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Abstract. The similarity concept is fundamental for learning, knowledge and
thought. Many science areas develop their own notions of similarity. This
work presents an algorithm to compute similarity between polygons through
their Four-Color Raster Signatures (4CRS). Implementations required for this
algorithm were performed in SECONDO, an extensible DBMS platform.
Experimental tests were executed in order to evaluate algorithm precision
with respect to the algorithm to compute similarity through real polygons.

Resumo. O conceito de similaridade € fundamental para a aprendizagem,
conhecimento e reflexdo. Muitas &reas da ciéncia tém suas proprias no¢des de
similaridade. Este trabalho apresenta um algoritmo para célculo da
similaridade entre poligonos a partir de suas Assinaturas Raster de Quatro
Cores (4CRS). As implementacdes necessarias para este algoritmo foram
realizadas no SECONDO, um banco de dados extensivel. Testes experimentais
foram realizados a fim de avaliar a precisdo do algoritmo em relacdo ao
calculo da similaridade utilizando os préprios poligonos.

1. Introducéo

Segundo Quine [1969] e Cakmakov e Celakoska [2004], o conceito de similaridade é
fundamental para a aprendizagem, conhecimento e reflexdo. Uma métrica de
similaridade fornece uma medida de semelhanca entre pares de coisas que permite
identificar a que classes elas pertencem. Cakmakov e Celakoska [2004] apresentam que
muitos autores concordam que diferentes areas da ciéncia desenvolvem suas proprias
nogoes para similaridade, e que avaliagbes de similaridade vao se tornando crucialmente
dependentes do contexto em que elas ocorrem.

Areas de aplicagdo para uso da similaridade incluem: bancos de dados de
imagens médicas, reconhecimento de gestos/movimentos humanos, sistemas de
informacBes geoldgicas, comércio eletrbnico, protecdo de direitos autorais, design
gréfico, arte criativa etc. [Sako e Fujimura, 2000]. A similaridade espacial pode ser vista
como um caso particular da similaridade na qual as entidades que estdo sendo
comparadas possuem componentes espaciais [Holt, 2003]. Este  trabalho trata da
similaridade entre objetos espaciais.

Dados espaciais consistem de pontos, linhas, regides, retangulos, superficies e
volumes [Samet, 1990]. S&o exemplos de dados espaciais: cidades, rios, estradas,
paises, estados, areas de plantio, cadeias de montanhas etc. Freqientemente, atributos
espaciais aparecem associados com atributos nédo espaciais. Exemplos de dados nao
espaciais sao: nomes de estradas, enderecos, numeros de telefone, nomes de cidades etc.
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[Azevedo et al 2006]. Segundo [Guting, 1994], Sistemas Gerenciadores de Banco de
Dados Espaciais (SGBDE) provéem a tecnologia de banco de dados fundamental para
Sistemas de Informacdes Geograficas (SIG) e outras aplicacoes.

Uma questédo principal na area de banco de dados é o processamento eficiente de
consultas. Existem muitos casos onde uma resposta rapida pode ser mais importante
para o usuario do que receber uma resposta exata. O processamento aproximado de
consultas surgiu como uma alternativa para o processamento de consultas em ambientes
nos quais o fornecimento de uma resposta exata pode demandar muito tempo. O
objetivo é fornecer uma resposta estimada em ordem de magnitude de tempo menor do
gue o tempo necessario para computar uma resposta exata, evitando ou minimizando o
namero de acessos a disco ao banco de dados [Gibbahsl997]. Hellersteiret al.

[1997] enfatizam o0 uso de processamento aproximado de consultas em Sistemas de
Apoio a Decisdo onde tornam-se necessarias técnicas de apresentacdo dos dados
acumulados para os tomadores de decisdo em tempo habil. Eles também propdem o uso
de processamento aproximado de consultas durante uma sequéncia de ainibultas
down em mineragdo de dadad-hog onde as consultas anteriores na sequéncia S&o
usadas somente para determinar quais sdo as consultas de interesse. &aphdias
[2001] propdem o processamento aproximado de consultas para OLAP (Online
Analytical Processing) espacial.

Uma das formas de executar processamento aproximado de consultas € utilizar
aproximacdes dos dados ao invés de utilizar dados reais. [Zimbrdo e Souza, 1998]
propuseram a Assinatura Raster de Quatro Cores (4CRS — Four-Colour Raster Sig-
nature) para aproximar objetos espaciais descritos como poligonos.

Este trabalho propde um algoritmo para calcular a similaridade entre poligonos
atraveés de suas assinaturas 4CRS. O algoritmo retorna um valor entre 0 e 1, indicando a
semelhanca aproximada dos objetos. Para computar a similaridade, o algoritmo utiliza
outros algoritmos ja propostos na literatura: algoritmo para calcular a area aproximada
de poligonos [Azevedet al, 2004] e algoritmo para calcular a area aproximada de
intersecdo entre poligonos [Azeveetbal, 2005]. Além destes algoritmos, também é
necessario calcular a assinatura correspondente a unido de duas assinaturas 4CRS. Este
algoritmo foi proposto neste trabalho e corresponde a uma contribuicdo do mesmo.
Outra contribuicdo € a implementacéo destes algoritmos no SECONDO, o qual € um
SGBD extensivel que suporta principalmente tipos de dados ndo-convencionais como,
por exemplo, dados espaciais [GUtiegal, 2005]. A fim de avaliar a precisdo do
algoritmo, foram realizados testes experimentais utilizando conjuntos de dados
compostos por poligonos de municipios da regido norte do Brasil.

Este trabalho esta dividido da seguinte forma. A Secéo 1 corresponde a presente
introducdo. A Secéo 2 apresenta os conceitos relacionados a Assinatura 4CRS. A Secgéo
3 apresenta a proposta de algoritmo para calculo da similaridade entre poligonos, os
algoritmos utilizados pela proposta para calculo da area aproximada de poligonos e para
calculo da area de intersecdo aproximada de poligonos, além da nova proposta de
algoritmo para célculo da unido de assinaturas 4CRS. A Secdo 4 apresenta as
implementacfes realizadas no SECONDO, os testes experimentais realizados e as
andlises dos resultados. Finalmente, a Secao 5 apresenta a concluséo do trabalho.
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2. Assinatura Raster de Quatro Cores (4CRS)

A Assinatura Raster de Quatro Cores (Four-Colour Raster Signature - 4CRS) foi
proposta por Zimbrao e Souza [1998]. A 4CRS armazena as principais caracteristicas
dos dados em uma representacdo aproximada e compacta que pode ser acessada e
processada mais rapidamente do que os dados reais. A assinatura corresponde a uma
grade de células (Figura 1) onde cada célula armazena informacgéo relevante do objeto
utilizando poucos bits. A escala da grade pode ser modificada a fim de obter uma
representacdo mais compacta (menor escala) ou com maior precisao (maior escala).

Tipo Descri¢io

H Vazio A célula ndo tem intersecdo com o
t (00) poligono.

= B Pouco A célula tem uma intersecio de 50% ou

g ! (01) menos com o poligono.
i t\’pﬁ}iﬁﬂiéé‘t =41'C=R=S Muito A célula tem uma intersecdo de mais de
: (10) 50% e menos de 100% com o poligono.

Célula Célulacom Célulacom Célula Cheio A célula é totalmente ocupada pelo

Vazia Ppouca intersecao muita intersecao Cheia (.1.1) pOHgDI‘lO.

Figura 1 — Exemplo de assinatura 4CRS [Azevedo et al., 2004] seus tipos de
célula.

A assinatura 4CRS apresenta bons resultados para aproximacao de poligonos em
relacdo ao processamento exato de consultas, como apresentado por [Zimbrao e Souza,
1998]. Isto motivou a avaliacdo do uso da 4CRS para processamento aproximado de
consultas e um conjunto de algoritmos foram propostos e implementados por Azevedo
et al. [2004, 2005 e 2006] e demonstraram bons resultados.

No processamento aproximado de consultas utilizando a 4CRS, ao invés de
utilizar o objeto real, utiliza-se a assinatura 4CRS do objeto para realizar a consulta.
Como resultado, uma resposta aproximada € retornada, juntamente com um intervalo de
confianga. Como um exemplo, no célculo da &rea aproximada de um pofigono
[Azevedo et al, 2004], o algoritmo calcula um valor aproximado de area um
intervalo de confianga, considerando um percentual de confiamgaPortanto, a
resposta final é que a area real € um valor enAteewi, com confianca igual a ¢

3. Algoritmos para céalculo da similaridade raster

Uma funcéo de similaridade, de forma intuitiva, retorna a similaridade de objetos em
termos de tamanho, forma e localizagdo. Um exemplo, para objetos espaciais que
possuem area, € calcular a similaridade a partir da razdo entre as suas areas de
intersecdo e de unido (Equacdo 1). Esta equacdo € uma medida intuitiva e conhecida
como indice de Jaccard [Jaccard, 1912], como apontado por Hemert e Baldock [2007].
Yanchi et al. [2009] também apresentam esta equacdo com o intuito de definir uma
medida de distancia espacial.

__ An(01,02) )
S (01,02) = 1 o102’ onde:

01 e 02: objetos espaciais que possuem area
Apn: area de intersecdo aproximada entre poligonos
A: area aproximada da unido entre poligonos

Equacdo 1 — Equacdo para calcular a similaridade entre poligonos

47



VII Simpésio Brasileiro de Sistemas de Informagéo

Este trabalho propde o calculo da similaridade de poligonos a partir da razéo
entre a area de interse¢do e a area de unido de suas assinaturas 4CRS. Dessa forma, na
Equacéo 1, os objetos 01 e 02 séo substituidos pelas assinaturas raster dos poligonos.

O algoritmo para calcular a similaridade (Figura 2) recebe como parametros
duas assinaturas 4CRS de dois poligonos e retorna um valor no intervalo fechado [0,1],
gue indica o quanto eles sédo similares. Quanto mais este valor se aproxima de 1, mais
similares sdo os objetos. O algoritmo usa algoritmos para calcular: area de intersecao

aproximada entre poligonos, unido de assinaturas 4CRS e area aproximada de poligono.
1. REALsimilar(assinat4CRS1, assinat4CRS2)

. REAL arealnter = arealntersecacAproximada(assinat4CRS1, assinat4CRS2);

SE(arealnter == 0) /* N&o existe area de intersecéo */

RETORNA 0;

SENAO /* Existe area de intersegao */

ASSINAT4CRS assinatUniao = uniaoAssinat4CRS(signat4CRS1, signat4CRS2);
REAL areaUniao = areaAproximada(assinatUniao);

RETORNA arealnter / areaUniao;

NG~ WN

Figura 2 — Similaridade entre poligonos.

O algoritmo para calcular a area aproximada de um poligono a partir de sua
assinatura 4CRS foi proposto por Azeveda@l.[2004] e é apresentado na Figura 3. O
algoritmo soma a area estimada do poligono dentro de cada célula da grade, contando o
namero de células de cada tipo (Vazio, Pouco, Muito ou Cheio) na assinatura e

multiplicando pela média da area do poligono de acordo com cada tipo de célula.
1. REAL areaAproximada(assinat4CRS)
2. numCelulasPouco = numCelulasMuito = numCelulasCheio = 0;
3. areaCelula = assinat4CRS.tamanhoAresta * assinat4CRS.tamanhoAresta;
PARA CADAcelula EMassinat4CRS.celulas FACA
SE (celula.tipo == POUCO)
numCelulasPouco++;
SENAO SE(celula.tipo == MUITO)
numCelulasMuito++;
SENAO SE(celula.tipo == CHEIO)
0. numCelualasCheio++;
1. RETORNAnumCelulasPouco * pesoCelulasPouco + numCelulasMuito *
pesoCelulasMuito + numCelulasCheio * pesoCelulasCheio) * areaCelula;

RBoOo~NO O M

Figura 3 - Area aproximada de poligono [Azevedo et al., 2004].

O algoritmo para calcular a &rea de interse¢édo aproximada entre dois poligonos a
partir de suas assinaturas 4CRS foi proposto por Azestedlo[2005] e € apresentado
na Figura 4. Ele computa a soma das areas estimadas das células das assinaturas
[Azevedoet al., 2004, 2005] que se sobrepdem, e multiplica o resultado pela area da
célula. Como existem quatro tipos diferentes de células (Vazio, Pouco, Muito ou

Cheio), as possibilidades de sobreposicao sdo dezesseis.
REAL arealntersecaoAproximada(assinat4dCRS1, assinat4CRS2)
areaAproximada = 0;
MBRIntersecao = calculaMBRIntersecao(assinat4CRS1, assinat4CRS2);
SE (assinat4CRS1.tamanhoAresta == assinat4CRS2.tamanhoAresta)
menor4CRS = assinat4CRS1,;
maior4CRS = assinat4CRS2;
SENAO
menor4CRS = assMenorTamanho(assinat4CRS1, assinat4dCRS2);
10. maior4CRS = assMaiorTamanho(assinat4CRS1, assinat4CRS2);
11. areaAproximada = 0O;

OoNougppONE

12.  PARA CADAcelula b de maior4CRS que esta contida em MBRIntersecao FACA
13. PARA CADAcelula s de menor4CRS que esta contida em celulab FACA
14. areaAproximada += areaEstimada([s.tipo,b.tipo];

15. areaCelula = menor4CRS.tamanhoAresta * menor4CRS.tamanhoAresta;
16. RETORNAreaAproximada * areaCelula;

Figura 4 - Area de intersecdo aproximada de poligonos [Azevedo et al., 2005].
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O algoritmo para calcular a assinatura resultante da unido de duas assinaturas
4CRS também corresponde a uma contribuicdo deste trabalho e é apresentado na Figura
5. O célculo é realizado da seguinte forma: se nédo existe MBR (Minimum Bounding
Rectangle — menor retangulo que envolve objeto) de intersecdo entre as assinaturas,
entdo é retornado NULL. Por outro lado, quando existe MBR de interse¢do, uma nova
assinatura 4CRS é criada considerando o MBR de unido dos MBRs das assinaturas.

ASSINAT4CRS uniaoAssinat4CRS(assinat4CRS1, assinat4dCRS2)
SE existelntersecao(assinat4CRS1, assinat4dCRS2)
SE (assinat4CRS1.tamanhoAresta > assinat4CRS2.tamanhoAresta)
maior4CRS = assinatat4CRS1,
menor4CRS = mudarResolucao(assinat4CRS2,
assinat4CRS1.tamanhoAresta);
6. SENAO
7. maior4CRS = assinat4CRS2;
8. menor4CRS = mudarResolucao(assinat4CRS1,
assinat4CRS2.tamanhoAresta);
9. MBRUniao = calculaMBRUniao(menor4CRS.MBR, maior4CRS.MBR)
10.  /* Cria assinatura 4CRS com células Vazio */
11. n4CRS = criaAssinatura(MBRUniao, maior4CRS.tamanhoAresta, VAZIO);

arwdE

12. PARA CADA b em maior4CRS.cels interceptando n em n4CRS.cels FACA
13. n.tipo = b.tipo;

14. PARA CADA s em menor4CRS.cels interceptando n em n4CRS.cels FACA
15. SE n.tipo == VAZIO OUs.tipo == CHEIO

16. n.tipo = s.tipo;

17. SENAO SE n.tipo == POUCOE s.tipo == MUITO

18. n.tipo = s.tipo;

20. RETORNAN4CRS;

21. SENAO

22. RETORNANULL,

Figura 5 — Uni&o entre duas assinaturas 4CRS.

Ao executar uma consulta que retorna resultados aproximados, é importante
mostrar para 0 usuario um intervalo de confianca para a resposta obtida a fim de que ele
possa decidir se a precisdo é suficiente. A partir dos célculos de intervalo de confianca
propostos por Azevedet al. [2004, 2005], neste trabalho, propomos uma forma de
calculo do intervalo de confianga para o algoritmo de similaridade (Equacéo 2).

An—Ajcn Ant Ajc,
Au+ Arey,” Au—Arey,
Apn:area de intersecao aproximada entre poligonos
A: area aproximada da unido entre poligonos
Ajc.: variancia do intervalo de confianga do algoritmo que calcula
a area de intersecdo aproximada
Ajc,: variancia do intervalo de confianga do algoritmo a area de

uniao aproximada

Iéimitaridade = , onde:

Equacéo 2 — Célculo do intervalo de confianca para similaridade raster.

Um exemplo de célculo é demonstrado a seguir. Considere que o algoritmo seja
executado em dois poligonos quaisquer e obtenha os seguintesAjadhs5 x 10°;
Ay: 1,27 x 107; A 22,37 x 10%; e, Aje,: 2,45 x 10°. Aplicando a férmula para
calculo do intervalo de confianga na resposta do algoritmo que calcula a similaridade

entre poligonos, vamos obter o seguinte resultado:
4,95 X 10— 2,37 X 10° 4,95 X 10°+ 2,37 X 105]

Gomtartaade = |
Gimitaridade 1,27 X 107+ 2,45 x 105’ 1,27 X 107 — 2,45 x 105
4,72 X 10° 5,19 x 10°

[Gimitaridade = [1’30 X107’ 1.25 x 107] = [0,364; 0,416]

Figura 6 — Exemplo de célculo de intervalo de confianca.
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4. Avaliagao experimental

4.1. Implementacédo dos algoritmos

Os algoritmos apresentados neste trabalho foram implementados no SECONDO. O
SECONDO [Dieker e Giiting, 2000; Gutirg al., 2005] € um ambiente genérico que
suporta a implementacdo de sistemas de banco de dados para grande numero de
modelos de dados e linguagens de consulta. Tipos de dados, construtores desses tipos de
dados e operadores sao implementados em algebras [Giting, 1993]. Os operadores de
similaridade, area aproximada, area de interse¢do aproximada e unido de assinaturas
4CRS foram implementados na algebra Raster, correspondente a assinatura 4CRS.

4.2. Testes experimentais

Foram realizados testes experimentais com o objetivo de avaliar a precisdo da resposta
do algoritmo para célculo aproximado da similaridade em relagdo a resposta exata.

Nos testes experimentais, foram utilizados poligonos que representam
municipios da regido norte do Bra®lRNort§. Com o objetivo de obter outro conjunto
de dados com sobreposicédo cBRNorte,para avaliarmos o operador de similaridade,
os poligonos originais de BRNorte foram deslocados aleatoriamente nas coordenadas x
y, seguindo a proposta de Brinkhaét al. [1994], gerando o conjunto de dados
BRNorteT A partir destes dois conjuntos foram geradas as assinaturas 4CRS.

Em seguida, foram calculadas a similaridade a partir dos objetos reais
(utilizando os valores exatos da area de intersecdo e area de unido), e a similaridade a
partir de suas respectivas assinaturas 4CRS (utilizando os valores aproximados da &rea
de intersecado e da area de unido). Os resultados obtidos sédo apresentados considerando
erros abaixo de 10% e erros acima de 10%. Devido a limitagbes de espaco para colocar
todos os resultados em uma Unica tabela, os resultados correspondentes a cada caso sdo
apresentados parcialmente. A Tabela 1 e a Tabela 2 apresentam os resultados com erros
acima de 10%, enquanto que a Tabela 3 e a Tabela 4 apresentam os resultados com
erros abaixo de 10%. Os roétulos das colunas da Tabela 1, Tabela 2, Tabela 3 e Tabela 4
sao: (a)lD1, ID2: identificadores dos objetos pertencentédRiNortee BRNorteT (b)

SB1, SB2: tamanhos da célula das assinaturasA(&), AlA: area de intersecao real e

de intersecdo aproximada; (BHEAIA: porcentagem de erro da area de intersecao
aproximada; (e)MIN, MAX: valor inferior e superior fornecido pelo intervalo de
confianca da area de intersecédo aproximada&y@f) nimero de células com intersecao
entre as assinaturas em poténcia de dois (ou Sgjde&considerando células Vazio; (g)
AUR, AUA: éarea de unido real e aproximada; M)N2, MAX2: valor inferior e
superior fornecido pelo intervalo de confianga da &rea de unido aproximada; (i)
%EAUA: porcentagem de erro da area de unidao aproximadaRépter: similaridade

raster (percentual); (MIN3, MAX3: valor inferior e superior fornecido pelo intervalo

de confianca da similaridade raster; @Real: similaridade real (percentual); (ES:
Porcentagem de erro da similaridade raster (calculada de acordo com a Equacéo 3); (0)
%DE: porcentagem referente a diferenca absoluta entre a similaridade real e a
similaridade rasterSRaster SRegl

| SRaster — SReal |
SReal
Equacdo 3 — Equacéao para calcular o erro de calculo da similaridade.

WES =
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Tabela 1 — Tabela de resultados com erros acima de 10% (primeira parte)

ID1 ID2 SB1 SB2 AIR AIA %EAIA MIN MAX \[
1 234 397 256 1024 124,011 312895 252212,29% 283097 342693 2
2 10 25 1024 256 486,325 1,05E+06 214822,12% 137623 1,95E+06 a4
3. 274 164 512 256 131556 21286,1  1518,03% -18765,4 61337,6 2
4 28 32 512 512 28746,6 248775 765,41% 6657,73 490892 10
8
9

188 167 1024 256 75920,8 199020 162,14% -152650 550689 2
139 38 256 512 9513,49 21286,1 123,75% 11273,2 31299 2

10 2 5 1024 512 5,14E+06 1,07E+07 108,93% 7,90E+06 1,36E+07 26
11 140 146 1024 1024 613326 1,26E+06 105,12% 325925 2,19E+06 9
12 301 414 512 1024 441836 774898 75,38% 655461 894335 3

Tabela 2 — Tabela de resultados com erros acima de 10% (segunda parte)

ID1  |ID2 LULY AUA MIN2 MAX2 %EAUA SRaster MIN3 MAX3 SReal %ES %DE
1 234 397 5,53E+07 5,43E+07 5,09E+07 5,76E+07 1,96% 0,58%  0,49% 0,67%  0,00% 257252,94% 0,58%)
2 10 25 4,21E+07 4,17E+07 3,82E+07 4,52E+07 1,04% 2,51% 0,30% 511% 0,00% 217074,82% 2,51%
3 274 164 2,82E+07 2,82E+07 2,72E+07  2,92E+07 0,01% 0,08% -0,06% 0,23% 0,00%  1518,24% 0,07%
4 28 32 3,50E+07 3,53E+07 3,42E+07  3,63E+07 0,70% 0,71%  0,02% 1,43%  0,08% 759,35% 0,62%
8
9

188 167 1,79E+08 1,81E+08 1,77E+08 1,86E+08 1,33% 0,11% -0,08% 0,31%  0,04% 158,70% 0,07%
139 38 1,87E+07 1,80E+07 1,69E+07  1,90E+07 3,89% 0,12%  0,06% 0,19%  0,05% 132,80% 0,07%
10 2 5 6,87E+07 6,87E+07 6,51E+07 7,22E+07 0,04% 15,63% 10,93% 20,84% 7,48% 108,86% 8,15%
11 140 146 1,33E+08 1,32E+08 1,27E+08 1,36E+08 1,32% 0,96%  0,24% 1,72%  0,46% 107,88% 0,50%
12 301 414 9,02E+07 9,10E+07 8,69E+07  9,50E+07 0,83% 0,85%  0,69% 1,03%  0,49% 73,94% 0,36%

Tabela 3 — Tabela de resultados com erros abaixo de 10% (primeira parte)

iD_lior_Is8__JseT__| __EAl__AAl_%EAAl__MiN|__MAX| _Nc|

51 68 158 512 512 2820430 3092300 9,64% 2425870 3758730 29
52 188 379 1024 256 1,1E+07 12765200 11,24% 11089900 1,4E+07 22
53, 155 38 256 512 843964 882482 4,568% 771151 993812 12
54 4 3 512 512 457746 498283 8,86% 44088,3 952478 9
36 163 38 256 512 1074720 921305 14,27% 803981 1036630 12
57 79 40 128 256 389058 424344 9,20% 354579 455109 16
58 153 97 512 512 4785020 4490630 6,15% 3831560 5149710 35
39 7 2 512 1024 1770680 1837840 3,79% 1436140 2239540 9
83 280 209 128 256 936733 940258 0,38% 904778 975739 31
a0 24 14 1024 1024 5,3E+07 52254500 1,96% 49210300 5,5E+07 a0
91 14 14 1024 1024 3,7E+07 36984400 0,87% 33747200 4E+07 61
92 75 32 256 512 1146480 1181850 3,09% 1077500 1286200 13
95 9 9 1024 1024 AE+07 39669600 0,36% 36794700 4,3E+H07 &0
96 434 419 1024 512 1,5E+07 14089500 3,29% 12210000 1,6E+07 28
97 188 188 1024 1024 1,2E+08 124043000 0,24% 1,2E+08 1,3E+08 163
98 129 228 256 128 2080950 2136570 2,67% 1982730 22950410 52

Tabela 4 — Tabela de resultados com erros abaixo de 10% (segunda parte)

i01__lip2__JAUR___JAUA___IMIN2__[VAX2 __I%EAUA__[SRaster _IMIN3__[MAX3 _[sReal oS ____J%DE |

51 68 158 3,45E+07 3,44E+07 3,34E+07  3,54E+07 0,15% 8,99% 6,85% 11,25% 8,19% 9,80% 0,80%
52 188 379 1,72E+08 1,74E+08 1,70E+08 1,78E+08 1,46% 7,33% 6,23% 8,49% 6,69% 9,64% 0,64%)
53 155 38 1,46E+07 1,40E+07 1,31E+07 1,49E+07 4,52% 6,32% 519% 7,61% 577% 9,52% 0,55%
54 4 3 3,84E+07 3,83E+07 3,71E+07  3,94E+07 0,45% 1,30% 0,11%  2,56%  1,19% 9,35% 0,11%
56 163 38 1,74E+07 1,63E+07 1,53E+07 1,72E+07 6,38% 567% 4,69%  6,77%  6,19% 8,43% 0,52%
57 79 40 8,63E+06 8,72E+06 8,48E+06 8,96E+06 1,05% 487% 441%  537% 4,51% 8,06% 0,36%
58 153 97 3,35E+07 3,41E+07 3,31E+07 3,52E+07 1,97%  13,15% 10,89% 15,56% 14,29% 7,97% 1,14%)
59 7 2 6,99E+07 6,74E+07 6,37E+07 7,10E+07 3,56% 2,73% 2,02%  3,51%  2,53% 7,62% 0,19%
89 280 209 7,49E+06 7,63E+06 7,43E+06 7,84E+06 1,97%  12,32% 11,54% 13,13% 12,51% 1,56% 0,20%
90 24 14 1,42E+08 1,41E+08 1,38E+08 1,45E+08 0,45%  36,98% 33,94% 40,18% 37,55% 1,51% 0,57%|
91 14 14 2,21E+08 2,22E+08 2,17E+08 2,26E+08 031%  16,70% 14,96% 18,50% 16,90% 1,18% 0,20%
95 9 9 1,87E+08 1,89E+08 1,85E+08  1,93E+08 0,88%  21,02% 19,09% 23,03% 21,13% 0,52% 0,11%
96 434 419 9,08E+07 8,81E+07 8,47E+07 9,15E+07 2,99%  16,00% 13,35% 18,86% 16,05% 0,30% 0,05%
97 188 188 2,17E+08 2,18E+08 2,14E+08 2,22F+08 0,51%  56,88% 54,01% 59,85% 57,03% 0,28% 0,16%|
98 129 228 6,63E+06 6,80E+06 6,60E+06 7,00E+06 2,54%  31,42% 28,34% 34,70% 31,38% 0,13% 0,04%
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4.3. Analises dos resultadc

Como o calculo da similaridade ra: é feito pela razdo das areas aproximada
intersecao e de unido, € importante analisar quanto estes valores influenciam na
do resultado. Na Figura, ® exo Y apresenta os percentuais de erro, enquanto
eixo X apresenta os objetos ordenados do maior erro para o menO erro da area
de unido é relativamente baixo, enquanto que o erro da similaridade raster acon
erro da area de intersecdguanto menor o erro da area de interse¢cdo, menor o €
similaridade raster.

120,00%
=% Erro da
100,00% area de
80,00% intersecao
aproximada
60,00%
\ % Erro da
40,00% area de
20,00% \ unido
M aproximada
0,00% et SIS Stmtas
Figura 7 — Percentuais de erro da area de intersecdo, area de unido e

similaridade.

Analisando o pior resultado do algoritmo, destacado na linhi Tabela 1 e da
Tabela 2 representado pelos objetos apresentadFigura 8.apodemos observar q
a intersecdo entre os objetos € muito pequena. Somente duas células tém ir
como apresentado na coluNC. Neste caso, a similaridade raster € de 0 e a
similaridace real € aproximadamente igual a (Tabela 2. Logo, o0 erro na estimati\
de similaridade (%ES) foi muito grande (257.252,94%). Consequentemente,
aproximacdo @ra estimar a similaridade neste caso se torna muito Quando a
similaridade é muito pequena, pode ser mais vantajoso realizar a consult O
mesmo acontece no segundo caso, destacado na linhTabela le da Tabela 2 e

representado pela Figurah8

E interessante notar também que nos dois exemplos ocorre uma mde
escala de ®para 2° ocasionando uma perda de informacA mudanca de escala
feita agrupand®e um conjunto de células de tamanho menor para representi
célula de tamanho ma, somando pesos para cada tipo de célula de mz
pessimista. Istleva a maior perda na precisao do algori

i

(a) Obj. 234 x Obj. 397  (b) Obj. 10 x Obj. 25 (c) Obj. 2 x Obj. 5 (d) Obj. 140 x Obj. 146
Figura 8 — Exemplos de intersecdes de objetos das  Tabela 2 e Tabela 3.

Analisando outro resultado ruim, destacado na linha 1(Tabelal e Tabela 2
e representado pelos objetosFigura 8.¢ o percentual de erro (%ES) foi de 186%.
A similaridade raster € igual1l5,636 e a similaridade real é igual a 7,4€Tabela 2).
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Neste caso, umero de células com interse¢céNC) € muito pequeno e houv
mudanca de escala do fator ¢ para 2° Analisando a quantidade de células que
intersecdo de acordo corrus tipos (Tabela 5 — linhg),lobservamos que nédo exist
intersecdes de células do tiCheiox Cheiq cuja intersec¢do tem 100% de precisé
que, caso ocorressengderiam levar a uma maior precis

Por outro lado, analisando o caso destacado na linhaTabelal e da Tabela
2 e representado pelos objetosFigura 8.d podemos observar que ndo ha mudanc
escala, mas, em c@ensac¢do, o numero de células que tém intersecdo € muito p
(nove células) e a similaridade raster e a similaridade real também sdo muito p
(0,98% e 0,46%, respectivame- Tabela 2). Neste caso.erro da similaridade raste
igual a 107,88%.

Dessa forma, observan que séo trés os principais fatores que influenciara
resultado: (i) amero pequeno de células com intersecdo entre as assinat
cormseglientemente, similaridade com valor muito b. (ii) maioria das células co
intersecdo sedo tipo onde € feita uma aproximacao considerando a mPouco x
Pouco, Pouco x Muito, Pouco x Cheio, Muito x Muito ou Muito x Cheio); (iii)
mudanca de escafmra comparacé

Por outro lado, o algoritmo retorna bons resultados em casos onde este:
sdo minimizados. Por exemplo, no caso destacado na linhaTabela3 e da Tabela 4
e representado pelos objetosFigura 9.a, o erro na estitha € 9,64%. A similaridad
raster é igual a 7,33% e a similaridade real é igual a 6,69%. Neste caso, 0 nu
células com intersecdo também é peque22 ceélulas), porém, agora existe
intersecdes do tipo ChetoCheio, onde a precisao € de 100% (Tabeléinha 2).

(a) Obj. 188 x Obj. 379  (b) Obj. 153 x Obj. 97 (c) Obj. 24 x Obj. 14 (d) Obj. 188 x Obj. 188
Figura 9 — Exemplos de interse¢cBes de objetos das  Tabela 3 e da Tabela 4

Tabela 5 — NUumero de células que tém intersecdo  (Pouco x Pouco, Pouco x
Muito, Pouco x Cheio, Muito x Muito, Muito x Cheio e Cheio x Cheio)

Objetos PxP PxM PxC M x M Mx C CxC
1 [Obj.2x Ohj.5 2 7 6 6 5 0
2 |Obj. 188 x Ob;j. 379 2 1 6 3 6 4
3 |Obj. 153 x Obj. 97 3 6 8 2 5 2
4 |Obj. 24 x Obj. 14 5 7 18 5 16 29
5 |Obj. 188 x Obj. 188 10 9 23 7 33 81

Analisando outro caso, com resultado ainda melhor, destacado na linhe
Tabela 3 e da Tabelaedrepresentado pelos objetosFigura 9. o erro na estimativa
de 7,97%, a similaridade rastergual a 13,15% e a similaridade real é igual a 14,:
Neste caso, observamos que existem células com interse¢do (Cheio x Cheio
(Tabela 5 - linha 3¢ que o nunro total de células com intersecdo € me35 células).

Outro resultado muito bom é destacado na linha cTabela3 e da Tabela 4 e
representado pelos objetos Figura 9.c O erro na estimativa é de 1,51%
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similaridade raster € igual a 36,98% e a similaridade real € igual a 37,55%. Neste caso,
0 numero de células com intersecdo € grande (80 células) e boa parte dessas células é do
tipo Cheio x Cheio (Tabela 5 - linha. 4)

Um dos melhores resultados, onde um objeto é comparado com ele mesmo
deslocado, é destacado na linha 97 das Tabela 3 e Tabela 4, e representado pelos objetos
da Figura 9.d. O erro de estimativa nesse caso é de apenas 0,28%, a similaridade raster é
igual a 56,88% e a similaridade real € igual a 57,03%. Neste exemplo, 0 numero de
células com intersecdo € ainda maior que no exemplo anterior (153 células) e boa parte
dessas intersecdes de células € do tipo Cheio x Cheio (Tabela 5 - linha 5).

O erro no algoritmo apresentado na Tabela 1 e na Tabela 2 pode ser explicado
pela aproximacao da area de intersecéo entre células doBaiposx Pouco,Poucox
Muito, Poucox Cheio, Muito x Muito e Muito x Cheio. Quando este niumero é muito
pequeno, ndo podemos supor a distribuicdo normal. Logo, dois casos podem ocorrer. No
primeiro, quando a &rea de intersecao entre a maioria das células se aproxima da média,
o resultado aproximado sera bem proximo do real. Porém, no segundo caso, quando esta
area se distancia da média, o resultado aproximado serd bem distante do resultado exato.
Observamos ainda que todos os resultados com erros acima de 10% tinham como
intersecao a borda dos objetos, enquanto que nos resultados com erros abaixo de 10%,
0s objetos tinham boa parte de suas areas sobrepostas.

Logo, temos fortes indicios de que o que determinou a precisao do algoritmo foi
a aproximacdo da area de intersecao entre células dos?tpos x Pouco,Pouco x
Muito, Muito x Muito e Muito x Cheio. Dessa forma, é necessario um estudo para
melhorar o algoritmo que calcula a area de intersecao a partir de assinaturas raster.

Nos casos onde temos um percentual grande de sobreposicdo dos objetos, os
resultados foram satisfatorios. Quanto maior o valor da similaridade raster, mais
préximo ele esta da similaridade real.

Quanto ao intervalo de confianca calculado, para os resultados com erros acima
de 10%, em 70% dos casos, o valor da similaridade real (calculada a partir dos objetos
reais) ficou dentro do intervalo. Em contrapartida, para os resultados com erros abaixo
de 10%, em 96% dos casos, o valor da similaridade real ficou dentro do intervalo. Este
intervalo pode ser consultado através dos campiS e MAX3 da Tabela 2 (resultados
com erros acima de 10%) e da Tabela 4 (resultados com erros abaixo de 10%).

5. Conclusdes

A similaridade entre objetos é um conceito fundamental. Uma métrica de similaridade
fornece uma medida de semelhanga entre pares de coisas que permite identificar a que
classes elas pertencem. Este trabalho tem como principal contribuicdo a proposta de um
algoritmo para calcular a similaridade entre poligonos a partir de suas assinaturas 4CRS.
Outras contribuicbes sdo a proposta de algoritmo para calcular a unido de duas
assinaturas 4CRS e a implementacao no Secondo [GUting et al., 2005] destes algoritmos
e dos algoritmos propostos por Azeveelbal. [2004, 2005] para calcular a area
aproximada de um poligono e a area de intersecdo aproximada entre dois poligonos.

Testes experimentais foram realizados sobre dados reais de municipios do norte
do Brasil a fim de avaliar a precisao do algoritmo. Os resultados obtidos demonstraram
que existe uma variacao da precisédo do algoritmo. Os casos em que ha um erro superior

54



VII Simpésio Brasileiro de Sistemas de Informagéo

a 10% tém como principais caracteristicas: numero pequeno de células com intersecao
entre as assinaturas e, consequentemente, similaridade com valor muito baixo; maioria
das células com intersecdo ser do tipo onde é feita uma aproximacao considerando a
média P x P,PxM, Px C, M x M ouM x C) quando a interse¢do real ocorre nas
bordas dos objetos; e, ocorréncia de mudanca de escala para executar os algoritmos de
intersecao aproximada e unido de assinaturas raster.

Os resultados para casos onde temos um percentual grande de sobreposicédo dos
objetos foram satisfatérios. Logo, podemos afirmar que, quanto maior o valor da
similaridade raster, mais proximo ele esta da similaridade real. Por outro lado, existe um
erro percentual grande quando o valor da similaridade raster é pequeno. Logo, se a
aplicacdo do algoritmo est4d buscando encontrar objetos com similaridade alta,
indicamos que assinaturas com similaridade baixa ndo sejam consideradas no resultado.
Por outro lado, se ha interesse em ter uma nocédo de similaridade baixa ou alta, entdo
para os casos de similaridade baixa, indicamos que o calculo exato seja realizado.

Em relacédo a férmula para calculo do intervalo de confianca, também proposta
neste trabalho, o valor exato ficou dentro do intervalo de confiangca em 96% dos casos,
onde o erro na estimativa da similaridade raster era menor que 10%, o que demonstra
gue, para estes casos, a similaridade raster tem um bom resultado. Por outro lado, para
0S casos em que o erro da similaridade raster em relacédo a similaridade real foi superior
a 10%, em 70% dos casos o valor da similaridade real ficou dentro do intervalo de
confianca da similaridade raster. Apesar do valor de 70% ser razoavel, consideramos
gue é necessario analisar o algoritmo para melhora-lo.

Como trabalhos futuros, propomos: melhorar o algoritmo para calcular a area
aproximada de intersecdo, pois ha uma relacdo direta entre o erro resultante deste
algoritmo em relacdo ao algoritmo que calcula a similaridade raster, como demonstrado
no grafico apresentado na Figura 7; realizar testes de desempenho comparando o
algoritmo de similaridade raster em relacédo ao calculo da similaridade real; evoluir o
algoritmo para poder ser utilizado em outras situagdes como, por exemplo, o algoritmo
permitir comparar objetos de acordo com sua forma, independente do tamanho dos
mesmos e sem a necessidade de mudanca de escala (por exemplo, comparacao de uma
maquete de um objeto, em tamanho reduzido, com um objeto original, em tamanho
maior); implementar a visualizagdo de assinaturas Raster no Secondo, o que pode
auxiliar muito nas analises dos resultados obtidos.
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