
exemplo de execucao do algoritmo e a Secdo 3.4 conclui o capitulo.

3.1 Consultas TD-KNN

Neste trabalho, foi considerada a dependéncia temporal para responder a consultas
kNN. Uma consulta kNN recupera o conjunto de k pontos de interesse que sao mais proximos a
um ponto de consulta. Nas redes dependentes do tempo, uma consulta kNN retorna o conjunto
de k pontos de interesse com o minimo tempo de viagem do ponto de consulta, considerando
um instante de partida. Como exemplo, o cendrio ilustrado na Figura 3.1. Imagine um turista
em Paris, interessado em visitar alguma atragdo turistica proxima a ele. Considere duas atra¢des
turfsticas na cidade, a Torre Eiffel e a Catedral de Notre Dame. O turista gostaria de saber qual
destes pontos turisticos tem um caminho do ponto onde ele estd em determinado instante, que
€ o mais rapido entre os possiveis caminhos considerando as condi¢des de trafego durante o
percurso. Por exemplo, caso a consulta seja processada as 10 horas da manha ele levaria 20
minutos para ir para catedral, sendo esta a atragdo mais proxima. Se ao invés disso, a consulta
for submetida as 22 horas, no mesmo ponto de partida, a atracdo mais proxima seria a Torre
Eiffel.

A
GD/DZQ 'Dm % 20 min E
FeE, S S G o Y .
25 min E 10 min
v \,
(a) Ponto de interesse mais proximo as 10A. (b) Ponto de interesse mais proximo as 22h.

Figura 3.1: Um exemplo de aplicag@o para consultas kNN dependentes do tempo. O caminho
mais rdpido do ponto de consulta para o vizinho mais proximo é marcado pelas linhas sélidas.
O caminho mais rdpido para o outro ponto de interesse estd em linhas pontilhadas.

Solugdes anteriores para o problema de menor caminho, para o processamento de
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consultas kNN e outras consultas comuns em redes de rodovia estaticas ndo funcionam quando
o custo das arestas (tempo de viagem) é dependente do tempo. A construcdo de estratégias e
algoritmos eficientes e corretos para o processamento destas consultas € um desafio desde que
algumas das propriedades de grafos comumente supostas em estratégias para redes estéticas,
ndo mantém-se para redes dependentes do tempo.

O problema ¢ descrito formalmente a seguir.

Definicdo 6. Seja G = (V,E,C) um TDG e POI C'V um sub-conjunto de vértices de G iden-
tificados como pontos de interesse de G. Dado um ponto de consulta g, um instante de tempo
de partida t e um valor inteiro positivo k > 0, uma consulta kNN dependente do tempo (ou
TD-kNN, do inglés Time-Dependent kNN) retorna um conjunto R = {v,,,...v, } C POI tal que
Vv € POI\R,TDD(q,v,;,t) < TDD(q,v,t).

3.2 Algoritmo TD-NE-A*

Nesta se¢do, € descrito o algoritmo para processar consultas TD-kNN proposto neste
trabalho. Tal algoritmo € baseado no algoritmo de expansado incremental da rede (INE, do inglés
Incremental Network Expansion para processar consultas KNN em redes estdticas, proposto
originalmente em (PAPADIAS et al., 2003). O INE é um algoritmo baseado no algoritmo de
Dijkstra (DIJKSTRA, 1959) que, iniciando de um ponto de consulta g, visita todos os vértices
alcancdveis de ¢ em ordem de sua proximidade, até que todos os k pontos de interesse mais
proximos sejam localizados.

A solugdo proposta incorpora uma busca A* (GOLDBERG; HARRELSON, 2005)
diretamente na expansio realizada pelo INE (deve-se a isso o nome TD-NE-A*). Para solu-
cionar o problema de menor caminho, por exemplo, a busca A* € incorporada na execucio
do algoritmo de Dijkstra, de tal forma que a execucdo do algoritmo é guiada, sendo possivel
descartar a verificacdo de caminhos que ndo levam a solucdo. Para isso utiliza-se a distancia
d(vi,vx) mais uma funcdo heuristica (ou de potencial) i(vy) para determinar a ordem na qual
os vértices sdo expandidos na drvore de busca. Assim, os vértices que t€ém o maior potencial
para levar a solucdo tém preferéncia para serem avaliados. A distancia atual, d(v;,v;), mais a
funcéo heuristica de um vértice vy, h(vy), € uma estimativa de custo do caminho partindo de
v; até o objetivo, passando por v;. Para que a busca A* possa ser utilizada, a h(vy) deve ser
uma heuristica admissivel; isto é, que ndo superestima a distancia de v, até o objetivo. Quando
h(vy) satisfaz a condi¢do h(vyx) < d(vk,vj) + h(v;), para toda aresta (v,v;) do grafo, h(vg) é
dita monotodnica, ou consistente. Em tais casos, a busca A* pode ser implementada mais efi-
cientemente porque soluciona o problema de maneira incremental construindo caminhos sem
retornar a etapas anteriores.

z

Na solugdo proposta, a busca A* € incorporada diretamente na expansdo incremen-
tal da rede, ao invés de ser utilizada para calcular cada distancia (dependente do tempo) do
ponto de consulta ¢ para cada ponto de interesse candidato. Portanto, a busca executada no
algoritmo proposto, diferentemente das solugdes utilizadas no célculo do menor caminho, tem
multiplos e desconhecidos objetivos. A estratégia incremental evita re-computar custos de cam-
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Figura 3.2: Exemplo da diferenca nos vértices avaliados pelo algoritmo proposto e a expansao
incremental.

inhos previamente computados e visita apenas as arestas necessdrias uma unica vez. No algo-
ritmo TDNE-A*, a fun¢do heuristica A(.) adiciona a cada vértice uma estimativa do potencial de
fazer parte do caminho que leva o ponto de consulta g a um ponto de interesse mais proximo. A
ideia dessa solugdo € evitar expandir vértices em um caminho que € rdpido, entretanto nao leva
a um ponto de interesse proximo. A motivacdo por detrds disso € o fato de um vértice u poder
ser alcangado rapidamente a partir do ponto de consulta ¢, mas ndo necessariamente o caminho
que passa por u € o menor caminho que leva ao proximo ponto de interesse mais préximo.

A Figura 3.2 exemplifica a diferenca entre a execucdo de um algoritmo de expansao
com busca A* e o algoritmo de expansdo incremental que realiza uma busca cega. Os vértices
em vermelho sdo os pontos de interesse, o quadrado em azul € o ponto de consulta, em amarelo
estdo os vértices que foram acessados pela busca. A Figura 3.2(b) apresenta uma ilustragdo para
a expansdo incremental. Na Figura 3.2(a), € apresentado o que seria a execucdo do algoritmo
proposto. Veja que na Figura 3.2(a) uma quantidade menor de vértices estd em amarelo se
comparada a Figura 3.2(b), ou seja, uma menor quantidade de vértices € expandida.

A seguir, sdo descritos alguns conceitos necessdrios para defini¢do da funcdo de
potencial da estratégia proposta.
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O lower bound graph de um TDG G = (V,E,C) é um grafo G = (V,E,C) onde V e
E sdo o mesmo conjunto de vértices e arestas do grafo original G e C é um conjunto de custos
Clopy) = min;c(o,71{¢(v;v,) (1)}, para todo c(,, ) € C. Similarmente, um upper bound graph

G = (V,E,C) tem o mesmo conjunto de vértices e arestas do grafo original G e C é um conjunto
de custos ¢y, ,.) = maxiejo.r){c(y,v,) (1)}, para todo ¢y, ) € C.

f
a
b g
C
d e

Figura 3.3: Estrutura em grafo de uma rede de rodovias. Os vértices da rede sdo representados
pelos circulos, os vértices que sdo pontos de interesse por quadrados. O tridngulo representa
um ponto de consulta.

(e,f)=(fe) (g,e)=(e,0) (e,d) = (de) (af) = (f.a)
o 77 o 32 v 52 o 42
£ ¢ £ £ £
o o 2.8 5 4.8 5 3.8
— 54 — — —
S 3 24 ¢ 44 Y 34
M M T ]
[ | . [
3 T T  H 24 T | y - 14 | ¥ < 34 | T \
0 5 7 10 0 3 1 10 0 3 10 0 1 5 10
time time time time
{f.9)=(a.f) {a,b)=(b,a) (a,e)=(e,a)
v 3.2 v 42 ] 7
£ £ £ 37
5 28 S 38 5,
U 0] v .
s 2.4 > 34 > 14
] M (] _
[ . [
2T — < 34 T T ¢ <~ 0 T T \
0 1 2 8 10 0 45 6 10 0 3 1 10
time time time

Figura 3.4: Fung¢des representando o custo (tempo de viagem) para cada aresta em 3.3.

Em termos gerais, o lower bound graph e o upper bound graph, ou simplesmente
G e G, apresentam visdes de situacdes “especiais” da rede. O G representa todos 0s momentos
onde o congestionamento é o minimo, enquanto o G apresenta todos os momentos onde o
congestionamento € 0 maximo , para cada via. No G os custos de cada aresta € 0 menor custo
observado durante todo o perfodo representado pelo TDG, assim como no G os custos sio os
maiores custos observados. As Figuras 3.5(a) e 3.5(b) representam, respectivamente o G € 0 G
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do TDG na Figura 3.3. Note que, o G e o G sdo grafos estdticos, ou seja, os custos das arestas
tém valor constante. Esse valor € dado pelos pontos de minimo e méximo das func¢des de custo
das arestas.

f f
a 3 a 4
2 3
3 4
b g b g
4 4
2 3
c C
4 4 4 5
d e d e

(a) Grafo de limite inferior. (b) Grafo de limite superior.

Figura 3.5: Exemplo dos grafos de limites do grafo da Figura 3.3 de acordo com fung¢des de
custo da Figura 3.4.

Os conceitos de LTDD(v;,v;) e UTDD(v;,v;) foram definidos como o tempo de
viagem do caminho mais rdpido entre v;e viem G e G, respectivamente. Como os custos das
fungdes em G e G sdo constantes, LTDD(v;,v;) e UTDD(v;,v;) ndo dependem de um tempo
de partida. A Figura 3.6 auxilia a ilustrar conceito de LTDD. Nesta figura pode-se visualizar o
G do grafo da Figura 3.3. O valor de LT DD(f,b), por exemplo, é dado pelo custo do menor
caminho (destacado em vermelho), entre f e b no G.

f f
a 3 d 3
2 2
3 3
b g b g
4 4
2 2
C C
4 4 4 4
d e d e

(a) Caminho mais rdpido de f até a em G. Custo (b) Caminho mais rdpido de f até d em G. Custo
do caminho tem € o valor de LTDD(f,b). do caminho tem é o valor de LTDD(f,d).

Figura 3.6: Vizinhos mais préximos de f, usados para calcular H(f) e UTT(f), respectiva-

mente.

3.2.1 Formalizacdo da Funcao de Potencial Utilizada

Na solucdo proposta, para a execucdo da busca A*, a func¢io heuristica (ou de po-
tencial) de um vértice u, H(u) é igual ao tempo de viagem de u para o ponto de interesse mais
proximo em G. Este € um valor otimista, desde que € uma estimativa para a viagem mais rapida
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que leva u a algum ponto de interesse. Note que, na realidade, podera nunca existir um caminho
entre u e o ponto de interesse utilizado para o célculo do valor de H(u), desde que os custos
utilizados no cdlculo do custo do caminho podem eventualmente, serem obtidos de instantes
diversos do dominio temporal. Além disso, é uma heuristica admissivel e consistente, como
mostradas nos lemas as seguir. Portanto, H(u) pode ser utilizada no algoritmo de busca A*.
A Figura 3.6 apresenta os menores caminhos de f para os pontos de interesse de G, b (Figura
3.6(a)) e d (Figura 3.6(b)). O valor do menor caminho de f até b é LTDD(f,b) =6 ¢ de f
até d é LTDD(f,d) = 8. Como o menor valor de distincia entre f e todos os outros pontos de
interesse € 6, entdo H(u) = 6.

Lema 1. H(-) é uma heuristica admissivel.

Demonstragdo. Paramostrar que H (-) é admissivel, considere um ponto de consulta g = ((u,v), ;)
€ seja nng 0 ponto de interesse mais proximo a ¢ no tempo de partida 7 in G. Seja u um vértice
que ja foi visitado pela busca e nn, o ponto de interesse mais préximo a ¥ em G. Suponha por
contradi¢do que H () ndo é admissivel, ou seja

TDD(g.u.1) + H(u) =
TDD(q,u,t)+ LTDD(u,nn,) >
TDD(q,u,t)+TDD(u,nng,AT (q,u,t)).

A desigualdade LT DD(u,nn,) > TDD(u,nng, AT (q,u,t)) € uma contradi¢do contra a hipdtese
de que nn, é o ponto de interesse mais proximo a u, pois LTDD(u,nn,) é um limite inferior
para todos os possiveis tempos de viagem de u para qualquer ponto de interesse em qualquer
instante de partida. Pode-se concluir, portanto, que H(u) ndo superestima a distincia para o
préximo ponto de interesse mais préximo. Portanto, H(.) é admissivel. 0

Lema 2. H(-) é uma heuristica consistente.

Demonstrag¢do. Dado um TDG G = (V,E,C) e um conjunto de pontos de interesse S C V, para
mostrar que H(.) é consistente para qualquer tempo de partida 7 com respeito a S, precisa-se
mostrar que

H(u) < c(uy)(1) +H(v)

para qualquer aresta (u,v) € E.
Seja nn, o ponto de interesse mais proximo a ¥ em G. Suponha por contradi¢do que

H(u) > ¢y (t) +H().
Portanto,

LTDD(u,nn,) =
H(u) > () (t) +H(v) >
g(u,v) +H(V) =
LTDD(u,p)
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para algum vértice p € S.

Neste caso, p é um ponto de interesse mais proximo de u do que nn,,, uma contradi¢io contra a

hipétese de que nn, seria o ponto de interesse mais proximo de u. Portanto, H(.) é admissivel.
]

3.2.2 Etapa de Pré-processamento

A solugido proposta considera duas etapas de processamento, executadas uma tnica
vez de maneira offline. Em ambas as etapas, um algoritmo para encontrar o ponto de interesse
mais proximo em redes ndo dependentes do tempo € executado.

A primeira etapa de pré-processamento calcula o valor da func¢ao heuristica para os
vértices de G. Para cada vértice v, a distancia entre ele e o ponto de interesse mais proximo em
G é calculada. Esta distincia ¢ atribuida a H(v) para ser utilizada como a funcdo de potencial.
A segunda etapa computa o vizinho mais préximo de v em G, denotado por UNN(v), e a
distancia de v até UNN(v) em G é denotada por UTDD(v,UNN(v)). Os valores UNN(v)
e UTDD(v,UNN(v)) sdo utilizados para podar vértices que, certamente, levam a pontos de
interesse que estdo mais distantes que um determinado conjunto de candidatos.

A etapa de pré-processamento tem a importante vantagem de poder utilizar solugdes
familiares que executam em tempo polinomial sobre redes ndo dependentes do tempo (estati-
cas). Para executa-las, foi utilizado o algoritmo proposto em (PAPADIAS et al., 2003). Cada
passo do pré-processamento faz uma chamada ao algoritmo que encontra o INN de cada vér-
tice. No pior caso, o algoritmo executa em tempo O(|V||E| +|V|*log|V|). Entretanto, uma
melhoria pode ser feita neste processo. O primeiro ponto de interesse mais proximo o de v é
também ponto de interesse mais proximo de todo vértice que estd no caminho de v até 0. Como
demonstrado no seguinte lema.

Lema 3. Seja v um vértice de G, o o ponto de interesse mais proximo de v. Seja P = (v =
UQ UL, .. Uiy Uity .. Uy = 0) 0 menor caminho de v até o. Entdo o 6 ponto de interesse mais
proximo de uj, para todo u € P.

Demonstrag¢do. Suponha u; € P, tal que o ndo € o ponto de interesse mais proximo a u;. Seja 0
o ponto de interesse mais préximo a u;, ou seja, LTDD(uj,ol) < LTDD(uj,0). O custo do ca-
minho P é dado por LT DD(ug,0) = LTDD(ug,u ;) + LTDD(u;11,0). Portanto, LTDD(ug,0) =
LTDD(ug,u;) + LTDD(u;1,0) > LTDD(ug,u;) + LTDD(ujy 1,0 ) = LTDD(ug,0 ). Logo, o
caminho de va o tem um custo menor que P. Um absurdo contra a hipétese de que o € o ponto
de interesse mais proximo a v. Portanto, o também € o ponto de interesse mais proximo de u;
em G. ]

Portanto, a busca a partir de v pode ser aproveitada para parte dos vértices da rede,
acelerando o tempo de execugdo do pré-processamento.
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3.2.3 Atualizacoes nos Dados

Em caso de atualizagdes nos dados histéricos, a informacao pré-computada deve
ser alterada. Para alteracdo s@o considerados trés casos: atualizagdes nas funcdes de trafego;
exclusdao de um objeto POI; inclusdo de um objeto POL.

Atualizac6es nas fungoes de tempo de viagem.

Quando o valor da fun¢do de tempo de viagem € atualizado, a etapa de pré-processamento
sobre o grafo G deverd ser executada novamente apenas quando o valor de maximo de alguma
funcdo é modificado. Da mesma forma, a etapa de pré-processamento sobre o grafo G devera
ser novamente executada apenas se o valor de minimo de alguma funcdo de tempo de viagem
se modifica.

Exclusao de um POI.

Quando um POI € excluido da rede, deve-se executar novamente a etapa de pré-
processamento apenas para os vértices que t€ém o objeto excluido como um ponto de interesse
mais proximo. Se o objeto € ponto de interesse mais proximo de um vértice em G, uma nova
busca a partir deste vértice em G deve ser iniciada. O mesmo ocorre com relagio a G.

Inclusao de um POI.

Quando um novo ponto de interesse € incluido deve-se executar toda a etapa de
processamento novamente.

3.2.4 Processamento da Consulta

O Algoritmo 3.3.2 apresenta o pseudo cédigo de TD-NE-A* e funciona da seguinte
forma. Ele recebe trés pardmetros como entrada, o ponto de consulta g = ((u,v), 7,), que re-
presenta a localizacdo do objeto que ird visitar os pontos de interesse, o nimero k de pontos de
interesse mais proximos que se deseja recuperar e o ponto de partida ¢.

De modo geral, ele executa de maneira similar as solugdes de expansdo incremental.
Os vértices do grafo t€m trés estados distintos: ndo-visitado, visitado e avaliado. Entretanto,
duas estratégias para guiar a busca e evitar acessos desnecessdrios a vértices nao-promissores
sdo incluidas no algoritmo de expansdo. O algoritmo inicia obtendo a aresta (u,v) que repre-
senta o segmento de rodovia no qual g se encontra. Os vértices u € v sdo inseridos numa fila de
prioridade Q. Os vértices em Q sdo ditos visitados, os vértices que nunca foram incluidos em
Q sdo ditos nao-visitados. Todo vértice incluido em Q é um candidato a expansdo na préxima
etapa. Uma entrada de Q é uma tupla (v;,AT,,,TT,,,L,,), onde:

e TT,, =TT (q,vi,t) representa o menor tempo de viagem calculado para chegar em v; a
partir de ¢;

e AT,, = AT (q,vi,t) representa o instante de chegada do menor caminho visto até o mo-
mento para ir de g a v;;
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e L,, ¢ dado pela soma T'T,, + H(v;) e representa uma estimativa otimista para o tempo de
viagem de ¢ até um ponto de interesse através de um caminho que passa por v;.

As entradas em Q sdo ordenadas em ordem ndo-decrescente dos valores L,,. Isso
significa que, diferente das estratégias de expansio incremental anteriores, os vértices nao sao
priorizados em fun¢do da distancia do ponto inicial g até eles, mas sim em fun¢do da expectativa
de encontrar um ponto de interesse mais proximo a partir daquele vértice. A motivagdo por trés
dessa estratégia € avaliar primeiramente aqueles vértices que t€ém uma maior chance de fazer
parte de um menor caminho até um ponto de interesse mais proximo. Quando um vértice é
removido de Q o seu estado muda para avaliado.

Uma outra fila de prioridade, denominada Qy, é mantida para armazenar infor-
macoes sobre pontos de interesse candidatos e sobre os limites superiores do tempo de viagem
até eles. Para cada vértice v avaliado, o valor UTDD(v,UNN(v)) é obtido. UNN(v) é o ponto
de interesse mais préximo a v em G, portanto UTDD(v,UNN(v)) é um expectativa pessimista
do tempo de viagem do caminho que passa por v e vai até um ponto de interesse mais proximo
a v, representando um limite superior para qualquer caminho que leva a um ponto de interesse
mais proximo passando por v.

Observe que um mesmo vértice u pode ser tal que u = UNN (u;) = ...UNN(u;) =
UNN(uj+1) = ... = UNN(up). Ou seja, u pode ser um ponto de interesse mais proximo a
diversos vértices de G. O valor mantido em Qp é o minimo entre UTDD(uy,UNN (uy)),
...,UTDD(uij, UNN(u;)), UTDD(ujy1,UNN(uit1)), ..., UTDD(up,, UNN(uy)). Ou seja, o
menor limite superior para o tempo de viagem até u. Qp € ordenada em ordem nao-decrescente
dos valores de UTDD(v,UNN(v)) e é utilizada para o processo de poda. Mais especificamente,
antes de um vértice v ser incluido em Q, o valor L, € comparado ao k-ésimo elemento de Q.
Este elemento € o k-ésimo candidato com o menor limite superior de distancia. Se L, é maior
que o k-ésimo limite superior em Qy, significa que a melhor estimativa para encontrar um ponto
de interesse a partir de v ndo € melhor que a k-ésima pior estimativa ja encontrada. Ou seja,
pelo menos k vértices visitados levam a pontos de interesse mais proximos que os pontos de
interesse no caminho passando por v. Portanto, v pode ser descartado.

Quando v € avaliado, checa-se se o vértice UNN(v) ja foi inserido em Qy. Entao,
verifica-se se UTDD(v,UNN(v)) é menor que o valor corrente de limite superior atribuido a
ele. Neste caso, o limite superior e a aposicdo de UNN(v) sdo atualizadas em Qp .

3.2.5 Analise do Algoritmo TD-NE-A*

A manutencdo das fila de prioridade utilizadas no algoritmo TD-NE-A* ¢ feita por
operacdes de remocdo, inser¢do e reordenacdo das entradas destas filas. O custo dessa oper-
acoes € descrito como segue. Cada inser¢ao ou remog¢ao em Q custa O(log|V|), no pior caso.
Além disso, cada atualizacdo na fila de prioridade requer que a fila seja reordenada. Cada reor-
denagdo custa O(|V|). Da mesma forma, uma operacao de inser¢do em Qy, requer O(log |POI|)

operagdes e a reordenagdo requer O(|POI|) operagdes, desde que apenas pontos de interesse sdo
inseridos em Qp .
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Faz-se necessario recordar que o tempo de processamento é dado principalmente
pelas operacdes de E/S, executadas para obter informagdes sobre adjacéncia dos vértices. Desde
que as operagdes executadas para manter as filas sdo feitas em memoria, e em tempo polinomial,
elas ndo representam um gargalo no nosso método.

A seguir, a corretude do algoritmo proposto € provada.

Teorema 1. Seja Sy = {vwn,, - - - ,vNNk} o conjunto de pontos de interesse retornados pelo
algoritmo TD-NE-A*(q,k,t). Sy € o conjunto de k pontos de interesse mais proximos a partir
de g = (a,b, ;) no instante de tempo t.

Demonstracdo. Para provar o teorema, € suficiente mostrar que quando um ponto de interesse
r é removido da fila de prioridade Q:

1. O custo do caminho percorrido de g até r, representado por 7, tem o mesmo valor de
tempo de viagem do caminho mais répido a partir de g;

2. Nao existe ponto de interesse que tenha um caminho a partir de g até ele mais rapido que
TDD(q,r,t).

Os itens 1 e 2 sdo demonstrados a seguir.

1. Por indugdo no nimero de vértices avaliados. O caso base € o primeiro vértice removido
de Q; este caso € trivial.

Agora, suponha que para o i-€simo vértice a afirmacdo é verdadeira, para todo 1 <i <
[ —1. Seja v o [-ésimo vértice avaliado.

Suponha que 7, > TDD(q,v,t), portanto v ndo foi alcangado pelo caminho mais rapido.
Seja z o dltimo vértice avaliado que estd no caminho mais rdpido de g para v. Seja w o
préximo vértice no caminho de g para v. Tem-se que

L,= TDD(C],Z,I) + Clzw) (AT(%ZJ)) +H(W) =
TDD(q,w,t)+H(w) <
TDD(q,w,t) +TDD(w,v,AT (q,v,t))+H(v) <
TDD(q,u,t) + TDD(u,v,AT (q,u,t)) +H(v) = L,.

Portanto L,, < L,. Entretanto, neste caso w teria sido removido antes de v. Uma con-
tradicao contra a hipétese de que z foi o dltimo vértice no caminho mais rdpido até v que
foi avaliado. Portanto, v foi encontrado pelo caminho mais rapido e T, = TDD(q,v,1).

2. Suponha por contradi¢do que o ponto de interesse r foi removido da fila Q e existe um
outro ponto de interesse r* tal que TDD(q,r*,t) < TDD(q,r,t). Seja v o dltimo vértice
visitado que pertence ao caminho mais rapido partindo de ¢ até r*. De acordo com (1)
T, =TDD(q,r1).

Como r foi removido antes de v, entdo pode-se afirmar que
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L, =TDD(q,rt) <
T,+H(v) =
TDD(q,u,t) +TDD(u,v,AT (q,u,t)) +H(v),

onde u € o vértice removido no momento em que v € visitado. Portanto,

L, <TDD(q,u,t) +c(u,) (AT (q,u,t)) + H(v) =
TDD(q,v,t)+H(v) <
TDD(q,v,t) +TDD(v,r*,AT (q,v,1)) =
TDD(q,r",t).

Logo, L, < TDD(q,r*,t), violando a hipétese de que o caminho entre g e r* é mais rapido
do que o caminho entre g e r. Portanto, TDD(q,r,t) = TDD(q,r*,t) e a afirmacao (2)
segue valida.

H(v) UNN(v)  |UTDD(v, UNN(v))
3 b 4

= |0 || 0| T |«

||k O~ O
o NN o il I = B I o I i o T Y o
| | O~ O

w

Figura 3.7: Valor da fung¢do H, vizinho mais préximo em G, e o limite superior do tempo de
viagem.

3.3 Exemplo de Execucao

Como um exemplo de entrada, considere o grafo da Figura 3.3 e o custo das arestas
como apresentados na Figura 3.4. Note que o tempo de viagem para as arestas (b,c) e (c¢,d)
ndo sdo apresentados somente porque tais custos ndo serdo uteis no exemplo dado.

3.3.1 Pré-processamento

O resultado da etapa de pré-processamento para o grafo da Figura 3.3 e custos de
Figura 3.4 € apresentado na Figura 3.7. Para cada vértice, uma busca 1NN nao dependente do
tempo (ou seja, estdtica) é executada nos grafos G e G.

Por exemplo, considere o vértice f na Figura 3.3. A distanciade f até b em G é
LTDD(f,b) =6ede f até d é LTDD(f,d) = 8, portanto H(f) = 6. A busca INN executada
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em G a partir de f deve encontrar como ponto de interesse mais proximo o vértice b. Além
disso, a distincia de f até bem G é UTDD(f,b) =8 e de f até d e UTDD(f,d) =9, portanto
UNN(f)=beUTDD(f,UNN(f)) = 8. Portanto, a busca 1NN executada em G a partir de f
deve encontrar como ponto de interesse mais préximo o vértice d.

3.3.2 Processamento da Consulta

Considere que o algoritmo recebe com entrada o ponto de consulta Q = ((f,e), }1>,
k =1, e o instante de partida t = 0. O estado inicial do grafo pode ser visto na Figura 3.8, onde
o ponto de consulta € representado pelo tridngulo azul.

f
a
» W g
c
d e

Figura 3.8: No estado inicial todos os vértices sdo ndo-visitados.

Primeiramente, o algoritmo calcula os tempos de viagem 7T, e Ty de g para f e para
e, os valores Ly e L., e os tempos de chegada ATy e AT,. Entdo a fila Q € inicializada, seu estado
agora é Q = ((f,ATy =1,Tf =1,Ly =17),(e,AT, = 3,T, = 3,L. = 7)), como apresentado na
Figura 3.9(b). Além disso, Qp também € inicializada e seu estado atual é Qpy = ((d,8),(b,9))
(Figura 3.9(c)). Os valores em Qy sio estes pois d é o vizinho mais préximo de e em G (veja
a Figura 3.7) e TT(q,e,t) + UTDD(e,d) = 8; e b é o vizinho mais préximo de f em G e
TT(q,f,t)+UTDD(f,b)=09.

O primeiro vértice avaliado € f. A adjacéncia de f sdo os vértices a e g. Como o es-
tado de a e g é ndo visitado, duas novas entradas sdo criadas (a,AT, =4.5,TT, =4.5,L,=".5)
e (8,AT; =3.5,TT, =3.5,Ly =9.5). Como L, > Qy (1), a entrada referente ao vértice g ndo é
enfileirada. Como UNN(a) =be TT,+UTDD(a,b) =8.5. Note que foi encontrado um limite
superior melhor do que 9.5 para b, entdo Q, deve ser atualizada para Q, = ((d,8),(»,8.5)). O
estado das filas estd ilustrado na Figura 3.10(c)

O segundo vértice avaliado € e. A adjacéncia de e sdo os vértices a, d e g. As
entradas da fila referentes a estes vértices sdo (8,AT, =6,TT, =6,L, = 12) , (d,AT; =8,TT; =
8,Lg =8)e (a,AT, =4,TT, =4,L, = 7). O vértice g pode ser descartado, pois Ly > Qp(1).
Além disso, a entrada para a em Q deve ser atualizada para o novo valor, pois a foi encontrado
através de um caminho mais rdpido que o anterior e o vértice d deve ser incluido em Q. Neste
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(a) Vértices em azul representam os vértices que ja
foram visitados. Nesse caso, f ¢ e.

flel| Ll d,8 | (b9 L

() 0 (©) Qu

Figura 3.9: Acima, o estado da entrada do algoritmo (a). Abaixo, o estado da fila de prioridade
de vértices candidatos a expansao (b) e estado da fila de prioridade de limites superiores (c).

momento, o estadodafilaQ é Q = ((a,AT, =4,TT,=4,L,=7),(d, TT;=8,TT;=8,L; =8))
(Figura 3.11(b)). Além disso, Qy ¢é atualizada, sua nova configuragio é Q, = ((d,8),(b,8))
(Figura 3.11(c)).

O préximo vértice removido € a. Embora a adjacéncia de a seja o ponto de interesse
b, b é descartado, pois L, = 8.5 > Qu(1), significando que b pode ser encontrado por um
caminho mais rdpido do que o atual. Depois disso, Q = ((d,AT; =8,TT; =8,L; =8))ed é
removido e incluido em Syy. Como k = 1 o algoritmo finaliza.

3.4 Conclusao

Neste capitulo foi definido o problema de processamento de consultas kNN em
redes dependentes do tempo. O algoritmo proposto para este problema também foi apresentado.
A solugdo é baseada no algoritmo de expansdo incremental com inclusdo de busca A*. Para
utilizagdo da busca direta na expansdo incremental, foi definida uma func¢ao heuristica que da o
potencial de cada vértice de levar a um ponto de interesse mais proximo na rede. As provas de
que a funcao heuristica € admissivel e consistente também foram apresentadas, bem como uma
discussdo da corretude do algoritmo e um exemplo de execucdo. O préximo capitulo descreve
como as informagdes referentes ao TDG que representa a rede foram armazenadas e acessadas
no disco.
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(a) Os vértices visitados sdo e e a, em azul. O vértice
avaliado € f, em amarelo.

a|e | L 5,85 |(d8 | L

() 0 (©) Qu

Figura 3.10: Acima, o estado da entrada do algoritmo apds a primeira remoc¢do de Q (a).
Abaixo, o estado da fila de prioridade de vértices candidatos a expansdo (b) e estado da fila
de prioridade de limites superiores (c).

d &

(a) Os vértices visitados sdo e e d, em azul. Os vér-
tices avaliados sdo e e f, em amarelo.

a |d| L b8 |(d8 | L

() Q (©) Qu

Figura 3.11: Acima, o estado da entrada do algoritmo apds a segunda remog¢ao de Q (a). Abaixo,
o estado da fila de prioridade de vértices candidatos a expansao (b) e estado da fila de prioridade
de limites superiores ().
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Algorithm 4: TD-NE-A*

Input: A query point g = ((u,v), 7,), an integer value k, a departure time ¢
Output: The set of k nearest neighbors of ¢
TT, < Tg X C(u,v) (l‘);
AT, + (t+TT,) mod T;
Ly« T,+H®);
En-queue (v,AT,,TT,,L,) in Q;
if (v,u) € E then
TT, « (1— Tq) X C () (1);
AT, < (t+TT,) mod T;
L,+ T,+H(u);
En-queue (u,AT,,TT,,L,) in Q;
end
Snn < 0;
while Q # 0N |SNN| < kdo
(u,AT,,TT,,L,) < De-queue Q;
Mark u as de-queued;
if 7T, = H(u) then
Snn < Svv U {u};
end
for v € ad jacency(u) do
TT,«TT,+ Clu,y) (ATM)>;
AT, < (t+TT,) mod T;
L, « TT,+H(v);
if L, < Qpy (k) then
if v is not in O then
En-queue (v,AT,,TT,,L,) in Q;
Mark v as en-queued;
else
Update L,, if it is necessary;
Re-order Q;
end
Uy ¢ TTy+UTDD(v,UNN(v));
if UNN(v) is not in Qu then
En-queue (UNN(v), Uynn(y)) in Qu;

o X NN R W N =

W W W N NN NN NN DN NN e e e e e e e e
N = S 0 RN N R WD =S Y ® NN R W N =S

33 else

34 Update Uy (y). if it is necessary;
35 Re-order Qy;

36 end

37 end

38 end

39 end

40 Return Syy;
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4 METODO DE ACESSO EM TRES NIVEIS PARA REDES DEPENDENTES DO
TEMPO

Para a execucdo de algoritmos baseados em expansdo da rede, fazem-se necessarias
solugdes para armazenamento da rede e execucao de operacdes de acesso a certas informagdes,
tais como listas de adjacéncia dos vértices e fungdes de custo (travel-time) em um determinado
instante de tempo. Este capitulo apresenta o método de acesso proposto. A Secdo 4.1 apresenta
uma discussao inicial sobre este problema. A Secdo 4.2 apresenta possiveis propostas e discute
0 porqué estas ndo se aplicam e em seguida, o método proposto é apresentado. Por fim, a Secdo
4.4 conclui o capitulo.

4.1 Introducao

E interessante chamar atencio para algumas caracteristicas das redes dependentes
do tempo que devem ser consideradas no que diz respeito ao armazenamento e acesso dos dados.
Tais caracteristicas mostram que estas redes ndo podem ser armazenadas da mesma forma que
redes estaticas, o mesmo vale para o acesso as informacdes da rede. A primeira observacgdo é
que os custos das arestas sao dependentes do tempo, portanto as informacdes de dependéncia
temporal devem ser armazenadas. Para representar tal dependéncia, para cada intervalo de
tempo de tamanho constante, um novo custo (tempo de viagem) € calculado e essa informacgao
deve ser armazenada. Portanto € necessdrio mais espaco para armazenamento dos custos.

Outra observagdo importante € que o custo de armazenamento das arestas da rede
cresce a medida que a granularidade no tempo (nimero de intervalos) aumenta. De fato, torna-
se dificil armazenar todos os custos das arestas de uma mesma lista de adjacéncias agrupados
sem particionar a lista de adjacéncia, sendo necessarias duas ou mais paginas de disco para uma
mesma lista de adjacéncia.

Por fim, uma dltima observacao € a de que, dado que o acesso a lista de adjacéncias é
executado para obter o custo das arestas em um determinado instante de tempo, armazenar todos
os custos de uma mesma aresta agrupados implica em recuperar informacdes desnecessarias ao
recuperar a pagina em questao.

Para apresentar o método de acesso proposto, serdo apresentadas primeiramente
duas propostas iniciais € uma breve discussdo do motivo pelo qual estas propostas ndo se
mostraram ser uma solu¢@o adequada para o problema em questao.

4.2 Possibilidades de Métodos de Acesso

A primeira proposta a ser discutida refere-se ao esquema com as seguintes carac-
teristicas: os vértices da rede sdo indexados e a lista de adjacéncia de cada vértice indexado €
recuperada; cada lista de adjacéncia recuperada contém os vértices da rede; todas as funcdes de
custo de uma mesma aresta sdo armazenadas em conjunto. Cada vértice na lista de adjacéncia
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contém um ponteiro para a pagina onde se encontram as fung¢des de custo. Ao recuperar o custo
para um vizinho do vértice recuperado, recupera-se o custo para todos os instantes de tempo
possiveis. A Figura 4.1 ilustra o método descrito.

|VO

AN ‘NZ‘ N3 --}__

‘fO‘H‘fQ‘fS‘M‘ ‘fn

Figura 4.1: Método de indexacdo por vértice.

Neste método, a medida que a granularidade temporal das funcdes de trafego au-
menta, ou seja, que se tem um maior nimero de intervalos temporais, fica mais dificil armazenar
o custo para a adjacéncia de um dado vértice em uma mesma pégina de disco. Isso acontece
porque o espago requerido para armazenar uma fungao de trafego € proporcional a granularidade
temporal. Outra desvantagem deste método € que se deseja recuperar apenas as informacoes
correspondentes a um dado instante de tempo. Entretanto, o método recupera o custo para todos
os instantes de tempo possiveis. Dessa forma, informacdes desnecessdrias sdo obtidas. Assim,
este método ndo € escaldvel com relacdo a granularidade temporal da rede.

Outro possivel esquema de acesso consiste em agrupar as arestas da rede e seu
respectivo custo de acordo com as particdes temporais e armazena-las de tal forma que as arestas
sdo replicadas para cada particao e os custos sdo armazenados para cada réplica de acordo com
a parti¢cdo. Dado um instante de tempo, as arestas da rede com os custos referentes aquele dado
instante sdo recuperadas. A Figura 4.2 ilustra o método descrito.

Este método nio é escaldvel no que diz respeito ao nimero de arestas da rede. A
medida que o nimero de arestas aumenta, uma maior quantidade de pdginas de disco deve ser
recuperada e alocada em memoria, o que o torna invidvel para grandes redes. O método também
implica na recuperacdo de informacdes desnecessdrias, desde que ndo se deseja avaliar todas
as arestas da rede e seu custo em uma determinada parti¢ao temporal, mas sim apenas as que
incidem a um determinado vértice.
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Figura 4.2: Método de indexagdo por tempo.
4.3 Método de Acesso em Trés Niveis (ATN)

O método proposto, ilustrado na Figura 4.3, visa mesclar as duas soluc¢des anteriores
de forma a superar sua inviabilidade. Assim, o método em trés niveis foi proposto como uma
alternativa escaldvel de acordo com ambos, nimero de arestas da rede e granularidade temporal
das fungdes de trafego. O método ATN € assim chamado por ser composto por trés niveis: dois
niveis de indice, o Nivel de Indice Temporal e o Nivel de Indice de Grafo; e o Nivel de Dados.

e Nivel de Indice Temporal (Time-Level) O nivel temporal permite acessar apenas as in-
formacgdes referentes a um dado ponto no tempo. Dessa forma, para cada aresta, apenas
o tempo de viagem referente ao instante de tempo de partida desejado € recuperado. As
entradas de dados no nivel temporal contem ponteiros para estruturas de indice do nivel
de grafo.

e Nivel de Indice de Grafo (Graph-Level) Cada indice no nivel de grafo indexa infor-
macoes de uma determinada particdo temporal. Mais especificamente, cada estrutura de
indice neste nivel permite recuperar a lista de adjacéncia do vértice de interesse de um
instante de tempo especifico, de acordo com os identificadores dos vértices (Nids). As
entradas de dados no nivel de grafo contem ponteiros para as paginas de disco no nivel
de dados.

e Nivel de Dados (Data-Level) As paginas de disco no nivel de dados armazenam a lista de
adjacéncia dos vértices. Os dados sdo clusterizados de acordo com o tempo. De tal forma
que, os dados referentes a um mesmo instante de tempo fiquem tdo préximos quanto
possivel no que diz respeito a organizac¢io do arquivo.

O acesso aos dados funciona como descrito pelo Algoritmo GETADJACENCYLIST.
Primeiramente, o instante de tempo € passado como parametro para consulta ao indice index,
através do método query(t_index,v). Esta chamada recupera a estrutura de indice no nivel de
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Figura 4.3: Representa¢cdo do dos niveis do método de acesso proposto.

dados que indexa os dados da particdo de tempo do instante ¢, indicada pela varidvel 7_index.
Em seguida, uma consulta é executada na estrutura de indice representada por 7_index. Para
a execugdo da consulta é feita uma chamada ao procedimento query(¢_index,v) que recupera
uma tupla composta pelo ponteiro p para a pagina onde se encontram os dados referentes a lista
de adjacéncia do vértice v e pelo of fset, que € o deslocamento em bytes do inicio da pigina
apontada por p até o primeiro byte dos dados da lista de adjacéncia.

Algorithm 5: GETADJACENCYLIST
Input:
A vertex label v;
A time instante t;
Output: The adjacency list of v at the time instant 7.
1 t_index < query(index,t);
2 (p,of fset) < query(t_index,v);
3 adjjist < read(p,of fset);
4 return ad jjist;

Cabe ressaltar que no método de acesso proposto as estruturas de indice sdo genéri-
cas. Pode-se utilizar, por exemplo, uma drvore B™ nos dois niveis de indice. Em tal caso, o
nimero de paginas acessadas para cada entrada de dados recuperada é da ordem de O(logy |T|+
logg |V|), onde F é o fan out das arvores, T é o nimero de parti¢des temporais que compdem o
custo de uma aresta e |V| é o nimero de vértices da rede. Note que, o indice do nivel temporal
pode ser pequeno o suficiente para caber na memdria principal. Neste caso, ndo sdo contabi-
lizadas quaisquer operacdes de E/S para acessa o nivel temporal.
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4.4 Conclusao

Neste capitulo foi feita uma discussdo sobre o armazenamento dos dados de redes
dependentes do tempo. Foram discutidos dois possiveis métodos e suas limitagdes. O método
de acesso proposto para dar suporte a execucdo do algoritmo de processamento da consulta foi
apresentado. O préximo capitulo descreve os trabalhos que mostram solucdes para problemas
relacionados com o problema de interesse deste trabalho.
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5 TRABALHOS RELACIONADOS

Dentre as pesquisas relacionadas ao presente trabalho, destacam-se aquelas que
apresentam solucdes para o bem conhecido problema de menor caminho, e para a sua ver-
sdo dependente do tempo, para consultas k-NN em redes estéticas e para o proprio problema de
consultas k-NN em redes dependentes do tempo. Este capitulo apresenta os principais trabalhos
e técnicas desenvolvidas nestes topicos. O capitulo esta organizado da seguinte forma. A Se¢ao
5.1 apresenta técnicas para solucionar o problema do menor caminho, bem como sua versao
dependente do tempo. A Secdo 5.2 apresenta solugdes para consultas kNN em redes estéticas.
A Secdo 5.3 apresenta outras solucdes para consultas kNN em redes dependentes do tempo. Por
fim, a Secao 5.4 conclui o capitulo.

5.1 Problema do Menor Caminho (estatico) e Problema do Caminho mais rapido (de-
pendente do tempo)

Estes problemas estdo intrinsecamente relacionados com a solu¢do de consultas de
TDk-NN, desde que seu resultado depende do custo (tempo de viagem) do mais rdpido para
cada ponto de interesse do resultado. A solucdo mais conhecida para o problema do menor
caminho em redes estdticas (ndo dependente do tempo) € o algoritmo de Dijkstra (DIJKSTRA,
1959), em sua execucao os nds do grafo sdo visitados a partir do né fonte, em ordem crescente
da distancia para o mesmo, até alcancar o n6 destino. Nesta sec@o, serdo descritas algumas
técnicas que foram propostas para acelerar a execucdo do algoritmo de Dijkstra, bem como
para a solucdo da versdo dependente do tempo do problema de menor caminho.

Além do algoritmo de Dijkstra, muitas outras solu¢des para a solu¢ao do problema
de menor caminho foram propostas. A maior parte destas solu¢des é definida por técnicas que
tém o objetivo de acelerar o tempo de execugdo do algoritmo de Dijkstra. Elas sdo em geral
baseadas em etapas de pré-processamento que anotam a rede com informacdes utilizadas para
podar ou guiar a busca. Em (WAGNER; WILLHALM, 2007) pode-se encontrar um estudo
sobre algumas das técnicas aplicadas a redes estaticas. Entretanto, vale ressaltar que as técni-
cas utilizadas em redes estdticas ndo sdo diretamente aplicdveis no caso dependente do tempo.
Muito menos esfor¢o foi dedicado ao caso em que a rede é dependente do tempo. O primeiro
algoritmo que considera a variante dependente do tempo do problema de menor caminho € abor-
dado em (COOKE; HALSEY, 1966). Este algoritmo ¢ uma forma modificada do algoritmo de
Bellman para encontrar o caminho mais rdpido entre dois vértices numa rede. A seguir, sdo ap-
resentadas algumas destas técnicas propostas para acelerar a execugdo do algoritmo de Dijkstra.
Alguns exemplos de trabalhos que as utilizam, em redes estaticas ou em redes dependentes do
tempo, sdo apresentados.

Uma das técnicas utilizadas para melhorar o desempenho do algoritmo de Dijkstra
¢ a Busca Bidirecional. Um algoritmo baseado em busca bidirecional realiza simultaneamente
duas buscas unidirecionais: uma busca na direcdo original, forward e uma busca na direcao
contréria, backward. Na busca forward a arvore de busca cresce a partir do n6 fonte na direcdo
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do né6 destino, na qual a distdncia minima da fonte para um conjunto de nds é descoberta.
A outra busca, backward, acontece na dire¢do reversa, do né destino para o n6 fonte. Nesta
busca, a distincia minima de um conjunto de nés para o né destino é descoberta. A busca
backward € aplicada ao grafo reverso, ou seja,o grafo cujo conjunto de arestas é formado pelas
arestas do grafo original na dire¢do oposta. Dessa forma, por serem mantidas duas arvores de
busca (forward ou backward) , uma para cada direcdo, uma das escolhas a ser feita ao utilizar
uma busca bidirecional é qual arvore de busca serd escolhida para expansd@o no préximo passo.
Outra técnica € a Busca Direta ou Busca A*. A busca direta utiliza conhecimentos do dominio
do problema para alterar a prioridade dos vértices enfileirados e, portanto, a ordem em que estes
sdo visitados. A ideia é dar maior prioridade aqueles que t€m o maior potencial de alcancar o
objetivo. No caso do problema de menor caminho, o objetivo € o vértice destino. O potencial é
dado por uma funcao heuristica que deve ser consistente.

Em (GOLDBERG; HARRELSON, 2005) € apresentada uma proposta baseada em
busca direta para solucionar o problema do menor caminho em grafos estaticos. A solugdo
proposta neste trabalho combina a busca direta com busca bidirecional e uma outra técnica
baseada em marcos (em inglés, landmarks, termo utilizado na literatura) e na desigualdade
triangular. Nesta estratégia, inicialmente d = . Entdo, partindo de um vértice fonte s € um
vértice destino ¢, quando uma aresta (v,w) € avaliada pela busca forward e w ja foi avaliado
pela direc¢do reversa, os menores caminhos s —v € w —t ja sdo conhecidos, com tamanhos dr(v)
e dp(w). Sendo /(v,w) um limite inferior para a distdncia entre v e w, se d < df(v) +1(v,w) +
dp(w), um caminho menor que o menor caminho visto até entdo foi encontrado, portanto o valor
de d € atualizado. O algoritmo termina quando a busca em uma das dire¢des encontra um vértice
que foi avaliado na outra direc@o. Para estimar os limites inferiores /(v,w), a estratégia seleciona
um conjunto de landmarks (vértices especificos da rede) e, para cada vértice, pré-computa de e
para todos os landmarks. Considerando um landmark L e seja d(.) um distincia para L. Entdo,
pela desigualdade triangular, d(v) —d(w) < dist(v,w). Similarmente, se d(.) ¢ uma distancia
de um caminho partindo de L, d(w) —d(v) < dist(w,v). O limite inferior escolhido é o maximo
entre todos os limites inferiores calculados utilizando os landmarks.

Em (NANNICINTI et al., 2008) é proposta uma solucdo para o problema do menor
caminho em redes dependentes do tempo que utiliza também uma estratégia baseada em busca
direta e busca bidirecional. A soluc@o proposta visa reduzir o espaco de busca, entretanto,
ndo alcanca resultados 6timos. Em redes dependentes do tempo a busca bidirecional ndo pode
ser aplicada diretamente, pois o tempo de chegada (arrival-time) no destino € desconhecido, e
este tempo influenciaria no custo da busca backward. Para solucionar este problema, a solugao
proposta utiliza na busca backward limites inferiores sobre custo dos arcos para restringir o
conjunto de nds a ser explorado na busca forward. A busca direta é feita através do uso de
landmarks. Em redes ndo-dependentes do tempo, como ja foi exemplificado, landmarks podem
ser usados na implementacdo da busca bidirecional. Para isso, a funcdo heuristica deve ser
consistente para ambas as buscas, forward e backward. No método proposto em (NANNICINI
et al., 2008), a busca backward é executada sobre o grafo de limites inferiores. Para cada aresta,
o custo neste grafo € o limite inferior do custo da funcdo na aresta. A busca backward é utilizada
para fornecer limites para o critério de poda da busca forward. De maneira geral, a estratégia
consiste em seguir com as duas buscas até que a busca backward contenha apenas os vértices
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cuja chave associada ndo exceda um parametro (U, onde y é um limite superior do custo da
solu¢do 6tima. Quando a busca backward para, todos os vértices avaliados por ela sdo incluidos
em um conjunto M, de tal forma que a busca forward, a partir de entdo, avalia somente os
vértices incluidos em M.

(DEMIRYUREK et al., 2011) estuda a computacao on-line do caminho mais rapido
em redes de rodovias dependentes do tempo e apresenta uma técnica baseada em busca bidire-
cional e A* que acelera a computac¢do do caminho. A estratégia particiona a rede em parti¢oes
nao sobrepostas. Uma pré computacdo cria as particdes e computa o limite inferior das distan-
cias entre as bordas das parti¢des, entre vértices e borda das parti¢Oes e entre bordas e vértices.
O particionamento atribui a cada vértice um conjunto de particdes. Uma outra etapa computa
para cada par de parti¢des o limite inferior do custo caminho mais rdpido entre elas. Todos os
custos das distincias entre os vértices borda das particdes sdo armazenados. O algoritmo on-
line visita todos os nds alcancaveis a partir da consulta em direc@o ao destino, até que o destino
seja alcancado. A busca aplicada é direcionada, a funcao heuristica € obtida a partir dos valores
de limites inferiores da distancia entre bordas das parti¢des, obtidas na pré computacao.

5.2 k vizinhos mais préximos

Nesta Secao, algumas estratégias para o problema dos k vizinhos mais préximos,
kNN (do inglés k-Nearest Neighbor) em redes estdticas sdo apresentadas. Tais estratégias nao
sdo diretamente aplicdveis em redes dependentes do tempo.

5.2.1 Algoritmos IER e INE

O problema de consulta kNN em redes de rodovias foi introduzido em (PAPADIAS
et al., 2003). Nesse trabalho, os autores apresentam duas solu¢des para este problema, os al-
goritmos Incremental Euclidean Restriction (IER) e Incremental Network Expansion (INE). O
algoritmo IER usa a suposi¢do de que a distancia Euclidiana entre quaisquer dois pontos da
rede é sempre menor que a distancia na rede. Esta suposicao € utilizada para recuperar os kNN
pontos de acordo com a distancia Euclidiana usando um indice espacial. O préximo vizinho
mais proximo segundo a distincia Euclidiana é recuperado, a distincia na rede do ponto recu-
perado € utilizada como limite superior para o proximo vizinho de acordo com a distancia na
rede. O algoritmo IER vai expandindo vértices da rede, quando o vértice expandido tem um
vizinho cuja distancia entre o objeto de consulta e ele é maior que o limite superior, aquele
caminho é descartado, ou seja, o vértice vizinho em questio ndo € enfileirado. O mesmo ¢é feito
para o préximo ponto mais proximo segundo a distancia Euclidiana, até que k pontos sejam
recuperados. O algoritmo INE ¢ uma adaptacdo do algoritmo de Dijkstra. Iniciando do ponto
de consulta g todos os vértices da rede alcangdveis a partir de g s@o visitados por ordem de sua
proximidade para g até que os k objetos mais proximos sejam localizados. Os algoritmos IER
e INE foram também comparados em (PAPADIAS et al., 2003). A avaliacdo dos algoritmos
mostrou que o INE supera o IER em termos de custos de CPU. A razao para isto é o fato de que
o INE visita apenas as arestas necessarias, enquanto os vizinhos mais proximos recuperados
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pelo IER segundo a distancia Euclidiana podem ser pistas falsas. Ou seja, embora os pontos
sejam os mais proximos Euclidiana, segundo a distancia na rede tais pontos estdo mais distantes
que muitos outros, principalmente quando a rede tem poucos pontos de interesse.

5.2.2 Solucao baseada em células de Voronoi (VN3)

Em (KOLAHDOUZAN; SHAHABI, ) é apresentado um método baseado na pré
computacao dos poligonos de Voronoi da rede (NVP) e das distancias entre alguns vértices para
computagao dos vizinhos mais proximos. Originalmente, um poligono de Voronoi caracteriza
uma regido de proximidade para k lugares em um plano onde a distincia € definida pela distincia
Euclidiana. A defini¢do de poligonos de voronoi em um grafo foi introduzida em (ERWIG, ),
como uma extensao da definicao inicial. Na solu¢do dada por (KOLAHDOUZAN; SHAHABI,
), 0s NVPs sdo indexados por um método de acesso espacial. Os NVPs preservam as distancias
na rede, portanto usando NVPs indexados pode-se encontrar imediatamente o primeiro vizinho
mais proximo de um objeto de consulta e reduzir o custo on-line do processamento de um
consulta kNN. Os autores também demostraram uma propriedade que mostra que os préximos
vizinhos mais proximos estio nas células adjacentes a célula que contém o tltimo vizinho mais
proximo a ser explorado, permitindo que apenas as células adjacentes precisem ser avaliadas.
A pré-computagdo de algumas distancias na rede € feita para dar suporte a uma maneira de
calcular a distincia exata entre o objeto de consulta e os pontos retornados, sem necessidade de
computar todo o caminho.

5.2.3 Método das Ilhas

O Método das Ilhas, proposto em (HUANG; JENSEN; SALTENIS, 2005), consiste
de um componente de pré computagio e um componente de expansao da rede on-line. O com-
ponente de pré-computacdo armazena, para cada vértice na rede rodovidria, a referéncia para
uma "1lha"que cobre o vértice e as distancias na rede do vértice para o ponto de dados que gerou
a ilha. Dado um valor de distincia r, a ilha do ponto de dados p € o subconjunto da rede coberta
pela expansao da rede partindo de p com limite de distancia r. O valor r € dito o raio da ilha. O
componente de expansdo checa quais ilhas contém o ponto de consulta g € mantém os pontos
de dados dessas ilhas em uma fila de prioridade, entdo inicia o processo de expansao partindo
de g até as bordas das ilhas. Na expansdo, para cada vértice que entra na fila de prioridade sdo
verificadas quais ilhas contém tal vértice e os pontos de dados geradores das ilhas sdo novos
candidatos. O processo termina quando a soma do raio expandido e o raio minimo de todas
as ilhas pré-computadas excedem a distancia do ponto de consulta g para o k-ésimo ponto de
dados da fila de prioridade de pontos candidatos.

5.3 k-NN em Redes Dependentes do Tempo

Enquanto alguns trabalhos t€m sido propostos para acelerar a computagdo dos menores
caminhos em redes dependentes do tempo, poucos trabalhos recentes propdem métodos para
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processar consultas kNN em redes dependentes do tempo. Esta sec@o apresenta os trabalhos
que propdem solugdes para o processar consultas kNN em redes dependentes do tempo (TD-
kNN, do inglés Time-Dependente k Nearest Neighbors).

5.3.1 Algoritmos de Expansao Incremental

O problema de solucionar consultas kNN em redes dependentes do tempo foi in-
troduzido em (DEMIRYUREK; KASHANI; SHAHABI, 2010). Neste trabalho, os autores
comparam duas diferentes solugdes para este problema. Os métodos apresentados sdo uma
adaptacdo do algoritmo INE para redes dependentes do tempo. Uma das solucdes aplica ex-
pansdo incremental enquanto utiliza o modelo de rede expandida no tempo (Figura 5.3.1) como
modelo de representacdo da rede. Este modelo discretiza o dominio temporal T = [ty;t,] em n
instantes de tempo igualmente espacados t = 0, 1,...,1, e constréi uma rede estatica para cada
instante de tempo. Portanto, o modelo de rede expandida no tempo replica a rede original n
vezes. Entdo, o modelo conecta cada vértice de um determinado instante em ¢ aos seus vizinhos
no proximo instante, calculado pelo instante atual mais o custo da aresta nesse instante. Embora
este modelo possa utilizar os mesmos algoritmos aplicados a redes estdticas, as solucdes que
o utilizam podem apresentar resultados incorretos. Neste modelo, o custo de uma aresta para
todo um intervalo é dado pelo custo do instante inicial, resultando em um erro entre o valor do
menor caminho e do caminho calculado.

t0=0 t1=10 t2=20 t3=30 t4=40 t5=50 t6=60

(e) Grafo expandido

Figura 5.1: Exemplo de grafo expandido no tempo. Fonte (DEMIRYUREK; KASHANI; SHA-
HABI, 2010).

O segundo método € o algoritmo TD-NE que expande os vértices da rede na ordem
de menor distancia para o ponto de consulta considerando as funcdes de custo. Uma tabela
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hash que associa as funcdes de custo as arestas da rede é consultada durante a expansio para
atualizar o custo dos caminhos avaliados.

5.3.2 Indices TNI e LNI

Em (DEMIRYUREK; BANAEI-KASHANI; SHAHABI, 2010) € apresentada uma
solucdo que assemelhasse com uma versao da solu¢do baseada em células de Voronoi em redes
dependentes do tempo. Neste trabalho, é proposto um processo de pré-computacdo que constroi
duas estruturas que indexam a rede e os pontos de interesse chamadas de Tight Network Index
(TNI) e Loose Network Index (LNI). Ambas as estruturas sdo compostas por células que refe-
renciam um ponto de interesse me particular, tal que, se um ponto de consulta g estd dentro de
uma célula de um ponto de interesse p no TNI, entdo certamente p € seu vizinho mais préximo.
Entretanto, se g estd fora de uma célula de um ponto de interesse p no LNI, entdo p certamente
ndo € o vizinho mais préximo de g. Como na estratégia NVP para redes estéticas, usando o
TNI pode-se encontrar imediatamente o primeiro ponto de interesse mais proximo ao objeto
de consulta. Para os demais pontos de interesse (k > 1), o préximo vizinho mais préoximo &
o ponto de interesse gerador de uma das células vizinhas as células dos pontos de interesse ja
encontrados. Para decidir qual o proximo ponto de interesse, a rede € expandida incremental-
mente até encontrar um ponto de interesse em uma das células vizinhas. Nao esta claro como
este processo poderia funcionar no caso em que considera-se que o trafego em dire¢des opostas
de uma mesma via da rede pode ser diferente. Esta ¢ uma importante consideragdao que reflete
mais fielmente cendrios reais, desde que o custo de um caminho € determinado, também, pela
sua orientacao.

5.3.3 Estratégia dos grafos incorporados

Uma estratégia baseada em grafos incorporados mapeia o grafo da rede em um es-
paco vetorial sobre a distancia de um conjunto de vértices referenciados. Estes vértices sdo,
em geral, selecionados randomicamente ou de acordo com alguma heuristica. Entdo, as distan-
cias entre cada vértice referenciado e todos os outros vértices da rede sdo calculadas. O grafo
incorporado € utilizado para estimar limites para a distancia real entre o ponto de consulta e
um ponto de interesse, o limite inferior que subestima a distancia e o superior que superestima
a distancia. Esta técnica foi proposta em (KRIEGEL et al., 2007) para acelerar o calculo de
consultas kNN e de range em redes estdticas. Primeiramente, uma consulta de ranqueamento
no espaco incorporado é executada. O ranquemento obtém os pontos de interesse na ordem
dos limites inferiores da distancia entre o ponto de consulta e os pontos de interesse. Dentre
os k primeiros candidatos, aqueles que tém o limite superior da distincia menor que o limite
inferior do k-ésimo candidato sdo reportados como resultado da consulta. Apds esta etapa, o
algoritmo refina o conjunto de candidatos, calculando suas distancias para o ponto de consulta,
e retornando aqueles que tem o limite inferior menor ou igual a k-ésima distancia.

Para aplicar esta técnica em redes dependentes do tempo, € necessdrio adapta-la.
Em (KRIEGEL et al., 2011), os autores propuseram duas adaptagdes do método. A primeira
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delas é uma estratégia estética, pois as distancias entre cada objeto e os vértices referenciados
sdo computadas de maneira independente da variacdo dos custos das arestas sobre o tempo. A
segunda € uma estratégia dependente do tempo, pois considera a dependéncia temporal quando
computa a distancia entre os objetos e os vértices referenciados.

Na estratégia estdtica, a ideia € extrair dois grafos estdticos com custos constantes de
valores minimos e maximos dos custos do grafo original. Entdo, os grafos incorporados destes
grafos sdo utilizados para estimativa dos limites inferiores e superiores das distancias entre dois
vértices. Na estratégia dependente do tempo, ao invés de utilizar apenas uma distancia entre um
vértice e cada vértice referenciado, sdo necessdrias as distancias para cada possivel tempo de
partida. Portanto, no espago incorporado, cada vértice € representado por uma série de posicoes
dependentes do tempo, ao invés de um ponto estitico. Nesse caso, os limites inferiores e supe-
riores sdo calculados de uma maneira diferente. Ambas as estratégias, aplicam a estratégia de
processamento de consulta de filtragem/refinamento. Na etapa de filtragem, as aproximacoes da
distancia sdo utilizadas para podar falsos positivos, utilizando os limites inferiores, e identificar
sucessos, utilizando os limites superiores. A etapa de refinamento calcula a distancia real entre
o ponto de consulta e os pontos de interesse candidatos, utilizando o algoritmo de Dijkstra.

Uma desvantagem deste método € a etapa de pré-processamento. Nesta etapa, para
cada tempo de partida possivel, deve ser feita uma nova busca a partir de todo vértice do grafo
para o cédlculo dos menores caminhos. E como o custo do caminho entre dois vértices nao é
simétrico, o algoritmo ndo pode expandir os vértices na computacao dos menores caminhos
iniciando dos nos referenciados e visitar todos os outros nds, ao invés disso, deve iniciar uma
busca a partir de cada um dos nds, o que faz o algoritmo computacionalmente caro. Note
que a etapa de pré-processamento proposta neste trabalho nao depende do nimero de parti¢des
temporais da rede. Além disso, como o dominio temporal € continuo, este método assume que
para instante para intervalo de tempo para o qual o pré-processamento foi executado, o tempo
de viagem por via € constante, o que pode acumular erros no cdlculo dos custos.

5.4 Conclusao

Este capitulo apresentou algumas solucdes para os principais problemas relaciona-
dos ao problema de interesse deste trabalho: consultas de menor caminho; consultas de menor
caminho dependente do tempo; consultas kNN em redes estaticas e consultas kNN em redes
dependentes do tempo. Os proximos capitulos descrevem os experimentos feitos para avaliacdo
do algoritmo.
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6 AVALIACAO EXPERIMENTAL DO ALGORITMO TD-NE-A*

Este capitulo descreve o processo de avaliagdo experimental do algoritmo proposto
neste trabalho utilizando um conjunto de dados sintéticos. O capitulo estd organizado da
seguinte maneira. A Secdo 6.1 descreve como os experimentos foram realizados. A Secdo
6.2 descreve os resultados em relacdo a densidade de pontos de interesse da rede. A Secdo 6.3
descreve os resultados em relac@o ao valor de entrada k. A Secado 6.4 descreve os resultados em
relac@o ao tamanho da rede. Por fim, a Se¢do 6.5 conclui o capitulo.

6.1 Descricio do ambiente e configuracao dos experimentos.

O algoritmo proposto neste trabalho (TD-NE-A*) foi comparado ao algoritmo pro-
posto por (DEMIRYUREK; KASHANI; SHAHABI, 2010) (TD-NE). Os experimentos descri-
tos nesta se¢do foram conduzidos em um computador com sistema operacional baseado em
Linux, com 3.00GHz de CPU e 4 GB de memoria RAM. Os algoritmos foram implementados
em linguagem C++. Os dados consistiram de um conjunto de redes dependentes do tempo ge-
radas sinteticamente. Cada rede foi gerada com um particionamento temporal de 96 pontos no
tempo, ou seja, uma fun¢ao de trafego a cada 15 minutos de um dia. Os vértices das redes tém
grau (numero de arestas incidentes) uniformemente distribuido de valor médio igual a 4.

O método foi avaliado com dados de entrada gerados de acordo com trés parametros
distintos: o tamanho das redes (nimero de vértices), o tamanho da consulta k e a densidade
dos POIs (a taxa dada pela cardinalidade de POIs dividida pelo tamanho da rede). Os valores
atribuidos a cada um destes parametros sdo apresentados na Tabela 6.1. Para cada experimento,
um parametro tem seu valor variando entre os valores referentes a sua linha na tabela, enquanto
os outros dois tem seus valores fixados e iguais ao valor em negrito.

Em todos os experimentos, para cada configuracdo de parametros, foram geradas
10 redes sintéticas que se distinguiram na estrutura, na atribuicao dos pontos de interesse e nas
fungdes de custo. As fungdes de custo foram geradas de tal forma a respeitar a propriedade
FIFO. Para cada um dessas redes, foram executadas 10 consultas com os pontos de partida
randomicamente selecionados. Portanto, para cada configuragdo de paradmetros foram geradas
um total de 100 consultas. Os graficos com os resultados apresentam barras com os limites
inferiores e superiores de intervalo de confianca de 95% para o ganho relativo da estratégia
proposta, assumindo distribui¢do normal dos dados.

Além disso, os algoritmos foram comparados de acordo com duas métricas: o
nimero de vértices expandidos e com o ndmero de operacoes de entrada-saida (E/S) para aces-

Tabela 6.1: Valores dos parametros dos experimentos.
Densidade de POIs 5% ,10%, 20%
Tamanho da consulta % 1,10, 20, 30
Tamanho da rede 1000, 2000, 4000, 10000
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sar as paginas de disco no nivel de dados. Cada uma dessas métricas foi analisada em relagao
a densidade de POlIs, ao tamanho da rede e ao tamanho da consulta. As operacdes de E/S as
paginas de disco no nivel de dados foram simuladas considerando LRU (least recently used)
como politica de cache, o nimero de paginas na cache foi de 5% do nimero de paginas de disco
no nivel de dados. Com os experimentos, pode-se verificar que uma diminuicdo do nimero
de vértices expandidos implica também em uma diminui¢do do nimero de paginas de disco
acessadas.

6.2 Avaliacao do efeito da densidade de POls.

A densidade de POIs variou entre 5%, 10% e 20% de ntimeros de pontos de inter-
esse. Os pontos de interesse foram uniformemente distribuidos entre os vértices da rede. Para
cada diferente valor de densidade, foram geradas 10 redes dependentes do tempo distintas (no
que diz respeito a estrutura e fungdes de travel-time), com 2000 vértices cada um delas. Foram
executadas 10 consultas, cada consulta com valor k=20 e posi¢do randomicamente selecionada
sobre cada rede uma aresta da rede. Vale ressaltar que os valores percentuais atribuidos nao
refletem a densidade de pontos de interesse de uma rede real (que deve ser menor), contudo o
experimento € uma prova de conceito a respeito do comportamento do algoritmo em relagdo a
densidade de pontos de interesse.

A Figura 6.1 ilustra a diferenca entre a média do nimero de vértices acessados
pelos algoritmos. Pode-se observar que, em ambos os algoritmos, € necessario expandir uma
quantidade menor de vértices a medida que a rede torna-se mais densa. Esta observacdo é
decorrente do fato de que o esfor¢o necessario para encontrar os k pontos de interesse € cada
vez menor a medida que a densidade de POIs aumenta, pois nimero de POIs cresce para toda
sub-rede avaliada. Note também que a medida que a rede torna-se esparsa, o ganho obtido pelo
algoritmo TD-NE-A* em relagdo TD-NE em nimero de vértices acessados aumenta. Nestes
experimentos, TD-NE-Ax descartou uma média de 33,33% a 51% dos vértices expandidos por
TD-NE, como apresentado na Figura 6.2.

Essa primeira avaliacdo apresentada mostra que a heuristica utilizada pode reduzir
o numero de vértices expandidos em redes dependentes do tempo ndo-estaciondrias. Entretanto,
dado que os dados estdo armazenados em disco, a proxima avaliacdo mostra como isso se reflete
em relacdo ao numero de operacdes E/S. As Figuras 6.3 e 6.4 mostram que a diferenca em
relacdo ao nimero de vértices expandidos apresenta-se também quando o nimero de péaginas
de dados acessadas € avaliado.

A Figura 6.3 apresenta como o numero de piginas de disco acessadas se modifica
em funcdo da densidade de POIs. Mais uma vez, a diferenca na avalia¢do dos algoritmos torna-
se menor a medida que a densidade aumenta. Como pode ser visto na Figura 6.4, a redu¢do no
nimero de operagdes E/S do TD-NE-A* chega a até 50% em relagdo ao algoritmo concorrente.
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Figura 6.1: Avaliacdo do nimero de vértices expandidos quando a densidade de pontos de

interesse cresce.
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Figura 6.2: Avaliacdo do ganho em percentual de vértices expandidos quando a densidade de

pontos de interesse cresce.

6.3 Avaliacao do efeito do tamanho da consulta.

A seguir, sdo apresentados os resultados experimentais do algoritmo TD-NE-A* em
relacdo a variagdo dos valores de k. Para que o efeito do valor de k fosse avaliado, foram geradas
10 redes distintas cada uma com 2000 vértices e densidade 10% do nimero de vértices como
pontos de interesse (valores em negrito na tabela de parametros). O tamanho da consulta variou
em k = {1, 10, 20, 30}. Para cada rede e valor de k foram geradas 10 consultas com ponto de
partida e instante inicial randomicamente selecionados.
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Figura 6.3: Avaliacdo do nimero de paginas acessadas quando a densidade de pontos de inter-
esse cresce.
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Figura 6.4: Avaliacdo do ganho em percentual de pédginas acessadas quando a densidade de
pontos de interesse cresce.

A Figura 6.5 compara o nimero médio de vértices expandidos quando o valor
de k aumenta. Esse nimero aumenta com k em ambos os algoritmos, devido ao fato de que
mais vértices precisam ser avaliados para que todos os pontos de interesse sejam encontrados.
A Figura 6.6 mostra o percentual médio de ganho em relacdo aos vértices expandidos pelo
algoritmo TD-NE-A*. Para todos os valores de k&, TD-NE-A* superou TD-NE em nimero
de vértices expandidos, conseguindo reduzir em até 50%, em média, o nimero de vértices
expandidos em relag@o ao algoritmo TD-NE. As barras de erro na Figura 6.6 indicam o intervalo
de confianca das médias obtidas.
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Figura 6.5: Avaliacdo do nimero de vértices expandidos quando o valor de k aumenta.
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Figura 6.6: Avaliacdo do ganho em percentual de vértices expandidos quando ao valor de k
aumenta.

Da mesma forma, o nimero de acessos as paginas de disco também aumenta em
ambos os algoritmos quando o valor de k aumenta. A Figura 6.7 compara o nimero de paginas
acessadas pelos algoritmos no experimento. Note que a diferenca entre o nimero de paginas
acessadas torna-se maior a medida que o valor de k aumenta. Essa diferenca pode ser muito pe-
quena em valor nominal quando o k € pequeno, entretanto em valor relativo mostrou-se sempre
maior que 40%. A Figura 6.8 mostra o percentual de ganho em relagio ao nimero de operacdes
E/S. Note que embora para k = 1 a diferenca entre paginas acessadas pareca bem pequena, o
ganho relativo € maior que 40% neste caso. Esse ganho manteve-se entre 40% e 50%. As barras
de erro indicam que o valor médio de acesso torna-se mais confidvel a medida que o valor de k
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Figura 6.7: Avaliacdo do nimero de pdginas acessadas quando o valor de k aumenta.

cresce.

6.4 Avaliacao do efeito do tamanho da rede.

Neste experimento, foram geradas 10 redes dependentes do tempo para cada um dos
tamanhos: 1000, 2000, 4000 e 10000. Cada uma das redes com 10% de densidade de pontos de
interesse. Foram executadas 10 consultas sobre cada rede distinta. As consultas foram geradas
com ponto de partida e instante inicial randomicamente selecionados e k = 20.

A Figura 6.9 ilustra o comportamento médio dos algoritmos quando o tamanho
da rede cresce. Este experimento indica que o tamanho da rede ndo afetou significantemente
o nimero médio de vértices expandidos. Isto ocorreu porque os pontos de interesse foram
distribuidos uniformemente sobre a rede. A distribuicdo uniforme para os pontos de interesse
permite afirmar que, a partir de um ponto de consulta, 0 mesmo nimero de vértices, em média,
deve ser expandido, pois cada sub-rede de um mesmo tamanho deverd conter o mesmo nimero
de pontos de interesse.

Portanto, em uma rede pequena, a sub-rede expandida deve ser similar em tamanho
a sub-rede expandida de uma rede de maior tamanho, desde que o valor de k € o0 mesmo. En-
tretanto, como mostra a Figura 6.9, o algoritmo TD-NE-A* supera o concorrente em todos os
tamanhos de rede. A Figura 6.10 mostra que o ganho em vértices expandidos chega a superar
50% quando a rede ultrapassa o tamanho de 4000 vértices.

Ao contrdrio do nimero de vértices expandidos, o tamanho da rede interfere no
nimero de paginas acessadas. Entretanto, isso ocorre apenas para o algoritmo TD-NE. Veja na
Figura 6.11 que quanto maior o tamanho da rede, maior o niimero de operagdes E/S executadas
pelo TD-NE. Entretanto, esse mesmo nimero permanece estavel na execu¢do do TD-NE-A*.
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Isto mostra a escalabilidade do algoritmo e método de acesso e armazenamento propostos em
funcdo do tamanho da rede.

A Figura 6.12 apresenta o ganho com respeito ao nimero de acessos as piginas de
disco. A Essa figura mostra que o ganho varia de 32% a até 52% em operacdes de leitura. As
barras de erro indicam o intervalo de confianca para estas estimativas.

6.5 Conclusao

Neste capitulo foram apresentados os resultados dos experimentos feitos com dados
sintéticos. Para experimentacao foram geradas 40 redes dependentes do tempo e executadas 100
consultas em cada um, para cada configuracdo de parametros. Os experimentos mostraram que
o algoritmo TD-NE-A* pode reduzir em até 50% o nimero de paginas de dados acessadas.
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7 AVALIACAO EXPERIMENTAL COM DADOS REAIS

Este capitulo apresenta os experimentos feitos para avaliacio do algoritmo uti-
lizando um conjunto de dados reais. A Secdo 7.1 apresenta o conjunto de dados utilizado.
A Secdo 7.2 apresenta os resultados e a Sec¢do 7.3 conclui o capitulo.

7.1 Conjunto de dados

Para esta avaliagao do algoritmo TD-NE-A* foi utilizada a rede de rodovias da
cidade de Pisa, Italia. O algoritmo utilizado para geracdo das velocidades foi o GMatch (CIN-
TRA P. ; TRASARTI, 2013). Os dados das velocidades médias foram cedidos pelo laboratério
KDD Lab !. As velocidades foram construidas com base em um conjunto de observacdes de
GPS de 30.000 usudrios reais de veiculos em Toscana, obtidos em um periodo de 5 semanas co-
brindo diferentes tipos de territorios. Tal conjunto de observagdes de GPS pode ser visualizado
na Figura 7.1.

Para os experimentos desta secdo, os algoritmos foram desenvolvidos em linguagem
Java utilizando a biblioteca XXL (eXtensible and fleXible Library) 2,

Figura 7.1: Conjunto de dados de observacdes de trajetdrias que geraram a rede projetada.

Embora a rede original de Pisa contenha 359.569 arestas, apenas 154.014 foram uti-
lizadas nos experimentos, porque ndo havia qualquer observacao de GPS sobre as vias restantes.

Thttp://www-kdd.isti.cnr.it/

2XXL é uma biblioteca desenvolvida em Java que fornece infraestrutura para implementar funcionalidades de
processamento de consultas. A biblioteca oferece componentes para acesso ao disco e um framework para indexa-
¢do, utilizados para o desenvolvimento da solucdo, além de outras funcionalidades de alto-nivel. A documentagio
da biblioteca XXL encontra-se disponivel em http://code.google.com/p/xxl/.
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Em outras palavras, a rede obtida para experimentacdo foi aquela resultante da projecdo das ob-
servagdes das trajetdrias sobre as vias. Esta projecdo foi conseguida através da aplicagdo da
técnica apresentada no Capitulo 2. A rede obtida com a projecdo dos pontos tem um total de
80.961 vértices com distribuicdo de grau como apresentado no histograma da Figura 7.2.

Distribuicdo do grau dos vértices

M percentual de vertices

77,23%
17,30%
4,99%
- 0,46% 0,01%
1 2 3 4 5

Figura 7.2: Distribui¢do do grau dos vértices da rede gerada.

O tamanho dos intervalos temporais foi de 15 minutos. Entretanto, o periodo do dia
das observagdes capturadas variou para cada via, gerando periodos em que nao ha informagdes
do trdfego para tais vias. Para estes casos, a velocidade média atribuida foi a velocidade refe-
rente ao periodo mais proéximo cuja informagdo foi diretamente obtida dos dados de trajetdrias.
Meétodos para estimar e inferir tais valores ndo foram o foco deste trabalho.

Pode-se observar na Figura 7.1 que a rede projetada é formada por agrupamen-
tos de vértices (clusters) que internamente t€ém uma certa conectividade, mas existem poucos
caminhos para ir de um agrupamento para o outro. Este fato também pode ser averiguado pela
distribui¢do do grau dos nds. A grande maioria dos vértices tem apenas dois vizinhos, muitos
outros apenas um e menos de 5% tem grau maior ou igual a trés.

A falta de informacao sobre o trafego de certas vias em determinados intervalos de
tempo, aliada a falta de informacao sobre o trafego de vias inteiras (ndo projetadas) acarretou os
seguintes problemas: (i) pouca variabilidade do trdfego no decorrer do dia, que resultou por sua
vez em sub-redes estaciondrias; (ii) poucos caminhos possiveis entre uma grande quantidade de
noés, que implica numa pequena quantidade de caminhos a serem descartados e (iii) desconec-
tividade da rede, que possibilita a certos pontos de consulta ndo alcangar todos os possiveis
pontos de interesse.
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7.2 Resultados

Nos experimentos realizados 5% dos vértices da rede, em média, foram escolhi-
dos como pontos de interesse. Os pontos de interesse foram escolhidos randomicamente, com
distribui¢ao de probabilidade uniforme. O valor de k variou entre 1 e 5. As escolhas destes
parametros se deram pelos seguintes motivos. Uma menor densidade de pontos de interesse
permite fazer com que a distincia na rede entre um vértice e o seu ponto de interesse mais
préoximo aumente e que surja uma maior quantidade de caminhos possiveis entre estes. Com
uma maior quantidade de caminhos aumenta a probabilidade de que o menor caminho passe
por arestas com uma maior variabilidade no trafego. Além disso, observou-se que para valores
maiores de k e pontos de consulta escolhidos aleatoriamente, alguns pontos de consulta perten-
ciam a uma sub-rede desconexa, fazendo com que tais pontos nio alcangassem k de pontos de
interesse necessarios para responder a consulta.

Os resultados apresentados mostram que o comportamento do algoritmo pode variar
de acordo com o ponto de consulta. Mais precisamente, o comportamento do algoritmo varia de
acordo com a regido da rede em que o ponto de consulta estd. Basicamente, o algoritmo TD-NE-
A* funciona de maneira a excluir caminhos da rede. Entretanto, se ndo ha muitas alternativas
para os possiveis caminhos de um vértice ao préximo ponto de interesse, entdo nao ha caminho
a ser excluido e a busca A* ndo minimiza o percentual da rede expandido. Cabe ressaltar que a
rede projetada ndo apresenta a mesma estrutura da rede real.

Os gréficos das Figuras 7.3, 7.4, 7.5, 7.6 e 7.7 apresentam a distribui¢do do per-
centual de ganho, em relacdo ao nimero de paginas de disco acessadas, para cada valor de k.
Para cada intervalo de percentual de ganho em operagdes de leitura (barras dos diagramas) é
apresentado o percentual de execu¢des em que o algoritmo apresentou tal ganho (eixo y). Lem-
brando que cada execug¢do diz respeito a um ponto de consulta randomicamente escolhido entre
os vértices da rede.

Em todos os experimentos, foram executadas 1000 consultas para cada valor de k,
somando um total de 5000 execugdes por experimento. Para k = 1, o algoritmo TD-NE-A*
ganhou em nimero de operacdes E/S em mais de 85% das execugdes. Para esse mesmo valor
de k, o algoritmo TD-NE-A* superou o concorrente executando 20% de operacdes E/S a menos
em mais de 60% das execugdes. A distribuicao do percentual de ganho para k=1 pode ser vista
na Figura 7.3. Para k = 2 o algoritmo apresentou ganho em mais de 75% das execucdes, sendo
este ganho maior que 20% em mais de 60% das execugOes. A distribuicdo do percentual de
ganho para k=2 pode ser vista na Figura 7.4. Algo semelhante ocorre com k = 3 (Figura 7.5).
Para k =4 e k =5 (Figuras 7.6 e 7.7, respectivamente) o percentual de execucdes em que se
obteve ganho foi reduzido, mas ainda foi maior que 70%.

7.3 Conclusao

Neste capitulo foram apresentados os resultados dos experimentos feitos com dados
reais. Os dados de trafego foram obtidos a partir de um conjunto de observagdes de trajetorias.
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Figura 7.3: Distribui¢do do percentual de ganho para k = 1.
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Figura 7.4: Distribui¢cdo do percentual de ganho para k = 2.

A rede utilizada foi parte da rede de Pisa onde estas trajetdrias estavam projetadas. Os experi-
mentos mostraram que para mais de 60% dos casos o algoritmo TD-NE-A* reduz o nimero de
operacoes de E/S em mais de 20%, mesmo em redes com onde o grau dos vértices € pequeno.
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Figura 7.5: Distribui¢cdo do percentual de ganho para k = 3.
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8 CONSIDERACOES FINAIS

8.1 Conclusao

Nesta dissertagdo foi apresentada uma solug@o para o problema de processamento
de consultas kNN em redes dependentes do tempo. A solucdo apresentada baseou-se na es-
tratégia de busca A* para direcionar a expansdo da rede para regides que contém pontos de
interesse. A funcdo heuristica utilizada para o célculo dos potenciais dos vértices € baseada na
constru¢do do grafo de limites inferiores, chamado G. Para o calculo da heuristica, uma etapa
pré-processamento é executada sobre o grafo G. A etapa de pré-processamento executa em
tempo polinomial.

Para dar suporte a execugdo do algoritmo, foi proposto um método de acesso e
armazenamento. O método de acesso proposto fornece mecanismo para consultar a adjacéncia
de um ponto da rede (vértice) e informacdes de trafego das vias adjacentes. A estrutura do
método de acesso € divida em trés niveis: um nivel para acesso do tempo, um para acesso do
grafo e um nivel para o armazenamento dos dados.

Foram feitos experimentos utilizando dados sintéticos e reais. Os experimentos
mostraram que o algoritmo TD-NE-A* pode reduzir em até 50% o nimero de paginas de dados
acessadas em relacdo ao algoritmo TD-NE. Além disso, mesmo em redes reais com pouca
conectividade, o algoritmo mostrou reduzir o niimero de acessos em mais de 20% em relagao
ao algoritmo TD-NE para mais de 60% dos casos.

8.2 Trabalhos futuros

Como trabalhos futuros podem ser apontadas solugdes para outras consultas em
redes dependentes do tempo. Por exemplo, pode-se analisar o caso em que a consulta é pro-
cessada utilizando, além dos dados histéricos de trafego, também as informacdes do trafego
atual. Dessa forma, o histérico de trafego apontado pelo TDG serviria como um guia para
os possiveis tempos de viagem e as informag¢des do tempo real ponto a ponto, do caminho ja
percorrido, ajudariam a ajustar os valores estimados.

Analisar e explorar as preferéncias dos usudrios no resultado da consulta também é
um caminho a ser investigado. Por exemplo, os pontos de interesse que ndo se enquadram nas
preferéncias do usudrio poderiam ser descartados do resultado da consulta.

Outro problema a ser investigado € a andlise dos dados de trajetoria para inferir o
tempo de viagem e construir redes dependentes do tempo levando em consideragdao problemas
como o erro das observacdes de GPS e a falta de observagdes em alguns intervalos de tempo.

Por fim, em relacdo ao acesso aos dados, podem ser investigadas diferentes politicas
de cache para o método de acesso proposto, além de outras estratégias de alocacdo dos dados
nas paginas de disco.
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