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RESUMO

O desenvolvimento de tecnologias de coleta de informagdes espaciais resultou no armazena-
mento de um grande volume de dados, que devido a complexidade dos dados e dos respecti-
vos relacionamentos torna-se impraticavel a aplicagdo de técnicas tradicionais para prospec-
¢do em bases de dados espaciais. Nesse sentido, diversos algoritmos vém sendo propostos,
sendo que os algoritmos de agrupamento de dados espaciais sdo os que mais se destacam de-
vido a sua alta aplicabilidade em diversas areas. No entanto, tais algoritmos ainda necessitam
superar varios desafios para que encontrem resultados satisfatérios em tempo habil. Com o
proposito de contribuir neste sentido, neste trabalho ¢ apresentado um novo algoritmo, deno-
minado CHSMST", que realiza o agrupamento de dados considerando tanto a distancia quanto
a similaridade, o que possibilita correlacionar atributos espaciais € nao espaciais. Tais tarefas
sdo realizadas sem parametros de entrada e interagdo com usuario, o que elimina a dependén-
cia da interpretacdo do usuario para geracao dos agrupamentos, bem como possibilita a obten-
¢do de agrupamentos mais eficientes uma vez que os calculos realizados pelo algoritmo sdo
mais precisos que uma analise visual dos mesmos. Além destas técnicas, ¢ utilizada a aborda-
gem multithreading, que possibilitou uma redu¢do média de 38,52% no tempo de processa-
mento. O algoritmo CHSMST" foi aplicado em bases de dados espaciais da area da saude e
meio ambiente, mostrando a capacidade de utiliza-lo em diferentes contextos, o que torna ain-

da mais relevante o trabalho realizado.

Palavras-chave: prospeccdo de dados espaciais; agrupamento de dados espaciais, Clustering

algorithm based on Hyper Surface and Minimum Spanning Tree - CHSMST.
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ABSTRACT

The development of technologies for collecting spatial information has resulted in a large
volume of stored data, which makes inappropriate the use of conventional data mining tech-
niques for knowledge extraction in spatial databases, due to the high complexity of these data
and its relationships. Therefore, several algorithms have been proposed, and the spatial clus-
tering ones stand out due to their high applicability in many fields. However, these algorithms
still need to overcome many challenges to reach satisfactory results in a timely manner. In
this work, we present a new algorithm, namely CHSMST", which works with spatial cluster-
ing considering both distance and similarity, allowing to correlate spatial and non-spatial
attributes. These tasks are performed without input parameters and user interaction, eliminat-
ing the dependence of the user interpretation for cluster generation and enabling the
achievement of cluster in a more efficient way, since the calculations performed by the algo-
rithm are more accurate than visual analysis of them. Together with these techniques, we use
a multithreading approach, which allowed an average reduction of 38,52% in processing
time. The CHSMST" algorithm was applied in spatial databases of health and environment,
showing the ability to apply it in different contexts, which makes this work even more rele-

vant.

Keywords: spatial data mining; spatial clustering, clustering algorithm based on Hyper Sur-

face and Minimum Spanning Tree - CHSMST.
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CAPITULO 1

Introducao

1.1 Consideracoes Iniciais

O imenso volume de dados armazenados, em diversos dominios, inviabiliza a analise
dos mesmos de forma manual. Para possibilitar a extragdo de conhecimento, surgiu a prospec-
¢do de dados, que consiste em um conjunto de técnicas automaticas utilizadas para descobrir
padrdes e relacdes em grandes bases de dados em que tal tarefa ndo ¢ trivial ao ser humano
(HAN; KAMBER, 2011).

Com o desenvolvimento de tecnologias de coleta de informagdes espaciais, um novo
tipo de dado passou a ser registrado, sendo que a complexidade desses dados e de seus relaci-
onamentos torna invidvel o uso de métodos convencionais de prospec¢do de dados (MILLER;
HAN, 2009), o que motivou o desenvolvimento do processo de prospec¢ao de dados espaciais
com o objetivo de possibilitar a extragdo de conhecimento em base de dados espaciais (JIN;
MIAO, 2010). Para isso, diversas técnicas foram desenvolvidas, sendo destaque a técnica de
agrupamento de dados espaciais, uma vez que pode ser empregada em diversos dominios de
aplicagdes e ¢ um método ndo supervisionado, visto que ¢ capaz de realizar a prospecgdo de
dados espaciais sem necessitar de uma predefini¢do dos agrupamentos a serem gerados

(PATTABIRAMAN et al., 2009, DENG et al., 2011).

1.2 Motivacao e Escopo

Muitos pesquisadores tém investido esfor¢os para o desenvolvimento de novos méto-
dos e algoritmos de agrupamento de dados espaciais com o objetivo de extrair conhecimento
util das bases de dados espaciais de forma mais eficiente e eficaz. No entanto, devido a com-
plexidade na manipulacdo e analise dos dados espaciais, varios algoritmos apresentam difi-

culdades em relagao a:



e Agrupamentos de formatos variados' - Muitos algoritmos ndo sdo capazes de
detectar agrupamentos com formatos variados. Outros conseguem detectar tais
agrupamentos, mas ndo sao eficazes quando aplicados em conjunto de dados cujos
agrupamentos ndo estdo bem distribuidos (DENG et al., 2011);

e Agrupamentos com densidade variada: A maioria dos algoritmos de agrupa-
mento de dados espaciais ndo € escalavel quando aplicado em conjuntos de dados
com grande variedade de densidade (DENG et al., 2011);

e Sensibilidade a ordem de entrada dos dados: Os resultados dos algoritmos de
agrupamento podem ser influenciados pela ordem de entrada dos dados (XIAO-
PING; ZHENG-YUAN; JAIN-HUA, 2010);

e Parametros de entrada — A maioria dos algoritmos requer que o usuario defina
parametros que influenciardo na geracdo dos agrupamentos, como por exemplo,
nimero de agrupamentos, nimero minimo de vizinhos a serem analisados, niime-
ro minimo de pontos em cada agrupamento e etc;

e Presenca de ruidos — Alguns algoritmos, ao realizar o agrupamento de dados es-
paciais possibilitam que determinados objetos nao pertencam a nenhum agrupa-
mento, distribuindo-se de forma aleatoria pelo conjunto de dados, ou realizem a
conexao de dois agrupamentos separados (DENG et al., 2011);

e Presenca de pontos discrepantes — No conjunto de dados analisado, podem exis-
tir objetos cujos atributos ndo espaciais sejam muito diferentes em relacdo aos
demais objetos (LIU; LU; CHEN, 2010);

e Problemas com alta dimensionalidade de dados: A maioria dos algoritmos ndo
¢ eficiente para altas dimensdes de dados (XIAO-PING; ZHENG-YUAN; JAIN-
HUA, 2010).

Por meio de estudo comparativo com varios algoritmos de agrupamentos de dados es-
paciais verificou-se que nenhum desses algoritmos consegue superar todas as dificuldades
descritas. Outro problema detectado, € que tais algoritmos frequentemente apresentam difi-
culdades relacionadas ao armazenamento e processamento devido a complexidade dos dados
espaciais e de seus relacionamentos, o que dificulta a correlagdo de padrdes espaciais

(MENNIS; GUO, 2009). Considerando estes elementos, encontrou-se a motivagdo para inves-

'Alguns algoritmos sdo capazes gerar apenas agrupamentos de formatos esféricos, sendo complicado gerar agru-
pamentos de outros tipos de formatos tais como: cdncavos, com furo, agrupamento dentro de agrupamento, em
formato caracol, etc. (SHEIKHOLESLAMI; CHATTERJEE; ZHANG, 1998).



tir esforcos com o propdsito de desenvolver um algoritmo mais eficiente e eficaz, que possa

superar tais dificuldades.

1.3 Objetivos e Metodologia

O objetivo deste trabalho ¢ contribuir com a area de prospeccao de dados espaciais por
meio de proposi¢ao de um algoritmo de agrupamento de dados espaciais. A partir do estudo
comparativo realizado, foi verificado que o algoritmo Clustering algorithm based on Hyper-
Surface and Minimum Spanning Tree - CHSMST (HE; ZHAO; SHI, 2011) ¢ capaz de superar
a maior parte das dificuldades encontradas nos algoritmos de agrupamento de dados espaciais:
geracdo de agrupamentos com formatos e densidades variadas, robusto a ruido e insensibili-
dade a ordem de entrada dos dados, além de ser recente. Diante disso, o referido algoritmo foi
selecionado para ser a base deste trabalho.

Na comparacao com varios algoritmos, o CHSMST apresentou como caracteristicas
negativas o fato de ndo considerar a similaridade na geracdo dos agrupamentos e a exigéncia
de parametros de entrada. Além disso, durante a andlise do algoritmo foi verificado que o
mesmo exige uma iteragdo do usuario para definir quais agrupamentos devem ser gerados.
Esta também ¢ uma caracteristica negativa, uma vez que o ideal ¢ que os algoritmos de pros-
peccao de dados espaciais necessitem do minimo de interacdo possivel para revelar padrdes
uteis e inéditos. Neste contexto, este trabalho tem o propoésito de atacar os problemas encon-
trados no algoritmo CHSMST e reduzir o tempo de processamento do algoritmo por meio da
técnica de multithreading, sendo que com as modificagdes realizadas, surge um novo algorit-
mo, denominado CHSMST".

Este trabalho também contempla, como um subproduto, o desenvolvimento de uma
ferramenta para suporte de agrupamento de dados espaciais, que possibilita a aplicagdo do
algoritmo desenvolvido em bases de dados de diferentes areas: satide, meio ambiente, entre
outras. Com isso, tem-se mais uma contribui¢do, visto que, normalmente, as ferramentas de
prospeccao de dados espaciais sdo desenvolvidas para atender a um dominio especifico, o que
limita o conhecimento que pode ser descoberto.

Com o proposito de validar a aplicabilidade do algoritmo desenvolvido em diferentes
contextos, o algoritmo CHSMST" foi aplicado em uma base de dados relacionada a acidentes
de trabalho que contempla mais de 20 mil registros georreferenciados e em uma base de dados
que armazena dados relacionados a pontos de captacdo de recursos hidricos e respectivos usu-

arios, com 699 pontos georreferenciados. Além disso, para validar o desempenho do algorit-



mo, o mesmo foi aplicado em uma base de dados do Academy of Natural Sciences, que con-

templa dados georreferenciados sobre espécies de animais.

1.4 Organizacio da Monografia

Nesta se¢do ¢ apresentada a estrutura deste trabalho.

Capitulo 2 — Levantamento Bibliografico: contém os principais conceitos re-
lacionados ao processo Knowledge Discovery in Databases - KDD, dados es-
paciais e prospeccao de dados espaciais.

Capitulo 3 — Agrupamento de Dados Espaciais: aborda os principais concei-
tos e algoritmos de agrupamento de dados espaciais.

Capitulo 4 — Extracdo de conhecimento em bases de dados espaciais: Al-
goritmo CHSMST": apresenta o trabalho desenvolvido.

Capitulo 5 — Experimentos e Resultados: contempla os experimentos reali-
zados em bases de dados reais para verificar a aplicabilidade do algoritmo em
diferentes contextos, a eficacia da estratégia de similaridade, comparativo do
algoritmo com outro bem conceituado e analise do desempenho do algoritmo
desenvolvido com e sem a técnica de multithreading.

Capitulo 6 — Conclusdes: apresenta a discussdo final sobre o trabalho desen-

volvido e as sugestoes de trabalhos futuros.



CAPITULO 2

Levantamento Bibliografico

2.1 Consideracoes Iniciais

O desenvolvimento de tecnologias de coleta de informagdes espaciais, tais como: saté-
lites, sistemas de monitoramento remoto e Global Positioning System - GPS, aliado a incorpo-
racdo de tais tecnologias em dispositivos moveis, veiculos e a Internet, resultaram no armaze-
namento de uma grande quantidade de dados espaciais (YUESHUN; WEIL 2009, MILLER;
HAN, 2009).

No entanto, a complexidade desses dados e respectivos relacionamentos tornam as es-
truturas convencionais de armazenamento e extragao de conhecimento inadequadas para se-
rem aplicadas em bases de dados espaciais (MILLER; HAN, 2009, SHEKHAR; ZHANG;
HUANG, 2003). Assim, surge o processo de prospec¢ao de dados espaciais com o objetivo de
possibilitar a extracdo de conhecimento em base de dados espaciais.

Neste capitulo sdo apresentados os principais conceitos relacionados ao processo

Knowledge Discovery in Databases - KDD, dados espaciais e prospec¢ao de dados espaciais.

2.2 O Processo KDD

O KDD pode ser entendido como um processo nao trivial de extragao de conhecimen-
to util a partir de uma base de dados. O processo ¢ composto das etapas: pré-processamento,
prospeccao de dados e pds-processamento (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH,
1996, PIATETSKY-SHAPIRO, 2012). Na Figura 1 o processo KDD ¢ ilustrado.
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Figura 1: Processo KDD (CARREIRA, 2008, PIATETSKY-SHAPIRO, 2012).

2.2.1 Pré-processamento dos dados

Frequentemente as organizagdes tém a necessidade de reunir dados provenientes de fon-
tes distintas para suprir uma necessidade de um negocio, suportar a elaboragdo de estratégias
governamentais, bem como agregar dados de diversas pesquisas cientificas para alcancar um
objetivo comum (JARKE et al., 2003). No entanto, se as fontes de dados foram construidas de
forma independentemente uma das outras, as bases de dados serdo heterogéneas tanto em ni-
vel de esquema quanto em nivel de semantica, o que torna a integracao das mesmas uma tare-
fa complexa (JAVED; NAWAZ, 2010). Para contornar este problema, o processo KDD prevé
a integracdo dos dados, uma vez que esta permite uma visao global sobre diversas fontes de
dados, o que possibilita a recuperagdo de informagdes relevantes a um determinado contexto e
tornam homogéneos os dados provenientes de fontes distintas (HALEVY; RAJARAMAN;
ORDILLE, 2006).

Em repositorios de dados ¢ comum encontrar inconsisténcias e problemas causados por
diversos fatores, tais como: esquemas mal projetados, alimentagdo da base com dados incorre-
tos e anomalias geradas durante o processo de integracdo de bases heterogéneas
(ELMAGARMID; IPEIROTIS; VERYKIOS, 2007). Para evitar que tais problemas compro-
metam a qualidade dos dados e acarretem em decisdes equivocadas, o processo KDD estabe-
lece que antes da etapa de prospeccao de dados seja realizada a etapa de data cleaning, que
consiste na deteccao e na eliminacao de erros nas bases de dados para garantir a qualidade dos
dados armazenados em grandes repositorios (RAHM; DO, 2000).

O pré-processamento também envolve a transformagao dos dados, em que os dados sdo
transformados e consolidados por meio de técnicas como a normalizagdo, com o propdsito de

torna-los adequados a etapa de prospeccao de dados, bem como melhorar a precisdao e o de-




sempenho do algoritmo. Outra técnica frequentemente aplicada nesta etapa ¢ a redugdo de
dados, que por meio de técnicas de agregacdo e agrupamento € capaz de reduzir o volume de
dados com a eliminagao de caracteristicas redundantes, o que também contribui para alcangar
um melhor desempenho na etapa de prospeccao de dados (HAN; KAMBER, 2011).

Com isso, ¢ possivel melhorar a qualidade dos dados armazenados e consequentemen-

te a confiabilidade dos resultados alcangados na etapa de prospeccao de dados.

2.2.2 Prospecgao de dados

O grande volume de dados armazenados em diversas areas de conhecimento tem exi-
gido o desenvolvimento de técnicas e ferramentas no sentido de apoiar a extragao de conhe-
cimento a partir desses dados, uma vez que o ser humano ¢ incapaz de analisar e entender
uma grande quantidade de dados manualmente: tais circunstancias remetem a um cenario on-
de existem dados valiosos, mas ha pouca informagdo. A etapa de prospec¢do de dados pode
ser entendida como o conjunto de técnicas automadticas utilizadas para descobrir padrdes e
relagdes em grandes bases de dados em que tal tarefa ndo ¢ trivial ao ser humano. As técnicas
mais utilizadas para a descoberta de conhecimento sdo: classificacdo e regressdo; regras de
associacdo; agrupamento; caracterizagdo e discriminag¢do; e andlise de excecdes (HAN;

KAMBER, 2011).

2.2.3 Pdés-processamento dos dados

A etapa de prospeccao de dados pode gerar um nimero muito elevado de resultados,
porém nem todos apresentardo conhecimento interessante e inovador. Além disso, o volume
de resultados obtidos pode tornar a sua analise impraticavel. Assim, a etapa de poOs-
processamento tem o propdsito de validar, interpretar e apresentar o conhecimento extraido na
etapa de prospeccdo de dados de forma que possa ser compreensivel ao ser humano (HAN;
KAMBER, 2011).

Neste cenario, a visualizacdo dos dados se mostra uma importante ferramenta da etapa
de pos-processamento, ja que ¢ capaz de representar graficamente os resultados obtidos na
etapa de prospec¢do de dados e revelar padrdes e relacdes implicitas, o que facilita o processo

de descoberta de conhecimento (QIANG; WEI; HANFEI, 2010, JIA; LIU, 2009).



2.3 Dados Espaciais

Os dados espaciais sdo formados por atributos estruturados e ndo estruturados. Os
atributos estruturados correspondem aos atributos convencionais, normalmente especificados
por tipo alfanumérico, enquanto que os atributos ndo estruturados referem-se aos atributos
espaciais que pode ser um ponto, uma reta ou um poligono (HAN; KAMBER, 2011,
CAMARA, 1995). Assim, o tamanho, o formato € o contorno dos atributos espaciais influen-
ciam no processo de analise de tais dados.

O tipo mais comum de dado espacial ¢ a localizagdo, normalmente representada a par-
tir dos sistemas de coordenadas (MAMOULIS, 2011), sendo que na maioria das defini¢des
sobre dados espaciais, o conceito de localizacdo esta relacionado a posicdo que o objeto esta
em relacdo a superficie da Terra (YEUNG; HALL, 2007). No entanto, também sdo considera-
dos dados espaciais, os objetos relacionados a posicao dos genomas responsaveis por deter-
minada funcdo bioloégica no DNA ou RNA (ROQUEIRO; FRASOR; DAI, 2010), bem como
a posi¢ao das estrelas, luas e planetas no espago sideral. Assim, em uma definicdo mais am-
pla, um dado espacial pode ser considerado qualquer dado que contemple um objeto geomé-
trico, tais como: pontos multidimensionais, linhas, retdngulos, poligonos e cubos

(RAMAKRISHNAN; GEHRKE, 2008), conforme ¢ ilustrado na Figura 2.

linha

e o o
segmentos de linha
ponto

poligono (simples) poliedro {cubo)

linha pohgnnal
poligono complexo poligono complexo poligono complexo
com buraco comilha com buraco eilha

Figura 2: Tipos de dados espaciais (YEUNG; HALL, 2007).



Os Sistemas Gerenciadores de Banco de Dados Relacionais - SGBDRs nao sao capa-
zes de manipular os dados espaciais com eficiéncia, ja que para lidar com atributos ndo estru-
turados seria necessario utilizar o formato de arquivo, em que tais atributos seriam armazena-
dos separadamente dos atributos estruturados, o que tornaria impraticavel a extracdo de co-
nhecimento (JIEHAI; WEIL, 2010). Com o objetivo de possibilitar a manipulagao de dados
espaciais, muitos bancos de dados relacionais criaram extensdes especificas para esta tarefa,
como o PostGIS (REFRACTIONS RESEARCH, 2013) que ¢ uma extensdo do PostgreSQL
(POSTGRESQL, 2013) para manipulacdo de dados espaciais, que fornece funcdes de: topolo-
gias, validacao de dados e transformacao de coordenadas (OBRADOVIC et al., 2011). Dentre
os bancos de dados espaciais, destacam-se: banco de dados geograficos, banco de dados de
imagens médicas e banco de dados de imagens de satélite (HAN; KAMBER, 2011).

Os bancos de dados espaciais armazenam informagdes espaco-relacionadas, que ge-
ralmente sdo armazenados na forma de vetor - utilizando a representacao geométrica dos obje-
tos por meio de pontos, linhas, poligonos ou raster — por meio de estruturas n-dimensionais
formadas, por exemplo, com mapas de bits ou mapas de pixels, para representacdo de imagens
de satélite (MAMOULIS, 2011). Na Figura 3 ¢ apresentado um exemplo de como um mesmo
objeto ¢ representado na forma de vetor e raster para ser armazenado em uma base de dados

espaciais.

objeto vetor raster

Figura 3: Representacio de um objeto no formato vector e raster adaptado de (MAMOULIS, 2011).

Nas consultas em base de dados espaciais frequentemente ¢ necessario analisar a posi-
¢do de um objeto no espaco. Assim, obter as relacdes espaciais € uma importante tarefa na
analise de dados espaciais, ao passo que estes sao espacialmente dependentes, ou seja, existe
uma relagdo entre a localizagdo destes dados, sendo que a direg¢do, conectividade, distancia e
outros atributos podem influenciar nesta dependéncia (MILLER; HAN, 2009). Uma das rela-

coes espaciais ¢ a topologia que consiste em estabelecer a relagdo do objeto e seus vizinhos de
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acordo com um conjunto de relagdes entre a borda, o interior e o exterior de cada objeto
(YEUNG; HALL, 2007, ABDUL-RAHMAN; PILOUK, 2007). Na Figura 4 sao apresentadas

as principais relagdes topoldgicas entre os objetos.

A
B \
1) - 2) 3 3)

A contém B A cobre B B sobrepde por
interseccao A

AeigualaB Atoca B B sobrep0e por

disjuncao A
A
8 O

>

o O

Disjuncao

4 B o

A é disjunto de B

Intersegao
Figura 4: Principais relacées topolégicas adaptadas de (ROQUEIRO; FRASOR; DAI, 2010).

Outra relagdo espacial bastante utilizada ¢ a distancia entre objetos, que normalmente
¢ calculada pela distancia Euclidiana ou Manhattan. A relacao de distdncia ¢ amplamente uti-
lizada em algoritmos de prospec¢do de dados espaciais, ao passo que estabelece quanto um
objeto estd proximo de outro. Por fim, existe também a rela¢do de orientacdo, que pode defi-
nir se um objeto esta posicionado a esquerda, a direita, abaixo ou acima de outro. No contexto
de dados geograficos, a relagdo de orientacdo também pode ser utilizada para verificar a loca-
lizagdo de um objeto em relagdo ao sistema de referéncia global, no qual um objeto pode ser
localizado a norte, sul, leste e oeste (MAMOULLIS, 2011).

As relagdes topologicas sdo verificadas a partir de fungdes booleanas disponibilizadas
pelas extensdes espaciais dos Sistemas Gerenciadores de Banco de Dados - SGBD’s e utiliza-
das como predicados nas consultas, por meio dos operadores: Equals, Disjoint, Intersects,
Touches, Crosses, Within, Contains, Overlaps, Beyond, DWithin ¢ BBOX. Para obter outras

propriedades do objeto geométrico, como por exemplo, formato e limite, sdo utilizadas as
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operagdes de andlise espacial: Distance, Buffer, ConvexHull, Intersection, Union, Difference e
SymDifference(YEUNG; HALL, 2007).

As caracteristicas dos dados espaciais aliadas a grande heterogeneidade dos dados es-
paciais, multiplas dimensdes relacionadas e ao grande volume de dados armazenados, tornam
impraticavel a utilizacdo de métodos convencionais de prospeccdo de dados, bem como de
métodos tradicionais de andlise espacial - como estatistica espacial, cartografia analitica e
analise exploratoria de dados espaciais - para a extracdo de conhecimento em base de dados

espaciais (MENNIS; GUO, 2009).

2.4 Aplicacoes de Dados Espaciais

Os dados espaciais sdo amplamente utilizados em sistemas de informagdo geografica,
uma vez que estes apresentam recursos para a manipula¢do e andlise de dados geograficos,
que sdao dados espaciais cuja localizacao ¢ referente a posi¢ao do objeto em relagdo a superfi-
cie da Terra, normalmente tais dados sdo representados por pontos, linhas e regides bidimen-
sionais e tridimensionais (RAMAKRISHNAN; GEHRKE, 2008).

Outra possibilidade de aplicacao dos dados espaciais ¢ em bancos de dados de ima-
gens médicas, nos quais sao armazenadas imagens provenientes de equipamentos de raios-X,
ressonancia magnética, entre outros, em que a recuperacao de informagdes ¢ baseada no con-
tedo das imagens e poderiam ser simplificadas se ao invés das imagens, nas consultas fos-
sem utilizados os dados espaciais para representa-las (RAMAKRISHNAN; GEHRKE, 2008).

Os dados espaciais também podem ser utilizados no reconhecimento de padrdes, como
por exemplo, para verificar se a topologia de um determinado gene no genoma estd presente
em outro mapa de caracteristica de sequéncia na base de dados (ELMASRI; NAVATHE,
2011).

2.5 Prospeccao de Dados Espaciais

Com o proposito de resolver as necessidades sobre bases de dados espaciais foi pro-
posta a prospeccdo de dados espaciais ou Knowledge Discovery in Spatial Databases -
KDSD, que pode ser entendido como o processo de extragao de dados a partir de banco de
dados espaciais com conhecimento e padrdes implicitos e relagdes espaciais (JIN; MIAO,
2010). Tal processo surgiu recentemente, a partir de métodos tradicionais de andlise espacial e

das técnicas convencionais de prospecc¢do de dados, e consiste em descobrir a relagao entre os
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atributos espaciais e ndo espaciais (MENNIS; GUO, 2009, CAMARA, 1995). A seguir as

técnicas de prospeccao de dados espaciais sdo apresentadas.

2.5.1 Classificagdo espacial

No contexto convencional, tal técnica consiste em classificar um conjunto de dados de
acordo com determinados conceitos pré-estabelecidos, sendo, portanto um método
supervisionado. Assim, ¢ gerado um modelo, capaz de representar o comportamento dos
dados em geral, que pode ser representado por regras se-entdo, arvores de decisdo, formulas
matematicas ou redes neurais. Os algoritmos de classificagdo sdo bastante utilizados para
elaboragdo de estratégias de marketing, diagnosticos médicos, industria e deteccao de fraudes
(JIEHAIL WEI 2010).

Na classificagdo espacial o objetivo ¢ definir um modelo que relacione as
caracteristicas espaciais € ndo espaciais dos objetos e seus vizinhos, com a distribuicdo dos
objetos em classes pré-definidas, baseadas em um conjunto de atributos espaciais e suas
relagdes espaciais (MENNIS; GUO, 2009, JIEHAI;, WEI, 2010). Assim, esta técnica pode ser
utilizada para entender o relacionamento entre os objetos e prever o comportamento de outros
objetos, como por exemplo, a classificagdo de uma cidade em rica ou pobre, baseada na renda
média das familias (SANTOS; AMARAL, 2004). Outro exemplo nesse sentido, ¢ utilizar
dados sobre durabilidade da vegetacao e profundidade da 4agua para descobrir os locais de
ninhos em um pantano (ELMASRI; NAVATHE, 2011).

Na area de sensoriamento remoto, a classifica¢do espacial tem sido bastante aplicada
para classificar os pixels das imagens, uma vez que estes sdo formados por valores similares e
possuem tamanho, formato e relagdo espacial compativeis com o cenario do mundo real que
modela (CLEVE, 2008, MENNIS; GUO, 2009). Um exemplo nesse sentido ¢ a classificagao
dos objetos no espaco sideral, tais como: estrelas, galéxias, luas e planetas em uma imagem.
Também ¢ possivel utilizar a classificagdo espacial para identificar nas imagens, os locais em
que sdao encontrados vulcdes na superficie de Vénus (KOPERSKI; HAN, 1997). Outro
exemplo € apresentado na Figura 5, em que foram utilizados os pixels de uma imagem para

classificar a vegeta¢do de uma regido geografica.
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) Area construida @ irvore/arbusto
Superficie de vegetacéo | =

Figura 5: Classificacio de uma regifio geografica com base em pixels adaptado de (CLEVE et al., 2008).

2.5.2 Regras de associagdo espacial

Para realizar a descoberta de conhecimento em bases de dados, uma técnica bastante
utilizada ¢ a prospecgao por meio de regras de associacao. Tal técnica permite criar regras que
refletem o quanto determinado item estd correlacionado ou associado a outros e quais sdo 0s
padrdes frequentes nas bases de dados. Para verificar se uma regra de associagdo ¢ 1til, sdo
analisados o suporte e a confianga da regra que devem ser superiores aos limites definidos
pelo usudario ou pelo proprio algoritmo. O suporte representa o percentual do conjunto de da-
dos processado para qual a regra ¢ valida e a confianga mostra a frequéncia que a regra ¢ vali-
da para a base de dados (HAN; KAMBER, 2011).

A associagdo espacial busca regras de associacao para identificar padrdes e a frequén-
cia dos mesmos em um conjunto de dados por meio de predicados espaciais ou nao espaciais
(SANTOS; AMARAL, 2004). Assim, no contexto espacial uma regra de associagdo pode ser
definida por (MILLER; HAN, 2009):

S — N [Suporte = X%, Confian¢ca = Y%] ou
N — S [Suporte = X%, Confianca = Y %]



14

Em que S representa o conjunto de predicados espaciais, enquanto que N representa o
conjunto de predicados nao espaciais (JIN; MIAO, 2010). Dentre os predicados espaciais po-
dem-se relacionar os predicados topoldgicos: disjunto, toque, sobreposi¢do, cobrir, conter,
dentro, bem como distancia e direcdo (MILLER; HAN, 2009). Diante da complexidade dos
dados espaciais e dos relacionamentos que devem ser tratados na associacao espacial, geral-
mente sao utilizadas estratégias para otimizar o processo de extracdo de conhecimento por
meio de regras de associac¢ao (JIN; MIAO, 2010).

As regras de associagdo espacial possibilitam obter, por exemplo, que paises adjacen-
tes ao Mar Mediterraneo sdo produtores de vinho com determinado suporte e confianca
(ELMASRI; NAVATHE, 2011). Também ¢ possivel aplica-las para obter padrdes sobre os
crimes ocorridos em Sao José do Rio Preto, que resultaria em regras do tipo: “a maioria dos
crimes ocorridos no ano de 2012 estdo proximos a av. Bady Bassit”. Outro exemplo de apli-
cacdo das regras de associagdo espacial ¢ apresentado na Figura 6, no qual foram geradas re-
gras a partir da relacdo entre lotes, valores de Imposto Predial e Territorial Urbano - IPTU,
escolas e relagdo topoldgica de proximidade. Neste exemplo, a regra destacada mostra que
14,5% dos lotes particulares proximos as escolas estaduais, ndo sdo isentos a IPTU e que

99,7% dos lotes particulares também nao sdo isentos de IPTU.

BUFFER=Estadual = P1_Lote_IPTU_PEDOLOGI=NORMAL (14.6, 81.1)
BUFFER=Estadual = P1_Lote_IPTU_IPTUISENTO=nao (14.7, 81.6)
BUFFER=Estadual P1_Lote_ IPTU_USOTERRE=EDIFICADO =
P1_Lote_IPTU_BENFEITO=CALCADA_+_MURO (11.6, 94.0)

P1_Lote IPTU_CATEG_PROP=PARTICULAR BUFFER=Estadual =
P1_Lote_IPTU_IPTUISENTO=nao (14.5, 99.7)

BUFFER=Infantil P1_Lote_IPTU_CATEG_PROP=PARTICULAR
P1_Lote_IPTU_IPTUISENTO=nao = P1_Lote_IPTU_DISTRITO=1 (17.8, 100.0)

Figura 6: Regras de associacio de lotes e escolas em Jaboticabal adaptado de (PIVATO, 2006).

2.5.3 Tendéncia espacial

A andlise de tendéncia, no contexto convencional, refere-se a analise dos dados por
meio de linhas e curvas, tais como analise linear ou andlise de regressdo logistica, que sao
faceis e rapidas de estimar (MILLER; HAN, 2009). Para isso, tem-se um modelo integrado
com componentes € movimentos para caracterizar os dados de séries temporais em relagao a

(HAN; KAMBER, 2011):
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e Tendéncias ou movimentos em longo prazo — indica a direcdo geral que a sé-
rie temporal do grafico se movimentara ao longo do tempo;

e Ciclo de movimentos — indica a oscilacdo em longo prazo da tendéncia;

e Variacio sazonal — indica padrdes que aparecem na série temporal durante va-
rios periodos em anos sucessivos;

e Movimento randémico — caracteriza mudancas esporadicas durante um acon-
tecimento.

A técnica de tendéncia espacial encontra padrdes de mudanca e de tendéncia dos atri-
butos nao espaciais a partir do movimento de um objeto (JIN; MIAO, 2010). Para isso, a mu-
danca de localizacdo do objeto ¢ modelada por meio da andlise dos vizinhos, em seguida ¢
analisada a regressao dos atributos do objeto para determinar a tendéncia espacial, sendo que
a distancia do objeto aos vizinhos ¢ utilizada como variavel independente e a diferenca dos
atributos do objeto e dos vizinhos ¢ a variavel dependente da regressao (ESTER et al., 1998).
Na Figura 7 sdo apresentadas as trés situagcdes que podem ser obtidas com a aplicagdo da re-

gressdo linear: tendéncia positiva, tendéncia negativa e sem tendéncia.

Figura 7: Situacdes de tendéncia espacial adaptado de (ESTER; KRIEGEL; SANDER, 2001).

A tendéncia espacial pode ser aplicada para avaliar o poder econdmico de regides pro-
ximas, analisando, por exemplo, a renda média da populacdo em cada regido. Um exemplo
disso ¢ apresentado na Figura 8, na qual se observa uma queda regular na renda média da po-

pulacao ao passo que a regido encontra-se mais distante de Munique.
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Munique

Figura 8: Renda média das comunidades da Baviera adaptado de (ESTER; KRIEGEL; SANDER, 1997).

2.5.4 Caracterizacio espacial

A caracterizagdo de dados no contexto convencional consiste em resumir as
propriedades de um conjunto alvo de dados (HAN; KAMBER, 2011). J4 a caracterizagao
espacial consiste na descricdo de predicados espaciais ou ndo espaciais, que permite
identificar caracteristicas de um grupo de dados especifico. Para isso, sdo analisadas as
propriedades do grupo e também de seus vizinhos (MILLER; HAN, 2009, HASAN et al.,
2008). Os algoritmos de caracterizagdo espacial normalmente executam os seguintes passos
(ESTER; KRIEGEL; SANDER, 2001):

1. Selecao de um conjunto de dados que possua uma determinada caracteristica nao

espacial.

2. Sele¢dao dos vizinhos do conjunto de dados, cuja frequéncia relativa possua uma

diferenca significativa do restante da base.

3. Geragao da regra de caracterizagdo que descreve o conjunto de dados selecionado

no passo 1.

Um exemplo de caracterizacdo espacial ¢ apresentado na Figura 9(a), na qual sdo

selecionadas regides alvo que contemplem um alto indice de aposentados. Em seguida, sdao

selecionadas as regides proximas as regioes alvo e verificadas as caracteristicas destas que
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diferem das encontradas em toda a base de dados, conforme ¢ exibido na Figura 9(b). Ao final
sdo geradas as regras que caracterizam as regioes alvo, como por exemplo, “idosos preferem

viver em dreas rurais proximas a montanhas” (ESTER; KRIEGEL; SANDER, 2001).

(a) objetos alvos o (b) regides-alvo finais
Figura 9: Caracterizacdo da proporc¢io de idosos adaptado de (ESTER; KRIEGEL; SANDER, 2001).

2.5.5 Agrupamento de dados espaciais

O agrupamento de dados convencional particiona os objetos em grupos, reunindo em
um mesmo agrupamento aqueles que sdo semelhantes. Tal técnica é capaz de identificar
caracteristicas inesperadas nos agrupamentos de dados, além de ser bastante adaptavel as
mudangas na base (HAN; KAMBER, 2011).

O agrupamento de dados espaciais retine os objetos espaciais semelhantes em um
mesmo agrupamento para encontrar a distribuicdo de padrdes, sendo considerada a

localizagdo espacial dos objetos (FAN, 2009). Tal técnica ¢ detalhada no Capitulo 3.

2.6 Desafios da Prospeccao de Dados Espaciais

O grande volume de dados espaciais que vem sendo coletado oferece a oportunidade
de descoberta de conhecimento em diversas areas, tais como: saide, meio ambiente, arqueo-
logia, extragdo mineral, gerenciamento urbano, marketing ¢ meteorologia (MENNIS; GUO,
2009). No entanto, para que a prospeccao seja realizada em tempo habil e que de fato traga
resultados significativos a drea em que € aplicada, a prospec¢ao de dados espaciais necessita

superar alguns desafios (JIN; MIAO, 2010):
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e Complexidade — As bases de dados espaciais normalmente sdo muito maiores
que as bases de dados convencionais, por conta da complexidade das estruturas
dos dados espaciais e de seus relacionamentos. Assim, problemas relacionados a
armazenamento e processamento sao frequentemente encontrados;

e Escalabilidade — Os algoritmos em geral sdo pouco eficientes e ndo refinam os
padrdes encontrados. Com isso, os resultados apresentam muitos padrdes incorre-
tos, que dependem de uma andlise humana para serem identificados e removidos;

e Padronizacio — Os bancos de dados espaciais ainda nao possuem uma linguagem
especifica de consulta que facilite a varredura em estruturas espaciais. Assim, as
consultas em banco de dados espaciais utilizam a mesma linguagem de consulta
para dados convencionais, como por exemplo, a Structured Query Language -
SQL. A padronizacao de uma linguagem para dados espaciais poderia tornar mais
eficiente o processo de extracdo de conhecimento;

e Interacio — As técnicas de prospeccdo de dados espaciais ainda sdo muito depen-
dentes do conhecimento humano para revelar padrdes uteis e inéditos;

¢ Generalizacao — Normalmente, as ferramentas de prospeccao de dados espaciais
sao desenvolvidas para atender a um dominio especifico, o que limita o conheci-

mento que pode ser descoberto.

2.7 Estratégias para Melhorar o Desempenho dos Algoritmos

Uma estratégia para minimizar os problemas relacionados a processamento na aplica-
¢ao de algoritmos de prospeccao de dados espaciais € utilizar todo o potencial disponibilizado
na arquitetura multicore para reduzir o tempo de processamento dos algoritmos. No entanto,
para atingir este objetivo ¢ necessario que os algoritmos sejam desenvolvidos utilizando a
programacdo paralela (GENG; YANG, 2013), (EICHINGER; PANKRATIUS; BOHM,
2014), (NATARAJAN et al., 2012).

A técnica mais utilizada para a implementagao da programacao paralela ¢ a multithre-
ading, que pode ser entendida como a execucao simultanea de varias threads independentes,
ou seja, tarefas independentes que pertencem a um mesmo processo € que podem ser executa-
das em paralelo ou de forma intercalada no tempo (KYUEUN; GAUDIOT, 2010). Na Figura

10 ¢ exibida uma representacao grafica da técnica multithreading.
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Figura 10: Representacdo da técnica de multithreading adaptada de (ANWER, 2007).

Os

principais beneficios da técnica multithreading sao (ORACLE, 2014,

NEMIROVSKY; TULLSEN, 2013):

Paralelizar os processos com um baixo custo, pois as threads impdem um im-
pacto minimo sobre os recursos do sistema;

Otimizar o rendimento do algoritmo por meio da execucdo de multiplas opera-
¢oes simultaneamente e solicitagdo de E/S em um unico processo;

Utilizar multiplos processadores simultaneamente para computagao de 1/0O;
Melhorar a capacidade de resposta do servidor, uma vez que solicitacdes gran-
des ou complexas ndo bloqueiam outras solicitagdes de servigo;

Melhorar a eficiéncia energética, ao passo que reduz o vazamento estatico, que

ocorre quando o processador fica ocioso;
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e Simplificar a estrutura de aplicagcdes complexas, uma vez que podem ser cons-
truidos métodos simples para cada atividade, facilitando a construgdo de siste-
mas complexos;

e Melhorar a comunicagdo entre processos por meio de fungdes de sincroniza-
¢ao.

Outra forma de melhorar o desempenho dos algoritmos ¢ utilizar a abordagem Ma-
pReduce, que consiste em um modelo de programagdo desenvolvido pelo Google no qual os
algoritmos sao construidos em termos das fun¢des Map e Reduce, que sdo baseadas nas primi-
tivas map e reduce das linguagens funcionais, como por exemplo, a LISP. Os dados sdo orga-
nizados em pares (chave, valor), em que o trabalho ¢ distribuido em pequenas tarefas, e os
valores intermedidrios sdo calculados por meio da funcdo Map, apos esta etapa a funcdo Re-
duce ¢ aplicada, na qual as listas de valores intermedidrios com a mesma chave sdo combina-
das para obter o resultado final. A principal vantagem da abordagem MapReduce ¢ que os
detalhes de tolerancia a falhas, dados de distribui¢do e balanceamento de carga sdo transpa-
rentes ao usuario (DEAN; GHEMAWAT, 2008, YANG ET AL., 2007, HE et al., 2011). Na

Figura 11 ¢ exibida uma representagdo da abordagem MapReduce.

Programa
do Usuario

(1) Garfo .** . (1) Garfo
ST MGado
(2) Atribiia (@yaribua
_@0'Map a0 Reduce
T ~ 4 N A
ivis&o ‘ (5) beia -(6) Escreva_ | saida 0
; - Remotamente
divisdo 1 |~ (4) Escreva -
3) Leia g N
disaon |- L8 Localment ! v
divisso3d | 7 /x b
dvistod [y / g ==
Arguitvoz de Fase Map Arquivos Fase Reduce Arqgi\.fic;s o
ntrada Intermedidrios e
(disco local)

Figura 11: Visao Geral da Abordagem MapReduce adaptada de(DEAN; GHEMAWAT, 2008) .
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Na Tabela 1, as caracteristicas das abordagens multithreading e MapReduce sdao suma-

rizadas.

Tabela 1: Multithreading versus MapReduce (DEAN; GHEMAWAT, 2008, KAFURA, 2014).

Caracteristicas Multithreading

O que é Uma técnica para
programacao paralela

Execucao Paralela

Dado a ser Irrestrito

processado

Operacoes Irrestritas

Usabilidade As tarefas devem ser
independentes

Principal Aproveitamento dos

beneficio recursos disponibiliza-

dos na arquitetura mul-

MapReduce

Um paradigma de programacao e seu sis-
tema de execugao associado

Sequencial, ja que a fungdo Reduce so6 po-
de ser executada apds o término da func¢do
Map

Par <chave, valor>

Map e Reduce.

Conceitos simples podem ser dificeis de
otimizar

Detalhes de tolerancia a falhas, dados de
distribuicdo e balanceamento de carga sio
transparentes ao usuario

ticore com um baixo
custo

2.8 Consideracoes Finais

O volume de dados espaciais que tem sido coletado motivou o desenvolvimento de di-
versas técnicas para a prospeccao de dados espaciais, que vem sendo aplicadas em diversos
contextos, contribuindo com o avanco da ciéncia de forma geral. No entanto, varios desafios
ainda precisam ser superados para que a prospeccao de dados espaciais possa ser aplicada de
forma mais eficiente e eficaz.

Este trabalho tem o objetivo de contribuir neste sentido, utilizando para isso o agru-
pamento de dados espaciais, uma técnica que tem motivado o desenvolvimento de varias pes-
quisas devido a capacidade de gerar resultados sem requerer um conhecimento prévio do usu-
ario e ser aplicavel em diversos dominios de aplicagdes. Com o proposito de facilitar o enten-
dimento do trabalho proposto, no Capitulo 3 ¢ apresentada a fundamentagao tedrica referente
a técnica de agrupamento de dados espaciais, bem como ¢ apresentado um estudo comparati-

vo realizado com diversos algoritmos que implementam a referida técnica.
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CAPITULO 3

Agrupamento de Dados Espaciais

3.1 Consideracoes Iniciais

O agrupamento de dados espaciais reune os objetos espaciais semelhantes em um
mesmo agrupamento para encontrar a distribuicdo de padrdes, levando em consideracao a
localizagao dos objetos (FAN, 2009). Tal técnica tem se mostrado um método importante da
tarefa de prospeccdo de dados espaciais, visto que ndo € necessario ter um conhecimento
prévio para executar seu trabalho, tal como a classificag@o espacial, e pode ser empregado em
diversos dominios de aplicacdes, tais como: analise de imagens de satélite, sistemas de
informacodes geograficas, analise de imagens médicas, marketing e etc. (PATTABIRAMAN et
al., 2009). Com isso, nos ultimos anos, muitos pesquisadores t€ém investido esfor¢os no
desenvolvimento de novas técnicas e algoritmos de agrupamento de dados espaciais com o
objetivo de extrair conhecimento util das bases de dados espaciais com eficécia e eficiéncia.

Para aplicar o agrupamento dos dados espaciais € possivel utilizar os seguintes méto-
dos: hierdrquico, particionamento, baseado em densidade, baseado em grade e baseado em
grafos. Tais métodos sdo detalhados nas proximas subsecdes, bem como os principais algo-
ritmos utilizados. E importante salientar que apesar de alguns algoritmos ndo serem aplicados
exclusivamente para a prospeccao de dados espaciais, estes sdo frequentemente citados como
trabalhos correlatos e utilizados como base para a confec¢do de novos algoritmos na area, o

que caracteriza a importancia de descrevé-los neste trabalho.

3.2 Método Hierarquico

O método hierarquico agrupa os objetos em uma estrutura de arvore e a cada iteracao
o espago da busca ¢ reduzido (MILLER; HAN, 2009). Cada n6 desta estrutura armazena con-
juntos de agrupamentos filhos, sendo que cada né filho possui objetos em comum com o nd
pai. Assim, a prospec¢ao de dados pode ser realizada em diferentes niveis de granularidade.

Este método pode ser aplicado de duas formas, a saber (MILLER; HAN, 2009, XI, 2009):
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e Aglomerativo - Neste método a constru¢do da arvore ¢ realizada por meio da téc-
nica bottom-up, em que varios pequenos agrupamentos sao unidos em agrupamen-
tos maiores até atingir algum parametro de parada;

e Divisivo - A constru¢do da arvore inicia-se por um grande agrupamento, compos-
to por todo o conjunto de objetivos, que vao sucessivamente sendo divididos em
agrupamentos menores por meio da técnica top-down.

Na Figura 12 sdo ilustradas as duas abordagens do método hierarquico.

> (p.grst) |
Aglomerativo Divisivo

(AGNES) (DIANA)

Figura 12: Agrupamento de dados por meio dos métodos aglomerativo e divisivo adaptado de (MILLER;
HAN, 2009).

Alguns dos algoritmos hierarquicos encontrados na literatura sdo: AGglomerative
NESting - AGNES (KAUFMAN; ROUSSEEUW, 1990), Dlvisive ANAlysis - DIANA
(KAUFMAN; ROUSSEEUW, 1990); Single, Average ¢ Complete-Linkage (JAIN, 1988);
Balanced Interative Reducing and Clustering using Hierarchies - BIRCH (ZHANG;
RAMAKRISHNAN; LIVNY, 1996).

O algoritmo AGNES define que cada objeto ¢ um agrupamento. Em seguida, € inicia-
do o processo de juncdo, em que os agrupamentos iniciais sao mesclados para formar um uni-
co agrupamento, que serd cada vez maior, até que todos os objetos estejam no mesmo agru-
pamento. Ja o algoritmo DIANA realiza o oposto, inicia com um Unico agrupamento que rel-
ne todos os objetos, e posteriormente o divide em agrupamentos menores até atingir um ponto
de parada (MILLER; HAN, 2009).

O algoritmo Single-Linkage determina a distdncia minima entre dois agrupamentos.

Para isso ¢ selecionado um objeto de um agrupamento que esteja mais proximo a um objeto
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do outro agrupamento. Ja o algoritmo Complete-Linkage determina a distancia maxima entre
dois agrupamentos, selecionando o objeto mais distante de cada agrupamento. O Average-
Linkage ndo possui o problema de encadeamento como o Single-Linkage € consegue tratar
conjunto de dados com grande numero de pontos discrepantes (outliers), diferente do que
ocorre com o Complete-Linkage. Por outro lado, o Average-Linkage possui um custo compu-
tacional mais elevado que os demais algoritmos (ANDREOPOULOS et al., 2009).

O algoritmo BIRCH ¢ capaz de agrupar grandes volumes de dados numeéricos, por
meio da utilizacdo das técnicas de agrupamento hierarquico e particionamento. O algoritmo
implementa o agrupamento de caracteristicas - que sumarizam as estatisticas sobre o agrupa-
mento, como por exemplo a distdncia média entre os pontos e a soma dos quadrados dos pon-
tos de dados - e constroi a arvore de caracteristicas (CF tree) para otimizar a representagao
dos agrupamentos, o que torna o algoritmo escalavel em grandes bases de dados (HAN;
KAMBER, 2011).

A principal vantagem dos algoritmos hierarquicos ¢ a constru¢do de uma arvore que
encadeia os agrupamentos gerados e pode revelar informagdes significativas que os outros
métodos nio seriam capazes de realizar (ZHONG; MIAO; FRANTI, 2011). Por outro lado, os
algoritmos hierarquicos podem nao selecionar corretamente os objetos que serdo agrupados
ou que serdo dispersos em varios agrupamentos, ja que a estrutura hierarquica de tais algorit-
mos permite a propagacdo de erros dos nds pais para os nos filhos. Com isso, o resultado da
extracdo de conhecimento podera ndo corresponder a realidade. Outra dificuldade encontrada
¢ que tais algoritmos necessitam verificar um grande nimero de objetos e agrupamentos, o

que torna a maioria desses algoritmos ndo escaldvel (MILLER; HAN, 2009).

3.3 Método de Particionamento

O método de particionamento divide iterativamente o conjunto de dados em
subconjuntos, de forma que cada subconjunto seja composto por dados que sdo semelhantes
em determinados atributos (NEVES; FREITAS; CAMARA, 2001). Tal método possui
algoritmos classicos como o k-means (LLOYD, 1982) e o k-medoid (KAUFMAN;
ROUSSEEUW, 1990).

O k-means utiliza o valor médio dos objetos do agrupamento como ponto de referéncia
(centroide) para definir se um objeto pertence ou ndo a esse agrupamento de dados. Esse algo-
ritmo ¢ simples de implementar e relativamente eficiente no processo de agrupamento em

grandes bases de dados. Entretanto, os resultados obtidos por esse algoritmo podem ser incor-
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retos se a média tiver sido influenciada pela presenca de ruidos e pontos discrepantes na base
de dados (FAN, 2009).

O algoritmo k-medoid utiliza o objeto mais central do agrupamento como ponto de
referéncia para definir se um objeto pertence ou nao a esse agrupamento de dados. Os resulta-
dos obtidos com esse algoritmo sdo menos influenciados por ruidos e pontos discrepantes que
os resultados obtidos com o k-means. Entretanto, o k-medoid exige um tempo de processa-
mento muito maior (FAN, 2009). Os principais algoritmos baseados no k-medoid sdo: Parti-
cioning Around Medoids - PAM (KAUFMAN; ROUSSEEUW, 1990), Clustering Large Ap-
plications - CLARA (KAUFMAN; ROUSSEEUW, 1990) e o Clustering Large Applications
based on Randomized Search -CLARANS (NG; HAN, 1994).

O algoritmo PAM define arbitrariamente os k-medoids iniciais e aloca cada objeto ao
agrupamento que possui o medoid mais semelhante e/ou mais proximo ao objeto. A partir dos
agrupamentos iniciais, o algoritmo realiza uma busca exaustiva até formar agrupamentos que
sejam o mais homogéneo possivel. Esse algoritmo ndo ¢ eficiente para médio e grande volu-
me de dados porque verifica todas as possibilidades de medoids e agrupamentos formados
(NG; HAN, 1994).

O algoritmo CLARA tem custo computacional inferior ao PAM, visto que define um
conjunto amostral dos dados e aplica o algoritmo PAM sobre esse conjunto com o objetivo de
encontrar os k-medoids 6timos. Como a qualidade dos resultados do algoritmo CLARA de-
pende da qualidade da amostra definida, os autores sugerem que sejam testadas cinco amos-
tras de dados e escolhida a melhor para obter resultados satisfatérios com o CLARA (NG;
HAN, 1994).

O algoritmo CLARANS busca os k-medoids 6timos de forma continua e aleatoria em
subconjuntos da base de dados. Dessa forma os resultados satisfatorios sdo atingidos mais
rapidamente que ao utilizar o algoritmo CLARA. O CLARANS foi demonstrado por seus
autores, como sendo mais eficiente, em relacdo ao PAM e ao CLARA, para pequenos e gran-
des volumes de dados (NG; HAN, 2002).

O agrupamento de dados espaciais por meio do método de particionamento tem resul-
tado satisfatorio apenas para identificar agrupamentos esféricos e de tamanhos parecidos

(DENG et al., 2011).

3.4 Método Baseado em Densidade

O método baseado em densidade encontra agrupamentos de qualquer formato baseado
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na densidade dos dados e de seus vizinhos (CHOWDHURY, 2010). Alguns dos algoritmos
deste método sdo: Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise - DBSCAN
(ESTER et al., 1996), Ordering Points to Identify the Clustering Structure - OPTICS
(ANKERST et al.,, 1999), o Density Based Clustering - DENCLUE (HINNEBURG;
HINNEBURG; KEIM, 1998), Varied Density Based Spatial Clustering of Applications with
Noise - VBDCAN (LIU; ZHOU; WU, 2007) e o ADACLUS — ADAptive CLUStering
(NOSOVSKIY; LIU; SOURINA, 2008).

O DBSCAN utiliza dois parametros para formar os agrupamentos, a saber: episolon -
EPS e o numero minimo de pontos - MinPts. O algoritmo inicia com a sele¢do arbitraria do
numero de pontos. Em seguida, verifica o numero de vizinhos de cada um destes pontos, que
no maximo estdo a uma distancia EPS do ponto e caso este nimero seja maior igual ao
MinPts, o ponto e seus vizinhos sdao agrupados, caso contrario o ponto ¢ marcado como ruido
(noise). O processo ¢ repetido até que todos os pontos e seus vizinhos tenham sido visitados
(PATTABIRAMAN et al., 2009).

O OPTICS gera agrupamentos de densidades variadas, ordenando os objetos pela
distancia para representar a hierarquia intrinseca dos agrupamentos, além de permitir uma
analise automdtica e interativa dos agrupamentos. Com isso € possivel obter algumas
informagdes tais como os centros dos agrupamentos e formatos variados (HAN; KAMBER,
2011, PETER; ANTONYSAMY, 2010).

O algoritmo DENCLUE ¢ baseado em funcdes de distribui¢do de densidade, que
estimam o local com densidade maxima. Este local ¢ utilizado como base para a geragao dos
agrupamentos. Se o local for considerado pequeno, os objetos deste agrupamento serao
classificados como ruidos (PETER; ANTONYSAMY, 2010). O DENCLUE generaliza os
métodos de particionamento, hierdrquico e de densidade, o que permite gerar agrupamentos
de formatos variados e o torna eficiente para bases de dados com grande numero de ruidos.
Por outro lado, a escolha dos parametros de entrada pode influenciar significativamente nos
resultados obtidos (HAN; KAMBER, 2011).

Os algoritmos de agrupamento baseados em densidade normalmente ndo sdo capazes
de gerar agrupamentos em base de dados com densidade variada. Para contornar esse pro-
blema foi proposto o Varied Density Based Spatial Clustering of Applications with Noise -
VBDCAN (LIU; ZHOU; WU, 2007). O algoritmo constroi o grafico k-dist set, que contempla
um conjunto de pontos que representam as distancias medidas de cada objeto até seu k-€simo
vizinho. Um exemplo de grafico k-dist ¢ ilustrado na Figura 13, no qual as marcagdes indicam

os possiveis valores do Eps. A partir desse grafico sdo obtidos os valores Eps. Para cada Eps o
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VDBSCAN executa o algoritmo tradicional DBSCAN, o que possibilita encontrar agrupa-
mentos em densidades variadas. O algoritmo VDBSCAN ¢ robusto a ruido e consegue gerar
agrupamento de formatos variados, no entanto requer como parametro de entrada o valor k

(LIU; ZHOU; WU, 2007, CHOWDHURY, 2010).

k-dist (k=3)

s s i A 1 i & i 4 & 4 i i i & & & 4 4 i & & 1 i i i & 1 1 i 1 1 4 I J

1 368 7T 9 111315171921 232527 29 31 33

Pontos ordenados pela distancia em relagao ao 3°
vizinho mais préximo
Figura 13: Grafico k-dist adaptado de (LIU; ZHOU; WU, 2007).

O ADACLUS — ADAptive CLUStering ¢ um algoritmo baseado em densidade, que
constréi fungdes de influéncia adaptativas - fungdes de probabilidade para adaptar a agrupa-
mentos de formatos e tamanhos variados e tratar pontos discrepantes. O algoritmo também
possibilita descobrir agrupamentos de densidade variada, ¢ insensivel a ordem de entrada dos
dados e ¢é robusto a ruido. Possui trés pardmetros intrinsecos: Smin, Smax e c. Os dois primei-
ros sdo utilizados para simular o comportamento do olho humano, que quanto mais pontos
estdo presentes, menos detalhes particulares sao notados. Ja o terceiro parametro ¢ utilizado
para manter a complexidade do algoritmo em O(n), uma vez que o nimero médio de pontos
analisados durante o processo de adaptacdo ¢ restrito em 100 pontos. Segundo os autores es-
ses parametros possuem pouca influéncia na execucao do algoritmo. No entanto, o algoritmo
se mostra mais eficiente quando Smin=200 ¢ Smax=2000 (NOSOVSKIY; LIU; SOURINA,
2008).
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Os algoritmos de agrupamento baseado em densidade sdo eficientes apenas para con-
junto de dados em que os agrupamentos sdo bastante separados e possuem densidades seme-
lhantes. Além disso, tais algoritmos tém resultados satisfatorios apenas se os ruidos estiverem

isolados dos outros dados espaciais (DENG et al., 2011).

3.5 Método Baseado em Grade

O método baseado em grade divide o espaco em células e gera os agrupamentos
baseados nessa estrutura (MILLER; HAN, 2009). Para o método baseado em grade alguns
dos algoritmos encontrados sdo: Statical Information Grid-based method - STING (WANG;
YANG; MUNTZ, 1997), WaveCluster (SHEIKHOLESLAMI; CHATTERJEE; ZHANG,
1998) e o CLIQUE (AGRAWAL et al., 1998).

O algoritmo STING divide o espaco em células retangulares, formando uma estrutura
hierarquica em que cada célula pode ser divida em sub-células, tal como ¢ ilustrado na Figura

14.
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Figura 14: Divisdo do espa¢o pelo método baseado em grade adaptado de (HAN; KAMBER, 2011).
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O algoritmo STING ¢ independe de consulta, pois cada célula armazena informagdes
estatisticas sobre os objetos, tais como: média, valor minimo e maximo para cada atributo.
Além disso, tal algoritmo ¢ favoravel ao processamento paralelo e a atualizagdo incremental
(HAN; KAMBER, 2011).

O WaveCluster ¢ um algoritmo baseado no método grade e densidade, que gera uma
estrutura multidimensional no espaco de dados com o propdsito de sumarizar as informagdes
dos objetos. Em seguida, utiliza-se a transformagdo wavelet para identificar a densidade das
regides no espaco transformado. Tal algoritmo ¢ eficiente para grandes bases de dados, encon-
tra agrupamentos de formatos variados, ndo requer parametros de entrada, ndo ¢ sensivel a
ordem de entrada dos dados e trata pontos discrepantes eficientemente. No entanto ndo ¢ efi-
ciente para conjuntos de dados com densidade variada (HAN; KAMBER, 2011, LEI et al.,
2011).

O algoritmo CLIQUE (AGRAWAL et al., 1998) ¢ baseado em grade e em densidade,
e € capaz de obter agrupamentos em conjunto de dados com alta dimensionalidade. Para isso,
o algoritmo identifica as grades densas de uma dimensao, posteriormente de duas dimensoes,
e assim por diante até que todas as grades de dimensao k sejam obtidas. Este algoritmo ¢ ca-
paz de gerar agrupamentos de formato e densidade variada, ¢ insensivel & ordem de entrada
dos dados e ¢ eficiente para o processamento de grandes dimensdes de dados espaciais. No
entanto, o CLIQUE requer o valor k como parametro de entrada, ndo ¢ robusto a ruido e as
grades podem comprometer os formatos dos agrupamentos. Além disso, quando o algoritmo
constréi agrupamentos em todas as dimensoes, muitas unidades podem ser geradas, compro-
metendo a eficiéncia e eficacia do algoritmo (AGRAWAL et al., 1998).

A principal vantagem do método baseado em grade ¢ o rapido processamento dos
dados, sendo que a velocidade nao depende do nimero de objetos a serem processados e sim

do ntimero de células em que cada dimensao foi dividida (HAN; KAMBER, 2011).

3.6 Método Baseado em Grafos

Os grafos vém sendo bastante utilizados para modelar estruturas complexas em diver-
sas areas. Assim, com o proposito de construir uma representacao mais adequada dos dados,
os grafos tém sido incluidos nos métodos de agrupamento de dados (HAN; KAMBER, 2011,
ZHONG; MIAO; WANG, 2010).

O algoritmo AMOEBA (ESTIVILL-CASTRO; LEE, 2000a) estabelece uma area ini-

cial, em que os vizinhos estdao interligados e novas areas sdo adicionadas até que a inclusao
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ndo aumente a magnitude dos grafos locais. O procedimento ¢ realizado para todas as areas, e
ao final sdo eliminadas as sobreposi¢cdes de areas, obtendo-se os agrupamentos espaciais. O
AMOEBA nao ¢ eficiente para grandes bases de dados, uma vez que o tempo de processa-
mento aumenta consideravelmente com o aumento dos dados a serem processados e o tama-
nho dos agrupamentos gerados (DUQUE et al., 2011).

O Automatic Clustering via Boundary Extration for Mining Massive Point-Data Sets -
AUTOCLUST (ESTIVILL-CASTRO; LEE, 2000b) ¢ semelhante ao AMOEBA, sendo que
este incorpora variagao local e global, o que permite tratar eficientemente ruidos, pontos dis-
crepantes, pontes e distribui¢do variada. Além disso, esse algoritmo ¢ capaz de gerar agrupa-
mentos de formatos, tamanhos e densidades variadas e ndo requer pardmetros de entrada. No
entanto, apresenta um tempo de processamento superior ao AMOEBA (ESTIVILL-CASTRO;
LEE, 2002).

O algoritmo Hierarchical Clustering Algorithm Using Dynamic Modeling - Chamele-
on (GUHA; RASTOGI; SHIM, 1999) constr6i um grafo com os k vizinhos mais proximos, €
por meio da proximidade e interconectividade dos objetos realiza o agrupamento dos dados.
Este algoritmo pode ser aplicado a qualquer tipo de dado, sendo possivel aplicar fungdes de
similaridade para considerar as caracteristicas ndo espaciais na formagao dos agrupamentos
(HAN; KAMBER, 2011, ZHONG; MIAO; WANG, 2010). No entanto, o custo de processa-
mento pode chegar a O(n?) no pior caso.

O algoritmo CHSMST ¢ composto pelos algoritmos Clustering based on Hyper Surfa-
ce - CHS e Minimum Spanning Tree - MST. O primeiro ¢ um algoritmo baseado na classifi-
cacdo de hipersuperficies e tem o proposito de realizar um pré-agrupamento dos dados. Ja o
segundo algoritmo ¢ baseado no método grafos e realiza o refinamento dos agrupamentos en-
contrados (HE; ZHAO; SHI, 2011).

A classificagdo de hipersuperficies ¢ baseada no teorema das curvas de Jordan, cujo
objetivo geral ¢ dividir o plano em uma regido limitada e outra ilimitada, em que a curva é a
fronteira entre as duas regides (HE; SHI; REN, 2002). De acordo com o teorema das curvas
de Jordan, a base do algoritmo de classificagdo de hipersuperficies pode ser representada con-

forme ¢ ilustrado na Figura 15.
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Figura 15: Representacdo da construciio de hipersuperficies (HE; SHI; REN, 2002).

O algoritmo MST destaca-se entre os algoritmos baseados em grafos devido a sua fa-
cilidade e eficiéncia na representacdo dos dados, bem como na aplicagdo do algoritmo em
diversas areas, tais como: analise de dados biologicos, processamento de imagens, reconhe-
cimento de padrdes entre outros.

Dado um grafo conexo ponderado G, uma arvore geradora minima T consiste em um
subgrafo conexo aciclico com o menor peso de G, que contém todos os vértices do grafo G,
cujo peso da arvore ¢ definido pela soma dos pesos das arestas pertencentes a mesma.

O CHSMST foi comparado com os algoritmos CLARANS, DBSCAN e CLIQUE, que
sao representantes dos métodos de particionamento, densidade e grade, respectivamente. Dife-
rentemente do CLARANS, este algoritmo ¢ capaz de gerar agrupamentos de formatos varia-
dos; agrupamentos em densidade variada; e ¢ insensivel & ordem de entrada dos dados. J4 em
relagao ao CLIQUE, o algoritmo se mostrou superior em relagdo a robustez a presenga de rui-
dos e para 0o DBSCAN foi superior em relagao a insensibilidade a ordem de entrada dos da-
dos. Os algoritmos CLARANS, DBSCAN e CLIQUE possuem complexidade O(n?) enquanto
que o algoritmo CHSMST possui complexidade O(n), além disso, os autores apresentam va-
rios testes que mostram que o referido algoritmo ¢ executado em tempo inferior que os de-
mais. Neste cenario o CHSMST se mostra superior tanto em termos de eficacia quanto de efi-
ciéncia em relagdo aos algoritmos CLARANS, DBSCAN e CLIQUE (HE; ZHAO; SHI,
2011).
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3.7 Estudo Comparativo entre os Algoritmos de Agrupamentos de Dados
Espaciais

Com parte deste trabalho, foi realizado um comparativo sobre os algoritmos de agru-
pamento de dados espaciais com mais de 30 algoritmos, que envolveu trabalhos do estado da
arte, bem como algoritmos consagrados na literatura. Durante este levantamento, foi verifica-
do que algumas caracteristicas eram frequentemente citadas como sendo importantes para que
os algoritmos fossem capazes de gerar resultados satisfatorios, sendo que algumas foram
mencionadas em todos os trabalhos comparativos, a saber: gerar agrupamentos com formatos
variados; robusto a ruidos; gerar agrupamentos com densidade variada; e ndo necessitar de
parametros de entrada. A partir desse levantamento, foram selecionados os 14 algoritmos
mais relevantes em relacao as caracteristicas analisadas e o resultado ¢ apresentado na Tabela

2.

Tabela 2: Comparativo de algoritmos (PATTABIRAMAN et al., 2009, DENG et al., 2011, XIAO-PING;
ZHENG-YUAN; JAIN-HUA, 2010, XI, 2009, ANDREOPOULOS et al., 2009, PETER; ANTONYSAMY,
2010, LIU et al., 2012, SONG; JIN; SHEN, 2011, NOSOVSKIY; LIU; SOURINA, 2008, PRASAD;
SARMAH, 2011).
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A analise dos algoritmos apresentados na Tabela 2 revela que nenhum desses algorit-
mos contempla todo o conjunto de caracteristicas analisadas. A maioria consegue tratar agru-

pamentos de formatos variados, mas somente CHSMST, ADACLUS, VDBSCAN e CLIQUE
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conseguem resolver completamente o problema das densidades variadas. E por fim, a maioria
requer a interagdo do usudrio por meio de parametros de entrada. Diante disso, € possivel veri-
ficar que o algoritmo CHSMST e o ADACLUS atendem a maioria das caracteristicas analisa-
das, no entanto como o CHSMST ¢ mais recente, este algoritmo foi selecionado para ser a

base deste trabalho.

3.8 Consideracoes Finais

Nesse capitulo foram apresentados os principais conceitos no contexto de agrupamen-
to de dados espaciais. Foi realizado um estudo comparativo entre varios algoritmos de agru-
pamentos de dados espaciais, que resultou na selecao do algoritmo CHSMST para ser a base
deste trabalho. A partir disso, foram elaboradas estratégias para aprimorar os resultados e o
desempenho do mesmo, o que resultou em um novo algoritmo denominado CHSMST", que ¢

apresentado no Capitulo 4.
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CAPITULO 4
Extracao de Conhecimento em Bases de

Dados Espaciais: Algoritmo CHSMST"

4.1 Consideracoes Iniciais

Neste capitulo, o algoritmo desenvolvido, denominado CHSMST", é descrito desde a
sua concepgdo a sua implementagao, que consiste no aprimoramento dos resultados e desem-
penho realizado no algoritmo CHSMST, selecionado no estudo comparativo por atender a
maioria das caracteristicas analisadas e ser o mais recente entre os algoritmos estudados. Para
isso, incialmente o funcionamento do algoritmo CHSMST ¢ detalhado por meio de pseudoco-
digos e fluxograma. Em seguida, as estratégias para aprimoramento dos resultados e desem-
penho do algoritmo sdo detalhadas, sendo apresentados os pseudocodigos dos principais mé-
todos desenvolvidos no CHSMST" e com o auxilio de um fluxograma ¢ possivel identificar as
modificacdes realizadas no algoritmo original. Ao final, ¢ apresentada a estratégia para verifi-
car a eficiéncia dos agrupamentos gerados e a ferramenta desenvolvida para suportar a aplica-

¢ao do algoritmo desenvolvido em diferentes bases de dados.

4.2 O Algoritmo CHSMST

Conforme apresentado na Se¢do 3.6, o algoritmo CHSMST ¢ composto pelos algorit-
mos CHS e MST. O algoritmo CHS inicialmente considera todos os pontos pertencentes a
uma mesma classe. Posteriormente, o espaco ¢ divido em hipersuperficies, sendo que cada
hipersuperficie contempla um conjunto de amostras, que correspondem aos agrupamentos
iniciais. Apesar do algoritmo nio requerer um conhecimento prévio para definir o nimero de
agrupamentos, ¢ necessario estabelecer o valor d, utilizado para definir o nlimero de divisdes
que serdo aplicadas ao espago. O algoritmo CHS possui os seguintes passos (HE; ZHAO;
SHI, 2011):

1. Realizar o pré-processamento de todas as amostras com d divisdes;
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2. Distribuir as amostras fornecidas no interior de um retangulo;

3. Dividir a regido em regides menores, denominadas unidades;

4. Para cada unidade, se houver uma ou mais amostras, armazenar a fronteira da regido

como uma string,

5. Combinar as unidades adjacentes dos quais existem uma ou mais amostras e reorga-

nizar as fronteiras das regides;

6. Definir as amostras delimitadas pela mesma fronteira como um agrupamento.

O algoritmo MST pode ser construido de diferentes formas, sendo que as implementa-
¢coes mais utilizadas sdo baseadas no algoritmo de Prim (PRIM, 1957) ou no algoritmo de
Kruskal (GOODMAN; KRUSKAL, 1954). Uma forma de implementar o algoritmo MST ¢
descrita a seguir (HE; ZHAO; SHI, 2011):

1. Construir um grafo completo ndo direcionado ponderado G = (V, E), onde V ¢ o

conjunto de amostras em D e o peso de cada aresta E ¢ a distancia Euclidiana entre os

dois vértices da aresta;

2. Aplicar o algoritmo Prim para obter a arvore geradora minima T;

3. Excluir a (k-1) aresta com maior peso em T, e entdo tem-se um grafico desconexo

G’;

4. Buscar na primeira profundidade de G, para obter k ramos conexos de G’;

5. A amostra em cada ramo conexo forma um agrupamento, que sdo exatamente 0s

agrupamentos contidos em D.

O fluxograma do algoritmo CHSMST ¢ apresentado na Figura 16, no qual observa-se
que apos a aplicacdo do CHS, ¢ exigida uma interagdo com o usuario, em que o mesmo deve
identificar visualmente se os agrupamentos iniciais gerados pelo CHS necessitam ser subdivi-
didos e quantas subdivisdes sdo necessarias. Em caso positivo, o algoritmo MST ¢ executado

com o numero de subdivisOes estabelecido.
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Figura 16: Fluxograma do algoritmo CHSMST.

Na Figura 17(a) ¢ apresentado um conjunto de dados espaciais, no qual foi aplicado o
algoritmo CHSMST. O resultado obtido ap6s a fase de aplicacdao do algoritmo CHS ¢é mostra-
do na Figura 17(b), em que € possivel observar que foram gerados trés agrupamentos de da-
dos espaciais, no entanto visualmente ¢ identificado que o correto seria gerar cinco agrupa-
mentos de dados espaciais. Somente apds a aplicagdo do MST, o algoritmo conseguiu identi-

ficar corretamente os agrupamentos de dados espaciais, conforme ¢ verificado na Figura 17

(©).
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Figura 17: Agrupamentos de dados espaciais gerados com a aplicacdo do algoritmo CHSMST adaptado
de (HE; ZHAO; SHI, 2011).

4.3 O Trabalho Desenvolvido

O algoritmo CHSMST requer parametro de entrada, o que implica que os resultados
do algoritmo serdo influenciados pelo parametro que o usuario definird, sendo que a dificul-
dade estd em estabelecer uma métrica para definir qual parametro deve ser utilizado para que
o algoritmo possa obter os melhores resultados. Além disso, o algoritmo exige que o usuario
visualize os pré-agrupamentos e defina quais agrupamentos devem ser gerados, o que amplia
a dependéncia do conhecimento humano na geracao dos resultados.

Outro problema do CHSMST ¢ ndo considerar a similaridade dos atributos nao espaci-
ais na geracdo dos agrupamentos, assim apenas os atributos espaciais sdo considerados, fa-
zendo que a analise dos agrupamentos seja restringida apenas a questdo de proximidade entre
os objetos, ignorando outras caracteristicas que 0s mesmos possam apresentar em comum.

Neste contexto este trabalho visa atacar os problemas encontrados no CHSMST para
aprimorar os resultados do algoritmo, ao mesmo tempo em que busca ampliar o desempenho
do CHSMST. Com as melhorias realizadas o algoritmo passa a ser denominado CHSMST",

sendo que modificacdes realizadas sdo detalhadas a seguir.

4.3.1 A Estratégia para aprimoramento dos resultados

A primeira iniciativa, no sentido de promover algumas facilidades junto ao algoritmo
CHSMST, foi eliminar o parametro de entrada. No CHSMST, as unidades sdo construidas e o
usuario tem que decidir se ¢ necessario subdividi-las em unidades menores por meio da visua-
lizagdo dos resultados. Para contornar esta etapa, foi introduzido o célculo das distancias local

e global, no qual ¢ calculada a distancia media dos objetos em cada unidade, e posteriormente
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obtém-se a média dessas distancias para todas as unidades. Assim, o algoritmo subdividira
uma unidade se a distancia local for maior que a distancia global, o que permite reduzir a es-
pacialidade dos dados dentro das unidades.

A distancia entre os objetos € calculada por meio das coordenadas x e y. Essas coorde-
nadas sdo consideradas variaveis de escala-intervalo, sendo assim pode-se calcular a distancia
entre dois objetos por meio da distdncia Euclidiana, Manhattan ou Minkowski (HAN;
KAMBER, 2011). No algoritmo CHSMST ¢ utilizada a distancia Euclidiana, apresentada na
Equagao (1).

d(pi,pj) =/ (pix — pjx)? + (piy — pjy)? (1)

E importante salientar que as coordenadas x e y normalmente sdo referentes & latitude
e longitude, no entanto a distancia Euclidiana também pode ser calculada para outros sistemas
de coordenadas. Um exemplo disso ¢ um trabalho que calcula a posi¢do dos genomas respon-
saveis por determinada funcao biologica no DNA ou RNA, em que a coordenada x representa
a posi¢do no cromossomo, enquanto que a coordenada y ¢ referente ao nimero do cromosso-
mo (ROQUEIRO; FRASOR; DALI, 2010). Assim, verifica-se que o algoritmo CHSMST" nao
¢ restrito a aplicagdes em dados geograficos.

Para obter o agrupamento dos dados apenas a localizagdo espacial dos objetos € consi-
derada no CHSMST. Existem aplicagdes que com apenas a proximidade entre os objetos €
possivel obter informagdes relevantes para os pesquisadores, como por exemplo, na deteccao
de agrupamentos de terremotos, no qual a partir da ocorréncia de varios terremotos de baixa
intensidade ¢ possivel prever a ocorréncia de um terremoto de maior intensidade préximo a
ocorréncia dos demais. No entanto, para a maioria das aplicagdes reais verifica-se a necessi-
dade de se obter também o nivel de similaridade entre os objetos dentro de um agrupamento
para extrair conhecimento util (HAN; KAMBER, 2011). Diante deste cenario, no algoritmo
desenvolvido optou-se em contemplar tanto a proximidade quanto a similaridade entre os ob-
jetos para a geragao dos agrupamentos.

Um agrupamento de dados pode conter objetos com varios tipos de atributos: inteiros,
reais, booleanos e cadeias de caracteres. Por outro lado, os valores dos atributos podem ser do
tipo: escala-intervalo, tais como latitude, longitude, peso e altura; valores binarios; valores
categoricos, por exemplo, cores, classes e etnias; valores ordinarios: que podem ser 1, 2, 3 ou

ouro, prata e bronze; valores de escala-varidvel tais como crescimento da populagao de bacté-
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rias e queda de radioatividade. Existem formulas especificas para o calculo de cada um destes
tipos de valores, como também existe uma féormula para o calculo de tipos mistos de valores,

apresentada a seguir (HAN; KAMBER, 2011):

)

Em que se o valor da varidavel x do objeto i ou do objeto j € nula, se a varia-

vel f é uma binaria assimétrica ou se ambas sdo iguais a 0, caso contrario o Jao

calculo de depende do tipo de valor da variavel, para aplicar a formula especifica para
valores: escala-intervalo, categoricos, bindrios, ordinarios e de escala-varidvel (HAN;
KAMBER, 2011). Assim, a utilizagdo da Equagao (2) exige que o algoritmo seja aplicado em
situagdes especificas ou seria necessaria a interagdo humana para definir o tipo de valor para
cada atributo.

O célculo da similaridade entre valores escala-intervalo pode ser feita por meio da Eu-
clidiana, Manhattan ou Minkowski. Para a aplica¢dao destas equacdes para qualquer valor de
atributo seria necessario discretizar os valores dos atributos para tipo inteiro ou real. Como
exemplo, tem-se a discretizacdo para um atributo etnia que contempla os valores: branco, par-
do, amarelo e negro, que poderia resultar em: 1, 2, 3 e 4 respectivamente. Para um conjunto
de dados com varios atributos, a realizagdo desta tarefa dificultaria a analise dos resultados
pelos usuarios, uma vez que seria necessario fazer a correspondéncia dos resultados obtidos
com os valores originais dos atributos.

Além dos problemas apresentados para a aplicacdo de forma genérica das equacdes de
valores escala-intervalo, nos casos de valores ordinarios e de escala-variavel esta estratégia ¢
ainda menos vantajosa, uma vez que estes tipos de valores nao sao muito frequentes na maio-
ria das bases de dados.

Por outro lado, no célculo da similaridade para valores categéricos ou bindrios, sdo
verificadas as coincidéncias dos atributos dos objetos i e j. Na Equacdo (3) ¢ apresentada uma

equagao para o calculo da similaridade para valores categoricos ou binéarios.

s(i,j)=1-5&% 3)

p
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Onde p ¢ o niimero total de atributos ndo espaciais € m ¢ o nimero de coincidéncias.
Assim a Equagao (3) pode ser aplicada para qualquer tipo de dado (inteiros, reais, booleanos e
cadeias de caracteres), sem a necessidade de discretiza-los.

Diante do exposto, no algoritmo CHSMST" optou-se pela utilizagdo da Equagdo (3)
para o calculo da similaridade durante o calculo da &rvore geradora minima, bem como duran-
te o processo de poda da arvore. Com esta modificacao, a similaridade entre dois objetos pas-
sa a influenciar a construgdo da arvore geradora minima tanto quanto a distancia entre as ex-
tremidades da aresta. Ja na etapa de poda, as arestas com a maior distdncia entre os pontos da
arvore ou com similaridade inferior 4 minima sdo removidas, com o propdsito de gerar agru-
pamentos com objetos mais similares, o que facilita na identificacdo do padrdo das caracteris-

ticas apresentadas pelos registros pertencentes a regiao do agrupamento.

4.3.2 Ofimizacio do algoritmo CHSMST'

No sentido de proporcionar avangos na capacidade de processamento do algoritmo
CHSMST", é proposta alteragdes que o capacita na execugio com o suporte da técnica mul-
tithreading. Tal estratégia foi possivel porque a constru¢do de hipersuperficies pelo algoritmo
CHS facilita a incorporacao de tal técnica, uma vez que ao dividir o espago em unidades, todo
o processamento em cada unidade ¢ realizado de forma independente. Além disso, como as
unidades também podem ser subdivididas em regides menores, a propria subdivisao pode ser

realizada paralelamente.
4.3.3 O algoritmo desenvolvido CHSMST"

Com as modificacdes realizadas, o algoritmo passa a requer apenas o conjunto de da-
dos, ndo necessitando de nenhum parametro definido pelo o usuério para execugdo do algo-
ritmo, como pode ser observado a seguir.

As etapas de distribuicdo dos pontos no retangulo inicial e subdivisdao do mesmo em
unidades menores no CHSMST" sio realizadas pelo algoritmo CHS, apresentado a seguir.

Como ¢ possivel verificar a divisdo das unidades em regides menores ¢ realizada por
meio de threads de forma assincrona, sendo que o nimero de subdivisdes ¢ definido automa-
ticamente por meio do célculo da distancia local e global. Ao final da execucao das threads

sao obtidas as unidades iniciais, e entdo realiza-se o processo de jun¢ao das unidades adjacen-
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tes com o propdsito de contemplar em uma Unica unidade as respectivas amostras. Apos esta
etapa as amostras pertencentes a unidades adjacentes sdo agrupadas e uma nova unidade ¢
gerada contemplando as fronteiras das unidades anteriores. A seguir o algoritmo Combi-

nar_Adjacentes ¢ apresentado.

Algoritmo CHSMST"

Entradas: D — Conjunto de dados.
Procedimento:
Receber o conjunto de dados D

Distribuir D em um retangulo R

Aplicar CHS para o retangulo R

Aplicar Combinar Adjacentes para Unidades

Para cada unidade i no conjunto unidades U
Aplicar o algoritmo MST para unidade i

Saidas: Agrupamentos finais AF'

Algoritmo CHS

Entradas: R — retangulo.
Procedimento:
Dividir o retangulo R em 10 unidades
Calcular a distancia global dos pontos dist global
Para cada i unidade pertencente ao conjunto de unidades uni
Para cada p processador
Buscar processador livre
Se encontrar processador livre
Disparar thread
Calcular a distancia local dos pontos dist local
Se dist local>dist global
Aplicar SubRetangulos para dividi-lo em 10 unidades
Libera thread

Saidas: Conjunto de unidades uni
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AlgoritmoCombinar Adjacentes

Entradas: uni — conjunto de unidades
Procedimento:
Para cada i unidade pertencente a uni
Se existir a0 menos um vértice igual a algum vértice de v
Combinar as unidades adjacentes
Rearranjar as fronteiras das unidades

Saidas: Conjunto de unidades rearranjadas uni_adj

Apos a distribuicao dos dados em unidades, realiza-se a aplicagdao do algoritmo MST,
no qual a arvore MST ¢ obtida para cada unidade por meio do algoritmo Calcular MST. As
subdivisdes dentro da unidade sdo realizadas por meio do processo de poda, por meio do algo-
ritmo Podar MST. A poda consiste em eliminar as arestas da MST que possuam as maiores
distancias ou similaridade seja inferior a similaridade minima. Com isso, sdo geradas subarvo-

res que correspondem aos agrupamentos presentes em cada unidade.

Algoritmo MST

Entradas: uni — conjunto de unidades
Procedimento:
Para cada i unidade pertencentes a uni
Para cada p processador
Buscar processador livre
Se encontrar processador livre
Disparar thread
Aplicar Calcular MST para obter a MST da unidade 1
Aplicar Podar MST para gerar as subarvores
Rearranjar as subarvores
Libera thread

Saidas: Conjunto de agrupamentos finais agrupa_final
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Algoritmo Calcular MST

Entradas: C — Conjunto de Pontos
Procedimento:
Para cada ponto p/ pertencente a C
Para cada ponto p2 pertencente a C
dist=Distancia(p1,p2);
simi=Similaridade(p1,p2);

Se dist<menor_dist
menor_dist= dist
p=pr2;

Se simi>maior simi
maior_Simi=simi
p=p2;

a= Criar_Aresta(pl,p);
Add MST(a);

Saidas: Retorna a arvore MST

Algoritmo Podar MST
Entradas: MST — arvore MST

Procedimento:
Calcular a dist_max distdncia maxima entre os vértices da MST
Calcular a simi_min similaridade minima entre os vértices da MST
Para cada aresta a pertencente a MST
Se o peso.distancia de a > dist_max ou peso.similaridadede a >simi_min
Remover a aresta a

Definir uma nova subarvore subarv para um dos vértices

Saidas: MST podada

Com o objetivo de possibilitar um melhor entendimento sobre o CHMST", na Figura
18 ¢ apresentado o respectivo fluxograma, em que as areas destacadas em amarelo represen-

tam a inclusdo ou modifica¢ao relevante de um processo com relagdo ao CHSMST original.
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Figura 18: Fluxograma do algoritmo CHSMST".

4.3.4 Qualidade dos agrupamentos

Uma estratégia para medir a qualidade dos agrupamentos gerados e verificar se os re-
sultados obtidos sdo satisfatorios ¢ submeter os agrupamentos a analise de um especialista da
area correspondente ao conjunto de dados analisados, uma vez que este estard habilitado para
julgar se os resultados obtidos sdo relevantes para a respectiva area. Este trabalho pode ser
realizado com o suporte de diversos métodos denominados como extrinsecos, que medem o
quanto um agrupamento estd proximo do agrupamento ideal, definido pelo especialista. No
entanto, quando ndo ¢ possivel obter o suporte de um especialista para verificar a eficiéncia

dos agrupamentos deve-se utilizar os métodos intrinsecos, que baseado na premissa de que os
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agrupamentos devem conter dados homogéneos e devem ser heterogéneos entre si, estes mé-
todos medem a compactacdo de cada agrupamento e sua dissimilaridade em relagcdo aos de-
mais (HAN; KAMBER, 2011).

Um dos métodos intrinsecos mais utilizados € o coeficiente de silhueta que consiste
em calcular para cada objeto o do conjunto de dados: a(0), que corresponde a média da dis-
tancia do objeto o para os demais objetos pertencentes ao agrupamento C;, sendo que C; €
C={ Cy, C,, C3,Ci} e b(0), que representa a distancia média minima de o para todos os outros
agrupamentos, conforme verificado nas Equacao (4) e na Equagao (5). Finalmente, coeficien-

te de silhueta ¢ definido por s(0) apresentado pela Equagao (6) (HAN; KAMBER, 2011).

dist(0,0")

Z,,’ iozo!
. Yol cci dist(0,0")
b(O) = mlanzlsjsk,i¢]' {ECJ|C—]|} (5)
s(0) = @@ _ (©6)

max{a(0),b(0)}

O item a(o) ¢ referente & compactacio do agrupamento C; e o item b(o) corresponde a
dissimilaridade de C; para os demais agrupamentos. Os valores do coeficiente de silhueta s(0)
para cada agrupamento podem variar entre -1 e 1. Quando o valor de s(0) € negativo significa
que o agrupamento C; ¢ similar aos demais agrupamentos obtidos, enquanto que se o valor de
s(0) ¢ proximo de 1 significa que o agrupamento C; é compacto e dissimilar em relagdo aos
demais agrupamentos, e portanto a qualidade do agrupamento neste caso ¢ alta (HAN;
KAMBER, 2011). Neste trabalho o coeficiente de silhueta foi utilizado para medir a qualida-
de dos agrupamentos gerados tanto em termos de distancia e similaridade, sendo que a distan-

cia ¢ calculada por meio da Equacao Euclidiana e a similaridade por meio da Equagao (3).

4.3.5 Ferramenta para agrupamento de dados espaciais

Para suportar a extragdo de conhecimento foi construida uma ferramenta Web denomi-
nada Ferramenta para Agrupamento de Dados Espaciais - FADE para execugdo do algoritmo
CHSMST", bem como para visualizagdo dos resultados obtidos. Nesta se¢éo sdo apresentadas

as tecnologias utilizadas para constru¢do da ferramenta.
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4.3.5.1 Tecnologias

Para o desenvolvimento da ferramenta FADE foi utilizada a linguagem Java devido a
sua portabilidade e capacidade de conexdo com os principais SGBD’s (ORACLE, 2013a),
Java Server Page - JSP e Servlets (ORACLE, 2013b). Também foi utilizado o framework
ExtJS, que disponibiliza um conjunto de componentes, tais como grids, menus, arvores €
formularios, que facilitaram o desenvolvimento da interface Web (SENCHA, 2013). Como
ambiente de desenvolvimento foi utilizado o NetBeans 7.

O desenvolvimento de sistemas computacionais que envolvem a manipulagdo e analise
de dados espaciais normalmente ¢ realizado segundo nos padrdes definidos pelo Open Geos-
patial Consortium - OGC, por meio da utilizacao dos servigos: Web Map Service - WMS, que
gera mapas como imagens ou no formato vetorial, permitindo incorpora-los na interface Web
e Web Feature Service - WFS, que permite a manipula¢do de dados espaciais por meio de
imagens de satélite, fotos aéreas, dados digitais de elevagdo entre outros (BOYD; FOODY,
2011, HEN; LI; ZHAN, 2012, ERL, 2005). Para isso, € necessario o suporte de um conjunto
de tecnologias, que no caso ferramenta FADE foram: Geoserver, um servidor de codigo aber-
to, que ¢ baseado nos padroes OGC, e possui uma interface grafica que permite projetar os
dados espaciais com facilidade (GEOSERVER, 2013); Openlayers, uma biblioteca JavaScript
de codigo aberto para a visualizacdo de mapas (OPENLAYERS, 2013) e Google Maps
(GOOGLE, 2013), uma Application Program Interface - APl JavaScript para geragao de ma-
pas (ZHANG et al., 2010).

Como sistema gerenciador de banco de dados foi utilizado o PostgreSQL, um SGBD
objeto-relacional de codigo aberto que trabalha com alta confiabilidade e integridade dos da-
dos (POSTGRESQL, 2013). O PostgreSQL possui uma extensao denominada PostGIS que
permite o tratamento de dados espaciais com maior eficiéncia (REFRACTIONS
RESEARCH, 2013). Além disso, esse SGBD ¢ compativel com a maioria dos sistemas opera-
cionais e possui interface de programacgdo nativa para diversas linguagens, incluindo Java

(POSTGRESQL, 2013).

4.3.5.2 Arquitetura

Na interface Web da ferramenta FADE sao configuradas as informacgdes a respeito da

tabela alvo, na qual o algoritmo CHSMST" ser4 executado, bem como sdo definidos os dados
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espaciais e nao espaciais que serao utilizados como critérios para geracdo dos agrupamentos.

A partir disso, o algoritmo ¢ executado, e os agrupamentos obtidos sdo armazenados na base

de dados espaciais. Para facilitar a analise dos resultados obtidos, os objetos sdo projetados

em formatos de pontos e os agrupamentos em formato de poligonos, por meio do Geoserver.

As projecdes obtidas sdo incorporadas na ferramenta junto com um mapa obtido do Google

Maps por meio da biblioteca OpenLayers. A arquitetura da ferramenta de apoio ao agrupa-

mento de dados espaciais ¢ exibida na Figura 19.

Interface Web

EXTJS

JSP & Servelets

Agrupamento de Dados Espaciais

CHSMST*

Banco de Dados
Espaciais

Senigos OGC

Geosermver

Figura 19: Arquitetura da Ferramenta.

4.3.5.3 Ferramenta

A ferramenta FADE possui interfaces para configuragdo da tabela alvo para execucao

do algoritmo CHSMST", bem como para visualizagdo dos resultados obtidos. Na Figura 20 ¢

apresentada a interface de conexao com a base de dados e na Figura 21 ¢ mostrada a interface

para configuracao da tabela alvo com a selecdo dos critérios para execucao do algoritmo.
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Host: localhost
Port: 5432
Database: sivat_itus

Usar: postores
Password: ssssssss

Connect |

Figura 20: Conexao com a base de dados.
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Salacione o atrbuto georreferenciivel:  geom

Figura 21: Configuracio da tabela alvo.

Os agrupamentos de dados sdo realizados por meio da definicdo dos critérios de agru-
pamento. Dessa forma, o algoritmo procura agrupar pontos que sejam semelhantes segundo
esses critérios e proximos entre si. Na Figura 22 ¢ apresentada a interface para visualizagao
dos agrupamentos. No exemplo, foi selecionado um dos agrupamentos gerados pelo

CHSMST" a partir de uma base que contempla registros de acidentes de trabalho.
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Figura 22: Interface para visualiza¢ido dos agrupamentos.
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OS89
CsterSe
CusterS57
Ostentls

Quando o usuario visualiza um poligono, ndo consegue entender qual a similaridade

dos pontos que constituem esse poligono em relagdo aos dados nao espaciais, selecionados

para geracdo dos agrupamentos. Para suprir essa necessidade, sdo disponibilizados relatorios

que apresentam estatisticas sobre cada agrupamento gerado, tais como numero de objetos no

agrupamento, qualidade em relacdo a distdncia e em relagdo a similaridade. Na Figura 23 ¢

apresentado um exemplo de relatorio gerado pela ferramenta, no qual é possivel verificar que

o agrupamento apresentado na Figura 22 contemplal02 acidentes de trabalho, cujo coeficiente

de silhueta em relagao a distancia é 1 e em rela¢ao a similaridade ¢ 0.960. Verifica-se também

que a maioria desses acidentes gerou afastamento do trabalho e foram tipicos.
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Resultade de Agrupaments 43-

Werificacdo da eficiéncla dos agrupamentas

Total de pontes: 102
Qualidade do Agrupaments em relacao a distineia®*: 1.000
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Figura 23: Relatério gerado pela ferramenta.

4.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo foi apresentado o algoritmo desenvolvido CHSMST", sendo descritas
as modificacdes realizadas com o proposito de aprimorar os resultados e o desempenho do
algoritmo original.

Para visualizacdo e analise dos resultados foi construida a ferramenta FADE que per-
mite identificar cada agrupamento junto ao mapa da regido em que o mesmo ¢ localizado,

bem como analisar as caracteristicas desses agrupamentos.
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CAPITULO 5

Experimentos e Resultados

5.1 Consideracoes Iniciais

Neste capitulo sdo apresentados os experimentos executados com o algoritmo desen-

. + . ~ . .
volvido, CHSMST ", a fim de demonstrar a aplicagdo do mesmo em contextos reais, validar a
estratégia para otimizagao dos resultados, compara-lo com um algoritmo correlato e validar a

estratégia para melhoria de desempenho.

5.2 Aplicacdo do Algoritmo CHSMST"

Nesta se¢do sdo apresentados os experimentos realizados com o objetivo de demons-
trar a aplicacdo do algoritmo CHSMST". Para isso, foi utilizada uma base de dados que con-
templa registros sobre acidentes de trabalho em uma regido do interior de Sdo Paulo com mais
de 100 municipios. A alimentagdo desses dados ¢ realizada por meio do Sistema de Informa-
¢do e Vigilancia de Acidentes de Trabalho - SIVAT, sendo que a referida base de dados pos-
sui mais de 20 mil notificagdes georreferenciadas — o que possibilita a aplicagdo do algoritmo
desenvolvido e analise das informacgodes resultantes. O SIVAT ¢ resultado do convénio entre o
Grupo de Banco de Dados - GBD e o Centro de Referéncia de Satde do Trabalhador -
CEREST de Sao José do Rio Preto e de Ilha Solteira, Sao Paulo (CEREST, 2014).

Com o propésito de verificar a aplicabilidade em outro conjunto de dados, o algoritmo
CHSMST" também foi aplicado em uma base de dados que contempla dados relacionados a
pontos de captacdo de recursos hidricos e respectivos usudrios. A referida base ¢ alimentada
pelo Sistema de Gerenciamento sobre Recursos Hidricos € Ambientais — GRH, que vem sen-
do desenvolvido com recursos do Fundo Estadual de Recursos Hidricos - FEHIDRO em duas
areas da bacia hidrografica Turvo/Grande: na regido do municipio de Monte Azul Paulista —
SP, que soma 133 km?, localizada na sub-bacia do Avanhandava (Deliberagio CBH-TG,
2008) e na regido do municipio de Votuporanga com aproximadamente 130 km?, localizada

na sub-bacia Ribeirdo do Marinheiro (Deliberagado CBH-TG, 2010). Atualmente, a base de
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dados contempla 699 pontos georreferenciados de captacdo de recursos hidricos, que foram

obtidos por meio de trabalho in loco.

5.2.1 Consideracgoes iniciais

Para a andlise dos resultados obtidos, em todos os experimentos realizados, ¢ impor-
tante observar que:

e Os mapas apresentados estdo centralizados na regido das respectivas ocorrén-
cias;

e Os pontos representam locais de uma ou mais ocorréncias;

e Os poligonos exibidos em destaque representam os agrupamentos de dados que
possuem similaridade em relagdo aos critérios definidos.

A extragdo de conhecimento por meio de prospecgao de dados espaciais requer a exis-
téncia de pelo menos um atributo espacial para que a localizacdo seja um dos critérios anali-
sados durante a geracdo dos padroes. No caso do SIVAT, tem-se a caracteristica espacial em
relacdo ao local de ocorréncia do acidente, local de atendimento e domicilio do acidentado.
Tais dados sdo estratégicos aos CERESTSs, que por meio deles tem a capacidade de realizar
acdes para minimizar as ocorréncias, melhorar o atendimento nas unidades de saude, bem
como apontar melhores estratégias de aloca¢dao do acidentado a unidade de saude mais proxi-
ma de sua residéncia. Ja no caso GRH, o dado espacial corresponde a localizagdo geografica
do ponto de captagdo de recursos hidricos, que pode ser utilizada pelos 6rgaos publicos para
suportar acdes de preservacao dos recursos ambientais.

Nos experimentos realizados na base de dados do SIVAT, foram selecionados os atri-
butos ndo espaciais considerados importantes pelos CERESTs para a andlise de dados. Ja no
caso do experimento realizado na base de dados do GRH, foi selecionado um atributo nao
espacial que confirma a situagdo de irregularidade dos pontos de captagdao perante aos drgaos
publicos e um atributo ndo espacial que mostra o perfil do usudrio que realiza a captagdo dos
recursos hidricos.

Além disso, ¢ importante destacar que o calculo da similaridade em todos os experi-
mentos apresentados ¢ realizado por meio da Equagdo (3), na qual sdo verificadas as coinci-
déncias dos atributos ndo espaciais dos objetos analisados. Portanto, a referida equagdo pode
ser aplicada a qualquer tipo de dado, conforme foi discutido na Secdo 4.3.1. Como exemplo,
considere os atributos categoricos afastamento e tipo de acidente, cujos valores sao apresenta-

dos na Tabela 3.
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Tabela 3: Exemplo de calculo da similaridade.
ID Afastamento Tipo de Acidente

1 Nao Tipico
2 Sim Trajeto
3 Sim Trajeto

Ao aplicar a Equacao (3) para cada par de objetos obtém-se:

s(1,2)=1—$ =0

s(1,3)=1—-22 =

2
s(23)=1-22 =1
Ao considerar apenas a similaridade no exemplo apresentado, os resultados indicam
que os registros com id = 2 e id = 3 devem ser agrupados, uma vez que estes apresentam alta

similaridade.

5.2.2 Base de dados SIVAT

Os CERESTs de Sdo José do Rio Preto e Ilha Solteira analisam os dados do ano ante-
rior, para elaborar as estratégias do ano atual para prevencao e fiscalizacdo dos acidentes de
trabalho, além de realizar estudos comparativos em relagdo as ocorréncias de acidentes de
trabalho ao longo do tempo. No ano de 2012 em Sao José do Rio Preto até a confeccdo deste
trabalho haviam sido registrados 11.248 acidentes, sendo que 4.512 foram georreferenciados
quanto ao local do acidente, ou seja, em 40,11% dos acidentes foi possivel identificar a coor-
denada geografica referente ao local onde o acidente ocorreu. Neste contexto, os experimen-
tos de andlise sobre os agrupamentos foram realizados sobre as notificagdes de acidentes ge-
orreferenciados referentes ao ano de 2012 para ilustrar a aplicacdo do algoritmo CHSMST"
em um contexto real.

Com o proposito de comparar a distribuigdo das caracteristicas das notificacdes de
acidentes de trabalho com e sem georreferenciamento, foi realizada uma consulta na base de
dados, considerando os atributos ndo espaciais utilizados nos experimentos apresentados nesta
secdo: afastamento, tipo de acidente, ramo de atividade, periodo do acidente e faixa etéaria. Os
resultados sao apresentados nas Figuras 24 a 28, nas quais € possivel observar que a distribui-
¢do das caracteristicas ocorre de forma semelhante para as notificacdes georreferenciadas e
ndo georreferenciadas, exceto para o atributo tipo de acidente, que devido a dificuldade de

obtenc¢do do enderego exato do local do acidente, quando este ocorre no trajeto de casa para o



trabalho ou do trabalho para a casa, existe uma menor quantidade de notificagdes georreferen-

ciadas com acidentes deste tipo.

Afastamento do Trabalho

80,00%
70,00%
60,00%
50,00%
40,00%
30,00%
20,00%
10,00%

0,00%

Ndo Sim Ndo Especificado

® Dados Georreferenciados ® Dados Ndo Georreferenciados

Figura 24: Distribuicio das caracteristicas nas notificacoes georreferenciadas e nio georreferenciadas —
Afastamento do Trabalho.

Tipo de Acidente

100,00%
80,00%
60,00%
40,00%
20,00%

0,00%

Tipico Trajeto Doen¢a

® Dados Georreferenciados B Dados Ndo Georreferenciados

Figura 25: Distribuicio das caracteristicas nas notificacoes georreferenciadas e nio georreferenciadas —
Tipo de Acidente.
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Figura 26: Distribuicio das caracteristicas nas notificacoes georreferenciadas e nio georreferenciadas —

Ramo de Atividade.
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Figura 27: Distribuicio das caracteristicas nas notificacoes georreferenciadas e nio georreferenciadas —

Periodo do Acidente.
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Faixa Etaria
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B Dados Georreferenciados m Dados N3o Georreferenciados

Figura 28: Distribuicio das caracteristicas nas notificacdes georreferenciadas e nio georreferenciadas —
Faixa Etaria.

No primeiro experimento foram selecionados os atributos ndo espaciais afastamento e
tipo de acidente, bem como o atributo espacial referente ao local do acidente. Na Figura 29
sdo apresentados os agrupamentos obtidos. Neste experimento foram gerados 70 agrupamen-
tos, sendo verificados os agrupamentos que mais de 80% dos registros possuem uma determi-
nada caracteristica. Os resultados sdo apresentados na Tabela 4 e na Tabela 5.

Na Tabela 4 verifica-se que 30 agrupamentos possuem mais de 80% de ocorréncia de
afastamento do trabalho e 68 agrupamentos possuem mais de 80% de acidentes tipicos. A par-
tir disso, foram verificados quais agrupamentos possuem mais de 100 notificagdes de aciden-
tes de trabalho, com o propdsito de analisar os agrupamentos cujos resultados fossem mais
representativos em relacdo ao conjunto de dados analisado e quais destes apresentavam maior
indice de afastamento do trabalho, uma vez que esta ¢ uma caracteristica bastante importante
ao CERESTSs, ja que indica que o acidente ¢ grave. A partir disso, foi identificado um agru-
pamento, localizado préximo a rodovia Washington Luis e que possui alto indice de qualidade
tanto em relacdo a similaridade quanto em relacdo a distancia, e que, portanto foi escolhido
para ser apresentado neste trabalho. Na Figura 30 ¢ exibida a selecdo do referido agrupamen-

to, que a fim de facilitar a discussao sobre 0 mesmo sera denominado como agrupamento 1.
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Figura 29: Agrupamentos gerados para a base de dados SIVAT - Experimento 1.

Tabela 4: Comparacio dos agrupamentos em que mais de 80% dos registros apresentam determinada
caracteristica em relagio a afastamento do trabalho.

Nao Sim Nao Especificado
Numero
de Agrupamentos 2 30 0
Média das 100% 89,41% i
Porcentagens

Tabela 5: Comparacio dos agrupamentos em que mais de 80% dos registros apresentam determinada
caracteristica em relacio ao tipo de acidente.

Tipico Trajeto Doen¢a do Trabalho
Numero
de Agrupamentos 08 0 0
Média das 97.26% ) )

Porcentagens



% .
% a
fis3)
A
o G}ma
¥
Rus D (I “_,Q'}
[sP-az7] pauio 805
e
ey ™
5P-475]
(53] jard
1 a Assis et
Rodovia AES
Wa

- Sao Josede - A %

I T 5P-310) Rio Preto 3
) )
: 2

odo Waghjggpon i I,ﬂ 8

:

Parque
Estoril
(i3
(iz8)

( Tl -
Map data 2013 Google

$P-310|

cial da ocorréncia.

Cedral
Map data @2013 Google - Terms of Use Report amap error  -40.51375, -20.70340
Figura 30: Agrupamento 1 gerado a partir dos atributos afastamento, tipo de acidente e localizacio espa-

CHSMST".

O agrupamento 1 ¢ composto por 102 ocorréncias de acidentes de trabalho, e com o
tados os graficos referentes aos atributos nao espaciais utilizados como critério pelo algoritmo

propdsito de permitir uma analise sobre o seu perfil, na Figura 31 e na Figura 32 s3o apresen-
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Afastamento

B N3o mSim m N3o Especificado

2,94%

Figura 31: Grifico referente ao agrupamento 1, considerando atributo afastamento.

Tipo de Acidente

B Doenga de Trabalho ®Tipico m Trajeto

1,96%  0,00%

Figura 32: Grafico referente ao agrupamento 1, considerando o atributo tipo de acidente.

Na Figura 31 verifica-se que dos acidentes de trabalho referentes ao agrupamento 1,
80,39% ocorreram afastamento de trabalho, ou seja, os acidentados tiveram que se ausentar
do trabalho devido aos ferimentos ocasionados pelos acidentes, sendo assim caracterizados

como acidentes mais graves. Na Figura 32, verifica-se que 98,04% dos acidentes foram tipi-
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cos, ou seja, ocorreram durante o expediente, e ndo foram ocasionados por doenca do trabalho
e também ndo ocorreram durante o trajeto de ida ou volta ao local de trabalho.

Ao encontrar uma regido na qual foram registrados varios casos de afastamento do
trabalho, o algoritmo possibilita que o CEREST de Sao José do Rio Preto direcione esforcos
para minimizar tais ocorréncias, que sem a aplicacdo de um algoritmo de agrupamento de da-
dos espaciais, ndo seriam identificadas com a mesma facilidade uma vez que o municipio de
Sao José do Rio Preto possui uma area de 431,96 km? com mais de 400 mil habitantes, além
disso, o CEREST de Sao José do Rio Preto ¢ responsavel por mais de 100 municipios, o que
dificulta ainda mais a vigilancia dos acidentes de trabalho.

Com o proposito de medir a qualidade dos agrupamentos gerados no experimento 1 foi
aplicado o algoritmo para o calculo da qualidade do agrupamento, baseado no coeficiente da
silhueta, tanto em relagdo a distancia quanto a similaridade. Como resultado para o agrupa-
mento 1 obteve-se 0,96 para similaridade e 1,00 para distancia, o que configura-o como sendo
bastante adequado em relagdo a compactagdo dos objetos dentro do agrupamento e dissimila-
ridade em relagdo aos demais agrupamentos. Ja a qualidade média para todos os agrupamen-
tos foi de 0,86 para similaridade e 0,97 para distancia.

No segundo experimento foram selecionados os atributos ndo espaciais: ramo de ativi-
dade, periodo do acidente e faixa etaria, bem como o atributo espacial referente ao local do
acidente. Os agrupamentos gerados sdo exibidos na Figura 33.

No experimento 2 foram gerados 41 agrupamentos, sendo verificados os agrupamen-
tos em que mais de 80% dos registros possuem uma determinada caracteristica. Os resultados

sdo apresentados nas Tabelas 6, 7 e 8.



61

0o POy
W
2 |ug
(+]

y =)

= m'-"’(’“

- — pote®

L [26s]

b= [5P-425]

(] LM“.;,.M”“
o

3 Wash;,
ﬁ" %”Ll.h_g '
sol {SP-310}
SP-310]

el =
Dados cartogrificos @2013 Google '-'._5.3J Dados cartoguificos @2013 Google - Termos de Uso njormar erro no mapa -48 31574 -20 85578

Figura 33: Agrupamentos gerados para a base de dados SIVAT - Experimento 2.

Tabela 6: Comparacio dos agrupamentos em que mais de 80% dos registros apresentam determinada
caracteristica em relacdo ao ramo de atividade.

Metalurgica Supermercado, Reformase Saude Outro
mercado, Construcao
mercearia e Civil
mini mercado

Nimero
de Agrupamentos 3 : ° ’ ’
Média das 84.74% 83,82% - 93,44%  96%
Porcentagens

Tabela 7: Comparaciio dos agrupamentos em que mais de 80% dos registros apresentam determinada
caracteristica em relacio ao periodo do acidente.

Manha Tarde Noite Madrugada
Numero
de Agrupamen- 2 2 0 0
Média das 959 100% ) )

Porcentagens
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Tabela 8: Comparacio dos agrupamentos em que mais de 80% dos registros apresentam determinada
caracteristica em relacdo a faixa etaria.

Menor Jovem Adulto Idoso
Numero
de Agrupamentos 0 ? 0 0
Média das ) 89.71% ) )
Porcentagens

Nas Tabelas 6, 7 e 8 verifica-se que 12 agrupamentos possuem mais de 80% em rela-
¢do ao ramo de atividade, 4 agrupamentos possuem mais de 80% de acidentes que ocorreram
no periodo da manha ou tarde e 9 agrupamentos possuem mais de 80% de acidentes com jo-
vens. A partir disso, foram verificados quais destes agrupamentos possuem mais de 100 noti-
ficagdes de acidentes de trabalho, com o proposito de analisar os agrupamentos cujos resulta-
dos fossem mais representativos em relagdo ao conjunto de dados. Foram identificados 5
agrupamentos, sendo que o mais interessante possui um percentual significativo em relagdo a
area da saude e bom indice de qualidade tanto em relagdo a similaridade quanto em relagdo a
distancia, e que, portanto foi escolhido para ser apresentado neste trabalho. Na Figura 34 ¢
apresentado o referido agrupamento, localizado na regido sul do municipio de Sao José do Rio
Preto, que serd denominado como agrupamento 2. Nas Figuras 35, 36 e 37 sdo apresentados
os graficos referentes aos atributos ndo espaciais utilizados como critério pelo algoritmo

CHSMST" neste experimento.



sol

e e

(Ceondle
Dados catograficos @2012 Google @

63

: :
%

g LT

3
%
: e o

Auad J -
Wﬂa Ml\‘m
-
fodovio AESIE crare

Sdo Josédo .
Rio Preto [s3

ﬂﬁi“o‘f‘e‘f %6
&

Dados cartogrificos @2013 Google - Termos de Ust \tarmar erro no rrapa

-40 30556 - 20 86038
Figura 34: Agrupamento 2 gerado a partir dos atributos ramo de atividade, periodo do acidente, faixa
etaria e localizacio espacial da ocorréncia.

Ramo de Atividade

1,92%

® Reformas e Construgdo Civil
B Saude

M QOutro

Figura 35: Grafico referente ao agrupamento 2, considerando o atributo ramo de atividade
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Periodo do Acidente

® Madrugada
M Noite
m Tarde

B Manha

Figura 36: Grafico referente ao agrupamento 2, considerando o atributo periodo do acidente.

Faixa Etaria

0,64%

m Menor
m Adulto
W ldoso

® Jovem

1,28%

Figura 37: Grafico referente ao agrupamento 2, considerando o atributo faixa etaria.

Ao analisar o grafico apresentado na Figura 35 verifica-se que 89,11% dos acidentes
pertencentes ao agrupamento 2 sao da area da saude, o que equivale a 156 notificagdes. Este
numero ¢ representativo, pois, no conjunto de dados analisado o ramo de atividade ¢ bastante
diversificado, sendo que o ramo “Outros” corresponde a 41,47% de todos os acidentes de tra-
balho analisados, enquanto que a area da saude corresponde a apenas 14,61%. Assim, o nu-

mero de acidentes da area da satide do agrupamento 2 se torna ainda mais relevante ao verifi-
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car que estes correspondem a 23,67% de todos os acidentes de trabalho do ramo da satde pre-
sentes no conjunto de dados analisado. Portanto, o experimento 2 permitiu detectar uma regi-
ao responsavel por uma quantidade significativa dos acidentes na area da satide no ano de
2012, o que pode contribuir para uma acao dos 6rgaos publicos direcionada para esta regido a
fim de reduzir tais acidentes de trabalho.

Na Figura 36 ¢ possivel verificar que a maioria dos acidentes ocorreu no periodo da
manha, porém 26,61% ocorreram durante a noite ou madrugada. Na Figura 37 verifica-se que
a maioria dos acidentes do agrupamento 2 foram com jovens.

A aplicac¢do do algoritmo para o célculo da qualidade do agrupamento 2, baseado no
coeficiente da silhueta, resultou em 1,00 para distancia e 0,85 para similaridade, o que confi-
gura o agrupamento como sendo bastante eficiente em relacdo a compactagdo dos objetos
dentro do agrupamento e dissimilaridade em relacao aos demais agrupamentos, sendo que a
qualidade média para todos os agrupamentos foi de 0,90 para distancia e 0,74 para similarida-
de.

O experimento 1 foi realizado considerando dois atributos nao espaciais, enquanto que
o experimento 2 considerou trés atributos. Assim ¢ possivel verificar que o algoritmo
CHSMST" além considerar o atributo espacial no agrupamento dos dados, também permite
correlacionar diferentes nimeros de atributos ndo espaciais, o que possibilita uma descoberta

de conhecimento mais flexivel e significativa do que a maioria dos algoritmos estudados.

5.2.3 Base de dados GRH

Para a aplicacio do algoritmo CHSMST" na base de dados GRH foram considerados
699 pontos de captacao de recursos hidricos georreferenciados, sendo selecionados os atribu-
tos ndo espaciais situacdo administrativa e perfil do usuario, bem como o atributo espacial
referente ao local de captacdo dos recursos hidricos. Na Figura 38 sdo apresentados os agru-
pamentos gerados.

Neste experimento foram gerados 5 agrupamentos, sendo verificados aqueles que mais
de 80% dos registros possuem uma determinada caracteristica. Os resultados sdao apresentados

na Tabela 9 e na Tabela 10.
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Figura 38: Agrupamentos gerados para a base de dados GRH.

Tabela 9: Comparacio dos agrupamentos em que mais de 80% dos registros apresentam determinada
caracteristica em relacio a situacao administrativa.

. Outorga
Licen¢a Implantacao de Sem Nao
Cadastrado de . . . o
~ Autorizada  Direito Autorizacdo Informado
Operacao
e Uso
Numero de 1 1 0 | 1 |
Agrupamentos
o ye 0
Média da 8125%  100% i 00% 3% 100%
Porcentagem

Tabela 10: Comparacio dos agrupamentos em que mais de 80% dos registros apresentam determinada
caracteristica em relacio ao perfil do usuario.

Particular Chacaras

Consumo Comércio de Industria Abast'ec1.m R AT
. . . Publico Informado
Proprio Recreio
Numero de 5 0 0 0 0 0
Agrupamentos
Média da 97.96% ) i i i i

Porcentagem
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A partir disso, foi selecionado o agrupamento que apresenta um elevado indice de pon-
tos de captacdo de recursos hidricos sem autorizacao dos 6rgaos publicos, uma vez que esta
situacdo administrativa ¢ mais interessante para analise que as demais. Na Figura 39 ¢ apre-
sentada a sele¢do do referido agrupamento, denominado como agrupamento 3, localizado
proximo ao municipio de Monte Azul Paulista.

O agrupamento 3 contempla 58 pontos de captagao de recursos hidricos, sendo que na
Figura 40 e na Figura 41 sdo apresentados os graficos referentes aos atributos ndo espaciais
utilizados como critério pelo algoritmo CHSMST'. Em relagdo a medida da eficiéncia do
agrupamento, no calculo do coeficiente da silhueta, obteve-se 0,97 em relagcdo a similaridade
e 0,56 em relagdo a distancia, o que significa que o agrupamento possui 0tima qualidade em
relacdo a similaridade e boa qualidade em relagdo a distancia, sendo que a qualidade média
para todos os agrupamentos em relacdo a similaridade e a distancia foi de 0,92 e 0,50 respec-

tivamente.
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Figura 39: Agrupamento 3 gerado proximo ao municipio de Monte Azul Paulista.
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Situacao Administrativa
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N Implantagdo Autorizada
B Qutorga de Direito e Uso

m Sem Autorizacdo

Figura 40: Grafico referente ao agrupamento 3, considerando atributo situacdo administrativa.

Perfil do Usuario

6,90% M Industria

B Abastecimento Publico

m Particular Consumo
Proprio

MW Chdacaras de Recreio

m Comércio

® N3o Informado

Figura 41 Grafico referente ao agrupamento 3, considerando atributo perfil do usuario.

Na Figura 40 ¢ possivel verificar que 91,38% dos pontos de captagdo pertencentes ao
agrupamento 3 estdo sem autorizagdo dos oOrgdos publicos e na Figura 41 verifica-se que
93,10% dos recursos hidricos sdo utilizados para consumo proprio. A situacdo identificada
neste agrupamento reflete a dificuldade dos 6rgdos publicos em controlar o nimero de pontos

de captacao e o volume de recursos hidricos coletados, o que pode resultar em um colapso no
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abastecimento. Assim, a aplicacdo de algoritmos de agrupamentos de dados espaciais, tal co-
mo o CHSMST" pode contribuir para uma gestdo mais eficiente com o objetivo de preservar
0s recursos ambientais, uma vez que permite identificar o perfil de uma regido de acordo com
as caracteristicas selecionadas.

Os experimentos realizados nas bases de dados SIVAT e GRH mostraram a capacida-
de aplicagdo do algoritmo CHSMST" tanto na area da saide quanto na area ambiental, ressal-

tando ainda mais a importancia do trabalho desenvolvido.

5.3 Experimento Comparativo da Estratégia de Similaridade

Nesta secdo ¢ realizada uma comparagao entre os resultados obtidos com e sem a es-
tratégia de similaridade no algoritmo CHSMST" uma vez que esta ¢ uma das principais alte-
ragoes realizadas para aprimorar os resultados obtidos com o algoritmo desenvolvido. Nestes
experimentos o conjunto de dados contempla 4.512 registros de acidentes de trabalho ocorri-
dos em Sao José do Rio Preto no ano de 2012 e o atributo espacial analisado ¢ referente ao
local do acidente de trabalho.

No primeiro experimento foi aplicado o algoritmo CHSMST" considerando a similari-
dade em relagdo a ramo de atividade, sendo que os agrupamentos gerados sdo apresentados na

Figura 42.
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Figura 42: Agrupamentos considerando similaridade em relaciio ao ramo de atividade.

A analise sobre os agrupamentos gerados € enriquecida com a utiliza¢ao dos recursos
disponibilizados na ferramenta FADE, tais como filtro do agrupamento por ntimero de pontos,
selecdo de um ou mais agrupamentos, geracao de grafico para visualizagdo da distribuicao da
caracteristica nao espacial, bem como para obten¢do do niimero de pontos no agrupamento e

qualidade do agrupamento em relacdo a distancia e similaridade. Na Figura 43 ¢ apresentado

um exemplo da utiliza¢do da ferramenta FADE.
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Figura 43: Aplicacio dos recursos para analise dos agrupamentos gerados.

No segundo experimento, a similaridade nao foi considerada para geragcdo dos agru-

pamentos, sendo assim nenhum atributo ndo espacial foi selecionado. Portanto, os agrupa-

mentos gerados nesta secdo sao baseados apenas no atributo espacial, que neste caso corres-

ponde ao local do acidente de trabalho. Na Figura 44 sao apresentados os agrupamentos gera-

dos.
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Figura 44: Agrupamentos gerados sem considerar a similaridade.

Como o experimento 2 nao considerou a similaridade, a ferramenta FADE nao gera os
graficos para andlise desses agrupamentos. Para visualizar a distribui¢do das caracteristicas
ndo espaciais seria necessario realizar a busca no banco de dados. Para exemplificar isso, foi
realizada uma consulta no banco de dados para analisar a caracteristica ramo de atividade,
uma vez que esta foi utilizada com critério de similaridade para geracao dos agrupamentos no
experimento 1. Ao realizar a andlise dos resultados de forma manual é necessario verificar
todas as opcdes para cada caracteristica ndo espacial utilizada, que no caso de ramo de ativi-
dade sao: Saude; Bares, Restaurantes, Pizzarias, Churrascarias e Lanchonetes; Supermercado,
Mercado, Mercearia € Mini Mercado; Metalurgica; Prestacao de Servigos; Servicos Automo-
tivos; Reformas e Construcdo; Industria e Comercio de Moveis; Frigorifico; Comércio; Ou-

tros. A consulta ¢ apresentada na Figura 45 e os resultados obtidos sdo exibidos na Figura 46.
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select distinct cluster,count(*) as grd,
{round{ sum(
E CASE WHEN r&mo_e.t.ivid&.de-' SAUDE'
T then 1 else O end)*100.0 / sum(1),2)
I ) as ramo_atividade saude,
g‘ { round{ sum(

CASE WHEN zﬁmn_ﬁtlvidﬁde='EAFE.’i, RESTAURANTES, PIZZARIAS, CHURRASCARIA E LANCHONETES'
then 1 else [ end)*100.0 f sum{1}),2)

B ) as ramo_atividade bares,

= { round( sum(

=] CASE WHEN rmo_&r.ivid&de:-'SUPEHMERCAI-IZI, MERCADO, MERCEARIA E MINI MERCADO'

r then ! else 0 end)*100.0 / sum(1),2)

r ) as ramo_atividade super,

= { round({ sum(

E CASE WHEN ramo_atividade='METALURGICL'

B then | else 0 end)*100.0 f sum(1),2)

B } as ramo_atividade metalurgica,

= { round({ sum(

g CASE WHEN ramo_atividade='PRESTACAO DE SERVICOS!

B then | else 0 end)*.100.0 f sum({1),2)

r } as ramo_atividade servicos,

= { round{ sum(

% CASE WHEN ::amn_ar.ividude—'.’;‘-EF‘«'ICOS AUTOMOTIWVOS!

B then 1| else 0 end)*100.0 f sum(1),2)

T ) as ramo_atividade automotivos,

E {round( sum(

CASE WHEN ramo_atividade='REFORMAS E CONSTRUCAO CIVIL'

r then | else 0 end)*100.0 f sum(1),2)

r ) as ramo_atividade construcao,

= (round( sum(

= CASE WHEN ramo_satividade=' INDUSTRIA E COMERCIO DE MOVEIS!
B then 1 else 0 end)*100.0 /f sum{1),2)

r )} as ramo_atividade moveis,

) as ramo_atividade frigorifico,
{round{ sum(
- CASE WHEW ramo_atividades='COMERCIO' then 1 else 0 end)*100.0 f sum(1),7)
B ) as ramo_atividade comercio,
=] { round({ sum(
i CASE WHEN ramwo_atividade='OUTRO' then 1 else 0 end)*100.0 f sum{1),2)
W ) as ramo_atividade outros
from resultado
JOIN cdm _rp2012 USING (id)
group by cluster
“order by cluster:

5 {round{ sum(
CASE WHEN ramo_atividade='FRIGORIFICO' then | else 0 end)*100.0 f sum(1),2)

Figura 45: Consulta na base de dados do SIVAT.
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Figura 46: Resultado da consulta para verificar o resultado sem a estratégia de similaridade.
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Ao analisar os dados verifica-se que apenas trés agrupamentos obtiveram similaridade

superior a 90%. Com o proposito de comparar tais resultados com os resultados obtidos ao

aplicar a similaridade, foi realizada a mesma consulta sobre os resultados do experimento 1,

sendo que os resultados sdo apresentados na Figura 47.
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Figura 47: Resultado da consulta para verificar o resultado com a estratégia de similaridade.

Na Figura 47 verifica-se que com a aplicagdo da similaridade foi possivel obter sete
agrupamentos com similaridade superior a 90%, sendo que um dos agrupamentos obteve
100% da similaridade na area da saude, o que ¢ bastante interessante ao passo que a area da
saude corresponde a apenas 14,61% de todo o conjunto de dados analisado, conforme pode

ser observado na Figura 48.
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Ramo de Atividade

1,44% m Servigos Automotivos

m Reformas e Construgdo Civil
m Salde

B Outro

m Comércio

W Prestagdo de Servigos

m Supermercado, Mercado, Mercearia

2,57% e Mini Mercado
m Bares, Restaurantes, Pizzarias,
3,04% Churrascaria e Lanchonetes
Metallrgica
m Frigorifico

Figura 48: Distribuicio do ramo de atividade no conjunto de dados.

Os resultados apresentados nos experimentos 1 € 2 mostram que embora seja possivel
analisar os agrupamentos de dados espaciais sem considerar a similaridade, na maioria dos
casos ¢ dificil obter algum conhecimento util com esta metodologia, uma vez que este proces-
so de interagdo usuario e base de dados ¢ muito mais penoso € na maioria das vezes nao ob-
tém o mesmo nivel de similaridade, ao passo que ao aplicar o algoritmo sem considerar a si-
milaridade as caracteristicas dos dados agrupados tendem a ser mais diversificadas do que
quando a similaridade ¢ considerada. Assim, para a maioria das aplicagdes a utilizacao da si-
milaridade contribui para extracdo de conhecimento util e facilita a correlagdao dos atributos

espaciais e ndo espaciais.

5.4 Comparativo do CHSMST" com VDBSCAN

Nesta se¢do sao apresentados alguns dos experimentos realizados com o propoésito de
comparar os resultados alcangados pelo CHSMST" com o algoritmo VSBSCAN, uma vez que
no estudo comparativo apresentado na Secdo 3.7, o VDBSCAN foi verificado com um dos
melhores algoritmos de agrupamento de dados espaciais.

Foram selecionados 4.512 registros georreferenciados de acidentes que ocorreram du-
rante o ano de 2012 no municipio de Sao José do Rio Preto. Para efeito de comparagdao dos

algoritmos, foi utilizada a mesma equagdo de similaridade no processo de geragdo dos agru-
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pamentos para o algoritmo CHSMST+ e o VDBSCAN, sendo utilizado como critério para
geracdo dos agrupamentos o atributo espacial referente ao local do acidente com a variacdo de
um, dois e trés atributos ndo espaciais. O algoritmo VDBSCAN requer como parametro de
entrada a varidvel k (nimero minimo de pontos no agrupamento), que neste caso foi atribuido
o valor 3, uma vez que foram realizados experimentos que comprovaram que para k=3, o al-
goritmo ¢ capaz de gerar agrupamentos satisfatorios (LIU; ZHOU; WU, 2007). A partir disso,
foi calculada a média da qualidade em relagdo a distancia, a média da qualidade em relagao a
similaridade e a qualidade média dos agrupamentos. Os resultados obtidos com o algoritmo
CHSMST+ sdo apresentados na Tabela 11 e os resultados referentes a aplicagdo do
VDBSCAN sao exibidos na Tabela 12.

Ao comparar os resultados apresentados pelos algoritmos verifica-se que para todos os
casos, a qualidade média dos agrupamentos gerados pelo CHSMST" foi superior que os agru-
pamentos obtidos com VDBSCAN, sendo que o algoritmo desenvolvido obteve em média
0,91 no calculo do coeficiente da silhueta, enquanto que o segundo algoritmo obteve 0,72.

A seguir sao discutidos os agrupamentos gerados pelos algoritmos, ao considerar co-
mo critério para geracdo dos agrupamentos, os atributos nao espaciais: afastamento e tipo de
acidente. Os resultados obtidos com o0 VDBSCAN foram projetados na ferramenta desenvol-
vida, conforme ¢ ilustrado na Figura 49. Na Figura 50 sdo apresentados os resultados obtidos

com o CHSMST".

Tabela 11: Algoritmo CHSMST".

Atributos Nao Qualidade Qualidade Qualidade
Espaciais Similaridade Distancia Média
Afastamento 0,98 0,93 0,96
Afastamento e
Tipo de Acidente 0,86 0,97 0,92
Afastamento e
Faixa Etaria 0,38 0,90 0,89
Local do Acidente e
Afastamento 0,38 0,38 0,38
Tipo de Acidente,
Afastamento e 0,86 0,98 0,92
Escolaridade
Média 0,89 0,93 0,91

Valor Ideal 1,00 1,00 1,00
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Tabela 12: Algoritmo VDBSCAN.

Atributos Qualidade Qualidade Qualidade
Nao Espaciais Similaridade Distancia Média
Afastamento 0,53 0,88 0,71
Afastamento e
Tipo de Acidente 0,88 0,54 0,71
Afastamento e
Faixa Etaria 0,92 0,54 0,73
Local do Acidente e
Afastamento 0,47 0,94 0,71
Tipo de Acidente,
Afastamento e 0,95 0,54 0,75
Escolaridade
Média 0,75 0,69 0,72
Valor Ideal 1,00 1,00 1,00
&
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Figura 49: Aplicacio do algoritmo VDBSCAN.
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Figura 50: Aplicacdo do algoritmo CHSMST".

O VDBSCAN requer a defini¢do do parametro k, enquanto que no CHSMST" nenhum
parametro € necessario. O algoritmo VDBSCAN gerou dois agrupamentos com mais de 200
pontos. Na Figura 51 sdo apresentados os agrupamentos gerados pelo VDBSCAN denomina-

doscomo 4 e 5.
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Figura 51: Agrupamentos com mais de 200 pontos gerados pelo VDBSCAN.

O agrupamento 4 contempla 1.961 ocorréncias de acidentes de trabalho, que corres-
ponde a 43,46% de todo o conjunto de dados analisado. Tal resultado ¢ indesejado, pois, da
mesma forma que ¢ dificil extrair conhecimento de agrupamentos com poucos dados, também
¢ dificil extrair conhecimento de um agrupamento com muitos dados como este, sendo que tal
dificuldade ¢ potencializada por este agrupamento corresponder a uma area bastante significa-
tiva em relagdo ao municipio de Sao Jos¢€ do Rio Preto. Na Figura 52 e na Figura 53 sdo apre-

sentados os graficos referentes aos atributos nao espaciais utilizados como critério pelo algo-
ritmo VDBSCAN.
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Afastamento do Trabalho

B N3o MSim m N3o Especificado

2,45%

Figura 52: Grafico referente ao agrupamento 4, considerando o atributo afastamento do trabalho.

Tipo de Acidente

B Doenca de Trabalho M Tipico ™ Trajeto

541%  0,56%

Figura 53: Grafico referente ao agrupamento 4, considerando o atributo tipo de acidente.

Na Figura 52 verifica-se que 57,32% das ocorréncias referentes ao agrupamento 4
ocasionaram afastamento do trabalho e na Figura 53 ¢ observado que 94,03% dos acidentes
foram tipicos. Como as ocorréncias pertencentes a este agrupamento correspondem a mais de
43% da base de dados e contemplam uma grande area referente ao municipio em que o algo-

ritmo foi aplicado, esses dados ndo representam uma descoberta interessante para a analise
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dos orgdos publicos no sentido de elaborar agdes de prevencdo ou fiscalizagdo dos acidentes
de trabalho. Em relacao a eficiéncia do agrupamento gerado pelo VDBSCAN, a qualidade do
agrupamento também ndo apresentou um resultado desejavel ao passo que a qualidade em
relacdo a similaridade foi de 0,77 e em relacdo a distancia foi de 0,09, enquanto que o ideal ¢
que a qualidade seja proxima de 1,00, de acordo com a medida de eficiéncia utilizada para
este calculo.

O agrupamento 5 € mais interessante, uma vez que contempla 750 ocorréncias em uma
area menor que do agrupamento 4. Neste agrupamento 73,39% dos acidentados sofreram au-
séncia do trabalho e 97,37% dos acidentes foram tipicos, conforme ¢ verificado na Figura 54 e
na Figura 55, respectivamente. No entanto, em relacao a medida de eficiéncia o algoritmo nao
apresentou um bom resultado em relagdo a distancia que foi de 0,66, por outro lado em rela-
c¢do a similaridade a qualidade foi de 0,91.

O experimento realizado com o CHSMST" utilizando os mesmos atributos nao espaci-
ais, isto ¢ afastamento e tipo de acidente possibilitou encontrar trés agrupamentos com mais
de 200 pontos. Na Figura 56 tais agrupamentos sdo apresentados, denominados como 6, 7 e 8.

O agrupamento 6 contempla 298 ocorréncias de acidentes de trabalho, que correspon-
de a 6,60% de todo o conjunto de dados analisado. Na Figura 57 e na Figura 58 sdo apresen-
tados os graficos referentes aos atributos nao espaciais utilizados como critério pelo algoritmo

CHSMST".

Afastamento do Trabalho

B N3o mSim m N3do Especificado

2,37%

Figura 54: Grifico referente ao agrupamento 5, considerando o atributo afastamento do trabalho.
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Tipo de Acidente

B Doenca de Trabalho ™ Tipico ™ Trajeto
1,84% ,0,79%

Figura 55: Grafico referente ao agrupamento 5, considerando o atributo tipo de acidente.
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Figura 56: Agrupamentos com mais de 200 pontos gerados pelo CHSMST".
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Afastamento do Trabalho

B N3o mSim m N3o Especificado

1,68%

Figura 57: Grifico referente ao agrupamento 6, considerando o atributo afastamento do trabalho.

Tipo de Acidente

M Doencga de Trabalho M Tipico ™ Trajeto

2,35% 1,01%

Figura 58: Grafico referente ao agrupamento 6, considerando o atributo tipo de acidente.

No agrupamento 6, verifica-se que 76,17% dos acidentados sofreram auséncia do tra-
balho e 96,64% dos acidentes foram tipicos. O algoritmo CHSMST" obteve como uma boa
medida de eficiéncia em relagao a distancia que foi de 0,99, por outro lado em relagdo a simi-

laridade a qualidade foi de 0,64.
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O agrupamento 7 contempla 257 ocorréncias de acidentes de trabalho, que correspon-
de a 5,70% de todo o conjunto de dados analisado. Na Figura 59 e na Figura 60 sdo apresen-

tados os graficos referentes aos atributos ndo espaciais utilizados como critério pelo algoritmo
CHSMST+.

Afastamento do Trabalho

B N3o ®Sim m Ndo Especificado

3,11%

Figura 59: Grafico referente ao agrupamento 7, considerando o atributo afastamento do trabalho.

Tipo de Acidente

B Doenca de Trabalho B Tipico ™ Trajeto

5,84% 0,00%

Figura 60: Grafico referente ao agrupamento 7, considerando o atributo tipo de acidente.
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No agrupamento 7, verifica-se que 61,48% dos acidentados sofreram auséncia do tra-
balho e 94,16% dos acidentes foram tipicos. O algoritmo CHSMST" obteve como uma boa
medida de eficiéncia em relacdo a distancia que foi de 0,82 e em relacdo a similaridade foi de
0,75.

O agrupamento 8 contempla 323 ocorréncias de acidentes de trabalho, que correspon-
de a 7,16% de todo o conjunto de dados analisado. Nas Figuras 61 e 62 sdao apresentados os
graficos referentes aos atributos ndo espaciais utilizados como critério pelo algoritmo
CHSMST".

No agrupamento 8 verifica-se que 67,18% dos acidentados ndo sofreram auséncia do
trabalho e 98,14% dos acidentes foram tipicos. O algoritmo CHSMST" obteve como uma boa
medida de eficiéncia em relagdo a distancia que foi de 1,00 e em relacdo a similaridade que

foi de 0,92.

Afastamentodo Trabalho

B N3c MESim WM N3o Especificado

1,24% 0,00%

Figura 61: Grafico referente ao agrupamento 8,considerando o atributo afastamento do trabalho.
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Tipo de Acidente

B Doencga de Trabalho M Tipico ™ Trajeto

o 0,00%

1,86

Figura 62: Grafico referente ao agrupamento 8, considerando o atributo tipo de acidente.

5.5 Anailise do Desempenho do Algoritmo CHSMST"

O processamento do algoritmo foi otimizado por meio da incorporagdo da técnica de
multithreading no algoritmo CHSMST" Com o proposito de demostrar a eficiéncia da estra-
tégia adotada foram realizados experimentos para comparagao do tempo de execucdo do algo-
ritmo com e sem a otimizagdo por multithreading, sendo que para realizar os testes em um
volume de dados significativo, foi utilizada a base de dados espaciais disponibilizada pelo
Academy of Natural Sciences, que contempla registros de espécies de animais georreferencia-
dos (Academy of Natural Sciences, 2014). Os testes foram realizados em um sistema compu-
tacional com a seguinte configuracao: um processador Intel Core 13-2350m (2.3 GHz) ¢ 4
threads, memoria RAM de 4GB e sistema operacional Windows 7 Home Edition.

Para aferi¢cdo dos tempos de execucdo, foram realizados trés conjuntos de testes e, pos-
teriormente, foi calculada a média desses tempos em segundos. Cada conjunto de testes con-
siderou a aplicacdao do algoritmo utilizando 1, 2 e 3 atributos ndo espaciais além do atributo
espacial, uma vez que o objetivo deste algoritmo ¢ considerar a similaridade dos objetos além
da proximidade espacial. Também foi verificado o comportamento do algoritmo para diferen-

tes volumes de dados, a saber: 25.000, 50.000 e 100.000 registros.
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Na primeira etapa dos testes, o agrupamento de dados espaciais foi realizado conside-
rando o atributo familia e o atributo espacial referente a localizagdo do animal. Na Tabela 13 ¢

apresentado o tempo médio de execugdo para cada caso e na Figura 63 o respectivo grafico.

Tabela 13: Tempo médio de execucio utilizando um atributo nfo espacial.

Experimento Numero de Tempo sem Tempo com
Registros Multithreading Multithreading
(em segundos) (em segundos)
1 25.000 595,00 389,67
2 50.000 1.856,33 1.113,33
3 100.000 7.820,33 5.373,00

Tempo Médio de Execugao
Um Atributo Nao Espacial

8000
__ 6000
£
=]
E. 4000 B Sem Multithreading
& ' Com Multithreading

2000

25000 50000 100000
Nimero de Registros

Figura 63: Grifico do tempo de execucio médio do algoritmo CHSMST' para um atributo niio espacial.

No gréfico apresentado na Figura 63 verifica-se que a versdo do algoritmo CHSMST"
com multithreading apresentou um tempo inferior para todas as quantidades de registros, sen-
do que a reducao média foi de 35,28%.

Para a segunda etapa foram selecionados os atributos familia e género como critérios
de agrupamento além do atributo espacial referente a localizacao espacial do animal. Na Ta-
bela 14 ¢ apresentado o tempo de execucdo para cada caso e na Figura 64 o respectivo grafi-
co, no qual verifica-se que a versao do algoritmo CHSMST" com multithreading apresentou

um tempo inferior para todas as quantidades de registros analisadas, sendo a reducdo média

foi de 47,23%.
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Tabela 14: Tempo médio de execucio utilizando dois atributos ndo espaciais.

Experimento Numero de Tempo sem Tempo com
Registros Multithreading Multithreading
(em segundos) (em segundos)
1 25.000 962,00 307,67
2 50.000 2.524,67 1.357,67
3 100.000 8.278,67 6.007,00

Tempo Médio de Execucio
Dois Atributos Nao Espaciais

10000

8000

6000

B Sem Multithreading

Tempo (s)

4000
Com Multithreading

2000

25000 50000 100000

Nimero de Registros

Figura 64: Grifico do Tempo de Execucio Médio do Algoritmo CHSMST" para dois atributos nio espa-
ciais.

Para a terceira etapa foram selecionados os atributos familia, género e regiao como cri-
térios de agrupamento além do atributo espacial. Na Tabela 15 ¢ apresentado o tempo de exe-

cugdo para cada caso e na Figura 65 o respectivo grafico.

Tabela 15: Tempo médio de execucio utilizando trés atributos nio espaciais.

Experimento Numero de Tempo sem Tempo com
Registros Multithreading Multithreading
(em segundos) (em segundos)
1 25.000 706,67 421,00
2 50.000 3.129,00 1.886,67

3 100.000 9.812,33 7.945,33
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Tempo Médio de Execucao
Trés Atributos Nao Espaciais

10000 -~
8000 +~
< 6000
g 4000 1 ® Sem Multithreading
g % Com Multithreading
2000 v
0

25000 50000 100000
Nuamero de Registros

Figura 65: Grafico do tempo de execuciio médio do algoritmo CHSMST" para trés atributos nio espaciais.

No gréfico apresentado na Figura 65 verifica-se que a versdo do algoritmo CHSMST"

com multithreading apresentou um tempo inferior para todas as quantidades de registros, sen-
do que a reducao média foi de 33,05%.

Conforme pode ser observado nos experimentos realizados, a estratégia de otimizacao
do algoritmo CHSMST" por meio da técnica de multithreading se mostrou satisfatéria ao pas-
so que houve uma redu¢do média no tempo de execucao de 38,52%. A redugdo foi significati-
va para diferentes quantidades registros e nimero de atributos ndo espaciais, utilizados para a
formagdo do agrupamento. Para comprovar isto, foi realizada a média dos tempos de execu-
¢do ao aumentar o nimero de registros e o resultado ¢ exibido na Figura 66. Também foi cal-
culada a média do tempo de execucdo ao se aumentar o nimero de atributos e os resultados

sao apresentados na Figura 67.
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Tempo Médio de Execucdo para Diferentes
Quantidades de Registros

10000
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Tempo (s)
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Figura 66: Tempo médio de execucio do algoritmo CHSMST" para diferentes quantidades de registros.

Tempo Médio de Execugao para Diferentes
Quantidades de Atributos

5000
4500
4000
3500
& 3000
2 2500 —4— Com Multithreading
= 2000 —i—Sem Multithreading
1500
1000
500

1 2 3

Figura 67: Tempo médio de execugio do algoritmo CHSMST" para diferentes quantidades de atributos.
5.6 Consideracoes Finais

Nesta secdo foram apresentados os experimentos realizados com o algoritmo
CHSMST", em que foi possivel verificar a aplicabilidade do algoritmo em contextos reais da

area da saude e meio ambiente, a importancia da estratégia de similaridade, comparacdo o
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algoritmo desenvolvido com o VDBSCAN, bem como foram realizados testes para verificar a

melhora de desempenho ao incluir a estratégia de multithreading.
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CAPITULO 6

Conclusoes

6.1 Consideracoes

O agrupamento de dados espaciais vem se mostrando um método importante da tarefa
de prospec¢ao de dados espaciais, visto que pode ser empregado em diversos dominios de
aplicagdes. No entanto, para que os algoritmos de fato tragam resultados satisfatérios muitos
desafios ainda necessitam ser superados.

Nesse cenario, foi encontrada a motivagio para a confecgio do algoritmo CHSMST",
sendo que as principais contribuigdes deste trabalho sdo: geragao de agrupamentos conside-
rando tanto a distancia quanto a similaridade; sem parametros de entrada; sem interagao com
usudrio e utilizacdo de técnica de multithreading para reduzir o tempo de processamento.

O algoritmo desenvolvido foi aplicado em bases de dados reais, o que possibilitou ve-
rificar a sua capacidade em correlacionar um atributo espacial com diferentes quantidades de
atributos ndo espaciais, além de demonstrar a aplicabilidade do algoritmo CHSMST" e da
ferramenta FADE tanto para 4rea da saude quanto para a adrea ambiental, ressaltando ainda
mais a importancia do trabalho desenvolvido.

Nos experimentos também foi analisada a eficacia do algoritmo desenvolvido com e
sem a estratégia de similaridade, o que possibilitou verificar que a referida estratégia contribui
para extracdo de conhecimento util e facilita a correlacdo dos atributos espaciais e ndo espaci-
ais, uma vez que a analise manual da similaridade, por meio de consultas no banco de dados,
€ um processo penoso € na maioria dos casos nao obtém o mesmo nivel de similaridade obti-
do com aplicacio da referida estratégia no algoritmo CHSMST".

O algoritmo desenvolvido foi comparado com o VDBSCAN, uma vez que este foi
identificado como um dos melhores por meio do estudo comparativo entre os algoritmos de
agrupamento de dados espaciais. Para isso, foi utilizado o mesmo conjunto de dados e dife-
rentes quantidades de atributos ndo espaciais. Como resultado obteve-se que nos experimen-
tos realizados a qualidade dos agrupamentos gerados pelo CHSMST" foi superior que os

agrupamentos obtidos com VDBSCAN.
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Ao final foram realizados testes para verificar o desempenho do algoritmo CHSMST"

com e sem a estratégia de multithreading. Para isso, o algoritmo foi aplicado em uma base de
dados com registros de espécies de animais georreferenciados. Foram realizados trés conjun-
tos de testes com 25.000, 50.000 e 100.000 registros, considerando a correlagdo de um, dois e
trés atributos nao espaciais. Em todos os casos foi possivel executar o algoritmo mais rapida-
mente ao utilizar a estratégia de multithreading, sendo obtida uma redu¢do média de 38,52%
no tempo de execugdo do CHSMST".

Diante do exposto verifica-se que o algoritmo CHSMST" cumpre o objetivo de contri-
buir no contexto computacional ao aprimorar os resultados e desempenho do algoritmo origi-
nal e que, além disso, o algoritmo tem potencial para contribuir com os avangos das pesquisas
nas areas da satde, ambiental e em outras areas, uma vez que o mesmo pode ser aplicado em

diferentes contextos para a descoberta de conhecimento em bases de dados espaciais.

6.2 Comparativo do CHSMST" com Algoritmos Estudados

As estratégias utilizadas pelo algoritmo CHSMST" possibilitaram contemplar caracte-

risticas ndo consideradas no algoritmo original, conforme ¢ apresentado na Tabela 16.

Tabela 16: Comparativo do CHSMST" e demais algoritmos estudados (PATTABIRAMAN et al., 2009,
DENG et al., 2011, XIAO-PING; ZHENG-YUAN; JAIN-HUA, 2010, XI, 2009, ANDREOPOULOS et al.,
2009, PETER; ANTONYSAMY, 2010, LIU et al., 2012, SONG; JIN; SHEN, 2011, NOSOVSKIY; LIU;
SOURINA, 2008, PRASAD; SARMAH, 2011).

o 1 = 2 z= = )
= — = n 4 =
R
S z £ z B>EE 3 z & = %2 & 2z5<
20 == A A< uwnm o & o 2 g ©O= =
< C VU =z >z a = ®
Formatos Variados & & & W W ¥ W ¥V ¥ v v &8 8 ¢y &
Densidade 2 , 4 2 4
Variada v v WV s = v B N B B 8 8 8 =
Robusto a Ruido v v vwvvyl 8 vvl vvvvw i ¥
Considera a 4
Similaridade v % B B 8 8 B 8 8 8 8 &8 &8 8 ¢
Sem Parametros d ) , , »
em E;?;:sams MR B B BETIRTIE BN NV 3 3 B EE B
Insensivel a Ordem . p p P ) p p .
dos Dados VvV vVvR vvva 8 v vvevayR
Suporta a Alta . s od p o ol
Dimensionalidade v VVVR vVVVERE vRE R R RS
Multithreading v % B 8 % 8 % % 8 8 % % % & =



95

6.3 Trabalhos Futuros

Com o objetivo de prosseguir nos avangos apresentados pelo algoritmo CHSMST"
pretende-se incorporar a estratégia MapReduce para melhorar ainda mais o desempenho do
algoritmo. Com isso, em um trabalho futuro o algoritmo poderia ser disponibilizado em um
ambiente de Nuvem, uma vez que alguns frameworks como Hadoop sao oferecidos segundo
um modelo PaaS — Plataform-as-a-Service.

Os algoritmos de agrupamentos podem gerar resultados equivocados devido a presen-
ca de obstaculos, tais como rios e montanhas, e de facilitadores, como pontes e rodovias, na
regido em que os objetos estdo localizados. Neste cenario, um trabalho futuro poderia con-
templar o tratamento dos obstaculos e facilitadores, para que o algoritmo reconheca a presen-
¢a dos mesmos e ndo gere agrupamentos que os contenham, o que seria uma contribui¢cdo im-
portante ja que poucos algoritmos encontrados na literatura realizam esta tarefa. No entanto, a
dificuldade deste desafio estd em desenvolver recursos de processamento de imagens para
identificar automaticamente os obstaculos e facilitadores em um mapa e armazenar os respec-
tivos dados espaciais. A partir disso, seriam necessarias poucas modificagdes no algoritmo
CHSMST" para que o mesmo realize o tratamento dos obstaculos e facilitadores.

Para ampliar ainda mais a capacidade de analise do algoritmo desenvolvido, sugere-se
a incorporacdo de caracteristicas espagos-temporais na geragao dos agrupamentos, sendo que
na literatura, diversos s2o os trabalhos que tem direcionado esforgos com este proposito.

Por fim, verifica-se como uma opg¢ao para os avangos na area de prospec¢ao de dados
espaciais, investir esforcos para ampliar a capacidade de analise por meio da ferramenta
FADE, por meio do desenvolvimento de novos recursos graficos e incorporagdo de novos

algoritmos de prospeccdo de dados espaciais.

6.4 Producao Cientifica durante o Periodo de Mestrado

Durante o periodo de mestrado foi possivel produzir e publicar varios trabalhos na

area de prospeccdo de dados espaciais, conforme apresentado a seguir:

VALENCIO, C. R. et al. CHSMST": an algorithm for spatial clustering. In:
INTERNATIONAL CONFERENCE ON DATABASE AND EXPERT SYSTEMS
APPLICATIONS (DEXA 2014), 25., 2014. Trabalho submetido aguardando aprovacao.
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VALENCIO, C. R. et al. Knowledge extraction in spatial databases: CHSMST"
Algorithm. In: GEOINFORMATICA, 2014. Trabalho submetido aguardando aprovagao.

VALENCIO, C. R. et al. Spatial clustering applied to health area. In: INTERNATIONAL
CONFERENCEON PARALLEL AND DISTRIBUTED COMPUTING
APPLICATIONS AND TECHNOLOGIES (PDCAT), 12., 2011. Proceedings...
Gwangju, 2011. p. 427-432.

MEDEIROS, C. A. et al. Ferramenta de apoio ao spatial data mining. In:
CONFERENCIA IADIS IBERO-AMERICANA WWW/INTERNET, 2011. Procee-
dings... Rio de Janeiro, 2011, p. 396-398.

VALENCIO, C. R. et al. VDBSCAN+: Performance Optimization Based on GPU
Parallelism. In: INTERNATIONAL CONFERENCE ON PARALLEL AND
DISTRIBUTED COMPUTING, APPLICATIONS AND TECHNOLOGIES, 14., 2013.
Proceedings... Taipei, 2013.

VALENCIO, C. R. et al. 3D Geovisualisation techniques applied in spatial data mining.
In: INTERNATIONAL CONFERENCE ON MACHINE LEARNING AND DATA
MINING - MLDM, 2013,

New York. Machine Learning and Data Mining in Pattern Recognition, 9., 2013. Pro-
ceedings... Berlin: Springer-Verlag, 2013. v. 7988. p. 57-68.

VALENCIO, C. R. et al. Web geographic information system to support environmental
resource management. In: INTERNATIONAL CONFERENCE IN ECOLOGICAL
INFORMATICS, 8., 2012. Proceedings... Brasilia, DF, 2012.

VALENCIO, C. R. et al. Relatério de analise de dados espaciais de acidentes de tra-
balho do ano de 2011. S3o José do Rio Preto, 2013.

VALENCIO, C. R. et al. Relatério de analise de dados espaciais de acidentes de tra-
balho do ano de 2012. Sdo José do Rio Preto, 2013.

VALENCIO, C. R. et al. Relatério de analise de dados espaciais de acidentes de tra-
balho do ano de 2011. S3o José do Rio Preto, 2013.
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