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Resumo

Este documento visa dar uma abordagem geral sobre o problema inicial e todos os detalhes
que levaram a sua solucdo no ambito da dissertacdo "iRouting: utilizacdo de técnicas inteligentes
de otimizacdo em sistemas de navegacdo GPS", inserida no Mestrado Integrado em Engenharia
Informética e Computagdo na Faculdade de Engenharia da Universidade do Porto.

Este projeto surgiu essencialmente devido as imposi¢cdes cada vez maiores por parte dos uti-
lizadores de sistemas de navegacdo GPS e da necessidade de se adaptar o mais possivel o funci-
onamente desses sistemas a cada utilizador. Desta forma, o uso recorrente que um utilizador faz
destes sistemas apresenta-se como um ponto importante a influenciar a escolha futura de rotas, as
quais deverao entio considerar o histdrico de utilizagdo do respetivo utilizador.

Isto levou a que se pretendesse desenvolver uma nova abordagem para algoritmos de routing
em ambientes dindmicos mas considerando multiplos critérios no processo de escolha do caminho
mais curto, sem nunca deixar de considerar a complexidade implicita tanto a nivel espacial como
temporal. Estes multiplos critérios a usar sdo efetivamente provenientes das caracteristicas que
fazem parte de um perfil de utilizador.

Para atingir os objetivos deste projeto, inicialmente teve de ser desenvolvido um ambiente de
testes no qual foi integrado um algoritmo de routing tradicional(Dijkstra). Numa segunda fase
passou-se ao desenvolvimento de novas abordagens as quais fizeram uso essencialmente de algo-
ritmos de routing e heuristicas j4 existentes, como ponto de partida. Numa fase final a comparagdo
das novas abordagens com os algoritmos j4 existentes foi um passo fundamental com vista a pre-
tendida melhoria na complexidade dos algoritmos.

Este foi um projeto desenvolvido num ambiente controlado com uma forte componente explo-
ratéria e realizado e implementado como uma prova de conceito, pelo que como ponto de partida
importante, ndo sé para este como para o desenvolvimento de qualquer projeto inovador, foi feita
uma investigacio e andlise do estado da arte essencialmente ao nivel do routing dinamico e dos
perfis de utilizador.



ii



Abstract

This document aims to show a general approach about the initial problem and all details about
it solution on the dissertation "iRouting: use of intelligent optimization techniques for GPS navi-
gation systems", inserted in the Master in Computer Engineering in the Faculty of Engineering of
the University of Porto.

This project arose essentially due to increasing requirements on the part of users of GPS na-
vigation systems and the need to adapt the operation of these systems to each user as much as
possible. Thus, the recurrent use of these systems by the users presents itself as an important point
to influence the future choice of routes, which should consider the historical using of the respective
user.

To achieve the goals of this project was initially developed a test environment in which was
integrated a well known routing algorithm(Dijkstra). On the second phase was developed new
approaches which essencially use routing algorithms and existing heuristics, as a starting point.
On the final phase the comparison between the new approaches and the existing algorithms was a
fundamental step towards the desired improvement in the complexity of algorithms.

This project was developed with a strong exploratory component and was carried out and
implemented as a proof of concept on a controlled environment. So, as an important starting point
for developing any innovative project, was made a research and analysis of the state of the art in
the scope of this project, mainly relatively to dynamic routing and user profiles.
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Capitulo 1

Introducao

Com este relatério pretende-se documentar detalhadamente todas as fases de investigagao,
desenvolvimento e andlise da tese de mestrado “iRouting: utilizacdo de técnicas inteligentes de
otimizagdo em sistemas de navegacao GPS”.

Esta dissertagdo baseou-se no desenvolvimento de novos algoritmos de routing, ou melho-
ramento de alguns j4 existentes, de modo a ser possivel usar miltiplos critérios no processo de
escolha de rotas. As novas abordagens deveriam portanto considerar a existéncia de perfis de uti-
lizador, cujas caracteristicas seriam usadas como critérios, de modo a permitirem a sugestdo de
rotas diferentes e personalizadas.

Algo também expectdvel foi a obten¢do de uma complexidade aceitdvel, tanto temporal como
espacial, pelo que a comparacao dos varios algoritmos implementados foi algo que assumiu bas-
tante importancia para a satisfacdo dos resultados obtidos. A parte disto, tornou-se ainda impor-
tante a concordancia com a empresa NDrive que orientou para esta problemadtica e que sugeriu
alguns aspetos que foram tidos em consideracdo na tomada de algumas decisdes.

Neste capitulo é entdo abordado o dmbito em que este projeto se insere considerando-se a
motivagdo que levou ao surgimento do mesmo, uma defini¢do mais detalhada do real problema
detetado e a especificacdo dos objetivos finais pretendidos. Além disto, define-se a estrutura global

do relatério.

1.1 Motivacao inicial

A Navegacdo GPS representa um elemento central e imprescindivel para os sistemas avan-
cados de informagdo ao viajante, referidos na literatura como Advanced Traveller Information
Systems (ATISs), tanto que j4 vem sendo utilizada e desenvolvida hé bastante tempo. Apesar
disso, pouco avanco se tem verificado tanto ao nivel dos algoritmos de escolha de rotas como da
sua documentag¢do na literatura, mesmo sendo este um dos pontos mais importantes deste tipo de

sistemas de informacao.



Introducao

Foi exatamente da andlise desta situag@o que surgiu grande parte da motivacao para esta disser-
tacdo, visto que a satisfacdo dos utilizadores € um ponto chave nesta questdo. Assim, as exigéncias
destes aumentam de dia para dia pois o surgimento de um novo avango tecnoldgico cria a expec-

tativa de que mais outro se aproxima.

Desta forma, o desenvolvimento de novos algoritmos de routing, sendo estes personalizados,
leva ndo sé a uma melhoria na qualidade da informacao prestada, porque sdo satisfeitas as necessi-
dades e/ou preferéncias do utilizador, como obviamente se eleva o nivel de satisfacdo de quem faz
uso destes sistemas de informacdo. Para isso, torna-se também necessdrio atingir-se algoritmos
eficientes de modo a que as melhorias conseguidas o sejam de forma consistente, garantindo assim

o bom desempenho do processo de escolha de rotas.

1.2 Defini¢ao do Problema

Se se pretender indicar um ponto como principal elemento a inovar nesta dissertacdo, esse
ponto é claramente o processo de escolha de rotas em sistemas de navegacdo GPS. Isto porque
esta escolha ainda é feita usando algoritmos tradicionais, como € o caso do Dijkstra e do A*.

Efetivamente, estes sdo dois dos algoritmos mais conhecidos e usados em problemas de cami-
nho mais curto (Shortest Path - SP) e, apesar de ndo serem tao eficientes em ambientes dindmicos,
como € o caso do trdfego em tempo real, como o conseguem ser em redes estdticas, continuam
a ser suficientes para responder aos problemas como aqueles com que os sistemas de navegacdo
GPS se deparam.

Isto acontece porque os sistemas de navegacdo GPS continuam ainda hoje a simplificar o pro-
blema de escolha de rotas reduzindo-o a encontrar o “caminho mais curto” entre uma determinada
posicdo inicial e uma posicao final.

No entanto a expressao “caminho mais curto” pode ter vérias interpretacdes e o que acontece
atualmente é que, mesmo usando melhoramentos dos dois algoritmos referidos anteriormente, as
funcdes de custo continuam a considerar essencialmente tempo e/ou distdncia como medidas de
desempenho.

No entanto, com o surgimento dos Sistemas Inteligentes de Transportes, ou Intelligent Trans-
portation Systems (ITSs), e do conceito de “Transportes do futuro” tem-se questionado a hipotese
de considerar novas medidas de desempenho a serem usadas como multiplos critérios nos algo-
ritmos de escolha de rotas visto que de acordo com os hdbitos ou preferéncias dos utilizadores, o
que para um € o SP para chegar a um determinado destino, para outro pode ndo o ser, mesmo que
as posicdes de origem e destino sejam as mesmas.

Deve-se isto ao facto de que dois utilizadores que pretendam fazer uma viagem com os mesmos
pontos de inicio e fim, apesar de supostamente a rota a sugerir ser a mesma, na realidade isso pode
nao acontecer e os caminhos sugeridos serem até bastante diferentes. Isto pode acontecer se se
pensar que um utilizador pode na maioria das suas viagens escolher a viagem mais rdpida e com

postos de combustivel como ponto de interesse, por exemplo, enquanto outro preferir rotas em que
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terd de fazer o menor ndmero de manobras possivel. Neste caso, a necessidade de ir de encontro
aos habitos de utilizacdo de cada um levaria as possiveis diferencas nas rotas.

No entanto esta inclusdo de novas medidas de desempenho nos algoritmos de routing, como
sdo tradicionalmente abordados, leva a que a sua complexidade tanto temporal como espacial
tenda a agravar-se consideravelmente, podendo mesmo tornar-se num problema NP-completo.

E precisamente neste ponto que esta dissertacio se insere. Pretende-se assim desenvolver téc-
nicas inteligentes que permitam obter algoritmos de routing eficientes, a serem aplicados em am-
bientes dindmicos, mas que considerem as caracteristicas dos perfis de utilizador como muiltiplos

critérios a incorporar.

1.3 Objetivos

Tendo em conta o problema j4 definido, esta dissertacdo tem como objetivo principal a investi-
gacdo, desenvolvimento e andlise de algoritmos de escolha de rotas, a serem aplicados em sistemas
de navegacdo GPS. Além disso é também pretendido o uso de mudltiplos critérios a influenciar o
processo de routing.

Assim sendo, mais detalhadamente pode-se dizer que os objetivos passam por:

1. Investigar heuristicas e técnicas inteligentes de otimizagdo, com aplicagdo em algoritmos de

melhor caminho;
2. Definir e criar perfis de utilizadores padrdo para serem integrados nas novas abordagens;

3. Adaptar os algoritmos de routing e as funcdes de custo para passarem a considerar perfis de

utilizador como nova métrica de avaliacdo;
4. Andlise dos algoritmos desenvolvidos em grafos de diferentes complexidades;

5. Comparacdo dos novos algoritmos com as abordagens tradicionais.

1.4 Estrutura da Dissertacao

Esta dissertagcdo, além deste capitulo inicial de contextualiza¢do do trabalho a desenvolver,
contém ainda cinco outros capitulos.

Assim, no Capitulo 2 pretende-se fazer uma revisdo do estado da arte, no ambito do projeto
a desenvolver, sendo apresentadas as abordagens mais usadas atualmente no contexto em que esta
dissertacdo se insere.

No Capitulo 3 pretende-se essencialmente modelar o problema em todas as suas componentes
e assim conseguir apresentar uma metodologia a seguir para abordar e solucionar cada um dos
pontos que serdo necessarios ultrapassar para se atingirem os objetivos finais.

Seguidamente, no Capitulo 4, serdo documentadas todas as etapas que acabaram por acontecer

de modo a seguir a metodologia definida. Desta forma € dada uma visao pormenorizada de tudo o
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que foi desenvolvido e implementado no ambito desta tese e que serd alvo de andlise no Capitulo
5. Este capitulo conta com os principais testes, aos quais o projeto foi submetido, bem como uma
andlise das novas abordagens tanto ao nivel das solu¢des obtidas como da eficiéncia de cada uma
delas.

Por dltimo serdo expostas, no Capitulo 6, as conclusdes finais que se podem tirar desta dis-
sertacdo, ndo so relativamente a satisfacdo dos objetivos propostos mas também tendo em conta o

trabalho que poder4 ser desenvolvido futuramente no seguimento desta dissertacao.
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Revisao Bibliografica

Este capitulo visa apresentar um revisao geral do que vem sendo desenvolvido no dambito do
routing dindmico em sistemas de navegacdo GPS. Desta forma primeiro serdo abordados alguns
dos algoritmos mais usados, atualmente, bem como alguns dos aspetos mais promissores nesta
drea, como ¢é o caso da Meta-Heuristica baseada no comportamento das coldnias de formigas ou

do pré-processamento com base em hierarquias.

Posteriormente € dada também bastante relevancia ao perfis de utilizador, visto ser uma as-
peto preponderante no dmbito desta dissertagdo, para que seja possivel o uso ndo s6é de miltiplos
critérios em problemas de SP mas também de técnicas inteligentes de otimizacio no processo de
escolha de rotas. Esta parte englobard ainda uma profunda anélise sobre medidas de proximidade

e algoritmos de clustering, tanto para classificar como para agrupar perfis.

2.1 Escolha de rotas

O problema de escolha de rotas entre dois pontos tem sido amplamente investigado nas mais
variadas dreas, como ¢ o caso da Inteligéncia Artificial ou da Investigacdo Operacional, por exem-
plo. No entanto, e apesar de ja haverem algumas abordagens, uma questao que continua a ser
desafiadora € desenvolver algoritmos eficientes e menos complexos computacionalmente para pro-
blemas de SP, a serem aplicados em redes dindmicas [HWZ07]. Redes dindmicas ndo sdo mais
do que grafos em que as suas entidades(vértices, arestas, pesos) podem variar com o decorrer do
tempo [NLOS].

Dois dos algoritmos mais conhecidos para escolha do SP sdo efetivamente o algoritmo de
Dijkstra [Dij59] e o algoritmo A* [HNB68]. Apesar de as abordagens existentes que usam estes
dois algoritmos terem sido desenvolvidas para redes estdticas e ndo serem tao eficientes quando
aplicadas diretamente em ambientes dindmicos [HWZ07], esses algoritmos serdo analisados até

para que seja possivel fazer comparacdes e tirar conclusoes.
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Adicionalmente, mas ndo menos importante, acontece que os algoritmos de routing tradici-
onais consideram apenas um critério como métrica de escolha de rotas [MGTO06], pelo que esta

situag@o é também alvo de aten¢do na Seccio 2.2.

2.1.1 Algoritmo de Dijkstra

O algoritmo de Dijkstra resolve problemas de SP, com um tnico ponto de partida, em grafos
estaticos dirigidos, com pesos ndo-negativos, em tempo polinomial [NLO8]. Para apresentar o

algoritmo que agora tem o seu nome, E. W. Dijkstra considerou dois problemas [Dij59]:

1. Construir uma arvore de comprimento total minimo entre os n nés de um grafo em que

existe um e um s6 caminho entre dois nos;

2. Encontrar o caminho de comprimento total minimo em dois nés dados s e .

Antes de se perceber os passos do algoritmo € importante ter a no¢do de que cada vértice
vai ter associada uma distincia a origem, que inicialmente serd infinita, e um né pai, a partida
nulo. Todos os nds do grafo estardo divididos em dois conjuntos: nés marcados mas ainda ndo
analisados (denotado conjunto S’) e nds analisados mas permanentemente marcados (denotado
conjunto S).

Considerando entdo que para dois quaisquer nés u e v, g(u) representa a distancia de u a
origem e ¢ (u,v) representa o peso associado a ligacdo entre u e v, comeca-se por alterar a distancia
do né6 origem para 0 e passa-lo do conjunto S’, que contém todos os nés no inicio, para o conjunto
S. Em seguida consideram-se as ligagdes, do n6 s que foi transferido para S, para todos os outros
possiveis nds. Se g (n) > g(s)+c(s,n), para qualquer n6 n atingivel por s entdo g (n) passa a ter
o valor de g (s) +c(s,n) e s € agora pai de n.

Um aspeto importante no seguimento deste algoritmo € a escolha do préximo né a explorar. O
que acontece ¢ que os nds de S’ sdo geridos usando uma priority queue e ordenados consoante a
sua distancia ao n6 inicial. Desta forma, e devido a atualizacio das distincias para os sucessores
do dltimo né que foi adicionado a S, 0 n6 que estd no topo da fila serd o proximo a ser analisado
porque € o que apresenta menor distidncia a origem.

Quando o n6 destino ¢ atingido ou quando a fila de prioridade fica vazia, o algoritmo termina.

Ao longo deste processo vai sendo construida a 4rvore referida anteriormente com os nés que
vao sendo transferidos para S, e respetivas ligagdes [HWZ07] [NLO8] [Dij59].

Uma variacio apresentada ao algoritmo de Dijkstra passa por uma pesquisa bi-direcional em
que, em vez de se construir apenas um arvore de SP tendo o né s como raiz, também se constréi
a mesma 4rvore mas considerando como raiz o né de destino ¢ no grafo inverso. De salientar que
para qualquer ligagdo (u,v) que exista neste grafo reverso, existia a mesma liga¢do no sentido
contrério no grafo original [NLOS].

A vantagem desta abordagem é que assim que um né v seja explorado e passe para o conjunto
S, em ambas as pesquisas, garante-se que a concatenacdo dos menores caminhos s - ve v — ¢,

encontrados nas respetivas abordagens, ¢ um SP s — .
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A grande desvantagem deste algoritmo € que ndo usa heurfsticas e portanto expande igual-
mente em todas as dire¢cdes da rede pelo que vai acabar por explorar um vasta drea, e que por
vezes ndo € necessdria, antes de atingir o né final. O mesmo ja ndo acontece se se utilizar a abor-
dagem bi-direcional visto que o espago de pesquisa ird ser reduzido, até um fator de 2 (ver Figura

2.1 e Figura 2.2). Apesar disto, é garantido que se atinge sempre o melhor caminho possivel
[HWZ07].

Figura 2.1: Espaco de pesquisa do algoritmo de Dijkstra no caso Uni-direcional [NLO8].

Figura 2.2: Espaco de pesquisa do algoritmo de Dijkstra no caso Bi-direcional [NLOS].

Além desta duas abordagens enunciadas, este algoritmo também ja foi aplicado em redes di-
namicas tanto para encontrar caminhos mais curtos de todos os nds para um s e vice-versa em
[Cha98]. No entanto, foi de notar que a abordagem bi-direcional ndo pode ser aplicada visto que

o tempo de partida no né de destino é desconhecido [NLOS].

2.1.2 Algoritmo A*

O algoritmo A* tem como base o algoritmo de Dijkstra anteriormente enunciado. No entanto
passa a considerar uma heuristica com o objetivo de acelerar o processo de pesquisa do melhor
caminho entre o né de origem e o né de destino.

O processo usado para calcular o melhor caminho passa por, tal como no algoritmo de Dijkstra,
dividir os nés em dois conjuntos: nés ja analisados e determinados e os nds ainda por analisar. No
entanto, no processo de andlise de cada nd, em vez de se considerar apenas a distincia a origem

g(n), para o n6 n, é também considerada uma estimativa da distancia/proximidade deste até ao
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né objetivo, denotada por i (n). Como o caminho ainda ndo estd completo, este valor ndo estd
determinado e portanto tem de ser "adivinhado"[HWZ07].

Desta forma, o préximo né a ser analisado vai ser ndo aquele com menor valor de g (#) mas o
que tem uma soma de g («) + & (u) menor [ZON]. Ao usar-se uma heuristica, em que se estima um
valor de & (n) que ndo € superior a real distincia entre 0 mesmo e o nd de destino, pode-se garantir
que [NLOS]:

e O A* encontra sempre os caminhos mais curtos;
e Nunca explora mais nds do que os que sdo explorados no algoritmo de Dijkstra;

e Se i (n) for realmente uma boa aproximag@o abaixo do valor real, o algoritmo A* orienta
a pesquisa em direcdo ao nd objetivo ¢ em vez de expandir em todas as dire¢des como

acontecia no caso do Dijkstra (ver Figura 2.3).

Figura 2.3: Espaco de pesquisa do algoritmo A* [NLO8].

Como j4 referenciado [NLO8], este algoritmo foi aplicado pela primeira vez num cendrio de-
pendente do tempo [CL02], com a propriedade FIFO, sendo que uma versao muito mais eficiente
foi também apresentada usando pontos de referéncia [DWO07]. Estes pontos de referéncia ndo sdo
mais do que uma técnica de pré-processamento que € baseada na desigualdade triangular.

As duas propriedades referidas anteriormente podem ser enunciadas como o seguinte [ZON]:

e FIFO - Paratodososnésnet; <t, t1+h(nt)) <tr+h(nn);

e Desigualdade Triangular - Para todas as arestas e = (u,v) e tempo #, h(u,t) < c. (1) +
h(v,t+c.(t)), em que c, (t) representa o custo de usar a aresta e no tempo ¢ e & (u,t) define

a estimativa da distdncia do né u ao né objetivo, no tempo .

Apesar da redugdo do espacgo de pesquisa, o algoritmo A* continua ainda a explorar nés que
nao vao levar ao caminho 6timo pelo que torna-se importante analisar o algoritmo LPA* (Lifelong
Planning A*) que foi proposto exatamente com o objetivo de acelerar o processo de pesquisa do
A* [HWZO0T7].

2.1.3 Algoritmo LPA*

Este algoritmo, que surgiu como um incremento ao A*, baseia-se no reuso de informacdo de
pesquisas anteriores para encontrar o SP. O LPA* encontra repetidamente SPs para dois pontos

dados, um de origem e outro de destino num dado grafo. Pode-se entdo dizer que este algoritmo
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resolve problemas de planeamento de caminhos em grafos finitos conhecidos em que o custo das
arestas aumenta ou diminui com o decorrer do tempo [KLF04].

O LPA* tem entdo duas pesquisas: a primeira € igual a que é usada no A* mas as seguintes
pesquisas sdo muito mais rapidas porque sio reusadas as partes da arvore de pesquisa anterior que
s@o idénticas na nova drvore de pesquisa. Isto pode reduzir drasticamente o tempo de pesquisa,
por exemplo, em situagdes em que hé apenas ligeiras alteracdes no grafo ou quando as alteragdes
surgem ja muito perto do nd objetivo e assim & possivel reutilizar uma grande parte da arvore de
pesquisa anterior [HWZ07].

Antes de se passar diretamente a explicacdo dos principios enunciados por este algoritmo,

convém definir trés conjuntos de nds:

e Conjunto finito que contém todos os nds do grafo, denotado como S§;
e Conjunto de todos os nés sucessores de n € S, denotado como succ (n) C S;

e Conjunto de todos os nés antecessores de n € S, denotado como pred (n) C S.

Considere-se ainda o custo de se mover de um né n para um né n’ € succ(n) dado por
0 < ¢(n,n") < oo, a distncia de um né n ao né de origem s dada por g (n) e a heuristica & (n),
apresentada no algoritmo A*, que representa uma previsao da distancia do né n ao né objetivo ¢.

A distancia a origem tem de satisfazer as seguintes condi¢des [KLF04]:

e g(n)=0,sen=s,emqueséond de partida;

o g(n) = mingcprea(n) (g (n') +c(n',n)), nos restantes casos.

Enquanto que, para que os nds sejam consistentes, ¢ também preciso garantir que [HWZ07]:
e h(n)=0,sen=t emquetéond de destino;

e h(n)<c(n,n')+h(n') paratodos osnésn € Sen’ € succ(n) comn #t.

Além destes dois valores, g (n) e h(n), é também mantida uma terceira estimativa, denominada
rhs, que consiste na grande novidade deste algoritmo. Assim, para cadané n € S, rhs (n) representa
uma nova estimativa da distancia de n a origem, baseada nos valores de g, mas que estd um passo
a frente pelo que é uma estimativa melhor informada do que g. Esta estimativa satisfaz a seguinte

relacdo:
e rhs(n) =0, quando n é o n6 de origem;
o rhs(n) = mitycpreq(n) (& (n') +c(n',n)), nos outros casos.

O valor de rhs vai entdo ser importante na escolha do préximo né a ser retirado da fila de prio-
ridade, mantida pelo LPA*, para analisar. Esta fila de prioridade mantém todos os nés localmente

inconsistentes que sdo aqueles cujo valor de g é diferente do de rhs. Este conceito, apesar de
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importante, ndo leva a necessidade de se fazer com que todos os nés sejam consistentes no LPA*
porque, em vez de isso, € usada a heuristica / para convergir a pesquisa e atualiza-se s6 0s nés
envolvidos no SP [KLF04].

Posto isto, o préximo né da fila de prioridade a ser analisado serd sempre aquele que ti-
ver menor k(n), como é denominado na literatura, e que corresponde a um vetor com duas

componentes(k; (n) e ky (n)) em que:
o kj(n) =min(g(n),rhs(n))+h(n);
® ky(n) =min(g(n),rhs(n)).

Se se tiver em conta que no algoritmo A* g(n) e rhs(n) correpondem ao mesmo valor, pode-se
concluir que o A* e o LPA* tém comportamentos semelhantes visto que k;(n) e ky(n) correspon-
dem a f(n) = g(n) + h(n) e a g(n), respetivamente.

No entanto, e apesar de ser bastante mais eficiente do que o A* devido ao reuso de informacgao
previamente calculada, este algoritmo acaba por ndo conseguir dar resposta a casos em que 0 né
de origem ¢ alterado ao longo do tempo. Isto acontece porque as distancias a origem sdo entio
alteradas e deixam de ser vdlidas para o n6 atual pelo que € necessdrio fazer uma nova anélise a
partir do zero, perdendo-se assim a grande vantagem do LPA* de fazer uma pesquisa incremental.

De modo a colmatar esta falha foi proposto um melhoramento ao LPA* [HWZ07].

2.1.4 Melhoramento do LPA*

O principal objetivo deste melhoramento passa por encontrar uma alternativa em que se con-
siga manter o valor da distancia de cada né de um grafo ao né de origem para que seja possivel
usa-lo em pesquisas sub-sequentes, mesmo que o no inicial seja alterado, de modo a conseguir-se
tirar partido do aspeto mais importante do algoritmo LPA*.

Tendo isto em conta, e considerando que um objeto em movimento ao recalcular sucessiva-
mente a sua rota para atingir um determinado objetivo vai estar consecutivamente a alterar a sua
"posi¢do inicial", o Unico ponto que ird permanecer sempre o mesmo € o né de destino.

Foi precisamente esta a observagdo que levou a que em [HWZ07] fosse proposto uma modi-
ficacdo ao algoritmo LPA* que passa por inicialmente considerar que se um utilizador pretende
encontrar o SP entre dois pontos s € £, com s, € S, é possivel trocar a dire¢do da pesquisa passando
t a ser o né de origem e s o de destino.

Depois desta alteragdo, o né origem (originalmente o né objetivo), nunca mais sofre alteracdes
pelo que a distancia de cada n6é n € § ao agora né de origem do SP a calcular vai permanecer
inalterdvel e assim pode ser usada em pesquisas sub-sequentes. No entanto, € preciso ter em
atencdo que, para cada nd, o valor da heuristica i(n) deve ser modificada e ajustada a inversdo
efetuada e o valor de cada aresta deve também ser alterado, no caso de estarmos a falar de grafos
dirigidos.

Nao diretamente relacionado mas, conjuntamente com esta melhoria, foram também propos-

tas duas abordagens de modo a ser possivel diminuir ainda mais o espaco de pesquisa do SP entre

10



Revisdo Bibliografica

um dado ponto inicial e um dado ponto final. Isto foi feito prioritariamente para otimizar o pro-
cesso de escolha do préximo né a analisar para se diminuir o tempo despendido a analisar nés
desnecessdrios.

De entre estas duas técnicas uma delas baseia-se essencialmente no seguinte conceito: o cami-
nho em linha reta entre dois pontos u e v é sempre o caminho mais curto, se esse caminho existir.
No entanto raramente este caminho existe na realidade e portanto o objetivo passa a ser encontrar o
ponto mais proximo desta linha reta virtual, como sendo o préximo ponto a analisar. Desta forma,
esta nova heuristica é definida como o seguinte [HWZ07]:

Considere-se duas distancias, /17, que representa a distancia em linha reta entra um determi-
nado n6 e o né objetivo muitas vezes usada no A*, e hy =d(n—L), em que L ¢ a linha virtual que
liga 0 n6é n ao nd objetivo e a fun¢do d representa a distincia Euclidiana entre o referido né e essa
linha. Estas duas medidas sdo entdo utilizadas para ordenar os nés a examinar, na fila de priori-
dade. Num primeiro nivel os n6s sdo priorizados pela soma de g(n) com h;(n), tal como no A*,
e posteriormente os nés priorizados com valores semelhantes no primeiro nivel serdo ordenados
com base na distancia &5.

A outra técnica, anteriormente referida, passa por logo a partida limitar o espago de pesquisa
usando o Retingulo Limitado Minimo (ou Minimum Bounded Rectangle) como é referido na li-
teratura. Assim é delimitada uma &rea, envolvendo os nds de origem e destino, com base no
pressuposto de que em redes de trafego tipicas cada aresta estd apenas ligada aos seus nés vizi-
nhos e o tempo de viagem numa ligacio esté relacionado com o seu tamanho. Assume-se portanto
que os nds fora desta drea t€m baixa probabilidade de fazerem parte do SP [FSR06]. Foi tam-
bém enunciado o uso de uma elipse como possivel forma geométrica a usar para definir esta drea
[HWZ07], o que ndo vai ser aqui algo de profunda andlise visto ser algo que podera variar de

acordo com a especificidade de cada problema.

2.1.5 Meta-Heuristica das Colonias de Formigas

Um principio que tem vindo a assumir grande importancia na otimiza¢do de algoritmos de
routing € o simples comportamento das formigas na cooperacao para realizar certas tarefas, como
a procura de comida, e 0 sucesso que conseguem atingir.

Basicamente, e tendo como base o exemplo de procura de comida, o que acontece é que
as formigas comecam por vaguear procurando atingir o objetivo de encontrar comida. Quando
conseguem encontrar comida, elas retornam enquanto vao deixando um rasto de feromonas. Pos-
teriormente outras formigas vao também vaguear e possivelmente encontrar e seguir o referido
rasto refor¢cando-o. Este rasto com o passar do tempo vai ser preponderante para que as formigas
escolham o melhor caminho para encontrar comida devido a caracteristica de evaporacdo das fe-
romonas, ou seja, se nao houver novas formigas a passar pelo mesmo sitio e a reforcar o rasto, este
vai acabar por evaporar e deixar de influenciar as seguintes formigas na escolha de um caminho,
que possivelmente as levard até um local com comida.

Assim sendo, em caminhos mais curtos o rasto vai sendo refor¢cado mais vezes do que num

caminho mais longo, porque vao haver mais formigas a percorrer este caminho por intervalo de

11
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tempo. Isto vai levar a que ao fim de um certo tempo todas as formigas estejam a percorrer o

caminho 6timo para encontrar comida, como ¢ ilustrado na Figura 2.4

Figura 2.4: Comportamento das formigas na procura de comida [Ram11].

Nessa mesma imagem pode-se observar que as formigas seguem no sentido a com o objetivo
de encontrar comida e quando o conseguem retornam por um caminho no sentido » deixando
entdo o dito rasto de feromonas. Na situacdo 1 € possivel identificar a primeira formiga a efetuar
esse processo aleatoriamente sendo que com o passar do tempo, como € possivel ver na situacdo
2, varias formigas vao seguindo o refor¢o deixado por outras e os caminhos com menor distancia
a comida vido ter uma maior concentracdo de feromonas. Isto leva entdo a que na situagdo 3
praticamente todas as formigas ja usem o caminho 6timo para chegar do seu habiticulo N ao

depdsito de comida F.

Como j4 verificado, uma importante caracteristica deste tipo de comportamento coletivo é que
a informagao global esta disponivel no local [WHHO7]. Tendo isto em conta e considerando que
o rasto de feromonas indica a dire¢cdo em que é necessario mover-se para encontrar comida num

local remoto, podemos chegar a dois principios de engenharia:

e Colocar informacio relevante como sinais no ambiente para fornecer localmente informa-

¢des sobre propriedades globais;

12
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e Limitar a validade desta informag@o, como acontece com a evaporagdo das feromonas, e
atualiza-la enquanto permanecer valida para habilitar o sistema a lidar com mudangas e

distarbios.

Foi precisamente com base nestes principios que foram apresentadas abordagens de siste-
mas de multiagentes representativos, denominados na literatura como delegate multiagent sys-
tems(MASs). Um MAS delegado consiste num nimero de agentes auténomos que estao situados
ou embutidos no ambiente e que podem localmente observar e atuar no ambiente pelo que a co-
ordenagdo do comportamento global resulta da interacio entre os diferentes agentes. Sistemas de
routing de veiculos antecipatdrio usando estes MAS foram delineados pela primeira vez em 2007
[WHHO7] e mais recentemente tornados mais robustos em 2011 [CHW11].

Assim, consideremos trés tipos de agentes:

e Agentes veiculo - representam um veiculo que pretende escolher uma rota a seguir e tem
duas grandes responsabilidades bem distintas: por um lado explorar e procurar possiveis
rotas para o seu destino e desse conjunto selecionar uma que pretende seguir; por outro, deve
informar os outros agentes da sua intencdo para que estes possam incorporar esta previsao

de ocupacdo na sua prépria exploragao;

e Agentes infraestrutura - representam e gerem os principais elementos das estradas e as infor-
macdes neles contidas evaporam com o tempo a menos que sejam atualizadas pelos agentes

veiculo;

e Ambiente virtual - representa a rede fisica de transito mapeada numa representacdo num

grafo.

Em [CHW11] so ainda propostos dois agentes que irdo simular o comportamento das formi-
gas, anteriormente descrito, de modo a nao ser necessdrio haver diretamente comunicagdo entre 0s

agentes veiculo e infraestrutura. Assim teremos:

e Formigas de exploracdo - t€tm como objetivo explorar possiveis rotas entre a posicdo atual
e o destino obtendo informagdo dos agentes infraestrutura e reportando-a para o agente

veiculo que as enviou;

e Formigas de intengdo - sdo enviadas quando o agente veiculo escolhe uma rota, de modo
a informar os agentes infraestrutura da sua intencdo. Isto permite que estes possam ter

informacao das previsdes de trafego para fornecerem a futuras formigas exploratdrias.

Desta forma, o condutor poderd a qualquer momento alterar a sua rota de modo a satisfazer
melhor os seus objetivos, sendo para isso importante ndo esquecer o principio da evaporacao falado
anteriormente para que a intencdo anterior deixe de ser considerada ao fim de um determinado
intervalo de tempo.

Esta € de facto uma abordagem com enormes vantagens, desde logo pelo facto de ser uma

abordagem descentralizada, evitando assim o aglomerar de informacdo num centro de controlo e

13
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também porque sdo feitas previsdes de trinsito em vez de se utilizar informagdes em tempo real, o
que permite antecipar o routing de um veiculo. Outro ponto importante a referir € que a abordagem
mais recentemente proposta considera apenas o tempo como métrica na escolha da intencao, pelo

que poderia ser um ponto de melhoria passar a considerar-se multiplos critérios [CHW11].

2.1.6 Routing Hierarquico

Algo também bastante importante e ainda ndo abordado é o pré-processamento. Esta é de
facto uma técnica bastante interessante que permite acelerar a cdlculo de rotas e se torna bastante
vantajosa, essencialmente, em grafos de grande dimensao.

E precisamente aqui que se insere o routing hierdrquico, como abordado em [Sch08], nome-
adamente através de trés algoritmos: Highway hierarchies, Highway-node routing e Transit-node
routing. O primeiro destes algoritmos consiste basicamente em classificar as estradas, por impor-
tancia, de acordo com a respetiva hierarquia que estd inerente a rede de estradas. Desta forma
pretende-se ignorar tanto mais estradas de menor importancia quanto maior for a distincia aos nds
de origem e destino, considerando uma pesquisa bidirecional.

Relativamente ao algoritmo de Highway-node routing, apresenta especial vantagem na capa-
cidade que tem para reagir a situagdes inesperadas, como engarrafamentos. Isto deve-se principal-

mente a duas consideracdes:

e O peso associado a uma qualquer aresta pode mudar a qualquer instante;

e O procedimento que constréi uma rede de estradas baseia-se apenas em pesquisas locais.

Tendo isto em conta, a hierarquia de estradas pode ser eficientemente atualizada, quando
ocorre uma alteracdo numa aresta, visto que s6 € necessdrio repetir a pesquisa na zona afetada.

O algoritmo Transit-node routing baseia-se essencialmente nos seguintes passos :

e Encontrar, para o grafo especifico, o conjunto de nds de transicao.
e Calcular a distancia entre todos esses nds € manter uma tabela com essas distancias.

e Dividir o percurso pretendido em trés fases: ir da origem a um né de transicdo, navegar

entre dois nds de transicdo e ir desde o segundo nd de transi¢do até ao destino.

Tendo isto em consideracdo, a grande vantagem deste algoritmo passa pela segunda fase e
pelo pré-processamento das ligacdes entre os nds de transicao. Estes ndo sdo mais do que nds que,
considerando uma hierarquia de estradas, nos leva ao nivel mais elevado.

Este algoritmo comporta-se tanto melhor quanto maior for a distdncia entre a origem e o
destino do percurso pois pode-se escolher uma distancia computada a priori muito maior. Desta
forma é sempre preciso ter em atencdo se se justifica este algoritmo visto que temos de reservar
bastante memdria para guardar os cdlculos iniciais, o que pode até ndo ser vantajoso. Outro aspeto

também a ter em consideracdo € que o niimero de nés de transi¢do ndo € assim tao elevado quanto
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isso e podem ndo existir nds com estas caracteristicas no caminho mais curto, entre a origem € o

destino, o que também acaba por inviabilizar esta abordagem.

Por forma a resolver estas situacdes pode considerar-se um filtro de localidade, a aplicar aos
nds de origem e destino, e manter apenas as ligacdes entre os nds considerados por este filtro,
chamados de nés de acesso, o que reduz o consumo de memoria e facilita a implementacio deste
algoritmo. O filtro de localidade referido é dependente do problema em questao e visa definir uma
area envolvente ao n6 onde € aplicado e que se considera ser suficiente para atingir o nivel mais

elevado da hierarquia de estradas.

Posto isto, e como foi percetivel, todas estas abordagens se baseiam na hierarquia de estradas

que para ser construida envolve dois passos:

1. Redugdo de arestas;

2. Redugdo de nos.

O primeiro passo consiste em, considerando um raio de vizinhanca pré estabelecido, definir
para cada n6 o seu bairro, que ndao € mais do que o conjunto de nds onde se consegue chegar sem
ultrapassar a distancia maxima referida. Tendo os bairros formados, tem-se que definir os pontos
que permitem ligar um bairro aos restantes e definir as melhores ligacdes entre 0os mesmos. Desta
forma passa-se ja a ter num nivel hierarquico superior relativamente ao grafo de origem, visto que
jé se considera bairros como sendo um tinico né e as vérias ligagdes que existiam entre 0s mesmos
foram reduzidas a uma s6 (a melhor entre elas). Na Figura 2.5 estdo representadas as vizinhancas

dos nés s e t e a aresta que liga um bairro ao outro.

N=(s ]\
0@+ OO0

Highway

Figura 2.5: Ligacao entre dois bairros representados pela vizinhanca de s e ¢ [Sch08].

Tendo este novo nivel entdao definido, passa-se para o segundo passo de modo a definir-se
aquilo que é chamado na literatura de core. Isto consegue-se através da redugdo de nés, referidos
na literatura como bypassed nodes, que consiste em eliminar os nés de baixo grau (nés em que o

nimero de arestas incidentes € baixo) e construir arestas de atalho como € ilustrado na Figura 2.6.

Estes dois passos podem ser repetidos iterativamente, aplicando-se sempre a reducao de arestas
ao core do nivel anterior atingindo-se assim uma hierarquia com tantos niveis quantos os deseja-

dos.
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+ shortcuts

bypasse
nodes

.

Y

Figura 2.6: Core de uma rede de estradas através da redugdo de nés [SchO8].

2.2 Perfis de Utilizador

Esta sec¢@o aborda temas extremamente importantes no desenvolvimento deste projeto de dis-
sertacdo. Os perfis de utilizador assumem-se, entdo, como um ponto critico deste trabalho, visto
que consistem num grupo de caracteristicas que representam os aspetos mais importantes que
permitem escolher uma rota em detrimento de outra. Desta forma sdo também "integrados'nos
algoritmos de routing dindmico de modo a passar-se a fazer pesquisas tendo em consideracdo
multiplos critérios, e ndo apenas o tempo ou distancia como acontece habitualmente.

Tendo em conta a possibilidade de existéncia de uma grande diversidade de perfis de utilizador,
torna-se bastante importante conseguir agrupa-los por semelhancas que existam entre as caracte-
risticas dos mesmos. Isto assume bastante importancia essencialmente para utilizadores recentes
que tenham poucos registos de utilizacdo de um sistema de navegacdo GPS. Desta forma, mesmo
que a estatistica da sua utilizagdo do sistema ndo seja deveras relevante ou conclusiva, este utiliza-
dor ao apresentar semelhancas, ainda que poucas, com alguns dos grupos ja existentes pode assim
ver serem-lhe recomendadas rotas possivelmente do seu interesse. Além disso, permite também
sugerir rotas usuais de um utilizador a qualquer outro que esteja no mesmo grupo.

O processo de formacdo de grupos, contendo elementos com um certo grau de proximidade

entre si, assenta essencialmente nos seguintes passos [JMF99]:

1. Representacdo dos padrdes (opcionalmente incluindo selecio/extragdo de caracteristicas);
2. Defini¢do da medida de proximidade dos padrdes apropriada ao dominio dos dados;

3. Agrupamento;

4. Abstracao de dados (se necessario);

5. Avaliagdo dos dados de saida (se necessario).
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Assim sendo, torna-se necessario analisar essencialmente os trés primeiros passos representa-

dos na Figura 2.7, o que ird acontecera nas sec¢des 2.2.1, 2.2.2 e 2.2.3, respetivamente.

Padrdes Seleg3o/Extracgio Representacdo Similaridade entre N Grupos
de Caracteristicas - Padrées Agrupamento —
dos Padrées

Figura 2.7: Primeiras trés etapas do agrupamento de dados.

2.2.1 Criacao de perfis

A criagdo de perfis de utilizador, ou de quaisquer outros conjuntos de dados, para serem fu-
turamente analisados e agrupados, ¢ um passo bastante importante. Isto essencialmente porque a
selecdo do conjunto de caracteristicas a fazer parte de um perfil e a maneira como sao representa-
das pode levar tanto a que o processo de clustering seja muito eficiente como bastante complexo.
Este processo assenta basicamente na formacao automética de grupos de dados, perfis de utilizador

neste caso, consoante o grau de semelhanga que apresentam.

Os conjuntos de dados deste tipo, também denominados de clusters, sdo descritos pelas ca-
racteristicas que o constituem e sdo usualmente representados como um vetor de caracteristicas.
O tipo de dados que estas caracteristicas representam sdo fundamentais para determinar os cor-
respondentes mecanismos de medidas de similaridade ou dissimilaridade, a serem analisadas pos-
teriormente, pelo que estas técnicas sdo dependentes do problema em questdo. Estes dados sdo
essencialmente de dois tipos: quantitativos (continuos, discretos ou intervalos) e qualitativos (no-

minais ou ordinais).

Assim, usualmente representa-se o conjunto de dados a analisar por uma matriz de padrdes
multidimensional n X m em que n representa o nimero de perfis a considerar e m o ndmero de

caracterfisticas que fazem parte de um perfil [JMF99].

Um problema que se pode colocar face a isto é o facto de uma caracteristica aparecer num
perfil e ndo noutro. Para contornar isto, pode-se proceder a uma ou mais transformagdes a todas
as caracteristicas, processo denominado na literatura como extracdo de caracteristicas, de forma
a normaliza-las e a obter um conjunto de dados apropriado a ser usado nas fases seguintes do
processo de clustering. No entanto, estas transformagdes podem ser um pouco arriscadas devido
a possibilidade de perda de informacdo, pelo que se deverd ser muito rigoroso e ter em aten-
cdo se o problema em questdo e as caracteristicas associadas apresentam condicdes para serem
normalizadas[JMF99]. Contudo, e como forma de contornar este risco pode-se optar por con-
siderar uma métrica de medida de proximidade entre perfis que permita comparar vetores com

diferente niimero de elementos, se aplicdvel ao problema em questao.
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2.2.1.1 Miuiltiplos Critérios

Algoritmos de routing tradicionais consideram apenas um critério como métrica, como por
exemplo o tempo. O que acontece é que os critérios a usar em escolhas de rotas geralmente
entram em conflito e competem uns com os outros pelo que, na realidade, uma rota que otimiza
um objetivo ndo vai otimizar os outros.

Como apresentado por Malakooti et al. [MGTO06], vdrias tentativas tem sido feitas, ao longo
do tempo, com o objetivo de tentar resolver problemas de routing com multiplos critérios para
varios tipos de redes. Climaco et al. [CCP03] implementou uma abordagem de routing bi-critério
para redes multimédia, com o objetivo de minimizar o consumo de recursos e o custo do impacto
negativo em fluxos de trdfego na rede. Roy et al. [RBDO02] utilizou uma abordagem de routing
multiobjetivos para wireless multicasting em tempo real. Yuan [Yua03] incorporou uma técnica
de otimizagdo bi-critério para routing OSPF(Open Shortest Path First), pretendendo minimizar o
congestionamento da rede e o impacto de falhas de ligacdes. No entanto, nenhuma destas téc-
nicas resolveu problemas de routing com multiplos critérios, considerando objetivos simultaneos,
como um método especifico de Tomada de Decisdo com Muiltiplos Critérios(Multiple Criteria De-
cision Making - MCDM), denominado Normalized Weighted Additive Utility Function (NWAUF)
[MGTO06].

Tendo entdo em conta os métodos MCDM, o processo de tomada de decisdao envolve escolher

uma de entre vdrias alternativas, o que engloba os seguintes 5 passos:
1. Identificar e avaliar os valores dos critérios;
2. Identificar o conjunto de alternativas;
3. Identificar alternativas eficientes;
4. Escolher um método para ordenar as alternativas;
5. Aplicar o método anterior e escolher a melhor alternativa.

Posto isto, o método NWAUF ¢ baseado na normalizagdo de valores de critérios e na utilizagao
de pesos de importancia, os quais variam entre O e 1 com uma soma cumulativa de um.
Considere-se um conjunto discreto de alternativas a;, com j=1,2, ..., n, e a seguinte fungio de

utilidade aditiva ponderada:

k
Ulaj) =Y wifij @.1)
i=1

Onde, para a alternativa a;, wi,wy, ..., w; representam a importancia dos pesos para cada ob-
jetivo, sendo todos eles nimeros positivos e a sua soma obrigatoriamente um ndmero constante,
geralmente 1 (por exemplo, wi,wy,...,w, = 1).

Usando a equagdo (2.1) € entdo possivel determinar a melhor alternativa. Contudo € mais facil

avaliar a importancia dos pesos w; quando todos os valores dos critérios estdo normalizados para
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uma mesma escala e assim 0s pesos passam a corresponder exatamente a importancia de cada
objetivo. Esta abordagem requer alguns passos adicionais para normalizar os objetivos.
Assim, a NWAUF ¢ dada por:

U(Clj) :Wlfll+W2f£+...+ka]£ 2.2)

Onde f{, f3,..., f; sdo os valores normalizados de fi, f2, ..., fx. Com isto, o valor da fun¢do U

que no caso normal (2.1) podia ter qualquer valor, passa agora a estar também ele normalizado.

2.2.2 Meétricas de Proximidade

A relacdo entre diferentes padrdes, e consequentemente entre diferentes grupos de padroes, é
geralmente dada por fun¢des que medem a similaridade ou dissimilaridade entre os mesmos.

Uma funcgao de distancia, para um conjunto de dados X, € definida para satisfazer as seguintes
condi¢cdes [XWO5]:

1. Simetria: D (x;,x;) = D (x},x;);

2. Positividade: 0 < D (x;,x;) < 1, para todo o x;,x;;

3. Desigualdade triangular: D (x;,x;) < D (x;,s¢) + D (x,s;), para todo o x;, X, Xk;
4. Reflexividade: D (x;,x;) =0 <= x; =x;.

Assim como acontece com uma fungdo de similaridade em relacio ao seguinte:
1. Simetria: S (x;,x;) = S (x},x);

2. Positividade: 0 < S (x;,x;) < 1, para todo o x;,x;;

3. 8 (i, x5) S (xj,x) < [S(xi,x7) + S (xj,x)]S (i, %), para todo 0 x;, X, xk;

4. S(xjxj) =1 <= x;=x;.

Torna-se entdo importante analisar as métricas mais usadas, quer para medir a distdncia quer
para medir a proximidade entre dois conjuntos de dados. Deve-se isto nao s6 a que a escolha
desta funcdo deve ser cuidadosa, visto depender do tipo de dados a analisar e do algoritmo de
clustering a usar, mas também porque pode produzir resultados que nio sejam os mais indicados
para o problema em questao.

Assim sendo, a correlacido de Pearson ¢ uma importante medida que é muito usada, por exem-

plo, em algoritmos de recomendacdo de filtragem colaborativa, como se pode observar na aborda-
XLy =) (o =35)

. _ DV G I ()

O que esta relacdo faz ¢ medir o grau de correlagdo linear entre as varidveis de dois objetos, grau

gem proposta em [Gon10], e que é dada por D;; = (1 —r;j)/2, onde r;; =

esse que pode variar entre -1 e 1, valores estes que representam uma correlacdo linear negativa
perfeita e uma correlac@o linear positiva perfeita, respetivamente. Quando ndo existe qualquer

correlag@o entre os objetos ou varidveis a analisar o valor obtido € 0.
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Por outro lado temos a distdncia Euclidiana que ¢ uma das métricas mais usadas e que néo é
mais do que um caso especial da distancia de Minkowski, dada por D;; = (L5, [xi — x;s|?)!/? =
||xi —xj||p, em que p = 2 e d representa um nimero de caracteristicas que representam um qual-
quer perfil, no caso em questdo. Esta técnica funciona muito bem para casos em que os dados sdo
continuos, em que se tem caracteristicas compactas, devido a tendéncia de, nestas métricas, carac-
teristicas com um dominio mais alargado se sobreporem as outras. Um solucdo encontrada para
este problema passa pela normalizacido dos dados de modo a serem representados todos dentro de
uma mesma gama de valores. Outra especificacdo da distdncia de Minkowski € a distancia de
Mahalanobis, em que se usa p = 1 na férmula original.

Comparando as tabelas 2.1 e 2.2 podemos entdo observar que este método da distancia Eu-
clidiana pode trazer resultados enganadores. Assim, observa-se que em ambos os exemplos a
proximidade resultante é igual (v/2) apesar de que no primeiro caso temos dois perfis sem qual-
quer semelhanca enquanto que no segundo os perfis sdo quase iguais. Isto acontece porque na
distancia Euclidiana considera-se a auséncia de atributos tdo importante como a sua presenca e em
problemas de grande dimensao a presenga de um atributo é geralmente muito mais importante do

que a auséncia de outro.

Perfil |C1 |C2 |C3 | C4|C5|C6|CT7T|C8|C9|CIO
P1 1 oOojo0f{o0]O0O]O0O|O0]0]O 0
P2 oOojofj{o0ojO0|O0OlO]O0O]O0]O0 1
Tabela 2.1: Par de perfis com dimensdo 10 e contendo caracteristicas bindrias - Exemplo 1.

Perfil |C1 |C2 |C3 | C4|C5|C6|CT7T|C8|C9|CIlO
P3 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0
P4 0] 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Tabela 2.2: Par de perfis com dimensao 10 e contendo caracteristicas bindrias - Exemplo 2.

Para contornar este problema algumas medidas foram propostas, como é essencialmente o
caso da similaridade dos cossenos e do coeficiente de Jaccard [ESKO03].

A similaridade dos cossenos ¢ entdo uma métrica geralmente usada, por exemplo, em clus-
tering de documentos visto ser uma técnica independente do tamanho do vetor que representa o

objeto de dados a analisar. Esta similaridade é dada por S;; = coso = i i Assim vetores

bellflx;
que apontem na mesma dire¢do vao ter angulo, entre eles, cujo cosseno € 1 o que representa total

similaridade enquanto que caso o valor seja 0 isso significa que os vetores sdo perpendiculares e
portanto nio apresentam qualquer tipo de semelhanca.

Quanto ao coeficiente de Jaccard, este baseia-se na divisdo entre a interse¢do e a reunido de
o ‘xiﬁxj’
- |x,-Ux j|
aplicado a problemas com atributos puramente bindrios sendo necessario para isso normalizar as

dois vetores, J(x;,x;)

. No entanto apresenta uma restri¢do que passa por s6 poder ser

varidveis, o que pode obviamente ser feito mas € preciso ter aten¢do devido a perda de informa-

¢do. Existe também uma extensao desta métrica, o coeficiente de Tanimoto, cujo conceito é o
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mesmo que o de Jaccard mas permite trabalhar com vetores cujos atributos nao sio exclusivamente
bindrios. Assim, a similaridade entre dois vetores, dada por este coeficiente, é representada por
T(xj,xj) = W, onde d, representa o nimero de elementos que fazem parte do vetor x.
Visto existirejm uma grande quantidade de métricas para calcular a distncia ou similaridade
entre dois pontos, apenas as medidas acima referidas foram alvo de uma anélise mais profunda
porque sdo as mais referenciadas a nivel da literatura na area em questdo. No entanto outras
métricas também sdo abordadas em alguns artigos como a correlacdo de Spearman [Gon10],

distancia de Manhattan [Ber02] ou a distancia de Hamming [Ber(02].

2.2.3 Algoritmos de Agrupamento

Por forma a agrupar os perfis a serem criados, é necessario, além das métricas para calcular a
proximidade entre perfis, ter em conta algoritmos de clustering com o objetivo de se formar grupos
que exibam duas principais propriedades: baixa similaridade com outros grupos e alta similaridade
entre os elementos que contém [EAS11].

Desta forma, existe uma grande variedade de formas de classificar os algoritmos sendo que
a classificagdo a ter em conta se baseia na apresentada por Elavarasi et al. [EAS11] e portanto

teremos os algoritmos divididos nas seguintes categorias:

1. Algoritmos hierdrquicos;

2. Algoritmos divisivos;

3. Algoritmos espectrais;

4. Algoritmos baseados na Rede;

5. Algoritmos baseados na Densidade.

Antes de se passar diretamente a andlise destas categorias convém referir um aspeto importante
que estd relacionado com o tipo de clustering a efetuar ser hard ou fuzzy, como € apresentado nos
artigos da drea. Isto influenciard obviamente o agrupamento de dados visto que um agrupamento
hard obriga a que um objeto esteja apenas num grupo enquanto que num agrupamento fuzzy existe
a possibilidade de um objeto ser incluido em mais do que um grupo. No entanto um agrupamento
fuzzy pode ser convertido em hard visto que € atribuido um grau de pertenca aos varios grupos,
para cada objeto de entrada, e se se deixar o objeto apenas no grupo em que tem maior grau de

pertenca passa-se entdo a ter um agrupamento hard [JMF99].

2.2.3.1 Algoritmos hierarquicos

O principio base deste tipo de algoritmos de clustering é agrupar objetos de dados de modo a
formar uma estrutura em arvore. H4 entdo duas formas opostas de o fazer. Por um lado define-se
que cada objeto é um grupo e em cada iterag@o vao se juntando grupos com base no critério de se-

melhanca usado. A outra abordagem passa por considerar que todos os objetos estdo num mesmo
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grupo sendo depois divididos também com base no critério escolhido. A estas duas abordagens
da-se o nome de algoritmos aglomerativos e algoritmos divisivos, respetivamente.

Para um grupo com X elementos, algoritmos hierdrquicos divisivos tém sempre 2X-1_1 pos-
sibilidades de divisdo de um grupo em dois subconjuntos, pelo que esta ndo é uma abordagem
muito usada em termos praticos [XWO05].

Os critérios essencialmente usados por algoritmos hierdrquicos para calcular a similaridade
entre um novo grupo, entretanto criado, e os restantes sdo de trés tipos: single-linkage, average-
linkage e complete-linkage, como sdo denominadas na literatura [Ber02]. Posto isto, na single-
linkage considera-se a distancia entre dois grupos como sendo a menor distancia entre dois quais-
quer membros, um de cada grupo, considerando-se entdo que dois grupos estao tao distantes como
a menor distancia possivel entre eles. Relativamente ao critério complete-linkage é exatamente o
oposto do anterior pelo que a distincia entre dois grupos é dada pela maior distancia possivel entre
um qualquer membro de um grupo e outro qualquer membro de outro grupo. Por fim, o critério
average-linkage assume-se como um ponto intermédio entre os dois anteriores, daf que a distincia
entre dois grupos seja entdo a média das distincia entre dois quaisquer membros dos grupos em
questao.

Estes algoritmo apresentam entdo algumas vantagens interessantes, que passam pela [Ber02]:

o Flexibilidade incorporada em relagdo ao nivel de granularidade;
e Facilidade de manipulacdo de qualquer métrica de semelhanga ou distancia;

e Consequentemente, aplicabilidade a todo o tipo de caracteristicas.
Enquanto que apresentam as seguintes desvantagens:

e Indefinicdo quanto ao critério de paragem (frequentemente o nimero de grupos requerido);

e O facto de a maioria destes algoritmos nao revisitar grupos intermédios ja contruidos com o

objetivo de os melhorar.

Usualmente, estes algortitmos apresentam uma complexidade tanto temporal como espacial
de O(N?) [XWO05], pelo que para um niimero elevado de dados a considerar comeca a ser desvan-
tajoso.

2.2.3.2 Algoritmos divisivos

Os algoritmos divisivos essencialmente dividem os objetos de dados a considerar em K parti-
¢oes. Estas sdo construidas com base num objetivo e representam os grupos. Para se implementar

corretamente um algoritmo deste tipo, deve ter-se sempre em consideragdo dois aspetos:

e (Cada grupo deve conter pelo menos um elemento;

e Cada elemento deve pertencer a exatamente um grupo.
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Um dos algoritmos mais conhecidos e alvo de inimeras investigagdes e combinagdes com
outras técnicas € o k-means. Este algoritmo consegue resolver problemas conhecidos de clustering

e assenta nos seguintes passos:

1. Colocar K pontos no espago representado pelos objetos. Estes pontos, que sdo referidos

como centrdides, irdo representar o centro de cada grupo que ird conter elementos;
2. Atribuir cada objeto ao grupo que tem o centréide mais proximo;
3. Recalcular as posicdes dos centréides depois de todos os objetos ja estarem alocados;

4. Repetir os passos 2 e 3 até que a posi¢do dos centrdides ja ndo se altere.

Analisando os passos anteriores, um aspeto bastante importante deste algoritmo, e que pode
ser visto como uma desvantagem, é que os K grupos a existirem precisam de ser definidos logo a
partida. Isto é efetivamente um aspeto que pode condicionar todo o restante processo de cluste-
ring pelo que tem de ser definido com bastante cuidado e tendo em consideracio o problema em
questao.

Além disso, a colocag@o inicial destes pontos também € preponderante para o desenrolar do
algoritmo visto que maus resultados podem ser obtidos devido a sobreposicao de pontos de dados,
quando um ponto estd préximo do centro de outro grupo. Desta forma, a colocagdo inicial dos
centréides deve ser o mais afastada possivel.

Um aspeto que algoritmos deste tipo t€ém sempre em conta é ainda a minimiza¢do de uma
funcdo objetivo que ndo € mais do que uma métrica de proximidade para calcular a diferencga entre
um ponto e o respetivo centdide, a qual se pretende entdo minimizar o mais possivel.

Apesar de ser garantido que o algoritmo k-means vai sempre terminar, ndao € possivel ter a
certeza de que se vai sempre obter a solu¢do 6tima. No entanto é um algoritmo simples e que
pode ser conjugado com outras técnicas e adequado ao problema em questdo [EAS11] com o uso
de algoritmos genéticos, arrefecimento simulado, algoritmos evoluciondrios ou a otimizagdo das
colénias de formigas.

Algumas das derivagOes do k-means mais conhecidas sdo o k-medoids, o CLARA (Clustering
Large Applications) e o CLARANS (Clustering Large Applications based on Randomized Search)
[XWO05]. Estes algoritmos foram desenvolvidos essencialmente com o objetivo de reduzir os pon-
tos desvantajosos ja referidos, como sendo a escolha inicial do nimero de grupos, a disposi¢ao
inicial desses grupos, a capacidade de lidar com ruido, a fun¢do de minimizagao de proximidade,

entre outros.

2.2.3.3 Algoritmos espectrais

Algoritmos espectrais ndo sdo mais do que um conjunto de técnicas que se baseiam numa
matriz de similaridade. Esta ¢ uma matriz N X N, em que N representa o niimero de objetos
a agrupar, em que cada elemento representa a semelhanca entre dois objetos medida por uma

métrica predefinida.
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Assim os grupos vao ser formados pela divisdo dos dados, usando essa matriz, e seguindo
essencialmente trés etapas [EAS11] [VMO3]:

1. Pré-processamento: construcdo da matriz de similaridade;
2. Mapeamento espectral: constru¢do de vetores de eigen para a matriz de similaridade;

3. Pés-processamento: agrupamento dos pontos de dados.
As principais vantagens do agrupamento espectral prendem-se com:

e Nio sdo assumidas grandes defini¢cdes acerca dos grupos;

Simples de implementar;

Objetivo ndo considera 6timos locais;

Estatisticamente consistente;

Funciona mais rapido.

Alguns exemplos de algoritmos deste tipo sdo o algoritmo SM, o algoritmo KVV e o algoritmo
NJW [SMAOS].
Por outro lado, o principal ponto fraco apresentado por esta abordagem € ter alta complexidade

computacional, pelo que para grandes conjuntos de dados apresenta uma complexidade de O(N?).

2.2.3.4 Algoritmos baseados na Rede

O mecanismo que estd inerente a estes algoritmos consiste em dividir o espago dos objetos num
ndmero finito de células para formar uma estrutura em rede sobre a qual vao sendo executadas as
operacdes de clustering. As principais caracteristicas destas abordagens, que também podem ser

vistas como vantagens, sio:

N3o calcular distancias;

e Agrupamento € realizado em pontos de dados resumidos;

As formas sao limitadas a unido das células;

A complexidade do algoritmo é geralmente O(c), em que ¢ é o nimero de células povoadas,

pelo que nio depende do ndimero de objetos a agrupar;

Tempo de processamento baixo.

Um dos exemplos mais conhecidos deste tipo de algoritmos é o STING (Statistical Information
Grid-based method) [HKO06], apesar de serem reportados na literatura outros exemplos como o
WaveCluster [SCZ98].
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2.2.3.5 Algoritmos baseados na Densidade

Algoritmos baseados na densidade fazem com que os grupos de dados continuem a crescer
enquanto a densidade na vizinhanga ndo exceda determinado limiar. Uma das grandes vantagens
destes algoritmos passa pela capacidade em eliminar o ruido no conjunto de dados. Alguns dos
exemplos mais conhecidos sdo o DBSCAN e o DENCLUE [HKO06] sendo que estas abordagens

apresentam entio as seguintes caracteristicas:

e Manipulacdo de grupos de dados de forma arbitréria;
e Capacidade de manipular o ruido;
e Necessidade de apenas uma anélise ao conjunto de dados de entrada;

e Necessidade de parametros de densidade para ser inicializado.

A complexidade apresentada também € um aspeto bastante positivo destes algoritmos visto
que, por exemplo, tanto o DBSCAN como o DENCLUE apresentam uma complexidade temporal
de O(Nlog(N)), em que N representa o nimero de objetos a considerar [XWO05].

2.3 Sumario

Relativamente a este projeto existiam alguns pontos fulcrais alvo de desenvolvimento e im-
plementacdo como o uso de algoritmos de routing para ambientes dindmicos, o uso de perfis de
utilizador, com base nas estatisticas de utilizacdo dos mesmos, conjugado com técnicas inteligen-
tes de criacdo, comparacdo e agrupamento dos mesmos e a inclusdo de multiplos critérios nos
referidos algoritmos.

Tendo isto em conta, comegou-se por investigar os algoritmos de escolhas de rotas aplicados
atualmente em problemas de SP. Relativamente aos tradicionais algoritmos de Dijkstra e A* foi
notada a sua grande aplicagdo em alguns dos problemas mais conhecidas de SP apesar da des-
vantagem que apresentam essencialmente ao nivel da sua complexidade quando implementados
em ambientes dindmicos. Quanto ao LPA*, outro dos algoritmos também abordados, apresenta-se
como uma melhoria bastante interessante ao A*, que por si s6 ja € uma melhoria do algoritmo de
Dijkstra com a inclusio do conceito de heuristica, mas peca essencialmente pela sua grande de-
pendéncia ao ponto de origem, o que leva desde logo a ser descartado para ambientes dindmicos,
e também pelo facto de que o melhoramento proposto, apesar de colmatar esta desvantagem, pode
ndo ser possivel aplicar em qualquer tipo de grafos.

Assim sendo, o uso de sistemas multiagente representativos assume-se cada vez mais como
uma das abordagens mais promissoras nesta darea essencialmente quando conjugados com uma
meta-heuristica baseada no comportamento das colénias de formigas na procura de comida e tam-
bém no fenémeno de evaporacio ja abordado. No entanto, um desvantagem da abordagem deste
tipo mais recentemente proposta foi ndo considerar ainda multiplos critérios a usar no processo de
escolha do SP.
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Considerando esta fraqueza, e tendo a no¢@o de inovacdo e de contribui¢do cientifica sempre
presente, uma perspetiva desta dissertacdo poderia passar pela inclusdo do conceito de “perfil
de utilizador” integrado com os agentes. Assim sendo, e considerando a existéncia dos 3 tipos
de agentes ja abordados (agente veiculo exploratério (AVE), agente veiculo informativo (AVI) e
agente infraestrutura (AIE)), o objetivo passaria por ter um agente veiculo que contenha um perfil
baseado no histérico de utilizagdes que faz do sistema e das rotas que geralmente usa. Posto isto,
um AVE ao analisar as vérias possibilidades de rotas considera ndo s6 a perspetiva de ocupacdo
das vias por parte de outros veiculos, e do tempo que ird despender em cada ponto, mas também
dos perfis que entretanto os AIE vao adquirindo.

Esta construgdo do perfil do AIE seria feita com base na informagado que os AVI passam quando
um condutor decidir a rota pela qual pretende seguir. Assim, o AVIinforma os AIE ndo s6 da inten-
¢ao de ocupacdo daquela rota por parte do veiculo que representa mas também do perfil associado
ao mesmo. Isto permitia que o AIE fosse "autocriando"o seu perfil com base no "tipo"de veicu-
los/utilizadores que por 14 passavam, considerando cada novo perfil como uma nova utilizacao que
ele préprio fez do sistema e usando entdo modelos estatisticos para conjugar o seu perfil atual com
0 novo recebido.

A par da abordagem anterior, surge ainda a implementacdo de um algoritmo baseado em hie-
rarquias, que se apresentou também como algo capaz de reduzir em grande escala a complexidade
apresentada por um qualquer algoritmo a aplicar apds um fase de pré-processamento.

Desta forma surge a possibilidade de ter uma computagdo do grafo a considerar, em determi-
nada situacio, numa fase anterior a aplicacdo do algoritmo tanto ao nivel dos nés como das arestas
ou até de ambos. Qualquer destas abordagens terd sempre grande contributo cientifico ainda mais
se tivermos em consideracdo a sua conjugacao com os perfis de utilizador.

Considerando estas perspetivas enunciadas e a importancia que os perfis de utilizador assu-
mem nesta dissertacdo como outro critério a influenciar a selecdo do SP, foi feita uma analise
essencialmente das métricas de proximidade e dos algoritmos de clustering mais usados, e conse-
cutivamente com melhores desempenhos, em problemas deste género.

Dessa andlise podem retirar-se algumas conclusdes interessantes, desde logo que € dificil e
arriscado definir com grande certeza qual a melhor métrica de proximidade, visto esta depender
bastante das caracteristicas que definem um perfil. No entanto, a similaridade dos cossenos e o
coeficiente de Tanimoto sdo duas métricas bastante interessantes, de acordo com o problema em
questdo, visto a primeira poder ser usada independentemente do tamanho do vetor de caracteris-
ticas, o que permite ter um maior nimero de critérios a caracterizar um perfil, e a segunda ser
uma extensio ao coeficiente de Jaccard, o qual ja revela resultados bastante satisfatérios, mas
com aplicagdo em varidveis ndo exclusivamente bindrias o que € preponderante no ambito desta
dissertacao.

Ainda relativamente aos algoritmos a usar para agrupar perfis, aquele que foi alvo de maior
andlise foi o k-means. Isto porque este € efetivamente um dos algoritmos mais conhecidos e usa-
dos em problemas tipicos de clustering e apesar de implicar que se defina a partida os K grupos a

existirem, o que pode também ndo ser uma abordagem vantajosa, hd sempre a possibilidade de o
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combinar com outras técnicas inteligentes. Assim seria possivel colmatar a desvantagem referida
e adapta-lo ao problema em questdo, como ja foi feito e referido anteriormente com algoritmos
genéticos ou a otimizacdo das colénias de formigas. Outros algoritmos que se concluiu serem bas-
tante interessantes foram os algoritmos hierdrquicos que permitem ter varios grupos a influenciar a
escolha do SP, uns com mais influéncia que outros. Além disso, um agrupamento fuzzy é também
interessante visto que o facto de ter um perfil inserido em varios grupos é uma abordagem que
pode também ter um grau de pertenca associado e assim influenciar de vdrias maneiras a escolha
do caminho a seguir.

Posto isto, uma grande contribuicdo deste projeto é a integracdo de multiplos critérios no
processo de escolha de rotas de forma a personalizar esta escolha e a adequa-la aos vérios tipos de
utilizadores considerados. Isto foi conseguido quer através da aplicacdo de melhorias a algoritmos
jéa existentes quer pelo desenvolvimento de novas abordagens através do uso de heuristicas e outras
técnicas inteligentes de otimizagdo. Outro aspeto com grande contributo é a comparagado entre as
varias abordagens, a qual certamente d4 uma ideia mais concreta de quais os pontos fortes e
aqueles em que se pode melhorar cada abordagem e também as situacdes a que mais se adequa

cada uma delas.
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Capitulo 3

Modelacao do Problema

Neste capitulo vai-se entdo abordar mais detalhadamente o problema para o qual se pretende
encontrar uma solucdo. Desta forma serd definida cada parte que constitui o problema em si de
modo a poder-se delinear todas as etapas pelas quais se tem de passar, e todos os problemas a
ultrapassar, para concluir a dissertacdo com sucesso e correspondendo aos objetivos propostos.

Com isto pretende-se também clarificar a interligagdo entre as diferentes fases do projeto e a
contribui¢do que uma vai ter para com as outras.

Assim, e apesar de o problema ja apresentado estar essencialmente relacionado com algoritmos
de routing e perfis de utilizador, muito mais para além disso tem de se ter em consideragdo quando
se fala de um problema deste tipo. Desta forma é preciso dar também grande atencdo ao tratamento

dos mapas a considerar e a constru¢io de um ambiente de testes.

PERFIS DE

WS Preferéncias UTILIZADOR

do utilizador

Caracteristicas
do mapa

Caracteristicas
do grafo

AMBIENTE DE TESTE

* Grafo dirigido

Rota calculada
* Ponto de inicio e

fim do percurso

* Utilizador atual

ROUTING

Figura 3.1: Modelagdo do problema nas suas partes constituintes.
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E precisamente isto que é necessario considerar e que estd representado na Figura 3.1. Nessa
figura sdo claramente percetiveis quatro médulos: mapas, perfis de utilizador, ambiente de testes
e routing. No entanto, os dois primeiros acabam por ser integrados e funcionarem como sub-
moédulos do ambiente de testes. Além disso, € possivel através de cada seta verificar a interligacdo
que existe entre cada parte e o fluxo de informagado que acontece entre cada médulo.

Tudo isto apresentado nesta figura é detalhado nas sec¢des seguintes, de forma a levar a uma
melhor compreensdo de cada sub-problema em que o problema ja definido foi dividido e da forma

como foram abordados.

3.1 Desenvolvimento de um modelo de dados para mapas

Uma parte importante do projeto a desenvolver passa pelos mapas que irdo ser usados de forma
a ser possivel testar as novas abordagens .

Como todo e qualquer mapa, aqueles que serdo usados devem conter informagdes geograficas
de pontos, representando intersecdes, e das ligagdes entre os mesmos. Além desta informacao
normal, é necessdrio, para o problema em questao, que seja possivel consultar no mapa todo um
conjunto de caracteristicas mais alargado. Isto deve-se essencialmente ao facto de se pretender um
routing multicritério e personalizado, o que fard com que todas as caracteristicas que podem fazer
parte de um perfil de utilizador tenham de ser consideradas no mapa.

Assim sendo, quer estando associado as interse¢des ou entdo as estradas que as ligam, tem
de ser sempre possivel num processo de pesquisa optar por uma alternativa, em detrimento de
outra(s), o que s6 é conseguido caso as caracteristicas do perfil do utilizador atual estejam contidas
no mapa e na zona em andlise. Caso isto ndo aconteca passa-se a ter um routing que deixa de
ser multicritério pois mesmo que sejam consideradas as caracteristicas dos perfis estas ndo vao
influenciar em nada por ndo estarem definidas nos mapas.

Tendo isto em conta, € necessario desenvolver um modelo de dados de modo a manter todas
as informagdes dos mapas a utilizar no ambiente de testes. Como se estd a falar de um problema
que lida com redes de estradas reais e portanto com localiza¢des geogréficas, a base de dados a
desenvolver também tem de ser georreferenciada.

Este modelo de dados tem de ser minucioso para que ndo ocorram falhas tanto a importar
mapas de uma base de dados para um ambiente de testes como no processo inverso que terd de
ser possivel de modo a conseguir-se testar os novos algoritmos desenvolvidos e a ter um ambiente

flexivel e que permita adequar os mapas as necessidades momentaneas.

3.2 Definicao de perfis de utilizador

Os perfis de um utilizador sdo uma das partes mais importantes deste projeto de dissertacao.
Isto acontece porque sdo eles os principais responséveis pelas alteragdes, pelas melhorias, pelas

otimizagdes aos algoritmos ja existentes ou até pela implementacao de novas abordagens.
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Isto acontece essencialmente pelos seguintes motivos, que se pretendem que sejam preponde-

rantes na inovagéo associada a esta tese:
1. Routing multi-critério;
2. Escolha de rotas personalizadas.

Relativamente ao ponto 1, o perfil de utilizador ¢ fundamental visto que os miltiplos critérios
a considerar sdo exatamente todas as caracteristicas que um utilizador pode preferir.

Desta forma, diferentes perfis t€m de fazer com que determinadas caracteristicas das vias se-
jam favorecidas relativamente a outras. E inclusive possivel ter um perfil que permita escolher uma
rota através de um algoritmo puramente tradicional, bastando para isso que ndo haja preferéncia
daquele tipo de utilizador por nenhuma das caracteristicas possiveis.

No que concerne ao aspeto nimero 2, é facilmente percetivel a importancia que um perfil
terd na personalizacdo de uma rota visto que possibilitard que sejam sugeridas rotas diferentes a
utilizadores com diferentes perfis, ainda que os pontos de partida e chegada sejam os mesmos.

Desta forma, para definir um perfil é necessério considerar as seguintes etapas:

1. Defini¢do das caracteristicas a considerar;
2. Identificacdo das preferéncias para cada caracteristica;

3. Normalizacdo de todas as preferéncias.

Desta forma, esta € uma fase bastante importante no desenvolvimento desta dissertacio essen-
cialmente no que diz respeito a defini¢do das caracteristicas que permitem classificar um perfil e
que, como j4 referido, podem por conseguinte influenciar a eficiéncia das abordagens de escolha

de caminho mais curto.

3.3 Construcao de um ambiente de testes

Para que seja possivel ter percecao e avaliar as abordagens desenvolvidas € necessario ter um
ambiente de testes. Com isto pretende-se simular a escolha de rotas por parte de um utilizador de
um sistema de navegacao GPS.

Desta forma, o pretendido € que o utilizador esteja perante um ambiente em que possa:

1. Ter uma visualizag@o que lhe permite perceber a zona do mapa em que se encontra;
2. Navegar no mapa e posicionar-se facilmente na zona pretendida;

3. Escolher os pontos de origem e destino do seu percurso;

4. Calcular a melhor rota que se lhe adequa;

5. Visualizar a rota que deve seguir.
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Para que isto seja possivel pretende-se a utilizacdo e adequacdo de um emulador de escolha de

rotas ao problema em questao.

Desta forma, uma das preocupagdes passa por interligar o emulador com a base de dados que
serve de armazenamento de mapas. Na pior das hipéteses isto pode levar ao desenvolvimento
por completo de um médulo de comunicacio entre o emulador e uma base de dados ou entdo, no
caso de esta ja existir, adequar apenas o modelo de dados, desenvolvido para os mapas, para que a

replicacdo destes seja feita na integra e sem qualquer tipo de ruido.

O outro aspeto a ter conta estd relacionado com a consideracio de perfis de utilizador. Neste
caso torna-se necessario desenvolver e adicionar ao emulador as funcionalidades necessarias para
permitir a criacdo de perfis e a associagdo destes a utilizadores para poderem ser usados nas novas
abordagens desenvolvidas. Esta € previsivelmente a fase mais custosa do desenvolvimento do

ambiente de teste, denominado de Test-Bed, no caso de ser possivel a utilizagdo do emulador.

Caso ndo venha a ser possivel o desenvolvimento do 7est-Bed com base num emulador open-

source, a alternativa passard por criar um emulador préprio assente sobre um editor de redes.

Como € expectdvel, neste caso a criagdo de uma rede de estradas, através da importacdo de
mapas modelados numa base de dados, e a navegacio na mesma apresenta-se como sendo algo que
ndo levard a uma implementagao tdo rebuscada como no caso anterior visto que previsivelmente o

editor ja se encontra habilitado a importar mapas de varias fontes.

No entanto, todo o processo de escolha de rotas, e que diz respeito aos pontos 3, 4, ¢ 5 na
enumeracdo anterior, teria de ser implementado visto raramente ser algo contabilizado. Assim
sendo, passa a ser necessario readaptar a interface com o utilizador de modo a permitir que este

escolha os pontos de origem e fim que pretende para o seu percurso.

Além disto, a necessidade de integrar uma camada de processamento de grafos e escolha
de melhor caminho é algo bastante claro porque, ao contrdrio do caso anterior, isso ainda ndo
existe e € necessdrio para futuramente adicionar novas abordagens e servir inclusive de termo de
comparacdo. Ainda referente a este aspeto é de extrema importincia que a rota calculada seja
apresentada ao utilizador de forma a que este tenha um perfeita perce¢do da mesma e lhe permita

identificar claramente por onde deve seguir para chegar ao seu destino.

Algo que neste caso também acontece, a semelhanca do que foi apresentado caso a escolha

incida sobre um emulador, diz respeito a implementacao dos perfis de utilizador.

Tendo em consideragdo o que foi referido anteriormente pode dizer-se que o ambiente de teste

a desenvolver deve ser a integracdo de varios médulos como € apresentado na Figura 3.2.

Na figura referida anteriormente pode entdo observar-se que o modulo Visual apresenta uma
relacdo bidirecional com a base de dados visto ser pretendida ndo s6 a importacao como a exporta-
¢do de mapas. Além disso, outra comunicagio deste género verifica-se com o médulo de Routing,
visto que quando € solicitada pelo utilizador a escolha de uma rota, o primeiro médulo deve in-
formar o segundo da topologia do grafo que lhe estd inerente e dos pontos extremos do caminho
a obter. A relacdo € bidirecional visto que, apds o cdlculo do caminho mais curto, a informagao

gerada deve ser retornada para ser apresentada na interface com o utilizador. Este tiltimo médulo
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User
Profiling

Routing

Figura 3.2: Ambiente de testes a desenvolver.

tem também naturalmente uma ligagdo com o médulo de User Profiling de modo a considerar o

perfil do utilizador atual no processo de escolha de rotas.

3.4 Desenvolvimento e implementacao de novas abordagens de rou-
ting

Apesar de todas as outras etapas jd enunciadas e detalhadas, e que sdo fundamentais para o
desenvolvimento do projeto, a fase de delineamento e implementacdo de novas abordagens de
routing € efetivamente o ponto central desta dissertagao.

Com isto pretende-se desenvolver o maior nimero de abordagens diferenciadas possivel com
o principal objetivo de ter uma vasto leque de solucdes para comparar com o algoritmo base,
implementado no ambiente de testes. Além disto, a comparacio entre as vdrias implementagdes é
também um aspeto a ter em conta relativamente a eficiéncia dos algoritmos desenvolvidos.

Para que se consigam entdo obter algoritmos eficientes é necessdrio ter em consideracio os

seguintes pardmetros:

e Numero de nds analisados;

Numero de arestas analisadas;

Espago em memoria ocupado durante o processamento;

Tempo de processamento;

Distancia total do percurso;

Tempo total do percurso.

Assim, pretende-se retirar conclusdes relativamente aos aspetos mencionados acima e com
isso determinar até que ponto uma abordagem se torna compensatdria, ou nao, relativamente as
demais. No entanto, ¢ importante descriminar até que ponto uma abordagem pode ser valorizada

ou ndo relativamente a outra. Assim, dos pontos anteriores os dois tltimos sdo os que apresentam
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menor importancia visto que com um algoritmo tradicional de escolha de caminho mais curto,
como o caso do Dijkstra ou A*, consegue-se obter os melhores valores possiveis para essas duas
caracteristicas. Quanto ao restantes, um algoritmo serd tanto melhor quanto mais aspetos conse-
guir otimizar.

Além disto, é necessdrio ponderar as conclusdes retiradas da eficiéncia com a satisfagdo das
necessidades do utilizador. Isto leva a que, como os algoritmos utilizam o perfil do utilizador
para gerar rotas o mais personalizadas possivel, ndo se pretenda apenas desenvolver estratégias
que reduzam muito o tempo de processamento se, em termos da rota gerada, continuar a ser algo
genérico ou que nio se adequa ao utilizador em questao.

Isto leva a que sejam consideradas sempre estas duas vertentes, como ilustrado na Figura 3.3.

Rota
personalizada

Grafo dirigido \

PIO.n'COS fje Nova abordagem de
Inicio e fim routing

Perfil do /

utilizador

— > Distancia total

\ Tempo total

* N2 de nds analisados

* N2de arestas
analisadas

* Ocupacdo de memdria

* Tempode
processamento

Figura 3.3: Dados de entrada e saida e otimiza¢des pretendidas com cada abordagem de routing
desenvolvida.

Na imagem anterior pode entdo ver-se trés sec¢des bem distintas: dados de entrada, dados de
saida e objetivos em processamento.

Relativamente aos dados de entrada, ilustrados do lado esquerdo, hé que real¢ar que, para além
do grafo que representa o mapa e dos pontos de inicio e fim do percurso pretendido, se pretende
usar o perfil de utilizador nas abordagens a desenvolver. Este input é extremamente necessdrio por
forma a resolver o problema do routing multicritério, routing este que deverd levar também a uma
rota personalizada.

Como € possivel observar no lado direito da imagem, além da obtencdo de rotas que se preten-
dem ser o mais adequadas possivel ao utilizador atual, por forma a corresponder as necessidades e
exigéncias cada vez mais crescentes dos utilizadores de sistemas inteligentes de transportes, ¢ tam-
bém apresentada a distancia e o tempo total do percurso sugerido pela respetiva abordagem. Isto

acontece porque é efetivamente uma das formas de se conseguir analisar e comparar os algoritmos.
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Apesar disto, os aspetos que se deve ter em consideragdo para se avaliar a eficiéncia do al-
goritmo sdo ilustrados na zona central. De referir que todos eles se referem a questdes durante o
processamento da melhor rota a seguir.

Durante a fase de processamento, e por forma a dar resposta aos objetivos que se preten-
dem atingir, em termos de eficiéncia, surge outro problema aliado aos algoritmos. Este problema
prende-se com as possibilidades que existem de melhorar algoritmos ja existentes, e fortemente
utilizados, e a adequagdo de cada uma dessas solucdes ao algoritmo base em questio ou a especi-
ficidade do problema. Assim é preciso fazer esta anélise de modo a solucionar qual a técnica que
melhor se adequa e melhor reage com cada algoritmo podendo falar-se de otimizacdes de fungdes
de custo, de implementacdo de novas heuristicas ou até do desenvolvimento de novas abordagens
por completo de maneira a conseguir-se fazer diferentes técnicas convergirem para um objetivo
comum.

No entanto, apesar de uma fase de processamento extremamente otimizada permitir obter
solugdes eficientes, pode ser necessdrio recorrer a outras técnicas que estardo indiretamente rela-
cionadas. Isto diz respeito essencialmente a considerar uma fase de pré-processamento em que
técnicas inteligentes seriam usadas por forma a melhorar a fase de processamento, mesmo que
usando um algoritmo tradicional.

O pré-processamento de um mapa € algo que pode ser bastante importante visto que muitas das
vezes os mapas estdo habilitados para serem usados noutros ambientes diferentes e podem conter
informacdes desnecessdrias. Por estas e outras razdes, tanto filtrar como fazer uma andlise prévia
do mapa pode solucionar o problema de otimizar o processo de escolha de rotas e conseguir-se

assim que esse cdlculo seja muito mais rdpido e menos custoso.

3.5 Conclusoes

A modelacdo do problema em questdo, apresentada na Figura 3.1 e detalhada neste capitulo,
permitiu tirar algumas conclusdes interessantes relativamente a cada um dos pontos aos quais se
pretende dar uma resposta com esta dissertacao, as fases que terdo de ser ultrapassadas e respetivas
tarefas que terdo de ser desenvolvidas e a forma como abordar o problema através da metodologia
a seguir.

Posto isto, esta dissertacdo pretende entdo tirar conclusdes e dar respostas relativamente aos

seguintes problemas:

e Utilizagdo de algoritmos de routing multicritério em sistemas de navegacdo GPS;
o Eficiéncia dos algoritmos ao nivel da sua complexidade espacial e temporal;

e Personalizacdo das rotas de modo a ir de encontro as necessidades dos utilizadores.

Para dar resposta a estes problemas torna-se necessdrio o desenvolvimento de quatro fases

principais que estdo relacionadas com:
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e Mapas;

Perfis de utilizador;

Ambiente de testes;

Algoritmos de routing.

Estas fases nao sio todas diretamente necessarias para dar resposta aos problemas em questao.
No entanto, tornam-se fundamentais para que seja desenvolvido algo consistente e que permita
simular uma situacdo o mais real possivel.

Além disto, foi importante separar em médulos tudo o que faz parte deste projeto e definir mais
claramente em que € que cada fase contribui para as restantes e por conseguinte para a prossecucio
dos objetivos desta dissertagao.

Desta forma, as duas fases principais deste projeto serdo as que estdo relacionadas com os
perfis de utilizador e os algoritmos de routing.

No entanto, para que a escolha das rotas seja feita como pretendido é necessario que se tenha
acesso ao grafo dirigido que representa o mapa onde se pretende navegar, ao ponto de inicio e de
fim do percurso pretendido e as preferéncias do utilizador atual. Estas preferéncias nio sdo mais
do que o perfil que ird ser considerado aquando do processamento do mapa.

Estes dados de entrada, que sdo necessarios nesta fase, sdo provenientes da fase de desen-
volvimento do ambiente de testes. Isto acontece porque o ambiente de testes pode ser definido
como sendo a integracdo das implementacdes do mddulo relativo aos mapas e do médulo que
concerne aos perfis de utilizador. Assim, para se criar o fest-bed € preciso obter informagdes sobre
as caracteristicas dos mapas, e sobre as preferéncias do utilizador atual, que posteriormente sdo
disponibilizadas através de uma interface mais apelativa e que permite ao utilizador escolher quais
os pontos de partida e destino do percurso que pretende fazer.

Com a modelacao dos dados dos mapas definida, hd um fluxo de informagao no sentido inverso
ao definido anteriormente permitindo que as caracteristicas dos grafos criados no ambiente de
testes sejam armazenadas na base de dados para futura utilizacao.

Além disto, e como é possivel observar na Figura 3.1, a rota calculada serd apresentada em
termos visuais no ambiente de testes ap6s ser calculada na fase relativa ao routing.

Tendo isto em conta, pode-se concluir que esta metodologia leva a resolu¢cdo do problema
definido sendo que a fase de defini¢do e implementacdo dos algoritmos de routing s6 acontecera
apo6s estar criado o ambiente de testes, com a integracdo da interface visual com os mapas e
os perfis de utilizador, além da implementa¢do de um algoritmo tradicional com aplicacdo em
problemas de caminho mais curto.

Assim sendo, o inicio da implementagado do projeto passa pelo desenvolvimento do modelo de
dados e pela criacdo dos perfis de utilizador. Posteriormente passa-se para a integragdo disto com
um emulador de routing ou um editor de redes de modo a criar o fest-bed e na fase final sdo entdo
implementadas todas as abordagens que ser@o alvo de andlise e avaliacdo, no sentido de solucionar

o problema detetado.
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No presente capitulo sdo abordados todos os processos do decorrer do desenvolvimento do
projeto inerente a esta dissertacao.

Assim, tendo em conta a metodologia e as perspetivas de solucio ja abordadas no Capitulo 3,
pretende-se dar uma visdo mais detalhada das decisdes tomadas e do que foi realmente implemen-
tado, alterado ou descartado relativamente ao que ja havia sido representado.

Além deste aspeto sdo abordadas as tecnologias usadas para cada médulo do projeto desen-
volvido, sempre que isto se justificar.

Desta forma, ird abordar-se inicialmente o desenvolvimento do ambiente de testes, denomi-
nado de Test-Bed, e todos 0s seus constituintes e posteriormente as abordagens de routing efetiva-

mente implementadas.

4.1 Test-Bed

O ambiente de testes desenvolvido pode ser definido como uma integracdo de trés partes. A
primeira delas prende-se com os mapas a serem usados por forma a processar-se as rotas pretendi-
das e a testar as abordagens desenvolvidas. A segunda passou pela definicdo e implementacdo das
funcionalidades relativas aos perfis de utilizador e a dltima pela utilizacdo de um editor de redes
para integrar o que havia sido desenvolvido nas duas fases anteriores. Nesta fase foi ainda adici-
onada uma camada de cdlculo de rotas e implementada uma abordagem tradicional (algoritmo de
Dijkstra) por forma a servir de termo de comparacio com as restantes abordagens desenvolvidas

no Ambito desta dissertagcdo e que estdo definidas na Sec¢do 4.2.

4.1.1 Modelo de dados

O modelo de dados desenvolvido teve por base aquilo que j4 era utilizado pela Tele Atlas

[Atl05] e estd representado na Figura 4.1.
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Figura 4.1: Modelo de dados.

De entre o modelo apresentado, as tabelas junction e network sdo aquelas que se pode dizer
serem as que se apresentam como fundamentais em qualquer modelo de dados relativo a mapas.
Isto porque a primeira refere-se aos pontos assinalados no mapa, que no problema em questio
vao ser os elos de ligacdo entre as mais diversas estradas, enquanto que a segunda representa
segmentos que ligam dois pontos, que vai servir para representar as estradas no mapa.

A tabela map é aquela que de entre as restantes estd mais fora do ambito do projeto e que foi
considerada por se tornar fundamental para a importagdo e exportagdo de mapas através do editor
de redes.

Desta forma, todas as restantes tabelas foram definidas como necessdrias e fundamentais para
ser possivel manter e usar informagdes dos mapas que serdo tteis e fulcrais para serem usadas nos
algoritmos desenvolvidos.

Assim temos as seguintes tabelas:

e poi: representa um ponto de interesse, e toda a informacdo que lhe estd associada, e que
tem uma chave estrangeira que permite identificar, através da tabela network, qual o seg-
mento no qual estd colocado. Cada ponto de interesse estard ainda associado a um tipo, de

um conjunto de possibilidades mantidas na tabela poi_type. Esta tabela vai ser importante

38



Implementagao

para permitir adequar as rotas as utilizadores, essencialmente quando estes apresentarem

caracteristicas de turista.

e speed_restriction: por forma a ser possivel considerar o tempo como medida de custo nas
funcdes associadas ao algoritmos de routing, esta tabela foi preponderante para permitir

associar a cada segmento o(s) limite(s) de velocidade respetivo(s).

e connection: tabela preponderante para se ter uma rede de estradas vidvel e na qual seja
possivel construir-se rotas pois define todas as ligacdes que existem num mapa. Essas li-
gacdo acontecem sempre num ponto definido na tabela junction e permitem conectar dois
segmentos (tabela network) que incidem sobre esse ponto. Além deste aspeto, ¢ mantida
a informacdo relativa ao angulo correspondente a cada conexdo que serd um aspeto impor-
tante no momento de escolha de rotas e de privilegiar as caracteristicas de um utilizador

ecologico.

e traffic_sign: apesar de esta tabela permitir manter informagdo sobre uma diversidade de
sinais de transito, o objetivo com a criacdo da mesma passou por saber a localiza¢do apenas
de sinais luminosos que s@ao um fator que no momento de definir um percurso podem ser
determinantes para utilizadores que pretendam escolher a rota mais rdpida. Além disto, cada
sinal estard sempre associado a um segmento no qual vai acabar, indiretamente, por também

delimitar a velocidade permitida.

Com isto, no momento de proceder ao processamento dos algoritmos de routing é possivel
obter informag¢des dos limites de velocidade e das localiza¢des tanto de sinais luminosos como
de pontos de interesse, no que diz respeito as estradas. Ao nivel das juncdes, é possivel saber
as estradas que se podem seguir, tendo em conta aquela que foi usada para chegar ao ponto em

questdo, e também o grau de viragem correspondente a cada manobra.

Como ¢é possivel observar na Figura 4.1, praticamente todas as tabelas apresentam o campo

geom que € um atributo espacial.

O modelo de dados ilustrado na figura anterior foi delineado e posteriormente criada uma base
de dados objeto-relacional usando PostgreSQL com PostGIS. A escolha foi esta devido a neces-
sidade de ter uma base de dados georreferenciada o que foi possivel com o uso do PostGIS que
é uma extensdo espacial ao SGBD PostgreSQL e que permite a este suportar objetos geogréficos
e portanto ser usado como uma base de dados espacial para sistemas de informacdo geografica
(GIS), como € referido em [Fre09].

Por forma a facilitar o desenvolvimento dos aspetos mencionados foi usado o pgAdmin III que
é uma ferramenta de administrac@o para PostgreSQL. Foi também usada, embora em menor escala,
a framework uDig para permitir a edi¢do e visualizacdo de mapas armazenados em shapefiles e

servir de elo de ligacdo entre estes e a base dados.
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4.1.2 Perfis de Utilizador

Um dos aspetos mais importantes desta dissertagdo passa pela personalizacdo das rotas. Como
jé referido isto consegue-se tendo em conta as preferéncias que cada utilizador tem quando usa
um sistema de navegaciao GPS.

Desta forma foi definido que cada utilizador teria associado um perfil que iria conter determi-
nadas caracteristicas as quais corresponderiam as respetivas preferéncias por parte do utilizador
em questao.

Assim, um perfil € representado como um vetor de m posi¢des, em que m representa 0 nimero
de caracteristicas possiveis de estarem contidas num perfil. Cada uma dessas posi¢des contém
um valor, compreendido entre 0 e 1, que representa a preferéncia dada pelo utilizador, a que

corresponde aquele perfil, aquele critério, como se pode ver na Figura 4.2.

di1 dz 4z - - - dm

X1 | X2 | X3 | - Xm

1
1
Fo-am A
1
1

Figura 4.2: Perfil de utilizador genérico.

Nesta figura pode-se observar que cada posicdo corresponde ao atributo i, em que 1 < i < m,
e a preferéncia do utilizador atual apresenta um valor x;.

Caso a preferéncia do utilizar seja extrema relativamente a uma caracteristica e esta seja de
privilegiar relativamente as restantes o valor de x serd 1. Caso seja um atributo que néo revela
qualquer importancia, x assumird o valor 0. Todos os outros valores intermédios podem ser atri-
buidos além de que podem naturalmente existir caracteristicas que tenham a mesma preferéncia
por parte de um mesmo utilizador.

Foram entdo definidos desta forma os perfis dos utilizadores a considerar no ambito do pro-
blema apresentado como propulsor desta tese. Assim, e tendo em conta a auscultacdo da NDrive
que apresentou e orientou para esta problematica, foram definidos que os tipos de utilizadores mais
interessantes a usar neste projeto e aos quais a personalizacio de rotas pode ser melhor aplicdvel
e mais ttil seriam condutores com interesse turistico e/ou ecolégico.

Tendo isto em consideracdo, e também a grande quantidade de dados, que ndo se possui, e que
seria necessdria para que o historico de utilizadores fosse algo conclusivo, foi decidido que seriam
criados perfis estdticos que permitissem tirar conclusdes e que englobassem caracteristicas dentro
das que correspondiam ao tipo de condutores sugerido.

Assim sendo, cada perfil de utilizador é formado por um vetor de quatro posi¢des que dizem

respeito a:

1. Declive;
2. Manobras;

3. Turismo Cultural;
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4. Turismo Ocasional.

De entre estas caracteristicas, as duas primeiras sdo as que enquadram mais no aspeto ecold-

gico enquanto as seguintes, como o préprio nome indica, referem-se mais ao foro turistico.

Declive

Caracteristica relacionada com a inclinagéo das estradas e a existéncia de oscilacdes nas mes-
mas.

Desta forma, um utilizador terd um preferéncia mais proxima de 1 quanto maior for o seu

interesse em seguir estradas planas e pouco acentuadas.

Manobras

Este critério diz respeito ao grau das curvas que se terdo de efetuar em cada ponto de juncdo
de estradas.

Desta forma, um utilizador terd um preferéncia mais préoxima de 1 quanto maior for o seu
interesse em seguir estradas que o irdo levar a curvas suaves na ligacdo com as seguintes.

Uma curva € considerada tanto mais suave quanto menor for o grau que lhe corresponde.

Assim sendo, considerou-se a existéncias de trés tipos de curvas:

e Suave - grau de curvatura inferior a 45°;
e Normal - grau de curvatura entre 45° e 90°;

e Acentuada - grau de curvatura superior a 90°.

Turismo Cultural
Um utilizador que considerar este aspeto estd efetivamente a dar importancia a existéncia de
pontos de interesse do tipo cultural, e a quantidade em que ocorrem na rota que pretende seguir.

Pontos de interesse deste tipo sdo aqueles que t€ém uma categoria entre as seguintes:

e Lodging (Ex: Hotel, hostel, pensdo etc.);

o Airline Access (Ex: Aeroporto, zona de aviagao, etc.);

e Railway Station (Ex: Estacdo de comboio, metro, autocarro, etc.);

e Petrol Station (Postos de abastecimento de veiculos com/sem GPL);

o Ferry Terminal (Terminais para travessias de barco ou comboio);

o Parking Garage (Parques de estacionamento para automdéveis pagaveis ou nao);
o Worship (Ex: Igreja, Sé, etc.);

o Monument (Ex: Museu, Ponte, Paco, Estadio, Palacio, Castelo, etc.).
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Desta forma, quanto mais interessado estiver o utilizador em passar pelo maior nimero pos-
sivel de pontos das categorias ja enunciadas mais proxima a sua preferéncia vai estar do valor
1.

Turismo Ocasional
Esta caracteristica pode ser descrita exatamente como a anterior com a alteracao das categorias
dos pontos de interesse preferidos.

Assim, além das categorias comuns, que s3o:

Lodging;

Airline Access;

Railway Station;

Petrol Station;

Ferry Terminal,

o Parking Garage.

sdo considerados ainda como pontos de interesse ocasional aqueles que pertencerem as se-

guintes categorias:

e Public Services (Ex: Correios, Banco, Multibanco, etc.);
e Health Care (Ex: Farmicias, Postos de primeiros socorros, etc.);
e FEating&Drinking (Ex: Café, restaurante, bar, etc.);

e Leisure (Ex: Teatro, cinema, centro comercial, etc.).

Considerando entdo as caracteristicas definidas anteriormente e o tipo de condutores que se

apresentam como principais destinatarios, foi determinado que seria necessario os seguintes perfis:

e ECO - perfil puramente ecolégico que permite considerar apenas os critérios Declive e

Manobras;

e ECO_TUR - perfil que considera ambas as vertentes com os critérios ecoldgicos a prevale-

cerem sobre os turisticos;

e ECO&TUR - perfil intermédio em que sdo considerados todos os critérios com igual pre-

ponderancia;

e TUR_ECO - perfil que considera ambas as vertentes com os critérios turisticos a prevale-

cerem sobre 0s ecoldgicos;
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e TUR_CUL - perfil puramente turistico com incidéncia em pontos de interesse culturais e

portanto priveligiando o critério Turismo Cultural,

e TUR_OCA - perfil puramente turistico com incidéncia em pontos de interesse ocasionais e

portanto priveligiando o critério Turismo Ocasional.

Com os perfis descritos anteriormente, e que podem ser observados na tabela 4.1, consegue-se
entdo considerar os extremos, o ponto intermédio e os pontos equidistantes entre estes que sa0 0s

pontos fundamentais da gama de valores possiveis.

Atributos
Declive | Manobras | Turismo Cultural | Turismo Ocasional
ECO 1 1 0 0
ECO_TUR 0.75 0.75 0.25 0.25
Perfis ECO&TUR 0.5 0.5 0.5 0.5
TUR_ECO 0.25 0.25 0.75 0.75
TUR_CUL 0 0 1 0
TUR_OCA 0 0 0 1

Tabela 4.1: Matriz dos perfis definidos para testes

4.1.3 NetEditor: editor de redes

Por forma a construir um ambiente de testes, com todas as suas partes constituintes, foi usado
como base o NetEditor. Este é um editor de redes que foi desenvolvido pelo Laboratério de
Inteligéncia Artificial e Ciéncia de Computadores (LIACC) da FEUP e que teve como intuito
permitir a modelacdo de redes de trdfego urbanas e a sua exportagdo para diferentes simuladores,
como € o caso do SUMO (Simulation of Urban Mobility).

Este editor de redes foi desenvolvido usando a linguagem de programacdo C++ € a framework
Ot pelo que tudo o que foi desenvolvido e integrado no mesmo, desde plugins e widgets até a
implementacao de algoritmos, seguiu as tecnologias que ja vinham sendo utilizadas.

Do NetEditor foi essencialmente usada a componente de modelacdo e a interface com o utili-

zador visto que a simulag@o ndo se enquadrava dentro dos objetivos desta tese.

4.1.3.1 Plugins para a base de dados

Por forma a adaptar o NetEditor a problemética desta tese foi necessdrio inicialmente criar
dois plugins: db_import e db_export.

Ambos os plugins foram desenvolvidos para permitir a comunicacao entre o editor e a base de
dados criada. Assim, o db_import permite ao utilizador escolher o mapa que pretende importar
da BD, a partir do nome com que foi gravado, e consoante isso importar as seguintes informacdes

correspondentes:
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noés (junction);

arestas (network);

limite maximo de velocidade em cada segmento (speed_restriction);

manobras possiveis, entre arestas, em cada né (connection).

Adicionalmente sdo importados os pontos de interesse (poi), que foram criados como dados
sintéticos, e alocados de forma relativamente aleatdria aos segmentos existentes. Esta alocagao é
feita desta forma de modo a conseguir-se gerar mapas de teste com diferentes caracteristicas em
situacdes diferentes, apesar de o mapa base ser o mesmo.

De referir que os sinais luminosos (tabela traffic_sign) foram descartados visto que apenas
terdo influéncia subjetiva na velocidade das vias e esta pode ser manipulado através da interface
do NetEditor.

Utilizando as funcionalidades disponibilizadas pelo NetEditor, e algumas entretanto adici-
onadas, é possivel também editar as caracteristicas do mapa. De entre as alteragdes possiveis

destacam-se as seguintes:

e Adicionar/remover nos;

Adicionar/remover arestas;

Alterar o calibre das vias;

Alterar o limite maximo de velocidade entre 50km/h e 120km/h;

Adicionar/remover manobras;

Editar a posi¢ao dos nds (e consecutivamente das arestas incidentes no mesmo).

Relativamente ao plugin db_export, funciona exatamente como o db_import mas no sentido
inverso. Assim permite ao utilizador guardar um mapa entretanto criado através da modelacdo

possivel com o editor de redes, escolhendo o titulo do mesmo.

4.1.3.2 Adaptacoes para o routing

Tendo em consideracio a necessidade de permitir ao utilizador escolher as rotas que pretende
efetuar e de lhe fornecer a visualizagdo do percurso a seguir, foi necessdrio alterar e adicionar

algumas funcionalidades.

Pontos de inicio e fim

Inicialmente todo os pontos que apenas tivessem segmentos que incidiam sobre o mesmo eram
considerados pontos de chegada enquanto que aqueles de onde apenas partiam arestas definiam-se

como pontos de partida.

44



Implementagao

Para ser possivel a escolha de rotas, a defini¢do de pontos de partida e chegada foi alterada para
passar a ser feita manualmente. Assim, o utilizador tem a possibilidade de ele préprio escolher
quais os pontos de inicio e fim que pretende para a sua rota sendo que apenas pode existir uma

partida e uma chegada.

Selecao de perfis

Tendo em conta que os perfis foram definidos estaticamente, cada utilizador ndo tem um perfil
associado mas sim um conjunto de perfis pelos quais pode optar de modo a "influenciar"a escolha
da rota para as caracteristicas que lhe interessam.

Posto isto, foi adicionado um novo widget de forma a ser possivel escolher um dos perfis ja
definidos na Sec¢do 4.1.2, o qual também contém as vdrias possibilidades de routing implemen-
tadas e que serdo analisadas na Seccdo 4.2. Na Figura 4.3 pode entdo ser vista a interface desse

widget para com o utilizador.

netEditor

N A TS O GMapsterIay

Layers B

Object: Visible

v Segments &
Reference [
Street &

() EcoProfile

() EcoTurProfile

@ EcoAndTurProfile
() TurEcoProfile

() CulTurProfile

() OccTurProfile

Dijkstra Modified
Hierarchy(ECO)
AHTUR)

Preview ®

[ l 355,140 100%

Figura 4.3: Editor de redes com o widget contendo os perfis de utilizador e as possibilidade de
routing.

Algoritmos - Dijkstra como base de comparacao

Como ja visto na Figura 4.3, a interface para possibilitar fazer a escolha de rotas usando
diferentes abordagens foi também desenvolvida e integrada.

No entanto, dos algoritmos apresentados apenas o Dijkstra foi implementado nesta fase visto
ser aquele que foi escolhido para servir como base de comparacio relativamente as restantes abor-

dagens implementadas e que serdo detalhadas na Seccdo 4.2.
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Nesta implementagdo do algoritmo de Dijkstra, a funcao de custo considera ndo s6 a distancia
como também o tempo.

Considerando entdo que é dado um grafo G(N,S), onde este algoritmo é aplicado, em que
N representa o conjunto de todos os nds e S o conjunto de todas as arestas, pretende-se que em
cada passo a fun¢do de custo seja minimizada como é mostrado na equagdo (4.1). Esta funcdo
f(n,s) é resultado portanto da soma de duas parcelas, g(n,s) e #(s), em que a primeira representa
a distancia do n6é n a origem e a segunda devolve o tempo que se demora a percorrer a aresta s.
Assim, a distincia a origem € dada pela soma da distancia acumulada até chegar ao ponto atual
(accDist(n)) com o comprimentos do segmento s (d(s)), como é mostrado na equagéo (4.2).

Relativamente ao tempo, como ¢ exibido na equagdo (4.3), calcula-se pela divisdo entre a
distancia do segmento s e a velocidade méxima permitida para circular nesse segmento (v(s)).
Este cdlculo é multiplicado por 60 para se obter o resultado em minutos sendo que a velocidade

maxima permitida s6 pode oscilar entre 50km/h e 120km/h.

Min f(n,s)=g(n,s)+t(s) , neN e seS 4.1)
g(n,s) = accDist(n) +d(s) 4.2)

d(s)
t(s)=—=%60 , 50km/h <v(s) < 120km/h (4.3)

v(s)

4.2 Abordagens desenvolvidas

Uma vez concluido o ambiente de testes, entrou-se na fase relacionada com a algoritmia, a

qual poderia ter sido encarada de duas formas:

e Uma abordagem - desenvolver sé um algoritmo e apenas incidir sobre a otimizag¢do do

mesmo;

e Varias abordagens - desenvolver diferentes possibilidades de resolver o mesmo problema

focando os esforcos na diversidade de otimizagdes.

De entre essas possibilidades optou-se pela segunda visto que, apesar de nem todas as aborda-
gens comportarem a globalidade dos aspetos referidos na apresentacdo do problema, foi possivel
tirar conclusdes mais efetivas relativamente ao comportamento de cada uma e comparar os pontos
em que cada uma se comporta melhor ou pior relativamente as restantes.

Assim sendo, foram desenvolvidas trés abordagens diferentes para a escolha de rotas, em que
aplicaram diferentes técnicas de otimizacdo tendo como base o algoritmo de Dijkstra, a hierarquia

de grafos e o algoritmo A*, como € apresentado nas sec¢des seguintes.
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4.2.1 Algoritmo de Dijkstra modificado

A primeira abordagem que foi desenvolvida resultou da modificag¢@o do algoritmo de Dijkstra,
ja previamente implementado, de forma a alterar a sua fungdo de custo.

O objetivo desta alteracdo passou principalmente pela inclusdo das preferéncias de um utili-
zador, através do seu perfil, no cdlculo da melhor rota a seguir. Com isto passou-se ainda a ter
um algoritmo completamente direcionado para os multiplos critérios, que era um dos objetivos
principais, além da completa adequacao ao utilizador através da personalizag¢do da rota a sugerir,
correspondendo esta as caracteristicas do perfil utilizado.

Desta forma, a funcéo de custo passou a considerar os seguintes critérios:

Disténcia;

e Tempo;

Declive;

Manobras;

Turismo Cultural;

Turismo Ocasional.

Devido a isto, os dados de entrada necessdrios para proceder a execucdo do algoritmo desen-

volvido passaram a ser:

e G(N,S) - grafo constituido pelo conjunto de nés N e pelo conjunto de arestas S;
e start - n6 de inicio do percurso pretendido, em que start € N;
e final - n6 de fim do percurso pretendido, em que final € N,

e p - vetor de 4 posi¢des que representa o perfil do utilizador atual.

Tendo isto em consideracdo, e por termo de comparacdo com o que ja foi descrito para o
algoritmo de Dijkstra tradicional em 4.1.3.2, passamos a ter uma fun¢do de custo a considerar
dois termos: o custo tradicional(custoTrad) e o custo do perfil(custoProf). Desta forma, o objetivo

deste algoritmo passou a ser, em cada iteracdo, o seguinte:

Min  f(n,s,p) = fixcustoProf(n,s,p)+ f» xcustoTrad(n,s) , neEN e s€S§ (4.4)

Na equacio (4.4) ha trés aspetos importantes a ter em consideracdo:

1. Dados de entrada: n representa o né atual em processamento, s o possivel segmento a seguir
e p o perfil do utilizador, em que para cada posi¢do i, com 0 < i < 4, a preferéncia x terd

sempre de ser um valor no intervalo [0;1], ndo necessariamente inteiro.
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2. Fatores: cada parcela da soma que resulta em f é multiplicada por um fator parametrizdvel
(f1 e f2). Estes dois fatores sdo usados com o intuito de ser possivel privilegiar uma parcela

relativamente a outra e tém de respeitar sempre a condi¢do fi; + f> = 1.

3. Fungdes de custo: o valor de custTrad refere-se ao custo de seguir o segmento em questio
tendo em conta o tempo e a distdncia enquanto que a fungdo custProf retorna um valor de

acordo com as caracteristicas do perfil do utilizador, como sera detalhado de seguida.

custoTrad

Esta parcela entra nos cdlculos de f como sendo a fungdo de custo definida no algoritmo
tradicional e que considerava apenas o tempo e a distdncia como critérios.

Desta forma, o valor retornado pela equacdo (4.1) (que se assume como sendo fr para ndao
causar confusdes de leitura) seria a representacdo do custoTrad. Isto apenas nio acontece porque
devido a gama de valores bastante diferente que era obtida entre o custoTrad e o custoProf foi
necessario normalizar estes custos.

Assim definiu-se que ambos iriam assumir um valor entre O e 1, inclusivé. Posto isto, e consi-

derando uma regra de trés simples, obtém-se o valor de custoProf através da equagao (4.5).

custoTrad(n,s) = fr(n,s)/maxCustoTrad (4.5)

A incégnita maxCustoTrad corresponde ao valor maximo previsivel para a rota total a efe-
tuar. Este é também um valor parametrizdvel e que foi definido como sendo k vezes a distincia
Euclidiana entre os pontos start e final.

O k é também um valor ajustdvel pelo que o valor de custoTrad poderd entdo oscilar.
custoProf

Esta func¢do foi aquela que assumiu maior importincia tendo em conta que usou os dados do
perfil do utilizador e portanto definiu em que medida um determinado segmento “interessa” ao
utilizador atual ou quando é que uma estrada deve ser descartada em detrimento de outra que se
define ter maior proximidade com o perfil em andlise.

Assim sendo, e tendo em conta que os perfis ja definidos na sec¢do 4.1.2 tém 4 critérios de

classificagdo, o valor do custoProf é dado por:

custoProf(n,s,p) = in x¢; , m=3 (4.6)
i=0

Nesta equacdo, o valor de m é sempre igual a uma unidade inferior ao ndmero de caracteristicas
a considerar de modo a percorrer-se na integra os dois vetores com as caracteristicas do perfil do
utilizador e da zona do mapa a considerar.

Desta forma, o valor x; corresponde a preferéncia do utilizador relativamente ao atributo i

enquanto que o valor ¢; diz respeito a ocorréncia desse critério no mapa.
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Tendo em consideracdo que ¢; ndo é calculado de igual forma para todas as caracteristicas
torna-se necessario analisar caso a caso. Assim sendo, o valor de i ird fazer corresponder a um dos

seguintes critérios que serd calculado da seguinte forma:

1 selgrau| < 5%
Declive = 0 se5<|grau|l <10%

—1 outros casos

1 seang < 45°
Manobras = 0 sed5° <ang <90°

—1 outros casos

) 0 se aresta ndo possui pontos de interesse culturais
TurismoCultural =

1+1In(N.) caso contrério

. . 0 se aresta ndo possui pontos de interesse ocasionais
TurismoOcasional =

1+1In(N,) caso contrdrio

Relativamente as equacgdes anteriores é importante referir que o grau se refere a percentagem
de inclinagdo da estrada representada pelo segmento em processamento enquanto que a variavel
ang diz respeito ao dngulo de curvatura correspondente & manobra que o condutor terd de efetuar
para seguir o segmento referido. No entanto, devido a insuficiéncia de dados que permitiriam
considerar o Decliveno mapa, esta caracteristica é considerada sempre como sendo 0.

Em relagdo as equagdes das caracteristicas turisticas, as variaveis N, e N, assumem um valor
igual ao nimero de pontos de interesse da categoria cultural e ocasional, respetivamente, que o
segmento em processamento contiver.

Ainda relativamente a isto, a escolha da func¢do logaritmica In() deveu-se a necessidade de se
privilegiar a existéncia de varios pontos da mesma categoria num mesmo segmento, tendo sempre
em considerac¢do que esse valor deixa de ser tdo preponderante a partir de um nimero ndo muito
elevado.

Desta forma, o que acontece é que para um utilizador que apresenta um perfil com interesse
turistico-cultural, o algoritmo privilegia a escolha de segmentos com 2 pontos dessa categoria em
vez de segmentos com apenas 1. O mesmo acontecerd com 3 em relacdo a 2 mas a partir de um
certo valor deixa de fazer sentido continuar a diferenciar e € exatamente isso que se pretende e se
pode ver na Figura 4.4

Finalizada esta andlise importa referir que, como j4 tinha acontecido com a parcela custoTrad,
também este valor foi normalizado para uma gama entre O e 1 através da divisdo do valor resul-
tante de custoProf pelo maximo valor possivel que aquele utilizador poderia obter caso todas as
caracteristicas do mapa correspondessem ao seu perfil.

Desta forma, o maximo valor possivel é calculado usando a equacdo (4.6) mas em que os
valores correspondentes ao grafo assumem os maximos possiveis, ou seja, 1 para o declive e para

as manobras e 1 + In(nPois) para o turismo cultural e ocasional. De referir que o argumento
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Figura 4.4: Representagdo grafica da fungio /n().

da funcdo logaritmica é nPois que corresponde ao nimero miximo de pontos de interesse por
segmento que ¢ um valor limitado visto que estes sdo alocados aleatoriamente aos segmentos e

poderiam haver segmentos com um nimero absurdo de pontos de interesse.

Com esta nova abordagem para o algoritmo de Dijkstra, conseguiu-se entdo passar a ter as
rotas a serem escolhidas com base em multiplos critérios, 6 no caso, e também a serem sugeridas

de forma pessoal e personalizada, como era objetivo, e de acordo com as preferéncias de cada um.

4.2.2 Routing hierarquico ao nivel dos nos

Com um objetivo, ou uma forma de enquadrar o problema, um pouco diferente da abordagem
anterior foi implementado um algoritmo tendo como ponto de partida o conceito de hierarquia.

Esta abordagem desenvolvida teve um foco especial ndo no processamento do grafo para a
escolha da rota final mas sim num pré processamento do mesmo.

Tendo isto em conta, e sempre os perfis de utilizador como ponto a considerar, as técnicas
inteligentes usadas neste algoritmo foram direcionadas para o routing ecoldgico e desta forma
tiveram especial incidéncia nos nés do grafo e nas manobras do condutor ao longo da sua rota.

Assim sendo, foram usadas essencialmente duas técnicas de pré processamento: uma para
ignorar os nds que nao sdo necessarios na fase de processamento e outra para criar uma hierarquia
com o0s nés do grafo.

Relativamente aos nds a ignorar, o objetivo passou por remover aqueles nds cujo processa-
mento nunca alteraria o normal fluxo do algoritmo, tipicamente nés com um baixo grau de entrada
e de saida. De referir que o grau de entrada de um né € igual ao nimero de arestas incidentes no
mesmo enquanto que o grau de saida corresponde ao nimero de arestas que partem do referido
no.

Posto isto, considerou-se dois tipos de nds: aqueles em que apenas existe uma conexao entre
dois segmentos e 0s que tém um grau de saida igual a 1, independentemente do grau de entrada.

Estes dois tipos de nds estdo ilustrados na Figura 4.5.

50



Implementagao

(a) N6 com ligacdo apenas entre 2 segmentos. (b) N6 com grau de saida = 1.

Figura 4.5: Nés a serem ignorados em pré processamento.

Nessa figura estdo entdo representados os nds b e f que devem ser removidos. Esta técnica
passa essencialmente pela criagdo de arestas ficticias. Assim, e no caso (a), seriam criadas duas
ligagdes artificiais entre os nés a e ¢, uma em cada sentido, e seriam removidas as restantes ligacdes
e onod b. Estas ligagOes criadas passam a ter as caracteristicas relativas aos pontos de interesse, aos

limites de velocidade e ao comprimento de acordo com as que foram removidas. Assim sendo:

e Pontos de interesse: conjunto de todos os pontos de interesse dos segmentos removidos que

estd a substituir;

e Velocidade: limite maximo passa a ser igual ao minimo dos limites dos segmentos removi-

dos que estd a substituir;

e Comprimento: tipicamente seria a soma do comprimento dos segmentos removidos que
estd a substituir mas passa a ser substituido pela equagado (4.7), onde sl e s2 se referem aos
segmentos removidos. Nessa mesma equagdo a fungao d() corresponde ao comprimento do
segmento e o fator / serve para "beneficiar"ou "prejudicar"a soma dos comprimentos pelas

condicdes apresentadas em (4.8).

Comprimento = (d(s1) +d(s2)) 1 4.7)

1.5 se no6 removido era de nivel 0
[= 1 se né removido era de nivel 1 4.8)

0.5 se no6 removido era de nivel 2

Estas alteragdes anteriormente descritas estio ilustradas na figura 4.6.
Na equacdo (4.8) foram descritas algumas condi¢des que envolviam o nivel dos nés. Isto foi
algo ainda ndo abordado anteriormente mas que estd ja interligado com a préxima técnica de pré

processamento que passa pela criacdo de hierarquias no grafo original.
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(a) N6 b ignorado. (b) N6 f ignorado.

Figura 4.6: Duas situagdes diferentes em que nds sdo ignorados.

Assim sendo, um né pode ter um de trés niveis possiveis (0, 1 ou 2) que sdo definidos de
acordo com as ligacdes que existem nele mesmo. Como j4 havia sido delineado anteriormente, as

conexdes foram divididas em trés grupos, consoante o grau que lhe é inerente, sendo eles:

e Suave - grau de curvatura inferior a 45°;
e Normal - grau de curvatura entre 45° e 90°;

e Acentuada - grau de curvatura superior a 90°.

Tendo isto em consideragdo, a cada né vai ser atribuido um nivel de acordo com a percentagem

de ligagdes que tem de cada um dos grupos acima descritos, como € descrito de seguida.

e Nivel 0 - maior percentagem de nds do grupo "Acentuada";
e Nivel 1 - maior percentagem de nds do grupo "Normal";

e Nivel 2 - maior percentagem de nés do grupo "Suave".

Assumindo isto, para um dado grafo G, sdo efetuadas duas iteragdes: na primeira € construido
um novo grafo G’ a partir do grafo G mas ao qual foram removidos os nés de grau 0 e na segunda
iteracdo atingisse o grafo G”, que corresponde ao nivel mais elevado definido, obtido através da
remogdo dos nds de nivel 1 do grafo G’.

Esta eliminacio sucessiva de nés de modo a atingir niveis superiores pode levar, em certas
situacdes, a ndo se obter um grafo conexo o que acaba por nao ser problematico tendo em conta o
algoritmo seguido para o processamento, como se verd mais a frente.

Na Figura 4.7 pode entdo ver-se um grafo base criado aleatoriamente. Cada n6 contém no seu
interior um nimero indicativo do nivel respetivo que foi utilizado para criar a hierarquia represen-
tada na Figura 4.8.

Com estas duas técnicas de pré processamento desenvolvidas conseguiu-se desde logo reduzir

o nimero de nds e de segmentos do grafo original além de que se criou uma hierarquia de estradas
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=
@ NG @

(a) Nivel 1. (b) Nivel 2.

Figura 4.8: Representacdo dos 2 niveis de um grafo de acordo com a hierarquia dos seus nds
constituintes.

tendo em consideragdo os niveis de cada nd, e por conseguinte os angulos das conexdes existentes
nos mesmos, que € um dos fatores fundamentais para o routing ecolégico. Desta forma, pode
dizer-se que quantos mais nds se atingir do nivel mais elevado mais ecoldgico vai ser o percurso.

Esta selecdo dos nds a seguir é efetuada ja numa fase diferente e com base no algoritmo de
Dijkstra.

Assim, e ao contrdrio do que aconteceu na abordagem apresentada na Sec¢do 4.2.1, a fungdo
de custo apresentada inicialmente através da equacdo 4.1, e que considerava os critérios de distan-
cia e de tempo, foi mantida incidindo as otimizacdes na definicdo de sucessor de um né, de modo

a ir de encontro ao que ja havia sido feito em pré processamento.
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Desta forma, um sucessor de um né ndo é todo e qualquer outro né atingivel diretamente mas
apenas aquele que tiver o nivel hierdrquico mais elevado possivel. Desta forma a escolha dos

sucessores passa por trés etapas:

1. Selecionar todos os nds atingiveis diretamente;
2. Calcular o nivel mais alto possivel entre os nds selecionados;

3. Extrair apenas os nds que pertencam a esse nivel.

Com isto consegue-se reduzir o nimero de nds sucessores restringindo a pesquisa aqueles
que localmente estdo num nivel mais elevado e portanto vdo levar a ligacdes entre segmentos
com angulos de curvatura mais suaves, indo assim ao encontro das caracteristicas de um perfil
ecolégico. Inerente a diminui¢do do ndmero de nés sucessores estd o nimero de arestas analisadas
em cada iteracdo que diminui também consideravelmente.

Todo este fluxo de processos esta representado através de um fluxograma na Figura 4.9. Nesse
fluxograma, apesar de a fase de processamento estar ligada com a anterior, esta ligacdo apenas
indica que o pré processamento do grafo vai funcionar como dado de entrada no processo de

escolha da rota a sugerir ao utilizador.

4.2.3 Nova heuristica para o algoritmo A*

A 1ultima abordagem desenvolvida foi aquela que deixou completamente de parte o algoritmo
de Dijkstra e surgiu como uma nova heurfstica aplicada ao algoritmo A*.

Este algoritmo, um dos mais conhecidos e usados em problemas deste tipo, usa uma fungao
de custo que contém duas parcelas: a primeira baseada na distdncia do n6 atual a origem (corres-
pondente a funcdo de custo do algoritmo de Dijkstra) e a segunda que se refere a estimativa da
distancia/proximidade ao destino como medida para acelerar o processo de cdlculo da rota.

Foi precisamente nesta segunda parcela, que € a heuristica usada no algoritmo tradicional, que
se enquadrou esta nova abordagem.

Assim sendo, o objetivo da nova heuristica desenvolvida passava por estimar nao s6 a distancia
ao destino mas também os pontos de interesse pelos quais seria possivel passar até o atingir. Com
este objetivo conseguir-se-ia entdo orientar a pesquisa para utilizadores com perfil turistico, quer
seja cultural que seja ocasional, ao contrdrio da abordagem descrita em 2.1.6.

Esta heuristica € representada portanto por uma fung¢do que engloba a multiplicagdo de dois

fatores, como € apresentado na equagdo 4.9.

Min h(n) =goal(n)+xp(n) , neN 4.9)

A funcio goal(n) é responsdvel por devolver a distancia do né n ao né objetivo ¢. Este valor é

entdo dado pela distdncia Euclidiana entre os dois como € mostrado pela equagdo 4.10.

euc(n,1) = /|50~ nx(F + .y —n.y() (4.10)

54



Implementagao
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Figura 4.9: Fluxograma das fases de pré processamento e processamento relativo ao routing hie-
rarquico.

Quanto a funcio p(n), esta estd relacionada efetivamente com o nimero de pontos de interesse
atingiveis. No entanto, como o objetivo passa por minimizar a heuristica, a abordagem desen-
volvida passou por fazer uma estimativa inicial do nimero de pontos de interesse pelos quais o
condutor passaria, até atingir o n6 objetivo, e na andlise de cada né verificar a estimativa para este
e calcular diferenca de estimativas de modo a minimizar a “perda” de pontos de interesse por onde
passar.

Posto isto, e analisando passo a passo, o valor de p(n) é calculado da seguinte forma:

1. Calcular a previs@o do ntimero de pontos de interesse atingiveis a partir do n6 de inicio;
2. Definir esse valor como o nimero médximo alcangével,
3. Em cada iteragdo, e para cada né:

e Calcular a previsao do niimero de pontos de interesse atingiveis a partir deste no;
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e Calcular a percentagem de pontos de interesse “perdidos” ou “ganhos” através da ex-
pressdo (maxPois — nPois) /maxPois, em que maxPois representa 0 nimero maximo

atingivel no inicio e nPois 0 nimero atingivel no momento.

e Somar 1 ao valor anterior, que estd compreendido no intervalo [0;1], de modo a ser
possivel influenciar o valor da distancia prevista ao destino de forma positiva, negativa

ou até neutra.

4. Retornar a diferenca calculada.

Este valor retornado contribuird tanto mais para a escolha do respetivo né como sucessor
quanto menor for o seu valor. Assim sendo, nos casos extremos em que nPois = maxPois ou
nPois = 0, o valor desta fungao serd 1 ou 2, respetivamente. Posto isto, quanto menor for o nimero
de nPois relativamente a maxPois mais inflacionada vais ser a distancia ao destino e portanto menos
“possibilidades” terdo esses segmentos de serem seguidos. De referir que o valor estimado para
um né pode ser maior do que o que foi definido inicialmente como o mdximo e isso leva ao retorno
de um valor menor do que 1, ou até mesmo negativo, o que faz com a heuristica tenha uma valor
ainda menor e assim sejam ainda mais privilegiados estes nds.

Ainda relativamente a esta abordagem torna-se necessario e fundamental descrever detalhada-
mente a forma como € calculada a previsdao dos pontos de interesse por onde se poderd passar a
partir de um determinado né.

Assim, o conceito fundamental deste cdlculo passa por delimitar uma drea englobando o né
atual e o n6 de destino. De acordo com o que estd documentado na literatura [LLHHO5], uma
elipse apresenta-se como a forma geométrica mais simples, além do circulo, que se pode imple-
mentar para problemas de distancia, e ja foi sugerida como forma de reduzir o espago de pesquisa
para se obter o caminho 6timo entre dois pontos [HWZ07].

Com base nesta consideracdes, a elipse foi efetivamente a forma utilizada também nesta heu-
ristica para determinar o nimero de pontos de interesse atingiveis, assumindo-se que o melhor
caminho ird estar dentro da mesma e portanto também os segmentos por onde se ird passar, e que
contém pontos de interesse.

Um problema que pode comportar o uso da elipse prende-se com as caracteristicas da mesma,
nomeadamente com a forma como a construir, ou seja, o tamanho dos seus eixos e os focos a usar.

Tendo em consideracdo a elipse ilustrada na Figura 4.10 e a noc¢do de que uma elipse € o lugar
geométrico dos pontos cuja soma das distancias aos focos (FI e F2, neste caso) é sempre constante
eigual a 2a (comprimento do eixo maior), estes foram efetivamente os valores preponderantes para

a definicdo da mesma. Assim sendo, foi decidido o seguinte:
e F1: posicdo do né a ser processado no momento;
e F2: posicdo do nd final do percurso pretendido;

e a = euc(F1,F2)+2xbound, em que bound é um valor parametrizdvel e corresponde a

distancia do foco até ao vértice mais proximo. Atualmente este valor corresponde a 5% da
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distancia entre focos de modo a permitir relacionar este valor com a distancia do percurso
pretendido sem dar no entanto uma margem muito grande para andar na direcdo contraria

ao destino ou até ultrapassar este e ter de voltas para trds no seu percurso.

Figura 4.10: Elipse.

Com isto podem ser testados diferentes valores para o tamanho do eixo maior da elipse e
analisar assim as implicancias que a alteracdo deste valor efetivamente tem.

Considerando entdo a equacdo que estd inerente a definicao de elipse ja descrita, todo e qual-
quer ponto de interesse para estar na zona delimitada pela mesma terd de respeitar a seguinte

condigdo:

euc(pl,F1)+euc(pl,F2) <2a (4.11)

Desta forma, o nimero de pontos de interesse atingiveis corresponderd ao nimero dos que
respeitarem a condi¢do anterior adicionado a quantidade contida no segmento utilizado para chegar
ao no atual.

Assim, na Figura 4.11 pode ver-se no caso (a) que a elipse definida englobava 10 pontos de
interesse (pontos a negro) entre o ponto de inicio (s) e o ponto de fim (f). Na mesma figura, os
casos (b) e (¢c) mostram uma suposta andlise a dois sucessores do né s em que vemos que para o
sucessor a verde havia uma previsdo de 11 pontos de interesse enquanto que para o vermelho esse

valor era apenas de 9.

o ° 0 o
e} -
— 73 5—0
—Q q |
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. Oe o)
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o, —©
O 0
(a) (b) ()

Figura 4.11: Pontos de interesse englobados pelos limites de uma elipse.
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Assim sendo, para esta situagdo o valor da fun¢do p(n) seria:

e Verde: 1+ 10 =09

—11
10
e Vermelho: l—i—% =1.1

Com isto, o valor da heuristica passaria a aumentar numa percentagem de 10% num dos casos
e diminuir, na mesma propor¢ao, no outro pelo que, se se analisasse apenas a questdo dos pontos
de interesse, o sucessor verde seria preferido relativamente ao vermelho.

Neste exemplo, bem como no que foi referido anteriormente, os pontos de interesse foram
tratados como sendo todos iguais. No entanto um dos dados de entrada necessarios para esta
abordagem ¢ o perfil do utilizador de modo a que o célculo seja descriminado relativamente a
encontrar pontos de interesse culturais ou ocasionais.

Com esta abordagem foram entio cumpridos os objetivos de implementar uma nova heuristica

em que fossem também considerados os pontos de interesse, € por conseguinte os perfis turisticos.
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Capitulo 5

Analise de resultados

Neste capitulo pretende-se essencialmente demonstrar o funcionamento das abordagens im-
plementadas e definidas no capitulo anterior.

Posto isto, sdo definidos alguns casos de teste que permitem posteriormente tirar conclusoes
efetivas sobre o cumprimento dos objetivos propostos.

Tendo em consideracdo que o projeto de dissertacido passou pelo desenvolvimento de varias
abordagens para a escolha de rotas, com a aplicacdo de técnicas inteligentes para se obter algorit-
mos eficientes e que gerassem resultados personalizados, ndo se pretende gerar muitos casos de
teste mas sujeitar as diferentes abordagens aos mesmos testes.

Assim sendo, pretende-se testar os vdrios algoritmos desenvolvidos, e considerando os dife-
rentes perfis existentes, tanto numa rede gerada de forma sintética e de dimensdo menor como

numa rede real e de dimensao ja considerdvel.

5.1 Rotas geradas

Por forma a testar todos os aspetos desenvolvidos foram usadas essencialmente trés redes.
Destas, duas eram artificiais e uma real.

As redes artificiais foram criadas usando as funcionalidades de modelacdo de redes do NetE-
ditor e posteriormente gravadas na base de dados com recurso ao plugin de exportagdo também
criado no ambito desta tese. A semelhanca destas duas redes, que se apresentam de seguida, mui-
tas outras foram criadas com o objetivo de servir como base de testes. No entanto, tendo em
consideracdo que era necessario que as redes fossem bastante intuitivas e que permitissem através
apenas da visualizacdo avaliar as diferencas que eram obtidas com cada abordagem, estas foram
efetivamente as que se revelaram como os melhores exemplos de teste.

Quanto a rede real foi importada do Open Street Maps (OSM) e refere-se a uma parte do mapa
da cidade do Porto.
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Todas as redes contam com um conjunto de pontos de interesse, que sdo mantidos na base de
dados, e que sdo alocados a segmentos que a constituem.
Na representacdo das redes no editor foram usadas algumas cores para identificar pontos es-

pecificos. Assim sendo:

e Ponto de inicio da rota - verde;

Ponto de fim da rota - vermelho;

Ponto de interesse turistico-cultural - azul claro;

Ponto de interesse turistico-ocasional - azul;

Ponto de interesse de ambas as categorias - magenta.

Estas trés redes estdo representadas nas figuras 5.1, 5.2 e 5.3.

@ N A @ T3 O cMapsOverlay [Routing]

Ready 215,125

Figura 5.1: Rede artificial 1.

Relativamente a rede artificial 1, para o mesmo percurso foram testadas as situa¢des respeitan-
tes as abordagens desenvolvidas. Assim, usaram-se ndo sé os diferentes algoritmos como também
os diferentes perfis, o que perfez um total de oito testes.

Desses testes obtiveram-se quatro sugestdes de percursos diferentes. Como € possivel obser-
var nas figuras 5.4, 5.5 e 5.6, as diferencas ocorreram essencialmente quando foram usados
perfis de utilizador com uma vertente turistica mais acentuada, ou mesmo exclusiva, e também ao
usar a abordagem hierdrquica. Estas diferencas sdo consideradas relativamente a imagem (a), da
Figura 5.4, que representa o percurso base obtido usando o algoritmo de Dijkstra. Posto isto, e
relativamente as abordagens com um objetivo principalmente ecoldgico, é possivel observar que

ndo devolveram resultados diferentes do resultado base.
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Ready

Figura 5.3: Rede real - zona especifica da cidade do Porto.

Assim, existe uma zona central no mapa que contém um nimero mais elevado de pontos de
interesse pelo que, apesar de levar a um aumento da distincia total do percurso, acabou por ser

uma zona preferencial nas abordagens relativas a utilizadores turisticos.

Quanto a abordagem hierarquica, em termos de rota acabou por ndo ser tdo vantajosa. Como
é possivel observar na respetiva imagem, no terceiro ponto do percurso, um ponto de nivel mais
elevado, acabou por ser feita uma manobra muito acentuada. Isto aconteceu porque este no tinha

uma grande percentagem de possibilidade de corresponder a uma manobra suave mas o melhor né
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sucessor levou a que assim nao fosse.

Relativamente a utilizadores com perfil acentuadamente ecoldgico, as diferencas ndo se fize-
ram notar uma vez que a rota de base ja ndo implicava um conjunto de manobras muito acentuadas.
Assim, e devido a que tanto a distdncia como os perfis tinham a mesma importincia, ndo se verifi-
caram nenhumas diferencas. Esta mesma importancia foi definida pelo valor 0.5 que foi atribuido
a cada varidvel parametrizavel, f| e f>, na equacdo 4.4,

(a) Algoritmo de Dijkstra tradici- (b) Algoritmo A* com nova heu- (¢) Pré-processamento hierar-
ona.l ristica. quico.

Figura 5.4: Rotas obtidas com 3 abordagens dispares sobre a rede artificial 1.

1 =2 -

(a) Perfil ECO. (b) Perfil ECO_TUR. (c) Perfil ECO&TUR.

Figura 5.5: Rotas obtidas com 3 perfis diferentes com maior componente ecoldgica sobre a rede
artificial 1.

BN A 8D O ool el

ety S ety s =

(a) Perfil TUR_ECO. (b) Perfil TUR_CUL. (c) Perfil TUR_OCA.

Figura 5.6: Rotas obtidas com 3 perfis diferentes com maior componente turistica sobre a rede
artificial 1.
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Ao analisar-se os mesmos testes efetuados anteriormente, mas agora sobre a rede artificial 2,
é possivel tirar algumas conclusdes diferentes, comparativamente com o caso anterior, mas nio
contrérias.

Em relagdo ao conjunto de imagens 5.7 aconteceu novamente 0 mesmo que no caso anterior,
ou seja, a nova heuristica implementada para o algoritmo A* retornou um caminho igual ao que
ja havia sido calculado através do algoritmo de Dijkstra, ao contrario do que aconteceu com a
abordagem hierarquica.

Nesta abordagem acaba por ndo haver também grandes diferencas mas as poucas que ha sdo
bastante significativas. Isto pode afirmar-se porque é facil observar que, a partir desta abordagem,
foram excluidos do percurso final dois nés que envolviam curvas mais acentuadas do que nas
solugdes anteriores.

Relativamente aos testes envolvendo mais diretamente os perfis de utilizador, é possivel ve-
rificar que foram escolhidas rotas completamente diferentes das anteriores. Assim, em 6 testes
obtiveram-se 3 rotas diferenciadas o que € consideravel tendo-se em conta a personalizacdo das
rotas pretendidas.

Ainda relativamente aos perfis, convém salientar que aos perfis envolvendo componente eco-
l16gica foi sugerida sempre a mesma rota ao contrdrio do que aconteceu com os turisticos. Isto
aconteceu porque, como € possivel ver nas imagens (b) e (c) da Figura 5.9, as rotas turisticas aca-
baram por envolver vdrias manobras agressivas pelo que, mesmo considerando em igual percenta-
gem as componentes turistica e ecoldgica, nunca os pontos de interesse se conseguiram sobrepor
a distancia da rota e as manobras referidas.

Comparando apenas as duas rotas turisticas, as diferengas comeg¢am logo nos segmentos inici-
ais em que, para o turista cultural (pontos de interesse a azul claro) foi logo escolhido um primeiro
segmento que acabou por influenciar a restante rota. Além disso, € possivel observar que na zona
intermedidria do mapa foi efetuado outro desvio, embora que curto, para "visitar"outros pontos de

interesse da mesma categoria.

(a) Algoritmo de Dijkstra tradici- (b) Algoritmo A* com nova heu- (¢) Pré-processamento hierar-
onal. ristica. quico.

Figura 5.7: Rotas obtidas com 3 abordagens dispares sobre a rede artificial 2.
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sy ety =

(a) Perfil ECO. (b) Perfil ECO_TUR. (c) Perfil ECO&TUR.

sy =

Figura 5.8: Rotas obtidas com 3 perfis diferentes com maior componente ecoldgica sobre a rede
artificial 2.

— iy s

(a) Perfil TUR_ECO. (b) Perfil TUR_CUL. (c) Perfil TUR_OCA.

sty o "

Figura 5.9: Rotas obtidas com 3 perfis diferentes com maior componente turistica sobre a rede
artificial 2.

No que diz respeito ao tltimo destes 3 mapas, aqui as diferentes abordagens foram submetidas
a um grafo de dimensdes bem superiores. Apesar disso, as conclusdes acabaram por ser bastante
semelhantes as referidas em relacdo a rede artificial 2.

A principal diferenca neste mapa deveu-se a que o elevado nimero de estradas ndo permitisse
ter um nimero de pontos de interesse tdo significativos numa qualquer zona e que levasse a ter

rotas mais personalizadas nesses casos.

BN A B ED S O ovepsoverty (i)

(a) Algoritmo de Dijkstra tradici- (b) Algoritmo A* com nova heu- (¢) Pré-processamento hierar-
onal. ristica. quico.

Figura 5.10: Rotas obtidas com 3 abordagens dispares sobre a rede real.

Outros testes mais especificos também foram desenvolvidos, dos quais se destacam dois.
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EEEREE

ety

(a) Perfil ECO. (b) Perfil ECO_TUR. (c) Perfil ECO&TUR.

ey s = e

Figura 5.11: Rotas obtidas com 3 perfis diferentes com maior componente ecoldgica sobre a rede
real.

EEERE

ety ey sean a5

ety £

(a) Perfil TUR_ECO. (b) Perfil TUR_CUL. (c) Perfil TUR_OCA.

Figura 5.12: Rotas obtidas com 3 perfis diferentes com maior componente turistica sobre a rede
real.

O primeiro deles refere-se ao processo de ignorar nés, ja detalhado na Seccdo 4.2.2. Assim,
no exemplo da Figura 5.13, a rota que estd marcada foi selecionada apenas com a andlise de
2 nos (inicial e final) e de um segmento (segmento artificial criado). Isto é bastante vantajoso
em situacdes mais complexas até porque neste caso o tempo de processamento foi de apenas 1

milissegundo.

O 1tltimo teste relevante prende-se com a andlise comparativa entre o algoritmo de Dijkstra
e duas abordagens puramente ecoldgicas: usando pré processamento de hierarquia e através da

modificagcdo da funcdo de custo do algoritmo de Dijkstra.

Assim, o que se verifica é que as duas abordagens ecoldgicas seguem rotas semelhantes mas
bem diferentes da terceira. Isto deve-se as duas curvas bem acentuadas que fazem parte da rota
sugerida através do algoritmo de Dijkstra tradicional. No entanto, como € possivel verificar na
Figura 5.14, os dois nds que estdo marcados a preto irdo ter duas ligacdes no caso do pré pro-
cessamento (situacdo (c)). Isso leva a que o que foi criado artificialmente, e que corresponde a
essa parte do percurso na situacdo (b), seja preterido por ter um comprimento maior. O segmento
menor nio tinha sido seguido no caso (b) porque o né a negro superior tem uma curva bastante
acentuada e que nio vai tanto de encontro ao perfil ecolégico como o né que foi escolhido como

sucessor do né negro que estd na zona inferior.
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MmN A s O GMapsterIayG

296,133

(a) Algoritmo de Dijkstra tradici- (b) Algoritmo de Dijkstra consi- (¢) Pré-processamento  hierar-
onal. derando perfil ECO. quico.

Figura 5.14: Comparacdes de duas abordagens puramente ecoldgicas

5.2 Eficiéncia das novas abordagens

Um aspeto bastante importante, além da rota que efetivamente € sugerida e que foi analisada
anteriormente, estd relacionado com a eficié€ncia de cada abordagem.

Como forma de medir esta componente foram considerados os seguintes parametros:

e Numero de nés analisados

Numero de arestas analisadas

Disténcia do percurso

e Tempo previsto do percurso

Tempo de processamento
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Relativamente aos testes efetuados sobre as redes 5.1, 5.2 e 5.3 obtiveram-se os valores

apresentados nas tabelas 5.1, 5.2 e 5.3, respetivamente, sendo que estas redes englobavam:

e Rede artificial 1

— Nuamero de nos = 17
— Numero de arestas = 25

— Nuamero de pontos de interesse = 35
e Rede artificial 2

— Numero de nés = 25
— Numero de arestas = 33

— Nudmero de pontos de interesse = 36
e Rede real

— Numero de nos = 1894
— Numero de arestas = 1394

— Nudmero de pontos de interesse = 180

Parametros
Nos | Arestas | Distancia(m) | Tempo(min) | Processamento(msec)

Dijkstra 16 42 418.01 0.294 9
ECO 8 22 418.01 0.294 11
ECO_TUR 8 22 418.01 0.294 11
ECO&TUR | 13 36 491.062 0.344 17
Abordagens | TUR_ECO | 13 36 491.062 0.344 10
TUR_CUL | 13 36 491.062 0.344 10
TUR_OCA | 13 36 680.275 0.434 16
Hierarquia | 11 26 556.533 0.376 2
A* 10 28 418.01 0.294 10

Tabela 5.1: Valores dos parametros de eficiéncia na rede artificial 1

Relativamente aos parametros apresentados nas tabelas referidas anteriormente, nem todos
tém a mesma preponderancia. Assim, considerando uma escala de 1 a 5 em que 1 significa pouco

importante e 5 muito importante, foram atribuidos os seguintes valores:

e Numero de nés: 4
e Numero de arestas: 4

e Distancia do percurso: 2
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Parametros
Nés | Arestas | Distancia(m) | Tempo(min) | Processamento(msec)
Dijkstra 24 64 352.709 0.269 5
ECO 15 38 496.674 0.596 15
ECO_TUR | 14 35 496.674 0.596 8
ECO&TUR | 19 50 496.674 0.596 17
Abordagens | TUR_ECO | 19 50 496.674 0.596 16
TUR_CUL | 23 61 513.47 0.353 13
TUR_OCA | 24 64 528.972 0.332 17
Hierarquia 10 23 413.283 0.402 2
A* 10 27 352.709 0.269 4

Tabela 5.2: Valores dos parametros de eficiéncia na rede artificial 2

Pardmetros

N6s | Arestas | Distancia(m) | Tempo(min) | Processamento(msec)
Dijkstra 820 1331 2820.09 1.410 518
ECO 646 1115 4087.15 2.044 1330
ECO_TUR | 755 1275 4110.67 2.055 1260
ECO&TUR | 755 1275 4110.67 2.055 1147
Abordagens | TUR_ECO | 755 | 1275 4110.67 2.055 1239
TUR_CUL | 646 1115 4087.15 2.044 1048
TUR_OCA | 647 1117 4087.15 2.044 1235
Hierarquia | 203 453 9665.39 4.833 199
A* 704 1164 2820.09 1.410 1167

Tabela 5.3: Valores dos parametros de eficiéncia na rede real da zona do Porto

e Tempo estimado do percurso: 2
e Tempo de processamento: 5

Posto isto, a eficiéncia de cada abordagem mede-se segundo a equagdo 5.1

4
Min E=Y fei*pi (5.1)
i=1

Nessa equacdo, fe; representa o fator de preponderancia e p; o valor do respetivo parametro
no teste em questdo. Importa também referir a razdo de se pretender minimizar essa funcao.
Efetivamente, o que acontece € que todos os parametros apresentam valores mais eficientes quanto
menor este for. Portanto, no resultado final, as abordagens mais eficientes serdo aquelas que
apresentarem um valor menor de E.

Os célculos da eficiéncia para cada um dos 3 testes encontram-se ilustrados nos gréificos 5.15,
5.16e 5.17.

Da andlise dos graficos anteriores é possivel tecer algumas consideracdes relevantes, essenci-

almente se se tiver como comparaco a eficiéncia apresentada pelo algoritmo de Dijkstra.
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Rede Artificial 1

18,00
16,00
14,00
12,00
10,00
8,00
6,00
4,00
2,00
0,00
d e et edt te ct ot h a

Abordagens

Figura 5.15: Eficiéncia das vérias abordagens nos testes a que foi submetida a rede artificial 1.

Rede Artificial 2
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d e et edt te ct ot h a

Abordagens

Figura 5.16: Eficiéncia das vérias abordagens nos testes a que foi submetida a rede artificial 2.

Rede Real - Zona da cidade do Porto

16,00
14,00
12,00
10,00
8,00
6,00
4,00
2,00
0,00
d e et edt te ct ot h a

Abordagens

Figura 5.17: Eficiéncia das vdrias abordagens nos testes a que foi submetida a rede real de parte
da cidade do Porto.

Assim sendo, e relativamente as duas redes artificiais, é percetivel que os algoritmos que

consideram perfis ecoldgicos tiveram um desempenho muito melhor no primeiro caso do que
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no segundo. Isso deveu-se essencialmente a que na rede artificial 1 a solucdo apresentada pelo
algoritmo de Dijkstra ja era a mais ecoldgica pelo que a consideracdo da distidncia, embora que
com um fator menor, levou a uma diminuicdo do desempenho por parte destes.

Quanto as abordagens relativas a perfis turisticos apresentam valores semelhantes aos obtidos
pelo algoritmo de Dijkstra, no primeiro caso, e relativamente piores no segundo. Se se for mais
ao detalhe pode verificar-se que, em ambas as situacdes, estes apresentam um tempo de processa-
mento superior o que acaba por prejudicar a sua eficiéncia.

Quanto a abordagem baseada em hierarquias e a nova heuristica do A*, estas apresentam
valores consideravelmente melhores do que todas as restantes abordagens, principalmente devido
ao baixo tempo de processamento e ao reduzido nimero de arestas e nés analisados. Relativamente
a este aspeto € importante referir que os valores em termos de consumo de memoria (nds e arestas)
s@o totalmente satisfatorios visto que se conseguem valores bastante inferiores ao caso base em 15
dos 16 testes efetuados.

Assim, pode concluir-se que mesmo aquelas abordagens que apresentam um tempo de proces-
samento pior conseguem um consumo de memoria bastante eficiente e de acordo com o esperado.

Por outro lado, e analisando agora os dados obtidos para a rede de maior dimensdo, é pos-
sivel verificar que o desempenho das abordagens desenvolvidas foi pior, excetuando no caso da
abordagem hierdrquica.

Esta abordagem apresentou valores ainda mais satisfatérios do que nos testes anteriores tanto
em relacdo ao tempo de processamento com ao consumo de memoria, apesar de sugerir rotas mais
longas.

Outra conclusdo importante prende-se com o facto de que as restantes abordagens apresentam
valores bastante semelhantes na globalidade dos parametros. Isto pode indicar que em todas elas
a componente da distincia assume valores ainda demasiada importincia o que quanto maior for a
dimensao do grafo mas prejudicial vai ser, tendo em conta a personalizagdo de rotas.

Desta forma, uma alteracdo dos valores parametrizaveis de forma a dar mais preponderancia

aos perfis apresenta-se como uma solucao vidvel a este aspeto.

5.3 Sumario

Atendendo aos resultados apresentados anteriormente, e a constatagdo dos mesmos, natural-
mente se chega a conclusdo que nem todas as abordagens desenvolvidas se tornam tdo propicias a
serem aplicadas em todo o tipo de grafos.

Assim, pode-se considerar que as diferencas ao nivel das redes existentes se prendem com a
sua dimensdo, em termos do nimero de nds e de arestas que as constituem, e com a sua topolo-
gia, essencialmente em relacido ao grau dos nds, aos dngulos apresentados entre as vdrias arestas
incidentes em cada né e ao niimero de pontos de interesse existentes.

Desta forma, relativamente a dimensao, a abordagem baseada no pré-processamento hierar-
quico € a que apresenta melhores resultados com o aumento do nimero de nds e arestas. Verificou-

se entdo que nas redes artificiais, de menor dimensdo, os valores apresentados para a eficiéncia,
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embora melhores, ndo demonstravam uma diferenca tdo clara como aconteceu no caso da rede real
usada para os testes apresentados anteriormente.

Isto leva a concluir que este € efetivamente o algoritmo que se aplica melhor a redes de maior
dimensao, o que ndo implica que ndo tenha um bom desempenho nos grafos com menor ndmero
de nés e arestas. O que acontece neste caso € que o comportamento das outras abordagens nao é
tao pior como o verificado na rede real.

No que diz respeito a topologia do grafo, o abordagem hierdrquica é mais vantajosa nas redes
em que o pré-processamento possa reduzir a dimensao do grafo e calcular a priori o maior nimero
de trocos possivel. Assim sendo, as redes em que isto acontece sdo aquelas com uma maior per-
centagem de ndés com baixo grau de saida. Esta abordagem é também propicia para percursos que
envolvam longas distancias porque geralmente ndo implicam um nimero tao elevado de manobras
como andar no centro de uma cidade, e assim a hierarquia pré-computada € aproveitado o mais
possivel.

Quanto aos restantes algoritmos, as abordagens que surgiram da modificacio do algoritmo de
Dijkstra aplicam-se essencialmente a redes com um nimero considerdvel de pontos de interesse,
ou a percursos em zonas turisticas, visto que foram as que apresentam uma maior capacidade
de sugestdo de rotas mais personalizadas e adequadas ao perfil do utilizador. Além deste tipo de
grafos, funcionam também bastante bem em redes com um variado ndmero de op¢des semelhantes
para chegar ao destino visto a adequacio satisfatéria que se consegue relativamente aos perfis que
consideram com preponderante as manobras e os declives das estradas.

Relativamente a nova heuristica apresentada para o algoritmo A* acabou por nio ser tio efici-
ente como a abordagem hierdrquica, em redes de grandes dimensdes, nem gerar rotas tao persona-
lizadas como o algoritmo de Dijkstra modificado, em grafos com topologia propicia. Ainda assim,
e visto que apresentou sempre valores interessantes e satisfatorios relativamente ao niimero de nés
e arestas analisados, pode ser interessante de aplicar em redes intermédias em que nenhuma das

outras abordagens se revele como irremediavelmente melhor.
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Capitulo 6

Conclusoes

O presente capitulo contém essencialmente um resumo de tudo o que ja foi apresentado e
detalhado anteriormente. Assim é possivel identificar os pontos essenciais inerentes ao desenvol-
vimento deste projeto de dissertacao.

Isto possibilita também uma clarificacdo em rela¢do ao estado de concretizagdo e satisfagdao
dos objetivos desta tese e também da consideracdo de algum trabalho futuro, tanto por nao ter sido
concluido como por se proporcionar como complemento ao que j foi desenvolvido.

Assim sendo, o problema que desencadeou esta tese e que dizia respeito a considerar multi-
plos critérios em algoritmos de escolha de rotas, para sistemas de navegacdo GPS, foi abordado
através da implementacdo de diferentes abordagens com a pretensdo de fazer uma comparagdo que
permitisse obter conclusdes a cerca das mais valias de cada uma relativamente as restantes.

Estas abordagens desenvolvidas tiveram como base de comparacdo o algoritmo de Dijkstra.
Além disso, este também foi usado nas novas implementac¢des de formas diferentes. Por um lado
foi o algoritmo usado para processar o grafo apds uma fase de pré processamento e por outro foi
para este algoritmo que foi desenvolvida uma nova funcéo de custo que considerando um nimero
aceitdvel de critérios.

Posto isto, o pré-processamento fez-se essencialmente ignorando e hierarquizando nés en-
quanto que a nova fun¢@o de custo passou a considerar as caracteristicas de perfis de utilizador
que foram criados estaticamente.

Além desta abordagem, uma nova heuristica, com especial foco para os pontos de interesse,

foi também implementada e integrada com o algoritmo A*.

6.1 Satisfacio dos Objetivos

Tendo em consideragdo os desenvolvimentos conseguidos com esta tese, foram feitas compara-
coes entre as vérias abordagens implementadas porque era um dos objetivos e porque possibilitou

tirar conclusdes relativamente a satisfacdo dos demais.
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Com base nessa andlise e nas solu¢des geradas pode dizer-se que foi conseguida a integragdo
de vdrios critérios numa mesma fung@o de custo como forma de permitir a escolha de rotas mais
especificas e personalizadas.

No entanto, nem todas as abordagens desenvolvidas se revelaram tao eficientes em grafos de
grande como de pequena dimensdo. Além disso, o desempenho foi variado tendo em consideracdo
as diferentes métricas definidas.

Desta forma, pode considerar-se que os objetivos foram cumpridos com satisfacido apesar de
que nem todas as abordagens conseguiram dar resposta a todos os objetivos.

Assim, a fung@o de custo para o Dijkstra funcionou extremamente bem para uma pesquisa
multicritério e para a sugestdo de rotas personalizadas apesar de nem sempre apresentar um bom
desempenho.

Por outro lado, a nova heuristica implementada para o algoritmo A* (Seccdo 4.2.3) foi van-
tajosa essencialmente ao nivel da resolu¢do de problemas de memodria visto que em todas as si-
tuacdes apresentava sempre valores claramente satisfatorios em termos da quantidade de nés e
arestas analisadas apesar de nio apresentar rotas muito diferenciadas relativamente ao algoritmo
de Dijkstra.

Relativamente a escolha de rotas com base na hierarquizacdo é possivel afirmar que foi a
abordagem que se tornou mais eficiente, independentemente da dimensdo do grafo, revelando
sempre valores 6timos e com considerdvel diferenca para os restantes.

Com isto, conclui-se que todos os objetivos foram cumpridos com sucesso tendo esta dis-
sertacdo dado um importante contributo para a drea da Inteligéncia Artificial nomeadamente em
relacdo a otimizagdo de algoritmos com aplicacdo em problemas de caminho mais curto e ana-
lise de grafos, com foco para os sistemas de navegacdo GPS e orientada a condutores de veiculos

particulares.

6.2 Trabalho Futuro

Com base no trabalho ja desenvolvido até ao momento, existem alguns aspetos que poderiam
ser alvo de complemento num futuro mais imediato do que outros.

Desta forma, e para ser desenvolvido num futuro préximo, apresenta-se essencialmente a de-
finicdo de perfis dinamicamente através do histérico de utilizacdo. Assim poderiam ser analisadas
as respostas de cada abordagem desenvolvida com o decorrer do tempo e as alteracdes que vao
surgindo com o aglomerar de utiliza¢des do sistema. Além de isso poderia haver uma “correlagdo”
entre utilizadores através de técnicas de clustering e da sugestdo de rotas. Por outro lado, e visto
que houve um nimero ainda consideravel de fatores parametrizaveis e cujas altera¢des tinham
repercussdes importantes nas rotas geradas, uma andlise minuciosa de cada uma dessas varidveis
poderia ser interessante de modo a conseguir-se otimizar a0 maximo cada algoritmo desenvolvido.

A médio prazo seria interessante aplicar as abordagens desenvolvidas a outro tipos de utiliza-

dores finais, que ndo condutores de carro particular. Seria entdo interessante passar a considerar
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transportes publicos, ndo sé por terem restricoes bem mais especificas mas porque servem um
quantidade e diversidade de pessoas bastante grande.

Como trabalho futuro a considerar mais a longo prazo, seria também importante dar especial
atencdo ao desenvolvimento de um interface mais interativa e adequada a personalizac¢do de rotas
conseguida com estas abordagens. Isto poderia passar por permitir ao utilizador tomar opcdes em
cada momento, como escolher que uma rota seja mais adequada ao seu perfil ou que noutra este
aspeto tenha um peso menor, ou que permitisse ter um acompanhamento das rotas anteriormente
efetuada e ter possibilidade de definir as que teriam maior ou menor interesse para consideracdes

futuras.
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