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RESUMO (ABSTRACT)

Information retrieval applications are increasingly robust, versatile and serving the most diverse
purposes. In the area of Geographic Information Retrieval (GIR), although many approaches have
been proposed to deal with several problems, some problems still remain insufficiently explored,
such as approaches that allow searching for regions that are similar to a region of interest in a fast

and scalable way . Given a spatial region and a query region, a similar region search aims to find the K
regions most similar to the query region in the spatial region. This work presents a similarity search
approach in maps using a textual similarity algorithm with stored and indexed data. For this, an
algorithm was developed based on the use of indexes in ElasticSearch to store geographic data.
Queries are textual, using the concept of inverted index together with the BM25 similarity algorithm.

In this algorithm, the Points of Interest (POI) information present in the regions of the maps are
converted into textual data that are the basis for carrying out queries. The proposed approach is

based on a case study using data from large cities obtained through OpenStreetMaps.
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RESUMO

Aplicacgdes de recuperacido de informacio estdo cada dia mais ro-
bustas, versateis e atendendo aos mais diversos fins. Na area de
Recuperagéo de Informacéo Geografica (GIR), embora muitas abor-
dagens tenham sido propostas para lidar com diversos problemas,
alguns ainda permanecem insuficientemente explorados, a exemplo
de abordagens que permitam buscar regides que sejam similares
a uma regido de interesse de forma rapida e escalavel. Dada uma
regido espacial e uma regido de consulta, uma pesquisa por regido
similar visa encontrar as K regides mais semelhantes a regido de
consulta na regido espacial. Neste trabalho é apresentada uma abor-
dagem de busca por similaridade em mapas utilizando um algoritmo
de similaridade textual com dados armazenados e indexados. Para
isso, desenvolveu-se um algoritmo baseado no uso de indices no
ElasticSearch[1] para armazenamento dos dados geograficos. As
consultas sdo textuais, utilizando o conceito de indice invertido
junto com o algoritmo de similaridade BM25[14]. Nesse algoritmo,
as informacoes de Points of Interest (POI) presente nas regides
dos mapas séo convertidas em dados textuais que sdo a base para
realizacdo de consultas. A abordagem proposta é baseada em um
estudo de caso utilizando dados de grandes cidades obtidos através
OpenStreetMaps!.

PALAVRAS-CHAVE
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1 INTRODUCAO

A alta disponibilidade de objetos georreferenciados através do au-
mento do uso e proliferacdo de dispositivos moveis e servigos basea-
dos em localizacdo fazem com que o gerenciamento, manipulacéo
e aplicagdes computacionais geograficas avancem naturalmente.
Informacdes como Points of Interest (POI) estdo cada vez mais as-
sociadas a informacdes ricas, como categorias e descri¢do textual.
Isso oferece grandes oportunidades para entendimento das infor-
magcdes de uma determinada regido geografica. Porém, a expanséo
continua e a complexidade das cidades dificultam a identificacido
de possiveis regides com caracteristicas até entdo desconhecidas.
Essas caracteristicas podem ser usadas para diversos fins, sendo
um deles a busca por regides geograficas similares. Por exemplo,
no ramo de negodcios, empresarios que almejam alocar filiais em

!https://www.openstreetmap.org/
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cidades ou regides novas poderiam buscar por regides semelhantes
aos locais de seus negécios atuais, isto é, utilizar o conhecimento das
caracteristicas geograficas de suas filiais ja existentes comparando-
as com possiveis regides de interesse. Outro exemplo seria de um
usuario que recebeu uma promogao no trabalho e vai precisar se
mudar para uma outra cidade. Na sua cidade atual ele gosta da
regido em que mora pois existe mais de um bicicletario préximo,
restaurantes de diferentes culinarias e parques para que se possa
fazer caminhada e passear com animais. E de interesse deste usuério
encontrar em sua nova cidade uma regido que seja mais similar a
regido em que ele morava em sua cidade antiga.

Portanto, é importante pesquisar por regides similares no es-
paco geografico para dar suporte a uma variedade de aplicacdes
do mundo real. Essa busca pode ser aplicada a diversos contextos,
como desenvolvimento urbano, recomendacio de POIs, analise de
mercado, administracdo publica, entre outros. Um dos principais
desafios é a forma de capturar uma representacio da regido con-
siderando as categorias dos seus objetos, palavras chaves e a relacdo
entre esses objetos que permitam que essa regido possa ser com-
parada com uma outra. Um dos primeiros estudos nessa area [15]
tenta enfrentar esse desafio propondo medir a similaridade entre
duas regides com a similaridade do cosseno de seus vetores de car-
acteristicas espaciais, cada um dos quais é calculado com base nas
distancias dos objetos a cinco pontos de referéncia predefinidos na
regido com um algoritmo de busca baseado em quadtree. Por outro
lado, o estudo conduzido por Yiding et al.[12] tenta capturar as
posicdes relativas dos objetos utilizando um modelo de aprendiza-
gem profunda capaz de comparar duas regides. As caracteristicas
geograficas de uma regido sdo extraidas usando uma rede neural
neural convolucional que pode capturar relacionamentos locais
inerentes entre objetos para aprendizado de similaridade.

Os resultados das abordagens citadas sao promissores, mas no
pior caso, a busca por regides similares pode ter uma complexidade
0(n), onde n é a quantidade de regides possiveis em uma area de
consulta. Além disso, consultas em regides muito grandes podem
demorar muito tempo a depender dos recursos computacionais
disponiveis pois a similaridade é calculada em tempo de execucéo
para cada regido possivel. Neste trabalho é proposta uma estratégia
com base nos conceitos da recuperagio da informacédo [3] para
busca de regido similar baseado nas informacdes de vizinhanca
entre os pontos e a categoria de cada um deles. A estratégia utiliza
indices no ElasticSearch com mapeamentos geograficos e textuais,
apontando respectivamente para coordenadas e categorias de POIs.
Os objetos armazenados nesses indices sdo inicialmente pontos
geograficos com latitude/longitude e uma descrigio textual que o
categoriza. A partir desses dados sdo indexadas regides geograficas
retangulares (bounding-box) junto com as informacdes textuais de



Trabalho de Conclusao de Curso (Bacharelado em Ciéncia da Computacdo, UFCG)

cada ponto interno a esses retdngulos. Dessa forma, é possivel que
algoritmos de similaridade textual, como o BM25 [14], sejam usados
sobre essas informagdes textuais das regides, permitindo que elas
possam ser comparadas com base em suas representacdes de texto.
Assim, esse trabalho garante que a similaridade néo é calculada em
tempo de execugéo e sim antes mesmo da consulta ser feita, pois as
informagdes de ranqueamento utilizadas sdo geradas e armazenadas
durante o processo de indexacdo, fazendo com que o trabalho seja
apenas comparar regides com a regido de consulta.

O restante deste trabalho esta estruturado da seguinte maneira. A
Secéo 2 fornece uma breve descricao dos fundamentos tedricos para
o entendimento da pesquisa. Em seguida, a Secéo 3 discorre sobre
trabalhos relacionados. Em seguida, a Se¢do 4 explica a abordagem
proposta junto com as estratégias utilizadas. Posteriormente, a
Secdo 5 descreve os dados utilizados, experimentos realizados e os
resultados alcangados. Por fim, a Se¢do 6 apresenta conclusdes para
esse trabalho e aponta para trabalhos futuros.

2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Esta secdo apresenta uma visdo geral dos fundamentos tedricos
necessarios para o entendimento da pesquisa. De inicio é explicada
uma técnica para calcular distancias geograficas e em seguida é
explicado um algoritmo de similaridade textual.

2.1 Elasticsearch

O Elasticsearch é um motor de busca distribuido de cédigo aberto,
projetado para lidar com projetos de larga escala que manipulam
grandes quantidades de dados em tempo real. Ele é baseado no
sistema de indices do Apache Lucene® e fornece uma interface de
busca de alto nivel para aplicativos e servicos web.

Os dados que sdo armazenados no Elasticsearch sio chamados
de documentos. Esse documentos por sua vez sdo agrupados em
indices de acordo com o tipo da informacao contida em seus cam-
pos. O processo de agrupar os documentos em indices, ou seja,
a indexacdo, permite que a busca seja feita de forma rapida, uti-
lizando representacéo invertida dos dados, que mapeia termos para
documentos.

Essa representacéo invertida é conhecida como indice invertido.
Essa técnica é utilizada para indexar e recuperar informacdes em
grandes cole¢des de documentos, como bibliotecas digitais ou bases
de dados de pesquisa. Ela funciona invertendo a relacio entre as
palavras e os documentos em que elas aparecem. Dessa forma, ao
invés de armazenar uma lista de documentos para cada palavra, o
indice invertido armazena uma lista de palavras que referenciam
os documentos em que aparecem.

Para performar uma busca o Elasticsearch funciona da seguinte
maneira:

(1) Recebimento de uma consulta: Uma consulta é enviada ao
endpoint de busca do Elasticsearch em formato JSON. A con-
sulta pode incluir critérios de busca, filtros, agregacdes, clas-
sificacOes e outros parametros.

(2) Verificacdo do indice: O Elasticsearch verifica o indice es-
pecificado na consulta para determinar qual conjunto de
documentos deve ser pesquisado.

Zhttps://lucene.apache.org/core/9 1 0/index.html
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(3) Aplicagio de consultas e filtros: A consulta é aplicada aos
documentos no indice e filtros adicionais sdo aplicados, se
especificados. Isso resulta em uma lista de documentos que
correspondem aos critérios da consulta.

(4) Aplicacéo de classificacdes e agregacdes: A lista de documen-
tos resultantes é classificada de acordo com os paradmetros
de classificacéo especificados na consulta. Além disso, agre-
gacdes podem ser aplicadas aos dados, se especificadas, para
calcular estatisticas e agrupar dados.

(5) Retorno de resultados: Os resultados da busca sdo retorna-
dos ao solicitante em formato JSON. O niimero de resultados
retornados pode ser controlado usando paradmetros de pagi-
nacao.

Outro fator importante sobre o Elasticsearch é sua alta escalabili-

dade, o que significa que ele pode lidar com grandes quantidades
de dados e altas demandas de consultas da seguinte forma:

o Clusterizacio: O Elasticsearch é projetado para ser executado
em um cluster, o que permite dividir os dados em varios nos
e distribuir a carga de processamento. Isso significa que é
possivel adicionar mais nds ao cluster conforme a demanda
aumenta, permitindo uma escalabilidade horizontal.

e Replicagdo: Os dados armazenados em um indice do Elastic-
search podem ser replicados em multiplos nds, o que aumenta
a disponibilidade dos dados e melhora a tolerancia a falhas.

e Sharding: Cada indice do Elasticsearch pode ser dividido em
varios fragmentos, conhecidos como shards. Isso permite
que os dados sejam armazenados em multiplos nds, o que
aumenta a capacidade de processamento e permite escalabil-
idade vertical.

Além disso, o Elasticsearch fornece ferramentas para ajudar a
monitorar e manter a performance do cluster, como o Kibana®, que
permite visualizar dados de desempenho e configurar alertas.

2.2 Calculo de distancias

Em 1880, o geodesista aleméio Friedrich Robert Helmert publica
um livro [5] onde define teorias e calculos usados até hoje. Um
dos célculos definidos foi o da distancia geodésica da terra. Esse
célculo mede uma distancia aproximada entre dois pontos baseado
na figura em formato de elipsoide de revolucéo da terra. O elipsoide
de revolucdo é uma forma geométrica gerada pela rotacdo de uma
semi-elipse em torno de um de seus eixos. A motivacdo por tras
da criacdo desse modelo geométrico foi a complexidade de realizar
célculos matematicos considerando o formato geoide da terra[2].
A Equacdo 1 mede a distancia geodésica entre dois pares de coor-
denadas. O valor de variavel radius é determinado pela localizagdo
de cada coordenada visto que o formato de elipsoide de revolucéo
possui raios variaveis dependendo do referencial.

distance(cl, c2) = arccos(cl, c2) * m * radius (1)

2.3 Algoritmo de ranqueamento

O termo ranqueamento, no contexto de recuperacgio da informagcao,
diz respeito a quéo relevante determinado documento se mostra
com relacdo a uma determinada consulta. O ranqueamento também

Shttps://www.elastic.co/pt/kibana/
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pode demonstrar o quanto um documento é similar a consulta
realizada. Para o célculo do ranking sdo utilizados algoritmos de
similaridade. Esses algoritmos sdo baseados no conceito de TF-IDF.

TF-IDF é a abreviacdo para term frequency-inverse document
frequency. Essa técnica visa calcular um valor que diz o quéo rele-
vante uma palavra é para um documento em razao da aparicio dela
em todos os documentos armazenados em uma cole¢io utilizando
dois valores estatisticos. Term Frequency [13] é uma estatistica da
frequéncia de um termo em um documento. Ja Inverse Document
Frequency [9] é definida pela divisdo entre a quantidade de todos os
documentos e a quantidade de documentos que o termo especifico
aparece. Entdo essa técnica atribui pesos as palavras de acordo com
sua especificidade. Quanto mais comum é uma palavra na colecéo
de todos os documentos, menor é o peso dela. Por fim, a multipli-
cagdo entre essas duas estatisticas gera o valor de TF-IDF de um
termo.

Uma das implementagdes mais usadas de TF-IDF é no algoritmo
Okapi BM25, desenvolvido por Stephen E. Robertson, Karen Sparck
Jones, e outros [14].

2.4 BM25

BM25 (BM25 Okapi) é um algoritmo de classifica¢do de informacio
utilizado para avaliar a relevancia de documentos em relacio a uma
consulta de pesquisa. Foi criado como uma melhoria em relacéo ao
modelo TF-IDF padréo, com o objetivo de fornecer resultados mais
precisos em sistemas de pesquisa.

O BM25 é baseado no modelo TF-IDF, mas adiciona alguns ajustes
para melhorar a precisdo dos resultados. Ele leva em conta nio
apenas a frequéncia dos termos em um documento, mas também
a frequéncia dos termos na cole¢do de documentos inteira, bem
como o comprimento do documento. Além disso, o BM25 inclui
parametros de ajuste que permitem definir a importancia relativa
desses diferentes fatores. A Equagéo 2 mostra como é realizado esse
célculo.

f(gi,D) + (k1+1)

q D) + ieldl (2)
ES ldLe

n
ZIDF@,-) =
1

e q: Representa um termo ao qual se tem interesse calcular um
valor de ranking

e IDF(q): Frequéncia inversa do termo q

o fieldLen/avgFieldLen: divisdo entre o tamanho do documento
e a média dos tamanhos de todos os documentos. Podemos
pensar nisso como o quéo longo é o comprimento de um
documento em relacdo ao comprimento médio do de todos
os documentos. Se um documento for maior que a média, o
denominador fica maior (diminuindo a pontuacio) e se for
menor que a média, o denominador fica menor (aumentando
a pontuagao). Isso é necessario pois, quanto maior a quanti-
dade de termos no documento, menor deve ser a pontuagio
de termos no documento. O sentido disso é que se, por ex-
emplo, em documento com 10000 palavras o termo do meu
interesse s aparece uma vez ¢ bem menos provavel que o
documento tenha algo a ver com o termo.
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e b: Valor que aumenta ou diminui a penalidade aplicada sobre
o tamanho de um documento. Esse valor s6 pode ir de 0 até
1.

e f(q, D):afrequéncia de um termo q em um documento D

e k1: termo que ajuda a determinar a caracteristica de satu-
racdo da frequéncia do termo em um documento. O k1 fun-
ciona como uma espécie de teto para a frequéncia do termo
em um documento. A Partir de uma quantidade X de termos
os termos que ainda aparecerem néo terdo tanto impacto na
pontuacao.

3 TRABALHOS RELACIONADOS

3.1 Similaridade de regides geograficas

A busca por similaridade em mapas ainda ndo é um tépico ampla-
mente discutido, fazendo com que a maioria dos artigos existentes
tratem de experimentacéo, havendo pouco conteudo literario pon-
tuando o que ha de melhor. Entretanto, os artigos observados se
mostram promissores, evidenciando estratégias robustas e com-
plexas para poder calcular a similaridade entre regides. Sheng et al.
[15] propuseram uma das primeiras abordagens que visa medir a
similaridade entre duas regides utilizando vetores de caracteristicas
espaciais de cada regido. Esse vetor de caracteristicas é definido
pelas distancias médias entre os objetos e cinco pontos de refer-
éncia predefinidos em lugares estratégicos na regiao. Para medir
um valor de similaridade utilizou-se a similaridade do cosseno en-
tre os vetores dessas regides. No trabalho de Yiding et al. [12] a
medicdo de similaridade é realizada sobre os tipos de POIs e as
posicdes relativas deles entre si. Essas informacdes sdo extraidas
com o uso de uma rede neural convolucional capaz de capturar
relacionamentos entre objetos da regido e por fim um modelo de
aprendizagem profunda tenta classificar um valor de similaridade
para as regides. Uma outra abordagem proposta [7] utiliza bases
de dados de grafos de conhecimento espacial (Spatial Knowledge
Graphs) para gerar vetores espaciais. Os tipos de rela¢des e hier-
arquias presentes nesses dados contém caracteristicas que ficam
ocultas em outras abordagens.

Em comparacio com essas abordagens, a proposta apresentada
neste artigo calcula a similaridade utilizando apenas as informagdes
textuais de um POI e a proximidade dele com outros dois POIs den-
tro de um intervalo de distancia. Dessa forma é possivel identificar
uma vizinhanga comum entre os POIs de forma simples e rapida.

3.2 Recuperacio da informacao

Nos trabalhos citados a similaridade é calculada em tempo de ex-
ecugao. Isso significa que em uma consulta por regido similar, as
regides candidatas sdo iteradas de forma a comparar cada uma
com a regido de consulta. As otimizacdes realizadas nos algoritmos
de busca nio conseguem evitar que no pior caso a complexidade
seja 0(n). Entdo, embora as abordagem propostas por esses arti-
gos sejam precisos em definir uma similaridade, eles nao sao téo
rapidos quanto, por exemplo, uma consulta textual em um indice
com documentos de texto, que tem como complexidade 0(log n).
Esse trabalho propde uma abordagem escalavel de busca por simi-
laridade baseado nos conceitos base de recuperacgéo da informacao
[3]. Os estudos na area de recuperacéo de informacdo em dados
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geograficos [6, 8, 11] discutem atualmente aspectos mais robus-
tos, como por exemplo, busca com frases geograficas complexas
que precisam ser interpretadas, como “30 km a oeste Zurique”. Por
outro lado, o armazenamento e disponibilidade dos dados geogra-
ficos em si, atualmente, é realizada em bancos de dados espaciais,
que dispem de um ferramental robusto que permite consultas de
distancia entre pontos, consultas por poligonos e consultas textuais
de forma rapida e eficiente. Um exemplo de banco de dados espa-
cial é 0 postGIS* que funciona como uma extensio do banco de
dados objeto-relacional PostgreSQL®. O postGIS adiciona suporte
para objetos geograficos, permitindo que consultas de localizagio
sejam executadas em SQL. Para unir o melhor que existe no quesito
de busca textual e o melhor que existe em busca geogréafica, esse
trabalho faz uso de indices no ElasticSearch para armazenar as infor-
magcdes de coordenadas geograficas e seus respectivos textos. Dessa
forma, é possivel fazer consultas rapidas nos dados geograficos
como também consultas rapidas no texto do corpus desses dados.

4 ABORDAGEM PROPOSTA

Essa secdo descreve a abordagem proposta para garantir escalabili-
dade e eficiéncia das consultas.

4.1 Indexaciao dos dados

Utilizando dados geograficos de POIs, a indexacdo no ElasticSearch
é realizada. Sdo criados 3 indices: Indice Raiz, Indice de vizinhancas
e Indice de Regides, os quais possuem pelo menos dois tipos de
mapeamento. Esses mapeamentos definem o tipo de informacdo
que serd armazenada em cada campo de um documento. Os tipos
de mapeamento utilizados nos indices desse trabalho foram os de
text, geo point e geo shape. O mapeamento do tipo text aceita um
texto em formato de string. Esse tipo de mapeamento permite que
a informacdo do campo seja analisada, ou seja, faz com que ela
passe por um analisador para converter a string em uma lista de
termos individuais antes de serem indexados em uma estrutura
de indice invertido. O campo com mapeamento geo point, por sua
vez, aceita pares de valores com latitude e longitude. Ja o campo
com mapeamento geo shape facilita a indexaco de informagoes
geograficas em formatos como retangulos, linhas e poligonos.
Uma outra funcionalidade do Elasticsearch que foi utilizada neste
trabalho ¢ a consulta por bounding-box. Esse tipo de consulta re-
torna todos os geo point e geo shape que fazem intersec¢do com um
retangulo geografico pré-definido nos pardmetros de busca.

4.1.1 Indice raiz.

O indice raiz é a base de dados fonte neste trabalho. Os documentos
nele indexados possuem dois campos: amenity e geometry, tendo
como mapeamentos os tipos text e geo point respectivamente. O
campo amenity guarda a informacéo que categoriza o POI enquanto
que o campo geometry guarda pares de coordenadas que localizam
o POI. Esse indice é a base para construcdo de um outro indice, o
Indice de vizinhancas.

4.1.2 Indice de vizinhancas.
O indice de vizinhang¢as armazena uma informacao de vizinhanga
entre os POIs. Os documentos armazenados nesse indice possuem

“https://postgis.net/
Shttps://www.postgresql.org/

Paulo e Claudio

os campos de geometry e pois neighbor mapeados para geo shape e
text. O campo geometry guarda linhas geograficas entre no maximo
trés POIs. Essa linha representa uma proximidade entre esses trés
pontos dentro de um intervalo de distancia. O intervalo escolhido
neste trabalho foi 200 metros. O algoritmo® que realiza a indexagio
dessas linhas itera sobre todos os POIs presentes no Indice raiz
criando linhas que ligam os 2 pontos mais préximos dentro do
intervalo. Se 0 POI néo possui 2 pontos proximos dentro do intervalo
é selecionado apenas um ou nenhum. Ja no campo de pois neighbor
é construida uma informacao textual a partir da concatenacéo dos
campos de amenity presentes em cada um dos pontos da linha criada
anteriormente. A informacdo de amenity é concatenada com um “”
entre cada palavra, gerando textos que representam uma vizinhanca
sequencial de proximidade. Por exemplo, se estdo mais proéximos
de um POI do tipo café, um restaurante e logo em seguida uma
farmacia, a informacao textual salva no campo pois neighbor fica da
forma “café restaurante farmacia”. Se o POI café ndo estiver proximo
a nenhum outro POI no intervalo de 200 metros, a informacéo do
campo de pois neighbor serd apenas “café”.

O Indice de vizinhancas serve tanto como base para criacio do
texto utilizado na consulta, como também para a criacdo do Indice
de regides.

4.1.3 Indice de regices.

O indice de regides guarda informacdes de regides geradas a partir
de consultas por bounding-box no indice de vizinhangas. Os doc-
umentos indexados no indice de regides possuem os campos de
region, neighbor pois, x distance m e y distance_m sendo mapeados
respectivamente para “geo shape”, “text”, “integer” e “interger”. No
campo region sdo guardados 5 pares de coordenadas que represen-
tam os vértices do poligono retangular que delimitam uma regido
candidata (R;). Os campos x distance mey distance m guardam a in-
formacéo do comprimento em metros da R; nos eixos X e Y no plano
cartesiano (longitude e latitude). E por fim, o campo neighbor pois
guarda a informacéo textual da R..

Para realizacdo da indexacdo das R.’s, sdo realizadas consultas
por bounding-box no indice de vizinhangas baseado na ideia de
janela deslizante com tamanhos variados. Na Figura 1 é mostrado
como funciona, de forma parcial, a janela deslizante. E considerado
um poligono retangular ao redor de uma cidade e dentro desse retan-
gulo a janela deslizante percorre todas as R;’s possiveis realizando
consultas por meio de bounding-box.

Para garantir que informagao néo seja perdida durante o desliza-
mento da janela, é definido um pardmetro que determina qual a
distancia que a janela deve percorrer para realizar uma nova con-
sulta. A distancia de deslocamento da janela em algum eixo precisa
ser menor que o comprimento da janela nesse mesmo eixo para
garantir que haja uma sobreposi¢do da R., como mostrado na Figura
2. Essa abordagem visa diminuir a perda de informacado de uma R,
que possa existir entre duas R.’s disjuntas. A distancia de desloca-
mento é equivalente a 20% do comprimento da janela em qualquer
um dos eixos.

Como forma de aumentar ainda mais a quantidade de R.’s, tam-
bém sdo indexados R.’s com tamanhos de area diferentes. Para esse
projeto foram escolhidos os comprimentos de 1 Km, 2 Km e 3Km
em cada eixo, gerando R.’s com areas de 1 Km? 4 Km? e 9 Km® Para

®https://github.com/paulomaateus/TCC/tree/main
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Figura 1: Conceito de janela deslizante.

Figura 2: Sobreposicao de regioes candidatas.

realizacdo do calculo desses comprimentos, foi utilizada a biblioteca
geoPy[4] que implementa o calculo da distancia geodésica proposto
por Helmert [5] e adaptado para computadores por Karney [10].
Com os dados das consultas por bounding-box no indice de vizin-
hancas devidamente coletados, é possivel usar a informacéo textual
do resultados dessas consultas para criar uma outra informacéo tex-
tual que sera armazenada no campo de “pois neighbor” do indice de
regides. Essa informacéo textual é a unifio dos textos de todas as viz-
inhancas encontradas na consulta por bounding-box. Supondo que
uma consulta por bounding-box retornou 3 resultados, sendo seus
campos textuais “café restaurante farmacia”, “shopping farmacia” e
“escola”, o algoritmo transforma essas 3 strings em uma so, sepa-

rando cada uma por espaco: “café restaurante farmacia shopping farmacia

escola”.

4.2 Procedimento de busca

Para a realizacdo da busca foi criada uma API utilizando fastAPI com
um endpoint. Esse endpoint recebe no corpo um JSON com 3 campos.
O JSON é descrito na Figura 3. No campo query é esperado um objeto

Trabalho de Conclusao de Curso (Bacharelado em Ciéncia da Computagdo, UFCG)

{
"query": {"north": 48.86055924490544,
"west" 2.467686650717086,
"south": 48.83358247099566,
"egst": 2.508638103987778 }
"regions": [{"north":-7.1089221832876315,
"west": -34.83089598008695,
"south": -7.11961742983047,
"east":-34.820419724326314},
{"north":-7.146853924509486,
"west" -34.806822639565326,
"south": -7.161795742755956,
"east":-34.790918799173454} ]
"size m": 1000000
}

Figura 3: Endpoint de consulta.

com coordenadas norte, sul, leste e oeste de modo que formem um
poligono retangular delimitador de uma regido de consulta (Rg). No
campo regions o valor esperado é uma lista de regioes. Essas regioes
sd0 no mesmo formato da Ry e podem ser uma ou mais. Sio regides
de interesse (R;) do usuario, ou seja, regides que ele tem interesse
em buscar por uma sub-regido similar a Ry. Por sua vez, o campo
de “size m” é opcional. Ele define quais os tamanhos das areas em
metros que o usuario quer que sejam considerados no momento da
busca. Caso o valor nio seja informado, o algoritmo ira considerar
todas as R;’s existentes no indice de regides.

O algoritmo que realiza a busca no Elasticsearch é puramente
textual. Primeiramente, as areas de busca sio reduzidas as R;’s in-
formadas pelo usuério. Depois disso, a Ry ¢ usada em uma consulta
por bounding-box no indice de vizinhancas, fazendo com que se-
jam coletados os dados referentes a vizinhanca de POIs na Rg. Com
esses dados é construida a string usada para buscar regides similares
a partir do algoritmo BM25 no indice de regides.

5 RESULTADOS E DISCUSSAO
5.1 Conjunto de dados

Os dados geograficos escolhidos para realizacdo dos experimentos
estdo disponiveis no OpenStreetMap’. O OpenStreetMap é um
projeto de mapeamento colaborativo para criar um mapa livre e
editavel do mundo, inspirado por sites como a Wikipédia. Essa
base de dados é disponibilizada em dados abertos, sob a licenca
Open Data Commons Open Database License (ODbL) pela Fundacéo
OpenStreetMap. Com o uso da biblioteca 0SMnx3 é possivel consultar
a base de dados aberta do OpenStreetMap de varias formas. Com a
ajuda dessa biblioteca foram buscadas as informacdes dos POIs de
10 grandes cidades, tendo o resultado consulta descrito na Tabela 1.
Os dados retornados nessas consultas por cidade retornam diversas

"https://www.openstreetmap.org/
8https://osmnx.readthedocs.io/en/stable/
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informacdes, como também varios tipos de objetos geograficos.
Neste trabalho os objetos geograficos explorados foram apenas
as coordenadas e a categoria dos POIs que estdo nos campos de
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Tabela 2: Quantidade de R. por cidade.

geometry e amenity, respectivamente.

Tabela 1: Quantidade de POIs por cidade.

l Cidades ‘ Quantidade de POIs ‘
Austin - Estados Unidos 5781
Belo Horizonte - Brasil 2365
Blumenau - Brasil 1549

Jo#o Pessoa - Brasil 845

Las Vegas - Estados Unidos 1614
Nova Iorque - Estados Unidos 42963
Paris - Franga 53430
Recife - Brasil 1657
Rio de Janeiro - Brasil 11005
Salvador - Brasil 4023

Cidades ‘ 1 Km? ‘ 4 Km?® ‘ 9 Km? ‘
Austin - Estados Unidos 8356 3429 1857
Belo Horizonte - Brasil 4174 1727 926
Blumenau - Brasil 2033 925 587
Jo#o Pessoa - Brasil 1917 876 486
Las Vegas - Estados Unidos 4450 | 1910 | 1082
Nova Iorque - Estados Unidos | 18623 | 6044 | 3078
Paris - Franca 3042 882 454
Recife - Brasil 2836 1143 640
Rio de Janeiro - Brasil 13833 | 5511 3091
Salvador - Brasil 4263 1662 929

Tabela 3: Tempo em segundos para consultas.

l Quantidade de requisicdes [ Segundos

5.2 Experimentos

Os experimentos conduzidos nesse estudo pretendem demonstrar
o potencial de escalabilidade do método de busca similar utilizando
BM25. Os resultados sdo comparativos, utilizando caracteristicas
visuais e intuitivas de uma regido. Uma regido pode ser considerada
similar a outra se elas possuem quantidades aproximadas de cada
tipo de POI e/ou quando seus POIs possuem distancias relativas
similares.

5.2.1 Experimento 1.

O primeiro experimento tem o objetivo de demonstrar o poten-
cial de escalabilidade da abordagem proposta. Como as consultas
textuais sdo realizadas no Indice de regides, a Tabela 2 mostra a
quantidade de R totais, por area. A soma de todas as quantidades
de R.s é igual a 100545, ocupando espaco de 22.89mb de armazena-
mento. Para realizacdo desse experimento foi considerada toda a
base de dados indexada. Um conjunto de cinco Rq foram definidas
de forma randomica para realizacdo de diversas consultas sequen-
ciais. A Tabela 3 mostra os tempos alcangados por cada montante
de consultas. E possivel observar que o crescimento do tempo de
consultas é diretamente proporcional ao aumento no nimero de
requisi¢des, no entanto, esse aumento é linear, sendo facilmente
escalavel para cenarios em que ha necessidade de curtos tempos de
resposta.

5.2.2 Experimento 2.

O segundo experimento busca observar a qualidade do ranquea-
mento da busca. A Ry escolhida para realizar a busca foi selecionada
arbitrariamente de acordo com a concentracdo de POIs que demon-
strassem alguma caracteristica visual. Foi delimitada uma regiéo no
Rio de Janeiro, como mostrado na Figura 4. A consulta foi realizada
delimitando a regido da cidade de Salvador como R; e definindo o
tamanho de 1km? para regides candidatas. A Figura 5 mostra qual
foi a regido encontrada como resultado. E possivel notar de forma
intuitiva que o resultado da consulta é no litoral, tal qual a R4. Na
Tabela 4 é mostrada a quantidade dos cinco primeiros POIs que
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Figura 4: Regiao de consulta no Rio de Janeiro.

mais aparecem na Rg4. Por outro lado, na Tabela 5 é mostrada a
quantidade dos cinco primeiros POIs da regido resultante.

Uma segunda consulta utilizando a mesma Ry da consulta ante-
rior foi realizada, dessa vez utilizando a cidade de Recife como R;
e o tamanho de 1km?® para as R.. A Figura 6 mostra a regifo mais
similar encontrada. Diferente da ultima consulta, esse resultado
néo foi na orla. A Tabela 6 mostra a quantidade dos cinco primeiros
POIs nessa regiao.

Por fim, outra consulta foi realizada utilizando a mesma Rq uti-
lizadas nas consultas anteriores, com a Ri na cidade de Nova Iorque
com R; de 9km?. A Figura 7 mostra o resultado que teve a maior
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Figura 5: Resultado da consulta em Salvador.

Tabela 4: Quantidade de POIs na Rj.

l POI ‘ Quantidade ‘
restaurante 246
fast food 125
banco 122
bicicletario 117
pub 68

Tabela 5: Quantidade de POIs na resposta da consulta.

l POI l Quantidade
banco 5
restaurante 4
parada de dnibus 1
posto de gasolina 1
fast foot 1

Tabela 6: Quantidade de POIs na resposta da consulta.

l POI [ Quantidade ‘
restaurante 3
taxi 2
bicicletario 1
pub 1
clinica 1

pontuacio de ranking, enquanto que a Tabela 7 mostra a quantidade
dos cinco POIs que mais aparecem nessa regido.

Considerando que Nova Iorque é uma das cidades com a maior
concentracdo de POIs como mostrado na Tabela 1, o resultado

obtido ao procurar por uma regiéo similar a Ry néo foi satisfatorio.

Comparando as Tabelas 4 e 7 é possivel notar que nenhum dos

cinco pontos que mais aparecem na Tabela 7 aparecem na tabela 4.
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Figura 6: Resultado de consulta em Recife.
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Figura 7: Resultado da consulta em Nova Iorque.

Tabela 7: Quantidade de POIs na resposta da consulta.

l POI ‘ Quantidade ‘
bancos de praca 17
templo religioso 2

quadras de basquete 2
escola 1
instalacgdo social 1

6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Nesse trabalho foi implementada uma abordagem escalavel de busca
por similaridade em mapas utilizando o algoritmo BM25. Os dados
utilizados foram indexados em indices no Elasticsearch de forma a
garantir melhor escalabilidade e eficiéncia durante as consultas.
Observou-se que a abordagem avaliada ndo obteve um bom
desempenho em termos de similaridade entre regides. Uma possivel
razdo para isso esta na justificativa de que o algoritmo BM25 atribui
pontuacgdes mais altas a consultas que possuem termos mais raros.
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Dessa forma, as consultas realizadas com termos comuns de POIs
podem nao encontrar regides realmente relevantes. Além disso, a
abordagem proposta ndo considera outros tipos de objetos a ndo
ser POI, fazendo com que os resultados possam néo alcancar as
métricas de eficiéncia de outros trabalhos que utilizam modelos de
aprendizagem de maquina.

O algoritmo de busca se mostra eficiente e escalavel, visto que
o Elasticsearch permite que sejam criados algoritmos de ranquea-
mento customizaveis, dessa forma, em trabalhos futuros, pretende-
se desenvolver algoritmos de ranqueamento customizados que ofer-
ecam maior cobertura as limitacdes identificadas, possibilitando
uma busca por regides similares mais eficaz utilizando apenas in-
formagéo textual.

Por fim, os resultados mostraram que a busca por regido geogra-
fica similar ainda é um desafio e, portanto, trata-se de um campo
potencialmente prolifico para trabalhos futuros.
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