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Everything is related to everything else, but near things are more related
than distant things

Tobler W,
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Resumo

Batista de Oliveira. Operacoes Espaciais Robustas a Imprecisao nas Coorde-
nadas Geograficas. Goiania, 2017. 57p. Dissertacdo de Mestrado. Instituto de
Informatica, Universidade Federal de Goias.

Os Sistemas de Informagdo Geogréafica revolucionaram a pesquisa geografica nas tltimas
trés décadas. Esses sistemas comumente disponibilizam uma série de funcionalidades
para processar e analisar dados espaciais, como, por exemplo, a jun¢do espacial e a
consuta skyline. Embora relevantes, a eficdcia dessas funcionalidades é impactada pela
imprecisdo das coordenadas geogréficas obtidas pelo método de georreferenciamento
empregado. Além disso, o erro contido nas coordenadas pode apresentar diversos padroes
distribucionais, o que demanda o desenvolvimento de solu¢des que sejam generalistas
quanto ao padrdo de erro que conseguem tratar adequadamente. Por fim, operagdes
espaciais ja sdo computacionamente caras em sua versao deterministica, o que se agrava
com a introducao do componente estocdstico. O presente trabalho apresenta uma estrutura
geral para o desenvolvimento de solugdes para operacdes espaciais robustas a coordenadas
imprecisas. Além disso, para lidar com os problemas mencionados, a estrutura proposta
¢ projetada para contemplar os requisitos de generalidade, eficicia e eficiéncia em
patamares que viabilizem sua aplicacdo prética. A estrutura geral de solu¢do € composta
pela combinagdo de versdes probabilisticas de heuristicas das versdes deterministicas das
operacgdes espaciais e por simulacdes de Monte Carlo. A partir dela, sdo desenvolvidas
as solucdes especificas - como estudo de caso - para a skyline espacial e da jungdo
espacial. Resultados tedricos e experimentais demonstraram o potencial das solugdes

desenvolvidas em atender aos trés requisitos estabelecidos nesse trabalho.

Palavras—chave
Sistemas de Informacgao Geografica, incerteza, jungdo espacial, consulta skyline,

coordenadas imprecisas.



Abstract

Batista de Oliveira. Spatial Operations Robust to Geographic Coordinates
Uncertainty. Goiania, 2017. 57p. MSc. Dissertation. Instituto de Informatica,
Universidade Federal de Goias.

Geographic Information Systems have revolutionized geographic research over the past
three decades. These systems commonly provide a number of features for processing and
analyzing spatial data, such as spatial join and skyline. Although relevant, the effective-
ness of such functionalities is affected by the imprecision of the geographic coordinates
obtained by the georeferencing method employed. Moreover, the error contained in the
coordinates may present several distributional patterns, which demands the development
of solutions that are generalist concerning the error pattern that they can handle properly.
Finally, spatial operations are already computationally expensive in their deterministic
version, which is aggravated by the introduction of the stochastic component. The pre-
sent work presents a general structure of spatial operations solutions robust to imprecise
coordinates based on the use of simulations and probabilistic adaptations of heuristics in
the literature. In addition, to deal with the problems mentioned, the proposed structure
is designed to contemplate the requirements of generality, accuracy and efficiency at le-
vels that enable its practical application. The overall solution structure is composed of
the combination of probabilistic versions of heuristics of the deterministic versions of the
spatial operations and by Monte Carlo simulations. From that structure, specific solutions
- as case studies - are developed for the spatial join and skyline. Theoretical and expe-
rimental results demonstrated the potential of the developed solutions to meet the three

requirements established in this work.

Keywords
Geographic Information System, uncertainty, spatial join, skyline query, impre-

cise coordinates.
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CAPITULO 1

Introducao

Nesse capitulo, abordamos o problema motivador do trabalho: o impacto da im-
precisdao das coordenadas geograficas nas operacdes espaciais de forma geral e, especi-
camente, da consulta skyline e da juncio espacial. Enfatizamos como a imprecisao nas
coordenadas pode prejudicar a eficdcia dessas operagdes, a ponto de comprometer sua
utilidade pratica. Além disso, apresentamos nossa proposta de estrutura geral de solugdes

para operagdes espaciais robustas a imprecisdo das coordenadas geogréficas.

1.1 O impacto da imprecisao das coordenadas nas ope-
racoes espaciais

Os Sistemas de Inteligéncia Geogréfica (SIG) revolucionaram a pesquisa geo-
grifica nas udltimas trés décadas, tendo enormes impactos na pesquisa geografica e na
comunidade cientifica de maneira geral, sobretudo na forma como os cientistas colabo-
ram e comunicam seus estudos [13]. Pode-se definir tais sistemas como um banco de
dados digital no qual um sistema comum de coordenadas espaciais € o principal meio
de referéncia [13]. Um SIG abrangente requer um meio de: a) inserir dados espaciais;
b) armazena-los; c) transforma-los, analisid-los e modela-los; d) reportd-los, por exemplo
com o uso de mapas. Dentre as vdrias funcionalidades que podem ser nativas aos SIGs,
pode-se citar: renderizacdo de pontos, linhas, poligonos e imagens de satétite, intersecao
entre objetos espaciais (jun¢do espacial), geocodificagdo de enderegos, geocodificacio
reversa, consultas skyline e muitas outras.

As operagdes espaciais demandadas por SIGs, e consequentemente pelas aplica-
coes que delas derivam, normalmente assumem uma precisdo absoluta nas coordenadas
dos objetos representados. Na realidade, dados espaciais provindos das mais diversas fon-
tes apresentam distintos padrdes de erro, devido a uma série de fatores. Por exemplo, [16]
aponta que a precisao horizontal (com intervalo de confianga de 95%) do GPS (Global

Positioning System) com padrao WAAS (Wide Area Augmentation System) para a cidade
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de Los Angeles € de 0,922 metros, enquanto que a precisdo vertical para Miami é de
1,373 metros.

Procedimentos de geocodificacdo - uma forma menos precisa que o GPS de
se obter coordenadas geograficas a partir de enderecos escritos em linguagem natural -
possuem tipicamente erros de pelo menos 100 metros em cerca de 20% a 30% dos casos
[11]. Por sua vez, métodos baseados em imagens de satélite podem ser afetados, por
exemplo, pela escala usada como referéncia na producio dos dados.

O impacto que o erro posicional dos objetos possui em uma dada operagdao
espacial depende de dois fatores: 1) a propria magnitude do erro; 2) a robustez da
operacdo a coordenadas imprecisas. Para exemplificar, considere que A é uma camada
de dados georreferenciados representando casas e B é uma camada georreferenciada
representando os bairros de uma cidade. Uma juncdo espacial aplicada a essas duas
camadas, ambas com precisdo nas coordenadas a nivel de GPS, nao deverd produzir
um ndmero expressivo de casamentos equivocados (falsos positivos) ou auséncia de
casamentos legitimos (falsos negativos). Contudo, caso A tenha sido obtida com um
procedimento de geocodificagdo, por exemplo, a probabilidade de que uma dada casa
seja erroneamente atribuida a um bairro X ou a um vizinho passa a ser mais expressiva.
A propor¢do de erros se torna ainda maior caso as areas georreferenciadas em B sejam
menores, por exemplo, caso representem setores censitarios (menor unidade geografica
definida pelo IBGE) ou mesmo quadras. As operacdes espaciais constantes em aplicagdes
ou em plataformas SIG normalmente ndo levam em consideracdo a magnitude dos erros
associados as coordenadas dos dados a que sdo aplicadas. Como consequéncia, para
alguns cendrios de uso, as operacdes espaciais podem ter sua eficicia comprometida, e
portanto, apresentar uma menor utilidade para o usudrio da solugdo.

Embora a magnitude dos erros possa ser aleatdria e em alguma direcao arbitréria,
esses sdo, comumente, passiveis de serem modelados com alguma funcdo de densidade
de probabilidade (FDP) existente na literatura. As FDPs sdo fun¢des que permitem que
a probabilidade do erro E assumir um valor em um dado intervalo (a, b) de valores reais
possa ser calculada. Diferentes técnicas de georreferenciamento comumente apresentarao
padrdes de erro distintos e requerirdo FDPs distintas para que a modelagem do erro seja
efetuada de forma efetiva. Logo, o cruzamento de duas camadas de dados distintas deve
considerar os dois padrdes de erros envolvidos. Por exemplo, uma camada A pode apre-
sentar erro médio de 100 metros, enquanto uma camada B pode apresentar erro médio
de 1000 metros. Isso se constitui em um problema para técnicas tradicionais e demanda
cuidados adicionais por partes dos analistas ao aplicar ou interpretar os resultados obtidos
com essas técnicas. No entanto, ao modelar probabilisticamente os erros nas duas ca-
madas, pode-se desenvolver operacdes espaciais que tratem adequadamente os diferentes

padrdes de erros e produzam resultados probabilisticos consistentes, dispensando a ne-
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cessidade de maiores cuidados por parte dos analistas quanto a aplicacdo e interpretacdo
dos resultados.

Para exemplificar, caso seja necessdrio realizar uma juncao espacial nas camadas
A e B mencionadas acima, utilizando uma técnica tradicional, o analista devera ter o
cuidado de interpretar uma interse¢do (a,b),a € A,b € B apontada pelo algoritmo nio
necessariamente como uma interse¢cao, mas como um dos possiveis seguintes cenarios:
1) ha de fato intersecdo entre a e b; 2) os objetos reais representados nos dados pelas
geometrias a € b podem apenas estar proximos o suficiente para que a e b apresentem
intersecdo e esta seja devida ao erro. Por exemplo, os dois objetos podem ser encontrar a
uma distancia de 500 metros, o que € inferior ao erro médio de B. Ao utilizar uma solucao
tradicional, o analista, quando n@o negligencia completamente o impacto dos erros nas
coordenadas, deve ter o cuidado de interpretar os resultados da maneira mais adequada
possivel. As solucdes probabilisticas aqui apresentadas eliminam essa complexidade e
permitem ao analista determinar uma probabilidade de corte desejada para se considerar
que uma dada condicdo seja verdadeira, por exemplo, que hd intersecao entre dois objetos,
mesmo quando o padrdo de erros nas duas camadas envolvidas € distinto.

O presente trabalho tem como objetivo apresentar solugdes para operacdes
espaciais que funcionem de maneira eficaz e computacionalmente eficiente, mesmo diante
de dados espaciais com niveis significativos de imprecisao nas coordenadas e com erros
aleatorios que possam ser modelados com alguma distribui¢cao de probabilidade integravel
disponivel na literatura. Em outras palavras, propde-se solu¢des para operacdes espaciais
que sejam robustas a imprecisdo das coordenadas e que atendam aos seguintes requisitos
de projeto: acuracia, eficiéncia e generalidade. Além disso, o cliente das solugdes
podera ajustar, por meio dos parametros, o balangco desejado entre acuricia e eficiéncia,
i.e. 0 quanto aceita perder em uma dessas dimensdes para ganhar na outra.

Alguns métodos existentes na literatura permitem que funcionalidades SIG pos-
sam ser criadas de modo a atender a um ou dois dos requisitos de projeto considerados
neste trabalho de maneira relativamente satisfatoria. Por exemplo, Ni et al [28] consegui-
ram adaptar as etapas de uma solugdo de jun¢do espacial tradicional para o caso especi-
fico em que os erros nas coordenadas seguem uma distribuicao Circular Normal. Dessa
forma, atingiram resultados tedricos e experimentais comparativamente bastante satisfa-
torios tanto em termos de acurdcia como de eficiéncia (desempenho computacional). En-
tretanto, sua solu¢do nao contempla erros que seguem um padrao tipico de outras FDPs,
nao sendo, portanto, generalista. Por outro lado, Openshaw [29] recomenda o uso de si-
mulagdes de Monte Carlo para a juncao espacial. Como o Método de Monte Carlo (MMC)
pode ser aplicado com qualquer distribui¢dao de probabilidade, essa abordagem consegue
ser generalista. Contudo, devido ao alto custo computacional envolvido nas simuagdes re-

queridas, as soluc¢des desenvolvidas com o MMC apresentam desempenho computacional
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proibitivo para muitas aplica¢des praticas. Para resolver esse problema, propopomos uma
adaptacdo do MMC, a qual chamamos de Método de Monte Carlo Progressivo (MMCP),
além de adaptacdes de heuristicas empregadas em operagdes espaciais para o caso proba-

bilistico. A seguir apresentamos a estrutura geral de solu¢do proposta em nosso trabalho.

1.2 Estrutura geral da solucao

A Figura 1.1 apresenta a estrutura geral de solu¢des para operagcdes espaciais
robustas a imprecisdo nas coordenadas. Essa estrutura € uma das contribui¢cOes desse
trabalho. De maneira transversal, aplica-se 0 Método de Monte Carlo, ou seja, a realizacdo
de simulacdes computacionais dos erros nas coordenadas. Contudo, o MMC por si s6
ndo € capaz de viabilizar solucdes ao mesmo tempo eficazes e eficientes. Para tanto,
faz-se necessdrio que em cada operacdo espacial, as heuristicas utilizadas em algoritmos
tradicionais sejam adaptadas para o caso probabilistico. No presente trabalho, oferecemos
duas contribui¢des nesse sentido: o conceito de retangulo de confianca e o Método
de Monte Carlo Progressivo. Esses dois dispositivos quando aplicados a uma dada
operacao espacial impactam significativamente no tempo de processamento das consultas.
O capitulo 3 apresenta a aplicacdo da estrutura geral, além das contribui¢des especificas,
a duas operacdes espaciais: consulta skyline espacial e jun¢do espacial. As proximas duas

secdes apresentam essas duas operacdes.

M M C método transversal

{CONSULTA}[JUNQAO }{OUTRA }

SKYLINE ESPACIAL || OPERAGCAO
+Heuristica MMCP Heuristicas
MMCP RC

Figura 1.1: Estrutura geral de solucées para operagoes espaciais
robustas a imprecisdo nas coordenadas.

1.3 Skyline espacial

Algumas aplicacdes permitem a realizacao de recomendacgdo de localidade le-

vando em consideracdo multiplos, e comumente conflitantes, critérios. Nesses casos pode
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nao haver uma solucdo 6tima, mas sim vdrias potencialmente interessantes ao cliente da
aplicacao. Por exemplo, um turista pode estar interessado em hotéis econdmicos com uma
classificagdo razodvel (digamos, pelo menos 3 estrelas) e que estejam préximos a um dado
ponto turistico na cidade a ser visitada. Nesse exemplo, pode ser interessante retornar ao
cliente todas as op¢des de hotéis que melhor atendam cada um desses critérios (6timos
em cada dimensdo), bem como aqueles que apresentam uma boa combinac¢do dos valores
nessas dimensdes. Uma maneira popular de prover esse tipo de solu¢do € por meio das
consultas skylines [2].

A consulta skyline recupera os objetos que nao sao dominados por qualquer
outro no conjunto de dados, Em outras palavras, dado um conjunto S de objetos, a skyline
de S compreende os elementos Pareto eficientes de S, i.e, elementos s € S tais que ndo haja
qualquer elemento r € § com r preferivel a s em relacdo a todos os critérios. No exemplo
mencionado anteriormente, caso haja dois hotéis, &; e hy com a mesma classificacdo, de
modo que /1 seja a0 mesmo tempo mais barato e mais préximo do ponto turistico que h»,
entdo nao hd necessidade de retornar 42 como opg¢ao para o usudrio. Nesse caso, € dito
que /1 domina 4, no conjunto de hotéis considerados e em rela¢ao aos critérios avaliados.

A consulta skyline que opera sobre critérios e dados espaciais é chamada de
skyline espacial. Como comentado anteriormente, quanto maior for a magnitude dos
erros contidos nas coordenadas dos objetos espaciais, maior serd o impacto na operagao
espacial aplicada sobre tais dados. Nesse contexto, erros advindos de procedimentos
menos precisos como a geocodificacdo, por exemplo, podem comprometer a eficicia dos
resultados atingidos pelas aplicacdes que utilizam a skyline como forma de recomendacao
de localidade. Isso ocorre porque alguns objetos poderdo ser erroneamente considerados
dominados devido apenas ao erro nas coordenadas.

Ha na literatura opgdes de consultas skyline que lidam com dados incertos, a
chamada p-skyline. Contudo, essas op¢des nao se configuram como skylines espaciais
ou nao fornecem um método baseado na modelagem do erro posicional que permita sua
aplicacdo a cendrios de dados espaciais com imprecisdo nas coordenadas. Por exemplo, a
abordagem de Pei et al [32] leva em consideracdo instancias dos objetos espaciais para o
célculo de sua p-skyline e nao da modelagem de tais objetos por alguma FDP. O presente
trabalho apresenta uma solucdo para a skyline espacial com coordenadas imprecisas. A
solugd@o proposta serd chamada ao longo do texto de pSKyEMC (p-skyline espacial com
M¢étodo de Monte Carlo).

A pSkyEMC recebe como entrada: o erro médio u, o desvio padriao o, a FDP
que modela o erro das coordenadas presentes nos dados, uma probabilidade de corte p
requerida para que duas geometrias sejam consideradas casadas, € 0 nimero maximo
de iteracdes m de simulacdes de Monte Carlo usadas para estimar a probabilidade de

dominancia em cada para um dado par de objetos espaciais e para cada dimensao espacial
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considerada. Quanto maior o valor de m, mais eficaz serd a avaliacdo de probabilidade de

um dado objeto pertencer a skyline, contudo maior serd também o custo computacional.

1.4 Juncao espacial

De acordo com Patel e DeWitt [31], as aplicagdes espaciais frequentemente
precisam combinar dois conjuntos de dados baseado em alguma relagdo espacial entre
0s seus objetos. A essa operacdo se dd o nome de juncdo espacial. Por exemplo, dado
um conjunto de dados de poligonos que representam queimadas e outro que representam
areas de vegetacdo, os poligonos que se cruzam nesses dois conjuntos mostrardo quais
areas verdes ja sdo afetadas pelo fogo. Alternativamente, as dreas de vegetacdo que estao
prestes a serem atingidas pelo fogo podem ser identificadas com os mesmos conjuntos de
dados, mas usando um predicado de jun¢do diferente, por exemplo, dreas de vegetacio
que estdo a no maximo 1 km de distancia dos focos de incéndio.

Embora muito util, em geral, a avaliacdo de predicados de juncdo espacial
demanda altos custos computacionais, bem como solucdes sofisticadas para alcancar um
desempenho satisfatorio para grandes volumes de dados como se pode ver em [31]. A
tarefa torna-se ainda mais dificil quando precisamos lidar com objetos que apresentam
coordenadas imprecisas. Por exemplo, dado uma camada R de rios e uma P de plantagdes
com R apresentando um padrdo de erro com média 1000 metros e desvio-padrao de 500
metros € P com erro médio de 100 metros e desvio-padrao de 60 metros, ndo se pode
afimar categoricamente que um objeto r € R e um p € P estejam de fato se interceptando
ou que estejam a uma distancia de, digamos, 20 metros. Dessa maneira, ndo hd como
se definir, com certeza, se estd havendo inflacdo ao codigo florestal, o qual proibe que a
plantacao esteja a menos de 30 metros de distancia do rio (podendo chegar a 500 metros,
dependendo da largura do rio). Nesse caso, hd a necessidade de se avaliar a probabilidade
de que tal evento esteja ocorrendo. Dado a incerteza nas posicdes dos objetos, a juncio
pode ndo ser avaliada de maneira acurada, i.e., concluir ndo haver casamento quando na
realidade esse existe (falso negativo) e apontar aqueles que na realidade nao existem (falso
positivo). Assim sendo, solu¢des robustas baseadas em alguma abordagem probabilistica
sao candidatas naturais para melhorar a juncdo espacial nesses cendrios.

A juncdo espacial com incerteza nas posi¢cdes pode ser considerada como um
problema com objetivos conflitantes. Por um lado, a abordagem probabilistica acrescenta
acurdcia ao custo de adicionar também complexidade computacional. Por outro lado,
a jungdo espacial ja possui um alto custo de computacdo, mas ndo pode prescindir da
eficdcia para ser util. Esses dois objetivos foram simultaneamente alcancados somente
em cendrios especificos, como em Jinfeng Ni et al (2003) onde se assume que 0s erros

seguem uma distribui¢do Circular Normal. Logo, hé caréncia de solugdes na literatura que
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apresentem um bom balanco entre eficiéncia, precisao e generalidade na modelagem dos
padrdes de erro. Nosso método - Jung¢do Espacial Probabilistica com Método de Monte
Carlo Progressivo (JEPMCP) - propde uma solu¢do que considera esses trés objetivos
como requisito de seu projeto.

A JEPMCP recebe como entrada: o erro médio u, o desvio padrdo o, a FDP
que modela o erro das coordenadas presentes nos dados, uma probabilidade de corte p
requerida para que duas geometrias sejam consideradas casadas, o nivel de confianca 7y
relacionado a precisdo da avaliacdo do predicado de jun¢do e o parametro de nimero
maximo de iteracdes max.iter necessario para garantir a eficiéncia do algoritmo. Com
esses elementos, o algoritmo é capaz de retornar de forma eficiente e acurada todos pares
de geometrias (a, b), com a € A e b € B, tais que a probabilidade de casamento entre a e
b seja de pelo menos p.

Os niveis de eficiéncia e a acurécia sdo ajustaveis pelos parametros Yy e max.iter.
Quanto maiores forem os valores desses parametros, maior serd a acurdcia ao custo de
se aumentar também o tempo de processamento necessdrio para executar a operagdo. Por
outro lado, quanto menores forem seus valores, maior serd a eficiéncia, porém com menor
garantia de acurdcia. Além disso, o parametro 'y fornece a probabilidade do casamento
entre, digamos a e b, ser avaliado corretamente na etapa de refinamento do algoritmo de
juncdo espacial. Dessa forma, prové-se ao cliente da solugdo a possibilidade de ajustar
o balango desejado entre tempo de processamento e eficicia da solugdo ao se fixar
probabilisticamente o nivel de confianca desejado na avaliacdo de cada casamento em

potencial na jung¢do espacial.

1.5 Organizacao do trabalho

O capitulo 2 apresenta a fundamentao tedrica do trabalho e os principais traba-
lhos correlatos. O capitulo 3 traz as duas propostas de operagdes espaciais tolerantes a
imprecisdo dos dados: pSkyEMC (para a p-skyline) e JEPMCP (para a jun¢do espacial
probabilistica). Sdo apresentados lemas e teoremas que provam a eficicia dos métodos
apresentados. O capitulo 4 apresenta e discute os resultados experimentais obtidos. Por

fim, tem-se o capitulo de conclusdo do trabalho.



CAPITULO 2

Fundamentacao teorica e trabalhos

relacionados

Neste capitulo, serdo apresentados algumas conceitos importantes para o traba-
lho. Na secdo 2.1, sdo definidos alguns termos comumente usados equivocadamente e de
maneira intercambiavel como precisdo, acuricia, vagueza e ambiguidade. Na secdo 2.2,
a consulta skyline é definida e um exemplo € apresentado. Também ¢ definida sua versao

probabilistica. A dltima secdo apresenta a Juncao Espacial e sua versdo probabilistica.

2.1 Incerteza nos dados

Os dados espaciais estdo sujeitos a varias formas de incerteza. No que diz
respeito a dados espaciais, duas formas de incerteza se destacam: a existencial e a
posicional. A incerteza existencial estd relacionada a confiancga que se tem de que o objeto
espacial representado nos dados de fato existe. Isso pode ocorrer quando se estd extraindo
objetos de uma imagem de satélite com baixa resolu¢do ou defini¢do de cores. Nesse
cendrio, pode-se ndo estar 100% certo se uma dada configuracdo de pixels corresponde
a um objeto real [8]. Por outro lado, a incerteza posicional se refere a confianca que se
tem na posicao do objeto. Nesse caso, as reais coordenadas da representacdo do objeto na
base de dados se encontram deslocadas em relacdo as coordenadas do objeto na realidade.
A esse tipo de incerteza também se d4 o nome de erro posicional, ou simplesmente
erro. Define-se o erro para um dado objeto como a distdncia entre as suas coordenadas
nos dados espaciais e suas coordenadas na realidade. A distancia empregada pode ser de
varios tipos, tais como geodésica, euclidiana, Manhattan, dentre outras. A magnitude do
erro esta associada ao método utilizado na produgao dos dados.

Na Figura 2.1 se apresenta a categorizacdo proposta por Fisher et al (1999).
Trata-se de uma categorizacdo generalista dos tipos de incerteza e pode ser resumida

da seguinte forma:

1. Se os objetos estdo bem definidos, entdo a incerteza € causada por desvios numé-

ricos entre sua representacdo nos dados e o valor que estes possuem na realidade



2.1 Incerteza nos dados 23

(erros). Nesse caso, a incerteza possui uma natureza essencialmente probabilistica;
2. Se os objetos sdo definidos de maneira vaga, entdo outros tipos de incerteza podem

ser considerados.

(a) Se a incerteza € atribuida a falta de clareza na definicdo dos objetos, entdo
a determinacdo da classe ou conjunto dentro do universo é vaga e pode ser
tratada de maneira conveniente pela teoria Fuzzy.

(b) A incerteza pode também surgir devido a ambiguidade, conduzindo a diferen-

tes sistemas de classificagdo. Podem haver duas formas:

1. Quando um objeto é definido de maneira precisa, mas se demonstra ser
membro de duas ou mais classes;
ii. Quando o processo de associacdo de um objeto a uma classe estd aberto

a interpretacao.

O presente trabalho lida especificamente com a incerteza posicional nos objetos espaciais,

ou seja, o erro presente nas coordenadas das representagdes de tais objetos nos dados

‘ Objeto bem ‘ ‘ Objeto mal ‘
definido definido

= =

Tratamento
probabilistico

georreferenciados.

‘ ‘ Vagueza H Ambiguidade ‘

- = - =
Teoria . A Falta de
Discordancia e
Fuzzy especificidade

- = L=

Figura 2.1: Categorizacdo da incerteza conforme P Fisher et al
(1999).

Alguns termos sdo comumente e equivocadamente usados de maneira intercam-
biavel, tais como: precisdo, acuracia, vagueza ¢ ambiguidade. Acuricia € o grau com
que uma informacdo em uma base de dados apresenta valores aceitdveis [12], estando
associada a quantidade (proporcao, por exemplo) de dados que atendem as especificagdes
de qualidade. Precisdo se refere ao nivel de variacdo obtido em uma série de medidas ou
estimativas [9], podendo ser expressa pelo desvio-padrio, variancia ou outra medida de

dispersao.



2.2 Consulta Skyline 24

Para ilustar a diferenca entre ambas, usaremos como exemplo um jogo de
lancamento de dardos. Nesse jogo, um langcamento pode ser considerado acurado se
atingiu o circulo menor ao centro do alvo. Do ponto de vista da precisdo, o que importa € a
variagdo em relagdo ao centro do alvo. Dessa forma, um jogador A pode acertar o circulo
menor 8 vezes em 10 lancamentos e apresentar um erro médio de S5cm, enquanto um
jogador B pode acertar tal circulo 7 vezes e apresentar um erro médio de 4cm. O jogador
A apresentou maior acuracia (80% contra 70% do jogador B), porém menor precisio, uma
vez que a variagdo de suas jogadas foi maior. Por sua vez, vagueza se refere a falta de
clareza quanto ao significado [9] - estando normalmente associada com a dificuldade de
se realizar uma distin¢do precisa em relacdo a um objeto no mundo real - e ambiguidade
estd associada a falta de clareza na definicdo de pertinéncia de um objeto a alguma das
classes pré-determinadas para um dado fendmeno.

O presente trabalho busca promover e potencializar a aplicacdo de operacdes
espaciais a dados que apresentam erros aleatérios em suas coordenadas. Os métodos
desenvolvidos nesse trabalho sdo paramétricos, i.e. exigem que determinados parametros
sejam especificados por seus usudrios. Alguns desses parametros estdo relacionados a
distribui¢do utilizada para modelar os erros. A saber, os parametros: média (u), desvio-
padrdao (o) e FDP (a funcdo de densidade de probabilidade). Tais informagdes podem
constar em metadados associados a fonte dos dados, ser provido por especialistas que
conhecam o método empregado na producdo dos dados ou mesmo estimado caso haja
uma amostra para a qual se tenha tanto as posicdes produzidas pelo método utilizado
como as posi¢des reais dos objetos. A partir dessa amostra, pode-se calcular o erro x; para
cada objeto i. De maneira geral, estimativas 1 da média u e S do desvio-padrao ¢ podem
ser obtidas da colecdo x1,x2, ..., X, respectivamente por I = # esS= %’1—“)2

Encontrar a distribuicdo de probabilidade que modela os dados € uma tarefa
menos trivial. Leung e Yan ([21] e [22]) recomendam modelar erros posicionais com
a distribuicdo Normal. Entretanto, os erros gerados por processos de aquisi¢do dos dados
podem seguir distribuicdes diferentes. Todavia, desde que haja uma amostra dos erros
obtida para alguns objetos, a distribui¢do do erro pode ser inferida com o uso de alguns
métodos estatisticos. Dentre esses métodos, ressalta-se histogramas, graficos de quantil,
teste Kolmogorov-Smirnov e alguns procedimentos de sele¢dao de modelos como Akaike
(AIC), Schwarz’s Bayesian (BIC) e o critério de informac¢do Hannan-Quinn (HQIC).

2.2 Consulta Skyline

As consultas skyline sao uma maneira de obter respostas preferenciais de uma
base de dados provendo apenas o sentido de ordenacao dos valores dos atributos [5]. Esse

tipo de consulta retorna as tuplas Pareto eficientes de um conjunto de dados de acordo com



2.3 Jungdo Espacial 25

um numero d de atributos e seu sentido de ordenacdo (maximiza¢ao ou minimizagao).
Pareto eficiéncia € a propriedade dos objetos que ndo sao dominados por quaisquer outros
em um certo conjunto de dados. Sobre a condi¢do de minimizacgdo, diz-se que um ponto
pi domina o ponto p; se e somente se as coordenadas de p; em qualquer dimensdo ndo
sdo maiores que as coordenadas correspondentes em p; [30].

Para exemplificar, serd usado um problema classico: “encontrar os hotéis que
sejam baratos e proximos a praia”. Assim, hd dois objetivos a serem buscados, os quais
podem ser mutuamente excludentes, i.e, os hotéis mais proximos da praia podem tender
a ser os mais caros. Naturalmente, caso haja um hotel A que seja a0 mesmo tempo mais
barato e mais préximo da praia que um hotel B, ndo ha motivos para que B seja preferido
em relacdo a A. Nesse caso, A domina B.

As Figuras 2.2 e 2.3 mostram um conjunto de hotéis em relacao as duas varidveis
de interesse: eixo-x: “distdncia a praia em metros”; eixo-y: “preco da didria (R$)”.
A linha tracejada representa a skyline S para o conjunto de hotéis apresentados. No
cendrio 1, nota-se que A é o hotel mais proximo da praia e L o mais barato. Logo,
esses hotéis pertencem a S, ja que, por definicao, ndo podem ser dominados por quaisquer
outros. Além desses, o hotel C também pertence a S, pois ndo é dominado por qualquer
outro neste conjunto de dados. Todos os demais sdao dominados por algum desses trés
pontos. Portanto, conforme destacado na Figura2.2, S = {A,C, L}. Contudo, uma eventual
imprecisao nos dados, pode impactar a consulta. O cendrio 2 - Figura 2.3 - mostra como
um erro de posicdo de 150 metros do hotel E o incluiria em S (o retorno da consulta).
Nesse caso, faz sentido se perguntar qual seria a probabilidade de E ser Pareto eficiente
neste conjunto. Para lidar com situacdes como essa e incorporar a imprecisao dos atributos
na consulta, apresenta-se o conceito de skyline ao nivel de dominancia p ou p-skyline.

Dado um conjunto de dados espaciais D (tal como os 13 hotéis apresentados no
exemplo anterior), define-se como p-skyline em D, o subconjunto §;,, € D formado pelos
pontos p; para os quais a probabilidade de ndo serem dominados por qualquer dos demais
pontos de D é de pelo menos p. De acordo com essa defini¢do e considerando erros
posicionais cujos valores modulares podem assumir qualquer valor real positivo, tem-se
So =D e S| = 0, pois qualquer ponto de D possuiria uma probabilidade diferente de zero

de pertencer a S, assim como nenhum ponto teria 100% de probabilidade de estar em S.

2.3 Juncao Espacial

Antes de definir juncdo espacial, serd definido o conceito de jun¢dao. Dados dois
conjuntos de dados A e B, chama-se juncdo em relacdo a um atributo x comum aos dois
conjuntos, o subconjunto do produto cartesiano (A x B) denotado por (A x B)y, contendo

todas as tuplas (a,b) com a pertencente a A e b pertencente a B, tais que a e b apresentam
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Figura 2.2: Consulta skyline: cendrio 1. Figura 2.3: Consulta skyline: cendrio 2.

um casamento em relacdo a x. A regra utilizada para definir se hd o casamento entre as
duas tuplas é chamada de predicado da juncgdo.

Em muitas aplica¢des € utilizado o predicado de igualdade, ou seja, diz-se que
a e b casam se a = b. Por exemplo, uma dada consulta a um banco de dados pode ter
como objetivo retornar uma tabela com os nomes e telefones dos clientes com cadastro
em uma loja, utilizando, para isso, dois conjuntos de dados: A = {cpf,telefones} e
B = {cpf,nomes_das_pessoas}. Neste caso, uma jungdo das tabelas pelo atributo cpf
cumpre com o objetivo.

No caso especifico em que ha a presenca de atributos espaciais, costuma-se
empregar predicados diferentes dos utilizados para avaliar o casamento entre atributos
textuais ou numéricos. Sao exemplos de predicados comumente considerados na juncdo
de atributos espaciais: intersecio e estar a no maximo x metros de distincia. Para
jungdes desse tipo sobre atributos espaciais, dd-se o nome de juncao espacial. O escopo
deste trabalho se restringe ao predicado de intersecdo. Nos cinco cendrios apresentados
pela Figura 2.4, ha interse¢do em B, C, D e E. Portanto, diz-se que ha casamento em
relacdo ao predicado de intersecao nesses cenarios.

Quando hd incerteza nos dados espaciais, tanto em relacdo a existéncia quanto
em relacdo a posi¢do dos objetos, faz-se necessario o conceito de jungdo espacial proba-
bilistica (JEP). Chama-se de juncdo espacial probabilistica com probabilidade de corte p
para dois conjuntos de dados A e B e atributo espacial x, o subconjunto do produto cartesi-
ano (A x B) contendo todas as tuplas (a,b) com a pertencente a A e b pertencente a B, tais
que a probabilidade de haver um casamento entre a e b em relagdo ao atributo espacial x

€ no minimo igual a p.
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Ao contrério das versdes deterministicas da juncdo espacial, onde o veredito na
avaliacdo do predicado € booleano, isto é, verdadeiro ou falso, na versdo probabilistica
apenas se pode ter uma confianca em tal veredito. Assim, ndo se pode assegurar que a
probabilidade de intersecdo € maior ou igual a p, mas que existe uma confianca y que
essa afirmacdo seja verdadeira. Assim, supondo haver erro posicional nas coordenadas
dos poligonos da Figura 2.4, ndo se pode decidir com 100% de confianca se hd casamento
em qualquer dos cinco cendrios apresentados. Contudo, assumindo que tais erros possam
ser modelados com a mesma distribuicdo de probalidade, é razodvel esperar que a
probabilidade de casamento no cendrio B seja maior que no cendrio A. Uma JEP deve
ser capaz de avaliar tal probabilidade e retornar casamento apenas para os casos em que
esta superar o limiar p estabelecido.

A natureza probabilistica inerente de uma solu¢do JEP conduz a erros de julga-
mento, como falsos positivos e falsos negativos. Para exemplificar, tomando p = 0,90,
havera um falso negativo quando a verdadeira probabilidade de intersecdo for de pelo
menos 90%, mas a JEP ndo retornar o casamento. Reciprocamente, a JEP incorrerd em
falso positivo se retornar casamento para dois objetivos espaciais cuja verdadeira pro-
babilidade de intersecao seja inferior a 90%. Em uma solucdo JEP, a eficdcia pode ser
medida como a proporcao de avaliacdes corretas do predicado da jungdo para todos os
pares de geometrias ou para uma amostra desse conjunto. No capitulo 4, a eficicia dos
métodos testados é avaliada para pares de geometrias cuja verdadeira probabilidade de

intersecdo estd situada em um raio R de distancia de p.
© :
B :i D : “:
E

Figura 2.4: Avaliacdo do predicado de intersecdo entre poligonos.

2.4 Revisao da literatura para a consulta Skyline

Desde de sua introducdo em Borzsony et al [2], o processamento de consultas
skylines tem recebido considerdvel ateng¢do na drea de base de dados multidimensionais.

Virios algoritmos para obter skylines t€ém sido propostos. Tan et al [40] usam estruturas
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auxiliares para o cédlculo progressivo da skyline, Kossmann et al [19] apresentam um
algoritmo de vizinho mais pr6ximo, Papadias et al [30] introduzem o algoritmo branch
and bound skyline (BBS) e Chomicki et al ([6] e [7]) propdem o algoritmo sort-filter-
skyline (SFS), o qual atua alavancando listas pré-ordenadas, bem como uma ordenacdo
por eliminacao linear para a skyline.

O conceito de consulta skyline espacial foi introduzido no trabalho de [36]. Dado
um conjunto de pontos P € um conjunto de consultas Q, a cada ponto p € P se deriva
um nuimero de atributos espaciais correspondentes as suas distancias para os ponto de
consulta. [42] propds o algoritmo branch and bound farthest search (BBFS), comparando
e demonstrando sua superioridade em relac@o ao threshold farthest spatial skyline (TESS).
Algoritmos eficientes para a TFSS usando distancia euclidiana haviam sido propostos
em [39, 20]. [38] desenvolveu um algoritmo usando a distancia de Manhattan (também
conhecida como distancia do taxista), a qual se aproxima da menor distancia entre dois
pontos medida pelas vias urbanas e rodovidrias em dreas bem conectadas.

Khalefa et al [18] apresentaram uma solu¢do para dados incompletos, i.e, quando
ha dado faltante em alguma das dimensdes consideradas na consulta. Para tanto, os autores
generalizaram o critério de dominancia como a seguir. Dado quaisquer dois pontos P e Q,
que podem ter dimensdes incompletas, o ponto P domina Q se as duas condi¢des seguintes

forem validas:

1. existe pelo menos uma dimensdo i onde tanto Pli] e Q[i| sdo conhecidos, e P[i] <
QOli;

2. para todas as demais dimensdes j, P[j] ou Q[j] sdo desconhecidos ou P[j] < Q[j].
Aqui, os simbolos < e < denotam o sentido preferencial de optimalidade, o qual

pode ser inclusive o de maximizagao.

A definicdo tradicional para dados completos se torna um caso particular da defini¢do
proposta por Khalefa et al. Lofi et al [25] aborda o problema dos dados incompletos sobre
uma perspectiva diferente. Os autores propdem que as tuplas com maior potencial para
degenerar a qualidade dos resultados sejam compartilhadas com colaboradores em tempo
de execucgdo para que esses resolvam o problema de dados faltantes.

Huang et al [15] introduzem a skyline continua sobre dados moveis (porém
precisos). Zhang et al [44] apresentam técnicas que permitem realizar inferéncia de
maneira eficiente tanto nas posi¢Oes incertas atuais como nas futuras dos objetos. Um
novo modelo skyline probabilistico é proposto por Ding et al (2014), onde um objeto
incerto pode assumir uma probabilidade de pertinéncia na skyline em um certo ponto no
tempo.

Pei et al [32] calculam skylines para dados incertos. Em seu contexto, incerteza

significa que mais de uma instancia estd disponivel para cada atributo para os vdrios
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objetos em avaliacdo. Os autores citam, como exemplo, dados relativos a performance
de jogadores da NBA. Para cada jogador, foram coletadas estatisticas como nimero de
assisténcias e niumero de rebotes. Quanto maior o valor reportado em cada uma dessas
estatisticas, melhor é considerado o jogador.

Como o desempenho dos jogadores varia de um jogo para o outro, cada um deles
possui valores diferentes para a mesma estatistica. Para resolver o problema, uma alterna-
tiva, conforme mencionam os autores, seria substituir os varios valores de cada atributo
por suas médias para cada jogador. Dessa forma, um jogador A apresentaria uma tnica
medida para rebote, a qual seria a média dos seus rebotes nas varias partidas reportadas no
conjunto de dados. Portanto, uma solucdo skyline tradicional seria suficiente para resolver
o problema de se definir os melhores jogadores do campeonato. Contudo, ao substituir os
valores por sua média, perde-se a possibilidade de se calcular a probabilidade de que um
dado jogador de fato esteja entre os melhores. Ao considerar todas as instancias de cada
atributo, Pei et al derivam tais probabilidades e introduzem a literatura da 4rea o conceito

de skyline probabilistica.

2.5 Revisao da literatura para a junc¢ao espacial

Existem vérios métodos para executar a juncao espacial usando ou ndo conjuntos
de dados indexados. Se nenhum conjunto de dados € indexado, um algoritmo nested-
loop de jungdo [27], algoritmo plane-sweep [1, 17] ou jungdo espacial baseada em
particionamento [26, 31] podem ser usados. Se apenas um conjunto de dados € indexado,
entdo a jun¢do espacial pode ser realizada utilizando um indice de laco aninhado [10, 24]
o qual requer um indice IA para o conjunto de dados A, além de um laco para o conjunto
de dados B e consultas IA para cada objeto. Se ambos (A e B) sdo indexados com R-Trees
[14], um percurso sincrono [3, 15] pode ser usado para realizar a operacdo. Esse processo
percorre recursivamente as arvores até o nivel das folhas onde os objetos sdo comparados.
No entanto, estas abordagens ndo lidam com juncao espacial probabilitica.

Virios trabalhos [41, 33, 41, 43] tém sido propostos para lidar com juncdes
espaciais em objetos em movimento. No entanto, esse tipo de aplicagdo comumente impde
mais restri¢des sobre a eficiéncia do que sobre a precisdo, uma vez que o processamento
normalmente deve ocorrer em tempo real. Esse ndo é o cendrio para o qual a nossa
solucdo € projetada. Nosso método requer que a incerteza relacionada a posi¢do possa
ser modelada probabilisticamente e que a solucdo final atenda aos trés requisitos alvo
deste trabalho: acurdrica, eficiéncia e generalidade. Assim sendo, as aplicagdes que se
beneficiariam da nossa solucdo sdo aquelas que precisam lidar com erros nos dados

relacionados a técnica de georreferenciamento utilizada.
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Jungdo espacial em dados com incerteza existencial foram exploradas por Dai
et al [8] e em Ljosa e Singh [23] se apresenta uma abordagem capaz de lidar tanto
com incerteza existencial como posional, fazendo uso de funcdo de pontuacdo na qual
os dois tipos de incerteza sdo ambos levados em consideracdo. Openshaw [29] propos
a utilizacdo do Método de Monte Carlo (MMC) para calcular as probabilidades de
intersecdo de geometrias com incerteza posicional. Chamaremos esse método de Jungao
Espacial Aleatéria (JEA) e serd testada e discutida no capitulo 4.

Na JEP proposta por Ni et al [28], o erro é modelado usando uma distribui¢do
Circular Normal. Devido a algumas especificidades e propriedades bem conhecidas da
distribuicdo Normal, os autores puderam adaptar as etapas de filtragem e refinamento
para atingir tanto precisdo e eficiéncia. Chamaremos essa abordagem de Juncao Espacial
Circular e Normal (JECN) e mais sobre como esta se compara com nossa abordagem €&
comentado no capitulo de resultados.

A superioridade de JECN sobre JEA é provada por Ni et al [28] em relacdo
as duas dimensdes citadas. No entanto, como JEA pode lidar com erros provenientes de
varias FDPs e JECN ¢€ projetada para funcionar adequadamente apenas com a distribuicao
Circular Normal para os erros, tem-se que JEA € mais generalista que JECN. Como
estamos propondo uma solucio - JEPMCP - em que generalidade é um dos requisitos,
JECN néao € uma competidora direta, mas JEA sim. Portanto, JEPMCP sera testada apenas
contra JEA. Uma discussao € conduzida no capitulo 4 sobre os cendrios em que JECN &
a melhor escolha para se realizar uma JEP.

No caso geral, isto €, quando a distribuicdo pode ser qualquer outra além da
Normal, realizar adaptacdes como as conduzidas por Ni et al ndo € uma tarefa trivial. Por
outro lado, MMC € uma técnica computacionalmente cara. Assim sendo, nenhum deles é
projetado para atender bem simultaneamente aos trés critérios exigidos do nosso trabalho.
Para atingir esse objetivo, a JEPMCP propde uma adaptacdo no MMC apresentado no
capitulo 3. Chamamos essa abordagem de Método de Monte Carlo Progressivo (MMCP).
Além disso, no capitulo 3 é mostrado como o conceito de menor retangulo envolvente

pode ser extendido naturalmente para o caso probabilistico.

2.6 Conclusao

Nesse capitulo foram apresentadas as defini¢Oes tradicionais de consulta skyline
e juncdo espacial bem como as suas versdes probabilisticas. Também foi discutido o
conceito de incerteza e sua relacdo com as operacdes espaciais probabilisticas existentes
na literatura. Nesse sentido, o tipo de incerteza que lida nosso trabalho foi estabelecido,
a saber a incerteza posicional. No préximo capitulo serdo apresentadas as duas propostas

de nosso trabalho.



CAPITULO 3

Solucoes Propostas

Conforme descrito previamente, as solu¢des apresentadas nesse trabalho foram
projetadas para atenderem a trés requisitos: Apresentamos a estrutura geral de solugdes
para operagdes espaciais robustas a coordenadas imprecisas, bem como as adaptacdes das
principais heuristicas utilizadas em cada uma das operacdes criadas, especificamente. Na
JEPMCP, a etapa de filtragem, comum em algoritmos de junc¢ao espacial e importante por
reduzir o ndmero de célculos geométricos exaustivos, € adaptada para a JEP mediante
a introducdo do conceito de retingulo de confianca. Para o refinamento, propomos uma
adaptacao do MMC que chamamos de Método de Monte Carlo Progressivo (MMCP). O
MMCP € capaz de reduzir o custo computacional do MMC ao mesmo tempo que garante
o nivel especificado de acurécia - representado pelo parametro Y da JEPMCP, contem-
plando dessa forma os requisitos de acurécia e eficiéncia. O requisito de generalidade
¢ contemplado naturalmente nas solu¢des baseadas em simulacdes de Monte Carlo. Na
pSkyEMC, utiliza-se 0o MMC para se avaliar as probabilidades de dominancia para qual-
quer PDF (generalidade) e a aplicagcdo direta de um lema apresentado por Pei et al [32]
para economizar processamento (eficiéncia).

A Secdo 3.1 discorre sobre a estrutura geral de solugdes para operagdes espaciais
robustas a imprecisdo das coordenadas geograficas. A Secao 3.2 mostra como as simula-
¢oes do erro posicional sdo realizadas e 3.3 apresenta a adaptacdo proposta para 0o MMC
de modo a lidar de maneira eficiente e eficaz na avaliacdo de condi¢gdes probabilisticas.
Mais especificamente, o método permite decidir o valor de verdade da condi¢do g > p,
em que p € uma probabilidade de corte e ¢ € uma probabilidade de sucesso. Nas Sec¢des
3.4 e 3.5, o algoritmo do MMCP ¢ aplicado no desenvolvimento das solucdes JEPMCP e
pSkyEMC, que lidam respectivamente com jung¢do espacial probabilistica e p-Skyline. Na
Secdo 3.6 também € apresentada outra contribui¢do do presente trabalho para aumentar a
eficiéncia de solugdes espaciais com incerteza nas coordenadas: o conceito de retangulo
de confianca (RC), bem como uma proposta de constru¢do de um RC que contemple uma

ampla gama de distribui¢des de probabilidade para os erros posicionais.
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3.1 Discussao sobre a estrutura geral de solucoes espaci-

ais robustas a imprecisao nas coordenadas

A estrutura geral de solucdes proposta nesse trabalho consiste da conjugacdo
de: 1) simulacdes de Monte Carlo e 2) adaptacdes de heuristicas utilizadas nas versoes
deterministicas de cada operag@o espacial. A aplicacdo conjungada desses mecanismos
permite que as solugdes criadas atinjam niveis satisfatérios de generalidade, eficdcia e
eficiéncia, conforme demonstrado por resultados tedricos e empiricos apresentados nesse
e no proximo capitulo.

O MMC € o responsavel pela generalidade das solucdes, permitindo que essas
contemplem qualquer FDP associada aos erros nas coordenadas. Por outro lado, o MMC
também eleva consideravelmente o custo computacional dos algoritmos. Por esse motivo,
¢ imprescindivel que heuristicas sejam empregadas para evitar que o custo maximo
associado ao MMC seja atingido. Nesse sentido, o presente trabalho apresentou duas
contribui¢des: 0o MMCP e o rétangulo de confianga. Ambas sdo responsaveis pela reducao
do nimero total de simulagdes a serem realizadas nas solu¢gdes desenvolvidas. Além disso,
aproveitamos resultados obtidos por outros autores para prover uma heuristica para a
consulta skyline probabilistica apresentada.

Trabalhos futuros que busquem aplicar a presente estrutura de solugdes a outras
operacOes espaciais devem considerar a aplicacio do MMCP para reduzir o nimero de
simulagdes para cada avaliacdo condicional, bem como o emprego do uso do retangulo
de confianca para evitar at€ mesmo que qualquer simulagdo seja executada desnecessari-

amente.

3.2 Simulac¢oes de Monte Carlo

MMC se refere a qualquer método na inferéncia estatistica ou analise nimerica
que empregue o uso de simulacdes [34]. Sdo conhecidos na literatura sua aplicagdo em
diversos contextos, tais como na obtencao de estimativas para integrais definidas, valores
médios de uma funcgio, cilculo de probabilidades, dentre outros. Para varios exemplos do
uso do método, veja o trabalho de Rizzo [34].

Em nosso trabalho, o MMC ¢é empregado em dois contextos: 1) para estimar as
probabilidades de intersecdo entre duas geometrias; 2) para estimar as probabilidades
de dominancia entre dois pontos assumindo conhecida (ou estimada) sua fungdo de
densidade de probabilidade (FDP).

Para que o MMC possa ser aplicado de maneira adequada, as simulagdes devem
representar bem o fendmento estudado. A seguir, serd descrito o procedimento empregado

nesse trabalho para simular o erro posicional. Cada simulagdo consiste em substituir um
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ponto P = (x,y) de uma geometria g por outra coordenada Q que simula sua posicao real.
Para tanto, Q € obtida a partir do deslocamento de P na direcdo de um vetor v gerado com
um angulo 6, tal que 6 ~ Uniforme(0,2m) e com uma norma r gerada de acordo com a
FDP que modela o erro posicional.

A Figura 3.1 ilustra o procedimento usado na simulagdo. A escolha da distribui-
cdo Uniforme(0, 27) garante que o erro seja igualmente distribuido em todas as diregdes,
i.e. que ndo haja uma dire¢do mais provdvel para ele. Para calcular o vetor de desloca-
mento v s30 usadas as componentes vy € vy obtidas a partir das relagdes trigonométricas:
vy = r.cos(0) e vy, = r.sen(8). Finalmente Q ¢ obtida com a equagdo Q = (x+ vy, y +vy).
Esse procedimento garante que cada ponto é deslocado em uma direc¢do aleatéria e para

outro ponto cuja distancia do original € dada pela FDP escolhida.

@ 0 ~ Uniforme(0, 27)
& vx = 1.c0s(0)
vy = r.sen(0)

Figura 3.1: Simulacdo da real posicdo do ponto.

A estimativa de Monte Carlo § da probabilidade de intersecdo g entre duas
geometrias - g € h - € obtida pela simulacdo de n deslocamentos em g e & mediante a
férmula g = 7, onde x € o nlimero de simulagdes nas quais g e & se interceptam. A escolha
se justifica pelo fato de que ¢ € um estimador ndo viciado de variancia minima para gq.
Mais especificamente, tem-se que E(§) = g e Var(§) = @. Além disso, Var(g) — 0
quando n — oo,

A estimativa obtida € usada para avaliar a condi¢do: ¢ > p. Caso essa condi¢do
seja verdadeira, a jun¢do espacial retorna o casamento entre as geometrias envolvidas.
Caso contrario, nao ha casamento. Contudo, como ¢ é uma estimativa, pode-se haver um
equivoco na avalia¢ao dessa condi¢do. O Teorema Central do Limite garante que quando n
tende a infinito, § tende a g. Portanto, a avaliagdo da condicao pode ser tdo precisa quanto
se queira, bastando aplicar um nimero suficientemente grande de simulagdes. Contudo,
esse nimero pode ser computacionalmente impraticavel. A préxima se¢cdo mostra como o
proposto MMCP resolve o problema de se conseguir um nimero suficiente de simulagcdes
para que a condi¢@o possa ser avaliada com eficdcia e de maneira computacionalmente

eficiente.
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3.3 Método de Monte Carlo Progressivo

O MMCP objetiva estalecer um procedimento que aplica o MMC de uma
maneira eficiente e efetiva. Consiste na realizacdo do nimero de simulagcdes necessarias
para se avaliar a condi¢do de interesse, no caso g > p, com o nivel de confianca exigido.

Ap0s realizadas as simulagdes, pode-se obter a estimativa § da probabilidade de
intersecdo ¢ entre duas geometrias quaisquer a e b, a € A, b € B. Fixado um nimero n de
simulacdes, obtem-se a margem de erro € para g, i.e, a distancia maxima que § se encontra
da verdadeira probabilidade de intersecao g com nivel de confianga y. Portanto, sabe-se
que a probabilidade de g pertencer ao intervalo (§ —€,4 + €) € igual a y. Logo, baseado

nesse intervalo de confianga, pode-se adotar a seguinte regra:

1. Caso p < g — €, decide-se com nivel de confianca y que ndo ha casamento.

2. Caso p > g+ ¢, decide-se com nivel de confianga y que hd casamento.

3. Sendo, ndo se assegura nivel de confianga Yy nem a favor, nem contra o casamento.
Ainda assim, pode-se tomar uma decisdo baseado no valor verdade de (§ > p) com

um nivel de confianga menor que vy .

Por motivos de eficiéncia, o nimero n de simulacdes ndo pode ser demasiado
grande. Contudo, devido a restricdo de acurdcia, também ndo pode ser muito pequeno.
Por exemplo, n = 50 pode ser suficiente para garantir um tempo de processamento em um
patamar aceitavel pelo usudrio, mas ser insuficiente para que o veredito de casamento seja
avaliado com o nivel de eficicia desejado. Também pode ocorrer o contrario: n = 50 ser
mais do que suficiente para garantir a acuracia desejada, o que se constituiria como um
desperdicio de processamento. O MMCP resolve esse problema controlando o nimero
de simulac¢des de Monte Carlo utilizadas para se avaliar se (¢ > p). Para isso, ao invés
de executar o nimero total n simulagdes para cada par de candidatos, o MMCP executa
um numero minimo m < n em cada passo. Assim, caso n = 1000, m pode ser 40, por
exemplo. Um unico lote de m = 40 pode ser suficiente para decidir com nivel de confiancga
desejado o valor verdade da condi¢do (¢ > p). Caso isso ocorra, o procedimento estaria
economizando 960 simulagdes sem comprometer o nivel de acuracia desejado da solugdo.
Caso ndo, uma novo lote de m = 40 seria executado e as 80 simulacdes resultantes (40
no primeiro lote mais 40 no segundo) seriam novamente usadas para avaliar (g > p). O
procedimento se repete até que o valor verdade da expressdo possa ser calculado com o

nivel de confianca especificado. O algoritmo do MMCP € apresentado a seguir.
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Algoritmo 3.1: Método de Monte Carlo Progressivo.

Data: a e b: duas geometrias;

p: probabilidade de corte;

m: o tamanho de cada lote de simulacdes;

Nmax: O nimero maximo de simulagdes a serem executadas

Result: Retorna VERDADEIRO se a proporcao de sucessos for superior a p.

1 Inicialize com zero os contadores n do nimero de realiza¢des de Monte Carlo
(n=0).

2 Desloque m vezes as geometrias a e b.

3 Atualize n em m unidades (n < n+m).

4 Calcule a propor¢do g de sucesso nas n simulagdes.

5 Calcule o intervalo de confianga (IC) para ¢, i.e.,

IC(q,) = [ﬁ_tc\/@7@+k\/@1

onde 7. é o quantil (14 )/2 da distrubigdo t-Student com n — 1 graus de liberdade.
6 Se p € IC(q,Y) e n ndo excedeu 0 nimero Maximo 7., de simulagdes permitidas,

repita os passos de 2 a 5.
7 Se g > p retorne VERDADEIRO, senao retorne FALSO.

O MMCP executa lotes de m simulagdes (linha 2) sempre que o nimero maximo
de iteracdes ndo for atingido e a eficicia desejada ndo for alcancada. No final de cada
lote, o intervalo de confianca IC para g com o nivel de confianca 7y é calculado usando a
férmula para o IC de uma proporcao fornecida pela teoria da inferéncia estatistica (linha
5). Se p € IC(q,7) (linha 6), ndo é possivel decidir com uma confianga y o valor verdade
da condicdo g > p. Nesse caso, € necessdrio outro lote de simulacdes para se reduzir o
tamanho de IC (va para a linha 2). Caso contrario, o IC ja € suficiente para decidir o
valor verdade da condi¢do com o nivel de confianca y. Dessa forma, a decisdo pode ser
tomada com a acurécia requerida pelo usudrio sem a necessidade de mais simulagdes,
economizando tempo de processamento.

O IC apresentado na linha 5 apresenta margem de erro E = 1, @, para
a propor¢do estimada de sucesso - em que #. é o quantil I%Y da distribuicdo t-Student.
Cada vez que novas simulagdes sdo realizadas, o tamanho do IC diminui - pois o valor
n no numerado aumenta - até um ponto onde ou serd pequeno o suficiente para decidir o
valor verdade da condi¢do ¢ > p com nivel de confianga Yy ou atingir o nlimero maximo
de iteragcdes definido para o programa. A eficicia do método em avaliar corretamente a

condicdo (g > p) estd relacionada ao valor de E. Fixado um nivel de confianca 7y, quanto
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menor for E, maior serd a chance da probabilidade de corte p ndo pertencer a IC e,
portanto, maior a chance da decisdo pelo valor verdade da condicdo g > p - seja qual
ele for - ser avaliado de maneira acurada.

O MMCP estd alinhado com os trés requisitos de projeto do presente trabalho.
Por um lado, garante que o predicado seja avaliado com um nivel de confianca vy, provendo
acurdcia a solugdo. Por outro, realiza um nimero suficiente de simulacdes, economizando
processamento computacional. Além disso, € aplicavel a qualquer distribui¢do de proba-
bilidade em conformidade com o requisito de generalidade.

O tempo de processamento para a avaliagdo da condi¢io g > p para um dado par
de geometrias cresce linearmente em funcdo do nimero de simulagdes n, enquanto que a
margem de erro decai proporcionalmente a /. Logo, o custo computacional em se avaliar
de forma acurada a condi¢do g > p cresce quadraticamente em funcido da quantidade
de vezes k que a margem de erro precisa ser reduzida para que a avaliagdo possa ser
determinada com o nivel de confianca requerido. Contudo, ressalta-se que a necessidade
de um valor k relativamente alto estd diretamente associada a uma diferenca entre p e g
relativamente baixa. Em vdrios cendrios praticos, uma diferenca baixa o suficiente para
exigir um k demasiado alto pode ser ignorada por parte do usudrio. Esse usudrio pode
prover o relaxamento desejado simplesmente estabelecendo um valor mais baixo para Y.

As préximas secoes apresentam aplicacdes do MMC e do MMCP no aumento da
eficiéncia de técnicas espaciais que lidam com incerteza posional. Sua introducao nessas
técnicas permitem que tais solugdes avancem em relacdo as existentes na literatura no que

diz respeito ao atendimento dos trés requisitos de projeto definidos anteriormente.

3.4 Probabilidades na Skyline

Seja U = {Aj,...,A,} uma colecio de objetos georreferenciados e L =
{L1,...,Lq} uma colegdo de pontos de referéncia. Deseja-se obter o subconjunto S, de
U, tal que para todo B; € S, a probabilidade de B; ndo ser dominado por qualquer dos
pontos de U seja no minimo igual a p. Esta se¢do mostra como calcular a probabilidade

de um ponto A; pertencer a S, formalmente Pr(A; € S,). Tem-se que
r
Pr(A; €S)) { ﬂ (A= A)) ] (3-1)

em que

e 0 simbolo > denota domindncia, i.e. A; = A; significa que A; € demoninado por A;.
e (A; = Aj)° é o evento complementar de (A; > Aj), i.e, o evento: “A; ndo ¢

demoninado por A;”.
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Assumindo independéncia entre os eventos, pode-se escrever
r
Pr(A;€S,)= () Prl(Ai - A;j)] (3-2)
i=15i]

em que Pr(A; > A;) pode ser calculada por
d d
Pr(A; - Aj) :Pr{ (A »Ajk} =) Pr [A,-k >Ajk} (3-3)
k=1 k=1

assumindo independéncia entre as dimensdes € com k = 1,...,d percorrendo cada uma
das d distancias para os pontos de referéncia. Para um dado k em particular, (A > Aj)
¢ equivalente a (A jx < Aj), uma vez que a otimizagdo se dd no sentido de minimizacéo
para os pontos de referéncia. Finalmente, Pr(A j; < Aji) é avaliada com o uso do MMC

para um nimero m de simulagdes, conforme a equacdo 3-4.
Pr(Ajk <Ap)= #(Ajk <Ai)/m (3-4)

O Lema 1 a seguir, apresentado e provado por Pei et al [32], pode ser usado para evitar o
alto custo computacional envolvido na equagdo 3-2, devido principalmente as simulacdes

requeridas na equacao 3-4.

Lema 1. Seja U = {Ay,...,A,} uma cole¢do de objetos com coordenadas imprecisas e S,
a p-skyline para o conjunto U em relagdo a um conjunto qualquer de atributos espaciais.
Se A; domina A, entdo Pr(A; € Sp) > Pr(A; €5,).

3.5 Método pSKyEMC

A p-Skyline proposta neste trablaho - pSkyEMC - utiliza em seu algoritmo o
Lema 1, as equacdes (3-1), (3-2) e o Método de Monte Carlo conduzido sobre a FDP

utilizada para modelar os erros posicionais. O algoritmo é apresentado a seguir



3.6 Método JEPMCP 38

Algoritmo 3.2: pSkyEMC

10

11

12

13

Data: S: um conjunto de n objetos georreferenciados;

R: um conjunto de coordenadas de referéncia;

p: probabilidade de corte;

u: o erro médio;

G: o desvio-padrao do erro.

Result: S,,: um subconjunto de S com os objetos cuja probabilidade de serem
Pareto eficientes em relagcdo aos atributos de distancia derivados dos pontos

em R seja de pelo menos p.

Calcule a distancia de cada ponto para as coordenadas de referéncia, obtendo uma
matriz n X d, com n sendo o nimero de pontos e d o nimero de coordenadas de
referéncia.
Inicialize os vetores P e Q que, respectivamente, armazenarao os pontos para 0os
quais ja se sabe serem pareto eficientes (com probabilidade pelo menos igual a p) e
aqueles para os quais j4 se sabe que nao o sdo.
para cada ponto i faca
Verifique se i j pertence a um dos conjuntos P ou Q. Caso sim, incremente i €
realize a mesma verificagdo novamente. Caso ndo, siga os prOXimos passos.
Calcule a probabilidade de i ser dominado por j paracada j=1,...,n.
Estime a probabilidade g de i ndo ser dominado por quaisquer dos demais
pontos, i.e, i ser Pareto eficiente (equacdes 3-1, 3-2).
se g > p entao
inclua i em P e aplique o Lema 1 para também incluir em P aqueles pontos
que dominam deterministicamente i, i.e., 0s pontos j tais que a consulta
skyline tradicional aponte que j domine i.
fim
senao
inclua i em Q e aplique o Lema 1 para também incluir em Q todos aqueles
que sdo dominados por i.

fim

fim
Retorne P.

3.6 Método JEPMCP

Como as principais propostas em juncdo espacial (deterministica), a JEPMCP

apresenta as duas etapas cldssicas: filtragem e refinamento. Para atingir os trés requisitos
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para os quais a solucdo € projetada, essas etapas sdo adaptadas. A etapa de filtragem
¢ executada em uma versdo probabilistica e estendida do menor retingulo envolvente
MRE, que chamamos de retangulo de confianca (RC), comumente usados para indexar
dados espaciais. Na fase de refinamento, aplica-se o algoritmo MMCP apresentado na
Secdo 3.3 com sucesso significando a interse¢do entre duas geometrias. Na Secdo 3.3,
discorre-se sobre o ganho de eficiéncia fornecido por esse método. Contudo, o principal
ganho em termos de eficiéncia é conseguido com o poder do filtro probabilistico fornecido
pelo RC proposto. No restante da secdo, o RC serd definido, terd sua eficicia provada

matematicamente e serd fornecido um método para sua construgao.

Definicao 1: Dada uma geometria g e uma probabilidade de corte p, um retan-
gulo de confianga (RC) para g com probabilidade de corte p € aquele que contém o MRE

de g e, além disso, a probabilidade de conter o objeto real representado por g seja pelo

menos igual a /1 — p.

Uma primeira consequéncia da Defini¢do 1 € que um RC n@o € tnico, havendo
infinitos retangulos satifazendo a definicdo. No entanto, vamos construir um que seja
vélido para uma grande familia de distribui¢des de probabilidade e tenha o menor tamanho
necessario para garantir a eficicia da etapa de filtragem. Um RC menor fornece maior
poder de filtragem, uma vez que impedird que um numero maior de pares seja avaliado
na etapa de refinamento com o uso do MMCP, reduzindo custo computacionalmente. A
Figura 3.2 exibe a geometria g, seu MRE e o valor do deslocamento d. Outra consequéncia

da defini¢do € expressa no teorema abaixo.

POLIGONO i

Figura 3.2: Retdngulo de confianca.

Teorema 1: Sejam G e H retangulos de confianca para as geometrias g e h,
respectivamente. Se G e H ndo se cruzarem, a probabilidade de intersecdo entre g e h é

inferior a p.

Prova: Dado que G e H sao RCs para g e h entdo, segue da defini¢do que
Pr(gC G)>+/1—p,e Pr(hC H) > +/1— p. Logo, assumindo independéncia na dire¢do
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do erro nas coordenadas de g e A,

Pr(gCGhCH)=Pr(gCG).Pr(hCcH)>(\/1-p)(\/1-p)=1—p

portanto,
Pr(gZ GUhZ H) <

Como G e H ndo se cruzam, g e h apenas t€ém uma chance de intersecao se pelo
menos um deles ndo estiver contido em seu respectivo RC. No entanto, a dltima equagdo
mostra que essa probabilidade € inferior a p. Logo, a probabilidade de intersecdo entre g

e h é inferior a p como queriamos demonstrar.

Para construir um RC para uma dada geometria g, seu MRE € expandido por um
fator d nas direcdes vertical e horizontal. Para cumprir com a definicdo de RC, o valor de d
serd fornecido pela desigualdade de Chebyshev. Essa desigualdade € vélida para qualquer
FDP integravel [35], o que vai ao encontro do requisito de generalidade das solucdes do
presente trabalho.

A desigualdade de Chebyshev declara que: Se X € uma varidvel aleatdria inte-

gravel com média finita y = E(X) e desvio-padrao o, entdo para qualquer k > 0,
Pr(|X —E(X)| > ko) < 1/k>.

Uma consequéncia desta expressio é que, para X positivo, Pr(X — E(X) > ko) < 1/k%, 0

que implica em

k2 —1
Na JEPMCP, X ¢ o erro posicional. Consequentemente, a probabilidade do erro ser no
maximo d = E(X) + ko é de pelo menos K2 e .

Para se criar retangulos de confianca para objetos espaciais de modo a garantir
que a probabilidade de intersecdo destes seja inferior a probabilidade de corte p caso ndo
ocorra a intersec¢ao destes retangulos, € suficiente tomar d de modo que para dois objetos

A e B quaisquer

Pr(X <E(X)+ko)>/1—p

Portanto, € suficiente igualar /1 — p a expressao Lt k2 , 0 que implica em
1
k=
1—y1—p

Consequentemente, para construir o RC, o valor d € aplicado em todas as coor-

denadas do MRE (XMRE _min>» YMRE_min> XMRE_max> YMRE_max) Nas direcOes horizontais e
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verticais. Portanto, para um determinado p,

d=E(X)+o0o

As coordenadas do RC sdo dadas pelas seguintes coordenadas Py = (Xmins Ymin)
€ Prax = (Xmax: Ymax ) COM Xpin = XMRE_min — A Ymin = YMRE_min — d Xmax = XMRE_max+d
€ Ymax = YMRE_max +d.

Os dois conjuntos de dados sdo indexados usando uma arvore-R com os RCs
assumindo o mesmo papel dos MREs em uma solu¢do de juncdo espacial tradicional
(veja [31] para mais detalhes sobre a indexacdo dos objetos espaciais). Dados dois pares
de geometriasae b, a € A, b € B, a arvore é percorrida e em sua descida, caso os RCs ndo
se interceptem, o par (a, b) ja € descartado da juncdo. Aqueles pares que ainda mantém
o casamento dos respectivos RCs ao nivel das folhas sdo avaliados com o método de

refinamento proposto: MMCP.

3.7 Conclusao

Neste capitulo, apresentamos a estrutura geral de solucdes para operagdes espa-
ciais robutas a imprecisdo nas coordenadas geogréficas. Para ilustri-la, propusemos al-
ternativas probabilisticas a duas operacdes espaciais: skyline e juncdo espaciais. Diferen-
temente das solugdes deterministicas correlatas, os métodos aqui apresentados retornam
os objetos com probabilidade de “sucesso’” superior a uma determinada probabilidade de
corte. Para tanto, os métodos empregaram tanto heuristicas desenvolvidas em trabalhos
correlatos como adaptacdes de procedimentos cldssicos na literatura ao caso probabilis-
tico. Como exemplo dessas adaptacdes, ressalta-se duas contri¢cdes do nosso trabalho: o
MMCP e uma proposta para criagdo de um retangulo de confianca, os quais favoreceram o
atendimento aos trés requisitos de projetos considerados no presente trabalho. O desenvol-
vimento tedrico conduzido foi respaldado por um lema provado em trabalhos correlatos
e por um teorema apresentado e provado neste capitulo. A eficicia do retangulo de confi-
anca foi provada matematicamente. O proximo capitulo demonstra experimentalmente a

validade, acurécia e eficiéncia de nossa solucao.



CAPiTULO 4

Avaliacao dos Resultados

4.1 p-skyline

A pSkyEMC foi avaliada com probabilidade de corte de 10% para dados de 36
escolas de Goiania-GO mostradas nas Figuras 4.1 e 4.2. As escolas tiveram seus nomes
removidos e sdo identificadas por nimeros por questdo de anonimicidade. A pSkyEMC
¢ executada de modo a encontrar as escolas que sejam mais proximas a trés locais
de interesse, indicados com asterisco nessas figuras. Esses locais podem corresponder,
por exemplo, a residéncia, local de trabalho e faculdade de uma dada pessoa. Dessa
forma, a pSkyEMC retorna escolas que estdo tanto quanto possivel proximas aos trés
locais de interesse e descarta aquelas que sdo dominadas nesse conjunto de dados. Esse
cendrio ilustra como a pSkyEMC pode ser aplicada a servigos de recomendacdo de
localidade baseados em muiltiplos critérios. O erro considerado no experimento segue
uma distribuicdo Normal com média 100 metros e desvio-padrdo de 1000 metros. Esses
valores sdo comumente encontrados em dados reais obtidos mediante um procedimento
de geocodificagdo. Os trés pontos considerados se encontram nas coordenadas: P} =
(—16,68;—49,21), P, = (—16,71;—49,275) e P3 = (—16,695; —49, 35).

A Figura 4.1 mostra o resultado obtido pela consulta skyline deterministica e a Fi-
gura 4.2 o obtido pela pSkyEMC com p = 0, 10 para as 36 escolas. Os resultados obtidos
foram S = {1,3,9,10,14,15,17,18,20,26,27,28,30,31,35,36} para a skyline determi-
nisticae S, = {1,3,4,5,7,8,9,10,14,15,16,17,18,20,24,26,27,28,30,31,35,36} para
a pSkyEMC. Nota-se que S, trouxe, além de todos os elementos presentes em S, também
os pontos 4, 5, 7, 8, 16 e 24. Isso implica em um aumento de 37,5% no nimero de opgdes
a serem disponibilizadas pelo usudrio, o que beneficiaria um servi¢o de recomendacao de
localidade desenvolvido com a pSkyEMC.

A pSkyEMC recuperou, em sua consulta, 6 escolas que ndo seriam retornadas
como opgdes atendendo o critério de estarem proximas aos trés pontos de referéncia cita-
dos. Essas 6 escolas podem ou ndo serem dominadas na realidade por alguma das demais
escolas. No entanto, foram recuperadas pela consulta da pSkyEMC por essa ter identifi-

cado que a probabilidade de nao serem dominadas estar acima da probabilidade de corte.
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Figura 4.1: Consulta skyline deterministica. Figura 4.2: p-skyline com p =0, 10.

Em outras palavras, dado que p = 0,10, tem-se que ndo hd uma probabilidade superior
a 90% dessas escolas serem dominadas. Além disso, caso as 22 escolas retornadas em
Sp possuam a mesma chance de serem a de maior utilidade para o usudrio, entdo, S, ao
excluir as 6 escolas citadas estaria incorrendo no risco de % =~ 27,3% de ndo retornar
a ele a melhor op¢do. A pSkyEMC evita que solu¢des potencialmente interessantes ao
usudrio sejam desnecessariamente descartadas, sendo, portanto, indicada para servicos de
recomendacdo de localidade para dados com coordenadas geograficas imprecisas. Os de-
mais métodos para realizar uma p-skyline, tais como o proposto por Pei et al [32] nao sdo

aplicdveis a esse contexto, pois ndo modelam o erro posicional dos objetos espaciais.

4.2 Juncao espacial probabilistica

4.2.1 Conjuntos de dados para teste

Para testar a juncao espacial probabilistica, serdo usados trés conjuntos de dados:
1) vegetacdo, 2) desmatamento e 3) queimada na pastagem, todos cobrindo o territério do
estado de Goids. As figuras 4.3, 4.4 e 4.5 mostram as camadas de dados de vegetacdo,
desmatamento e dreas de queimadas florestais em Goids. Na Figura 4.3, o desmatamento
e as geometrias de queimada quase ndo podem ser percebidas. Isso ilustra a diferenca
de escala entre os objetos espaciais representados nos conjuntos de dados citados. Nas
Figuras 4.4 e 4.5, as dreas de queimada e desmatamento estdo mais visiveis, bem como as
intersecOes dessas com as dreas de vegetacdo. Algumas dessas intersecdes podem apenas

ser uma consequéncia do erro posicional na camada de dados. Reciprocamente, devido
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a imprecisdo dos dados, algumas geometrias que ndo estdo se interceptando na figura
podem corresponder a objetos espaciais que se interceptam na realidade.

Para julgar os resultados obtidos pelas JEPs, foi construida um conjunto de
referéncia que chamaremos de REF. O conjunto REF é composto pelas estimativas de
probabilidade de interse¢do de cada par de geometrias (a, b), a € A e b € B, em que A
e B sdo os conjuntos avaliados na juncao espacial. Para obter tais estimativas, aplicou-se
N = 500 simulacdes de Monte Carlo para avaliacdo da juncdo espacial em cada possivel
par (a, b). A margem de erro Ey para a probabilidade de intersecdo estimada gq para
um dado par de geometrias (a, b) € dado por Ey = z, W. Assumindo o nivel de
confianca de 95%, o maior valor que Ey pode assumir é 0,0447 quando pq for 0,5. A
medida que pg se distancia de 0,5, Ey decresce. Por exemplo, para py < 0,1 ou pg > 0,9,
tem-se que Ep < 0,0263. A subse¢do 4.2.2 discute em maiores detalhes como REF ¢é

utilizada para se avaliar as JEPs.

Natal

Rondonépolis

Ipatinga

Google o e Uberaba [2:2 ~ Dadosc icos ©2017 Goagle | Termos de Uso

Figura 4.3: Vegetacdo (branco, exceto o Distrito Federal), quei-
mada (preto) e desmatamento (cinza) - nivel de zoom
de estado.

Os métodos avaliados neste trabalho sdo: Juncdo Espacial Randomica (JEA)
conforme proposto por [29] com m = 150 simulacdes, e nossa abordagem (JEPMCP) que
¢ executada com duas configuragdes: 1) com n,,,, = 150, m = 50 simulagdes por etapa e
nivel de confianga y= 0,99, que fornece uma confianca de 99% na avaliagdo do predicado;
2) nmax = 1000, m = 50. No cendrio (1), observamos como JEPMCP se compara a JEA
para o mesmo nimero limite de simulagdes (no caso, 150). No cendrio (2), veremos como

JEPMCP se compara a JEA quando permitimos que o nimero de simula¢des em JEPMCP
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Figura 4.4: Vegetacdo (branco), queimada (preto) e desmatamento
(cinza) - nivel de zoom das cidades.

possa ser relativamente alto. Além disso, uma discussao € realizada ao final do capitulo

sobre a Juncdo Espacial Circular Normal (JECN) apresentada por [28].

4.2.2 Meétricas de desempenho e avaliacao

Os métodos serdo comparados em um cendrio com erros Y seguindo uma
distribui¢io Semi-Normal, definida por ¥ = |X|, com X ~ N(200,100%). Os pardmetros
de média e desvio padrao (necessdrios para a computacdo do RC) da distribuicdo Semi-
Normal sdo: E(X) = G\/%e sd(X)=o04/1— %

As probabilidades de corte testadas sao: 0,10, 0,20, 0,30, 0,40, 0,50, 0,60, 0,70,
0,80 e 0,90. O parametro de precisdo é Y= 0,99, o tamanho dos lotes de simulacdo é
m = 50 e o nimero miximo de simulacdes € n,,,, = 150.

Antes de apresentar as métricas utilizadas na comparacao, serd necessario definir
alguns conceitos. Primeiramente, serd chamado de vizinhanca de raio R em torno de p e
denotado por Vg(p), o intervalo (p — R, p+ R). A Figura 4.6 mostra os intervalos usados
para comparar os métodos, a saber, para cada valor de p, o intervalo (p — R, p+ R) sem
o intervalo de margem de erro (p — €, p+€) em torno de p. A exclusdo do intervalo de
margem de erro é aplicada para evitar que os métodos sejam avaliados em um raio de
p para o qual ndo hd confianga suficiente no sinal da expressdo (¢ — p), em que g € a
probabilidade de interse¢do entre as duas geometrias avaliadas. Por exemplo, a estimativa

g da probabilidade de intersecdo pode ser maior que p quando na realidade g seja
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Figura 4.5: Vegetacdo (branco), queimada (preto) e desmatamento
(cinza) - nivel de zoom local.

menor que p. Nesse cendrio um legitimo verdadeiro positivo poder ser considerado um
verdadeiro negativo no conjunto de referéncia adotado para avaliar os métodos. E definido
como vizinhanga a esquerda de p com raio R, o intervalo (p — R, p). Analogamente, (p,
p+ R) é chamado de vizinhanca a direita. A propor¢io de falsos negativos Fy em Vg(p)

¢ definida como
#(—o0, p)TEC

#(p,p+R)REF

e a proporg¢do de falsos positivos Fp em Vg(p) como

Fy =

#(p,o°)TEC
#(p—R,p)ReF’

Fp=

onde

e #(a,b)rgc é o nimero de pares de geometrias cujas probabilidades de intersecdo
estimadas pela técnica JEP utilizada pertencem ao intervalo (a, b).
e #(a,b)rer é o nimero de pares de geometrias cujas probabilidades de interse¢do

estimadas por REF pertencem ao intervalo (a, b).

Como ja foi dito, dentro do intervalo de margem de erro em torno de p (veja
Figura 4.6), a probabilidade de que a estimativa de REF esteja do lado errado com relagdo
a p, ou seja, a direita quando na realidade estd a esquerda e vice-versa - ndo é desprezivel.
Por esse motivo, apenas aqueles pares cujas probabilidades estdo na regiao de vizinhanca

segura, mostrada com um tragco mais forte na Figura 4.6 sdo usados para calcular as
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proporcoes de falsos negativos e positivos seguros - Spp € Spy. Assim,

Spn — #(—oo, p)TEC
FN = .
#(p+¢€,p+R)ReF
# , 00 C
Spp = (P )TE

#(p—R,p—€)rEF

Vizinhanga a esquerda Vizinhanga a direita

'] 3

Regites de teste para avaliar os métodos na
vizinhanga R de p

Figura 4.6: Intervalos de teste para avaliar os métodos no vizi-
nhanca R de p.

4.2.3 Apresentacio e discussao dos resultados

A Tabela 4.1 apresenta resultados relativos as métricas Spy € Spp. A coluna
métrica fornece a probabilidade de corte usada, i.e, se Spy ou Frp € em paréntesis traz a
probabilidade de corte considerada. As colunas JEA-150, JEPMCP-150 e JEPMCP-1000
mostram os valores obtidos em cada métrica por JEA com 150 simulacdes e JEPMCP
com o limite de 150 e 1000 simula¢des respectivamente.

Quando foi visto no Capitulo 2, JEPMCP se beneficia de ndo precisar executar
todas as simulagdes estipuladas para conseguir avaliar com acurdcia a condi¢do de
interesse. Devido a essa capacidade, JEPMCP ecomiza tempo em relagdo a JEA na
avaliacdo do predicado para cada par de geometrias. Contudo, como o critério de parada
para as simulagdes € probabilistico, pode ocorrer, em alguns casos que o algoritmo julgue
equivocadamente que o nimero de simulagdes existentes ja seja suficiente para avaliar o
predicado da jun¢ao com precisdo (risco que pode ser minimizado ao se aumentar o valor
do parametro Y). A Tabela 4.1 mostra que para o limite 150, JEA venceu em seis cendrios
e JEPMCP em trés. No entanto, ao ser comparada com JEPMCP com um limite de 1000
simulacdes, tem-se que JEA perde em cinco de seis cendrios.

Para testar se a diferenca observada na comparacao JEA-150 versus JEPMCP-
150 € estatisticamente significante ou se pode ser atribuida ao acaso, um teste de hipdteses

€ executado - o teste de sinal [37]. A coluna sinal da Tabela 4.1 apresenta as 18
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métrica | JEA-150 | JEPMCP-150 | JEPMCP-1000 | sinal I [ sinal 2
Srn(0,10) | 0,200 0,000 0,000 + +
Srn(0,20) | 0,000 0,056 0,000 -
Srn(0,30) | 0,000 0,000 0,000

Srn(0,40) | 0,000 0,000 0,000

Srn(0,50) | 0,000 0,333 0,167 - -
Sra(0,60) | 0,000 0,000 0,000

Srn(0,70) | 0,000 0,111 0,000 -
Srn(0,80) | 0,133 0,200 0,000 - +
Srn(0,90) | 0,000 0,000 0,000

Srp(0,10) | 0,000 0,000 0,000

Srp(0,20) | 0,000 0,045 0,000 -
Srp(0,30) | 0,000 0,077 0,000 -
Srp(0,40) | 0,100 0,100 0,000 +
Srp(0,50) | 0,000 0,000 0,000

Srp(0,60) | 0,000 0,000 0,000

Srp(0,70) | 0,200 0,000 0,000 + +
Srp(0,80) | 0,000 0,000 0,000

Srp(0,90) | 0,100 0,000 0,000 + +

Tabela 4.1: Comparacdo da eficdcia de JEA e JEPMCP com sinais
indicando se JEPMCP foi mais acurada que JEA para
n.max = 150 e n.max = 1000 respectivamente, (“+”
se JEPMCP performou melhor que JEA e “-” caso
contrdrio).

observagdes emparelhadas com um sinal: “+” se JEPMCP obteve melhor desempenho que
JEA e “-” se apresentou desempenho pior. No caso de empate, nenhum sinal é emitido.
As duas hipéteses estatisticas - nula (Hp) e alternativa (Hj) - que consideramos no teste

sao:

e “Hy: JEPMCP ¢ tdo eficaz quanto JEA” (a probabilidade de “ + ” € igual a de *“ - 7;
e “ H;: JEPMCP € menos eficaz que JEA” (a probabilidade de “+” € inferior a de “-”).

A estatistica de teste t é: “nimero de +”. Apenas os casos ndo empatados sdo
considerados neste tipo de teste - resultando em um total de n = 9 casos. Sob a suposi¢ao
Hy, t segue uma distribuicdo binomial com n = 9 ensaios e probabilidade de sucesso
p=7

Uma forma de avaliar se o valor observado 7, da estatistica ¢ traz evidéncias a
favor ou contra Hy passa pelo cédlculo do p-valor ou valor descritivo associado a t,s. O
p-valor associado ao valor observado de uma estatistica € a probabilidade de se obter um
valor igual ou mais extremo para ela quando Hy é verdadeira [4]. Em outras palavras, o
p-valor fornece a probabilidade de que um valor tdo ou mais extremo que o observado

pudesse ter sido observado caso Hy seja verdadeira.
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Um p-valor “baixo” indica que Hy € provavelmente falsa. Normalmente, um p-
valor inferior a 0,05 € considero baixo o suficiente para que se rejeite a hipétese H
em favor de Hj, pois nesse caso, as chances de que um valor tdo extremo pudesse ser
simplesmente obra do acaso seria inferior a 1 em 20. Como ¢ ~ Binomial(9;0,5) sob
Hy, tem-se que o p-valor é dado por Pr(t < 3|Hy) = 0,254. Logo, o cendrio 6 contra 3
ndo fornece evidéncia suficiente para a rejei¢do de Hy mesmo com um nivel de confianga
de 0,80. Na verdade, caso JEPMCP-150 e JEA-150 sejam igualmente eficazes, espera-se
que a diferenca observada ocorra 1 em cada 4 experimentos. Portanto, ndo ha evidéncias
suficientes - sequer ao nivel de 80% de confianca - que apontem para uma diferenca
estatisticamente significante entre a eficicia de ambos os métodos. Esse resultado esta de
acordo com a garantia probabilistica oferecida pelo Algoritmo 3.1 no Capitulo 3.

A Figura 4.7 mostra a diferenca no tempo de processamento para (c) JEA com
150 simulagdes e JEPMCP com (a) 150 e (b) 1000 simulagdes. O hardware utilizado na
execucdo de ambos os métodos foi um processador Intel Core 15-4200U, CPU de 1.6GHz
e com 4 threads em paralelo. A JEPMCP-150 gastou uma média de 64 segundos para
realizar a juncdo desmatamento/vegetacdo contra 73 da JEPMCP-1000 e 257 da JEA-
150. Em relagdo a jun¢do queimada/vegetacdo, a economia foi de 35 para JEPMCP-150,
40 para a JEPMCP-1000, contra 92 da JEA-150.

Em ambos os cendrios, a JEPMCP apresentou desempenho computacional ex-
pressivamente abaixo do tempo de processamento demandado pela JEA. Nota-se que o
tempo de processamento aumentou apenas 14% ao se aumentar o limite de simulagdes
na JEPMCP de 150 para 1000. Isso ocorre porque a maioria das avaliagdes do predicado
para um dado par de geometrias podem ser revolvidas com o nivel de confianca dese-
jado usando poucos lotes de m = 50. JEA, por outro, tem seu tempo de processamento
impactado linearmente com o aumento do nimero de simulacdes. Além disso, como mos-
tra a Tabela 4.1, JEPMCP-1000 apresentou cinco resultados favordveis em seis possiveis
contra JEA-150. Sob a hipétese nula de igualdade de desempenho entre JEPMCP-1000 e
JEA-150, tem-se o p-valor de 0,11 relativo a um teste unilateral para testar se JEPMCP-
1000 performou melhor que JEA-150. Note que, o p-valor foi mais baixo para este teste
que o anterior. Dado o p-valor obtido, tem-se que caso JEPMCP-1000 e JEA-150 tenham
a mesma acuricia, a chance de termos observado a vantagem de cinco contra seis em
favor de JEPMCP seria de 1 em cada 9 experimentos.

Em sintese, nota-se que, em relacdo aos resultados obtidos que: 1) pode-se au-
mentar a eficicia de JEPMCP de modo a deixd-la tdo ou mais eficaz que JEA simples-
mente aumentando o nimero maximo de simulagdes permitido pelo programa; 2) o in-
cremento no nimero maximo de simulacdes ndo impacta drasticamente a performance
de JEPMCP, permitindo que esta ainda tenha desempenho significativamente melhor que

JEA. Logo, JEPMCP ¢€ preferivel a JEA como método para executar uma jung¢do espacial
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probabilistica, a dominando em relagao a eficiéncia e acuricia. Na préxima, fazemos uma

discussdo final sobre os cenarios.
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Figura 4.7: Comparacdo do tempo de processamento entre JEA e
JEPMCP: (a) JEPMCP-150, (b) JEPMCP-1000, (c)
JEA-150.

4.2.4 Conclusao

A JEPMCP demonstrou atender os requisitos para que foi projetada: generali-
dade, eficécia e eficiéncia. Além disso, sua comparacdo com a JEA se mostrou favoravel.
Como mencionado no Capitulo 1, as solu¢des presentes na literatura conseguem aten-
der bem a um desses requisitos isoladamente. Por exemplo, JEA € generalista - poder
ser executada com qualquer distribuicdo de probabilidade. Por outro lado, JECN ¢é efici-
ente, porém por ser uma solucao especialista na distribu¢do Circular Normal. JEPMCP &
generalista quanto a FDP que modela os erros posicionais, e apresenta eficicia e eficién-
cia ajustdveis, apresentando eficicia semelhante a JEA com um tempo de processamento
melhor.

A decisdo pela melhor solucdo para um dado caso real pode ser conduzida da
seguinte maneira. Se os erros exibirem um padrao modelavel pela distribuicdo Circu-
lar Normal, escolha JECN para obter a melhor acuricia e eficiéncia possiveis (solu¢do
especialista). Caso contrdrio, se os requisitos da aplicagdo em termos de tempo de pro-
cessamento forem bastante restritivos (talvez devido ao grande volume de dados) e a
distribui¢do de erros nao for muito distante da Normal, sendo pelo menos simétrica, entdo
0 JECN também € uma boa opcao para atender a exigéncia imposta pela restricao de efi-
ciéncia, sem grandes prejuizos de acurdcia. No entanto, se a distribuicao definitivamente

nao € Circular Normal ou pelo menos uma simétrica que ndo apresente graves desvios da
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Normal, entdo a JEPMCP é o método recomendado (solugdo generalista). Além disso, se
a exigéncia por desempenho computacional ndo for rigida, a JEPMCP também € indicada
para obter uma solu¢do mais acurada do que JECN mesmo para distribui¢cdes proximas

da Circular Normal.



CAPITULO 5

Conclusao

O presente trabalho demonstrou que operagdes espaciais, de maneira geral, po-
dem ser adaptadas para funcionarem da maneira eficaz e eficiente em cendrios em que os
objetos espaciais apresentam imprecisdo nas coordenadas. Para tanto, foi proposto uma
estrutura geral de solucdes e desenvolvidas duas como estudo de caso: skyline (pSkyEMC)
e juncao (JEPMCP) espaciais, respectivamente. Para que essas solugdes atingissem os re-
quisitos desejados de desempenho e eficcia, foi necessdrio que adaptdssemos heuristi-
cas determinisiticas para o caso probabilistico, seguindo assim a estrutura geral de solu-
coes. Isso exigiu o desenvolvimento de duas novas ferramentas, as quais sao contribui¢cdes
de nosso trabalho para a drea: construcdo de retangulos de confianca e do Método de
Monte Carlo Progressivo. Esses dispositivos permitiram que a generalidade provida por
simulacdes de Monte Carlo pudesse ser aplicada as operagdes espaciais de forma compu-
tacionalmente eficiente, eliminando muito do reconhecidamente alto custo computacional
de simulacdes dessa natureza. As solucdes finais permitem ao seus usudrios que ajustem
o balanco desejado entre eficicicia e eficiéncia, de acordo com as exigéncias especificas
que uma dada aplica¢do que utilize o método possa demandar.

O lema proposto por Pei et al e apresentado no Capitulo 3 foi usado com sucesso
pela pSkyEMC para economizar processamento. Os resultados da pSkyEMC mostraram
que ha um risco significativo de ndo retornar ao usudrio uma solucio potencialmente util
caso seja executada uma consulta skyline deterministica ao invés de uma probabilistica.
O uso do lema conjugado com as simulacdes de Monte Carlo aplicados pelo procedi-
mento permitiu a realizacdo de consultas skyline de maneira mais eficaz para dados com
coordenadas imprecisas.

Os experimentos mostraram que a JEPMCP pode ser: a) generalista em relagdo a
distribui¢ao dos erros posicionais; b) eficaz; e c) eficiente. Trabalhos correlatos existentes
dao suporte apenas para uma distribuicao de probabilidade ou exigem um tempo de pro-
cessamento que inviabiliza sua aplicagdo pratica para cendrios mais desafiadores. Com a
JEPMCP, além do cliente ter a seu dispor uma solu¢do que ndo é dominada por qualquer
uma presente na literatura quanto aos trés requisitos mencionados anteriormente, ainda

pode configurd-la de modo a aumentar ou sua acurdcia ou sua efici€éncia. Dessa forma, a
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JEPMCP se constitui como a tnica alternativa para JEPs (jungdes espaciais probabilisti-
cas) que simultanemente: 1) funciona para diferentes distribui¢des de probabilidade e 2)
computa com eficiéncia uma solucdo acurada, pondendo ainda o balango entre esses dois
requisitos ser ajustado pelo cliente.

O alto custo de simulagcdes de Monte Carlo € mitigado tanto pela abordagem
progressiva proposta como pelos filtragem realizada com os retangulos de confianca. A
abordagem progressiva aplica apenas o nimero suficiente de simulacdes de Monte Carlo
para se atender a exigéncia de acurdcia expressa por 7Y, desde que ndo exceda o nimero
maximo de simulagcdes estipulado. O teorema proposto neste trabalho, apresentado e
provado no Capitulo 3, garante que caso os retangulos de confiangca de duas geometrias
ndo se interceptem, a probabilidade de intersecdo entre tais geometrias € inferior a p e,
portanto, ndo deve ser retornada na JEP. Esse resultado € o principal responsdvel pelo
ganho de eficiéncia da JEPMCP.

Como trabalho futuro, vislumbramos a possibilidade de construir uma etapa de
filtragem mais poderosa. Como efeito colateral, a acurdcia também seria beneficiada, pois
0 ganho na eficiéncia permitiria ao cliente da solucdo usar valores de y e n.max maiores.
Outra possibilidade ¢ tentar adaptar as duas etapas da juncao espacial as especificidades de
uma familia de distribuic@o - tal como a Familia Exponencial, por exemplo. [sso manteria
o requisito de generalidade (pois normalmente as familias englobam um grande nimero

de distribuicdes) enquanto avangaria em termos de eficiéncia e acurdcia.
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