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RESUMEN

En este articulo se presenta una herramienta visual para facilitar el analisis de trayectorias y el
descubrimiento de patrones espacio-temporales a partir de una bodega de datos de trayectorias
(BDT). La herramienta propuesta, una lupa espacio-temporal, permite que el analista se enfoque
en una determinada region donde han ocurrido varias trayectorias y permite detectar, segin
ciertos parametros especificados por el analista a través de una interfaz grafica, p. gj. la relacion
de cercania de unatrayectoria con otras o con los sitios a su alrededor. En el articulo se proponeny
definen formalmente las relaciones de cercania derivadas entre trayectorias y entre trayectorias
y sitios. Una contribucion adicional fue el enriquecimiento de un modelo de una BDT con el fin
de permitir la formulacion de consultas mas expresivas y apoyar el aspecto de visualizacion de
la herramienta propuesta. Aunque se requieren experimentos mas exhaustivos, los resultados
evidenciaron algunos patrones espacio-temporales que demuestran la conveniencia y la utilidad
de la herramienta.

Palabras Clave: trayectorias, analisis de trayectorias, episodios, episodios de estadia, episodios
de cercania, bodegas de datos, visualizacion, espacio-temporal.
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ABSTRACT

This paper presents a visual tool to facilitate the trajectory analysis and the discovery of spatio-
temporal patterns in a trajectory data warehouse (TDW). The proposed tool is a spatio-temporal
magnifying glass that allows analysts to focus on a specific region, where several trajectories
have occurred and to detect, according to some parameters specified by the analyst through a
graphical interface, e.g. the closeness relationship between trajectories or between a trajectory
and its surrounding sites. In this paper, we propose and formally define derived closeness
relationships between trajectories and between trajectories and sites. An additional contribution
was the enrichment of a TDW model in order to allow the formulation of more expressive queries
and to support the visualization aspect of the proposed tool. Although experiments that are more
exhaustive are required, our results evidenced some spatio-temporal patterns that demonstrate
the convenience and advantages of our tool.

Keywords: trajectories, trajectory analysis, episodes, stop episodes, proximity episodes, data

warehouses, visualization, spatio-temporal

INTRODUCCION

En la Gltima década, las bodegas de datos (BD)
han demostrado su utilidad para la integracion
y analisis de grandes volimenes de datos [1].
Por otro lado, gracias a los equipos moviles
con dispositivos de rastreo [2] y sistemas
de informacion geograficos [3], actualmente
es posible recopilar grandes volimenes de
datos sobre el movimiento de objetos moviles
como turistas, animales, vehiculos, entre
otros. EI movimiento de un objeto movil se
puede describir mediante trayectorias. Segun
Spaccapietra [4], una trayectoria es el registro
de la evolucion de la posicion de un objeto que
se mueve en un espacio durante un periodo
con el fin de lograr un objetivo. Por ejemplo,
un turista que se mueve en una ciudad en la
manana con el fin de visitar determinados sitios
turisticos. Esta definicion guarda una estrecha
relacion con el concepto de trayectoria (path)
de la geografia temporal (time geography) [5],
en el que "en el espacio-tiempo los individuos
describen una trayectoria” en un contexto

situacional y estan sujetos a un conjunto de
restricciones (fisicas, sociales, impuestas por
las autoridades, etc.).

Una trayectoria se puede segmentar a
su vez en episodios. Por ejemplo, si una
trayectoria ingresa a un sitio s y permanece
alli (continuamente) durante un minimo de
tiempo At entonces se dice que la trayectoria
tuvo un episodio de estadia (stop) en s (p. gj.
un vehiculo que ingresa a una gasolinera
y permanece en esta minimo 5 min). Por
otro lado, si una trayectoria permanece
(continuamente) a menos de una distancia Ad
de un sitio s durante un minimo de tiempo At
(sin ingresar a s durante At) entonces se dice
que la trayectoria tuvo un episodio de cercania
(proximity) con respecto a s (p. ej. un vehiculo
que permanece fuera de un restaurante, a
menos de 50 m, durante minimo 5 min).

Considérese, p. ej. las trayectorias de los
vehiculos durante un dia en una ciudad.
Supongase que se desea saber p. gj. cuantas
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y cuales de esas trayectorias: a) ingresaron a
una gasolinera y permanecieron alli minimo
5 min, i. e. tuvieron un episodio de estadia en
una gasolinera y b) permanecieron a menos
de 50 m de un restaurante durante minimo
3 min (tiempo durante el cual no ingresaron
al restaurante), i. e. tuvieron un episodio
de cercania con respecto a un restaurante.
La visualizacion de los resultados de estas
consultas podriaayudar aidentificar patrones
espacio-temporales. Por ejemplo, analizar
el comportamiento de las trayectorias de
los vehiculos en el centro de una ciudad en
dias laborales. El analisis puede ser con
respecto a otras trayectorias o a eventos
(manifestaciones, congestiones vehiculares)
0 a sitios que se encuentran en el espacio
donde las trayectorias en analisis ocurren.

Las trayectorias se han incorporado como
elementos de analisis en las BD, dando origen
a las BD de trayectorias (BDT) [6]. Las BDT
exigen el desarrollo de estructuras de datos
para el almacenamiento y mecanismos de
indexacion eficientes de las trayectorias [7],
modelos conceptuales [6,8], operadores OLAP
[9-10] vy de agregacion [11] y mecanismos
de visualizacion [12] (ver también la
subseccion 4.2) que faciliten la comprension
y la identificacion de posibles tendencias
y patrones espacio-temporales [13] (ver
también el proyecto MOVE, http:/move-cost.
info, concebido para extraer conocimiento
a partir de grandes volimenes de datos
sobre objetos moviles). El presente articulo
se enfoca en el aspecto de visualizacion de
trayectorias de una BDT. Este aspecto puede
ayudar a comunicar y a descubrir relaciones
espacio-temporales que no son percibidas
ni estan almacenadas explicitamente en la
BDT. Este descubrimiento de conocimiento, a
partir de despliegues visuales aunado con el
conocimiento de los analistas puede ayudar

al planteamiento de hipétesis que expliquen o
predigan un determinado comportamiento.

Por ejemplo, si se considera que solo a mediodia
(en los dias laborales) en Nueva York hay cerca
de 220 000 vehiculos en circulacion [14] y en
Londres 155 000 [15] estos volimenes de datos
exigen mecanismos de visualizacion que faciliten
su analisis, p. gj. en términos de congestion. En
este articulo, se propone una herramienta de
visualizacion, una lupa espacio-temporal, que
puede ayudar a los analistas en este tipo de
tareas.

La lupa propuesta permite que el analista se
enfoque en una region arbitraria del espacio
donde ocurrieron las trayectorias y detalle
los resultados de una determinada consulta
previamente parametrizada. Por ejemplo,
considérese la consulta "mostrar todas las
trayectorias que ocurrieron en una ciudad
durante una semana” Si los resultados
muestran, p. ej. que en el centro de la ciudad
confluyen mas trayectorias que en los barrios
periféricos, el analista puede delimitar y enfocar
con la lupa la region correspondiente al centro
de la ciudad y asi obtener mas detalles sobre
el comportamiento de las trayectorias en esa
region de la ciudad. Esta caracteristica (zoom,
aumento) también esta presente en los SIG y
en la geovisualizacion (un area de desarrollo
reciente de la geografia temporal v que puede
ayudar en la exploracion de datos y en los
procesos de toma de decisiones [16]). La lupa
también permite restringir los resultados
temporalmente. En el ejemplo anterior, el
analista puede enfocar el centro de la ciudad e
indicar que solo desea obtener resultados para
un dia especifico de la semana analizada.

Ademas, en el articulo se proponen las relaciones
de cercania derivadas para ayudar en el analisis
de trayectorias. Este tipo de relaciones se dice
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que son derivadas porque no estan almacenadas
explicitamente en la BDT, i. e. son relaciones que
pueden ser descubiertas a partir de consultas.
En este sentido, la propuesta se relaciona
con la generacion de conocimiento a partir de
conocimiento almacenado, uno de los aspectos
clave de la geovisualizacion [16]. En este trabajo
se consideran dos tipos de relaciones de cercania
derivadas: i) entre un episodio de una trayectoria
y un sitio, p. ej. sea la consulta "mostrar los
episodios de estadia que duraron minimo 5 min
en una gasolinera que esta a menos de 500 m
de un parque”; v ii) entre episodios, p. €j. sea la
consulta “mostrar los episodios de estadia que
duraron minimo 5 min en una gasolinera que
esta a menos de 500 m de un parque donde
ocurrieron episodios de estadia que duraron
minimo 5 min el mismo dia" Asi, las relaciones
de cercania derivadas pueden ayudar a descubrir
patrones de comportamiento espacio-temporal
basados en proximidad.

El resto del articulo esta organizado asi. En la
Seccion 1 se presenta un ejemplo motivador
donde se expone y enriquece un modelo para
la gestion de trayectorias en una BDT. En la
Seccion 2 se presentan los elementos de la lupa
espacio-temporal y se definen las relaciones de
cercaniaderivadas. EnlaSeccion 3 se presentan
algunos experimentos y su respectivo analisis.
En la Seccion 4 se presenta el estado del arte.
Finalmente, en la Seccion 5 se concluye el
articulo y se plantean trabajos futuros.

1. EJEMPLO MOTIVADOR

En esta seccion se presenta un modelo parauna
BDT propuesto por Campora et al. [17]. En el
presente articulo, dicho modelo fue enriquecido
con elementos que permiten el planteamiento
de consultas como las expuestas en la
subseccion 1.3. Las mejoras especificas (ya

incorporadas al modelo de la subseccion 1.1.)
se detallan en la subseccion 1.2.

1.1. MODELO CONCEPTUAL PARA UNA BDT

Considérese el modelo de la Figura 1 propuesto
por Campora [17]. Elmodelo usa la notacién de
Malinowski [18] para la representacion de BD
espacio-temporales. El modelo se enfoca en el
disefio e implementacion de una BDT para el
analisis del trafico de vehiculos en una ciudad,
aunque en general se puede aplicar para
cualquier objeto movil.

Para el caso particular de una trayectoria, un
episodio es una secuencia de puntos (x, v, t)
gue presentan un comportamiento coman
segln un criterio establecido por el analista, p.
gj. el objeto permanece continuamente dentro
de un sitio durante un tiempo minimo dado (i.
e. un episodio de estadia). Ademas un episodio
se relaciona con las siguientes dimensiones:

a) Evento ositio: permite analizar los episodios
con respecto a eventos tales como una
manifestacion, un concierto, una congestion
vehicular o a sitios como un restaurante, un
parque, entre otros. Por ejemplo, analizar
si un episodio ocurrid dentro o cerca de
una manifestacion. Esto podria explicar un
promedio de velocidad inusualmente bajo
por parte de un vehiculo en una determinada
zona. Los eventos vy sitios se clasifican
en categorias, p. ej. eventos o sitios de
entretenimiento, politicos, entre otros.

b) Trayectoria: indica la trayectoria a la que
pertenece el episodio. Las trayectorias se
clasifican en grupos. Cada trayectoria es
hecha por un objeto movil.

c) Geografica: indica doénde ocurrio un
episadio. Un episodio ocurre en una division
espacial, p. g. una ciudad, la cual puede
estar contenida en otra division espacial, p.
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gj. un estado, y esta a su vez puede estar
contenida en otra division espacial, p. ej. un
pais.

d) Temporal: indica cuando ocurri6 un episodio.
Un episodio ocurre en un dia. Los dias se
agrupan en meses y los meses en anos.
Dependiendo de las necesidades de analisis
se podria definir un nivel de tiempo menor,
p. €j. hora, minuto, segundo, etc.

Aunque aqui se distingue entre trayectorias,
episodios v eventos, desde un punto de vista
mas general cada uno de estos conceptos
se refiere a un fendmeno que ocurre en el
espacio-tiempo. Asi, nuestra propuesta
ofrece un mecanismo para analizar posibles
relaciones entre estos fendmenos de manera
similar a como en la geografia temporal (donde
una trayectoria se segmenta en eventos
y desplazamientos) se estudia (mediante

Nivel —— Day

Name
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auy |

Solapamiento temporal,
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® Event/Site =

_<

Name

Average Vist Tme
AMin. Stop Tme
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Min. Closeness Dist

JUETE]

Disyuncidn espacial’ |
Inclusién espacial/

Poli linea orientada—"

un lenguaje visual) como estos fendmenos
ocurren en un marco espacio-temporal sujetos
a un conjunto de restricciones.

En la Tabla 1 vy en la Figura 2 se muestra
un ejemplo de episodios (hechos)
correspondientes al modelo de la Figura 1.
1.2. MEJORAS INCORPORADAS AL MODELO
DE CAMPORA

El modelo de Campora fue enriquecido con los

siguientes elementos (ver Figura 1):

» Se agrego el nivel Event/Site Category para
clasificar los eventos y sitios. Se incluyd un
atributo Icon para representar graficamente
lacategoriadel evento o sitio (manifestacion,
restaurante, pargue, entre otros).

» Se agregaron los atributos Min. Stop Time
(i. e. tiempo minimo de estadia), Min.
Closeness Time y Min. Closeness Distance

Year

Name

Inclusion temporal 5 >

Spatial Divisiorey | —.,
Shape ¢
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D o Number of Epsodes
= LifeTime 2
Avg Travel Time = J
Avg Speed 4
Travel Type 5
o
o

Moving Object
D
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Figura 1. Modelo para una BDT.
Fuente: Elaboracion propia (modificado de [17]).
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Tabla 1. Muestra de episodios de la BDT de la Figura 1.

Episodio 11:
Durante 40 min el
objeto permanece

dentro del Ret. Azul

Trayectoria
28

)

A4 Rte. Azul A4

Episodio 10:
Durante 9 min el
objeto permanece
cerca del Rte. Azul

'G
l---------------------------.'
cerca del Parque
Chino

Episodio 12:

Durante 9 min el
objeto permanece
cerca del Rte. Azul

Rte. NY City 26/Ago/2013
Azul
Rte. 28 | NY City 26/Ago/2013
Azul
Rte. 28 | NY City 26/Ago/2013
Azul
Parque 28 | NY City 26/Ago/2013
Central
Parque 28 | NY City 26/Ago/2013
Chino
Parque 28 | NY City 26/Ago/2013
Chino
Parque 32 | NY City 26/Ago/2013
Central

Episodio 15:

Durante 2 hel

Episodio 13: objeto permanece
Durante 5 min el dentro del Parque
objeto gelrrlyanece Chino
cerca del Parque P R
Central I
/' .* 4 v
Lo Episodio 14:

Durante 3minel  Parque
objeto permanece  Chino

Parque
Central

Figura 2. Episodios de la trayectoria 28 (linea punteada) correspondientes a la Tabla 1.

al nivel Event/Site.

Se agrego el nivel Moving Object. El atributo
Type indica si el objeto es una persona, un
animal, un vehiculo, etc.

La relacion entre los episodios vy los eventos
0 sitios permite tanto inclusion como
disyuncion espacial (el modelo original solo
consideraba esta Gltima). Esto permite
que un episodio se relacione no solo con

eventos/sitios que ocurrieron/estan cerca
sino también con eventos o sitios donde
el episodio ocurrié adentro, p. ej. cuando el
objeto movil ingresa a un restaurante.

» En el modelo original, los episodios estan
relacionados con una dimension espacial con
tres niveles (divisiones espaciales fijas) Area,
Region y Environment, en los que una region se
compone de areas y un ambiente de regiones.

Francisco Javier Moreno, Sergio
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Como estos niveles son estructuralmente
isomorfos, se definio un solo nivel Spatial
Division con una relacién recursiva. Esto
simplifica el modelo y permite que a) haya
cualquier nimero de niveles en la jerarquia
espacial y b) un episodio se relacione con
cualquier division espacial y no solo con una
division ubicada en el nivel mas inferior de la
jerarguia espacial.

1.3. CONSULTAS ANALITICAS SOBRE LA BDT

La BDT cuyo modelo conceptual se presento
en la subseccion 1.1, permite el planteamiento
de consultas como:

Consulta 1: "Mostrar todos los episodios de
tipo estadia que a) duraron mas de 3 min, b)
ocurrieron a menos de 50 m de sitios de tipo
‘Restaurante’ y c) ocurrieron dentro de 3 km
del Duomo en Milan".

Debido al gran nimero resultados que la consulta
puede generar y para facilitar la visualizacion,
Campora opta por una muestra de los resultados

(1000 trayectorias). Aunque trabajar con una
muestra significativa de datos puede ser
suficiente para algunas aplicaciones, también se
puede perder informacion valiosa [19]. Ademas,
aun con una muestra de datos, en su propuesta
persisten los problemas de visualizacion, p.
gj. para el usuario no es claro cuales son los
restaurantes que estan cerca de cada episodio
de tipo estadia (puntos amarillos en la Figura 3).

Ahora supongase que el usuario desea:

a) Detallar los resultados de la Consulta 1. Por
ejemplo, dado un episodio de tipo estadia que
ocurrié en un restaurante especifico, conocer
las caracteristicas de éste: nombre, tiempo
promedio de visita, categoria, entre otras.

b) Conocer durante un periodo la distribucion
delos episodios de tipo estadia, p. ej. obtener
para cada dia de una semana especifica el
nimero total de episodios de tipo estadia
gue ocurrieron en cada restaurante.

c) Detallar (drill down espacial) una region
en particular (p. ej. delimitar una region en
la Figura 3) y obtener informacion como

Figura 3. Resultados de la Consulta 1.
Fuente:[17].
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el nimero y el tiempo promedio de los
episodios que ocurrieron en esa region.

Otras consultas que pueden ser (tiles y cuya
visualizacion de resultados juega un papel
clave para facilitar el analisis son:

Consulta 2: "Mostrar todos los episodios de tipo
estadia que a) ocurrieron en un dia especifico (p.
ej. el lunes 26 de agosto de 2013), b) duraron
mas de 5 min y c) ocurrieron a menos de 500
m de sitios de tipo '‘Restaurante; ‘Parque’ y

m

‘Manifestacion™

Consulta 3: “Mostrar todos los episodios de
tipo estadia que a) ocurrieron el lunes 26 de
agosto de 2013, b) duraron mas de 5 min y c)
ocurrieron a menos de 500 m de episodios de
tipo estadia de otras trayectorias”.

Para facilitar lo anterior se propone una lupa
espacio-temporal.

2. HERRAMIENTA PROPUESTA: LUPA
ESPACIO-TEMPORAL

Laherramientapropuestasebasaenelconcepto
de lupa, que esencialmente es un instrumento
optico que permite que un objeto se vea mas
grande vy que se puedan apreciar mas detalles
del mismo. Siguiendo con este principio, se
propone una herramienta para facilitar la
visualizacion de los resultados de consultas
espacio-temporales de la BDT presentada. La
lupa se puede aplicar a los resultados de una
consulta: el usuario se puede enfocar (delimitar)
en una region arbitraria y observar con mayor
detalle los datos relacionados con la consulta
(drill down espacial).

Las caracteristicas de la lupa son:
= Marco: permite delimitar la region de accion

delalupa. Actualmente, el tamano del marco
es fijo. Sin embargo, una de las mejoras
planeadas es que pueda ser madificado por
el analista.

» Mango: permite desplazar y enfocar la lupa
por el ambiente geografico (dimension
espacial) del modelo.

» Atributos: los atributos e indicadores de la
lupa se corresponden con los atributos del
modelo presentado vy se incluyen de manera
predeterminada. Los atributos incluidos son
el nimero total de episodios contenidos
en el marco de la lupa, el nimero total de
trayectorias, el nimero total de eventos o
sitios, los promedios de duracion y velocidad
de los episodios, el promedio de visitas a
los eventos o sitios, asi como informacion
clasificada por tipos de episodio, p. gj. el
numero de episodios de tipo estadia.

» Formas geométricas: para distinguir
las categorias de los eventos o sitios se
emplean los iconos incorporados al modelo
en el nivel Event/Site Category.

» Interfaz: es un panel auxiliar donde el
usuario puede visualizar informacion de los
atributos enmarcados por la lupa.

= Temporal: El usuario puede desplazar la barra
temporal ubicada en lainterfaz, paraver como
cambia el valor de los atributos a través del
tiempo. La minima unidad de desplazamiento
temporal corresponde al nivel inferior de la
dimension tiempo (dia, en el ejemplo).

Ejemplo 1. Lalupa aplicada sobre los resultados
de la Consulta 1, ver Figura 4, muestra para
cada episodio de tipo estadia sus restaurantes
cercanos. Ademas, se muestran medidas
adicionales (ver paneles a la derecha) que
pueden ser Utiles para la toma de decisiones:
el namero total de trayectorias, el ndmero
total de eventos, el nimero total de episodios
contenidos enlaregion enfocada, los promedios
de velocidad y de duracion de los episodios.
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Figura 4. Aplicacion de la lupa a los resultados de la Consulta 1.

Ejemplo 2. Supdngase que la lupa se aplica
sobre los resultados de la Consulta 2.

La lupa, ver Figura 5, muestra para cada
episodio de tipo estadia (que cumplio la
fecha v duracion especificadas) sus eventos
cercanos (que estan a menos de 500 m).
Ademas, se muestran datos como el nidmero
total de episodios en la region enfocada, el
ndmero total de trayectorias, el nimero total
de eventos, entre otros. El analista también
puede seleccionar otra fecha, p. ej. el domingo
25 de agosto de 2013, ver Figura 6, y asi puede
comparar los resultados entre ambas fechas
(un dia laboral vs. un dia festivo).

Notese que la Consulta 1 y la Consulta 2
pueden revelar p. ej. relaciones de cercania
que no estan almacenadas en la BDT. Por
ejemplo, considérese de nuevo los episodios
de latrayectoria 28 de la Tabla 1y de la Figura
2. Supdngase que esta trayectoria ocurrio

el 26 de agosto de 2013. Por lo tanto, los
episodios 11y 15 satisfacen las condiciones a)
y b) de la Consulta 2. Supéngase ademas que
el Parque Central se encuentra a 400 m del
Parque Chinoy a 600 m del Restaurante Azul.
De esta forma solo el episodio 15 (estadia en
el Parque Chino) satisface la condicion c) de la
consulta, es decir, segin los parametros de la
consulta, se descubre unarelacion de cercania
derivada (que no esta almacenada en la BDT)
a partir de la cercania de un episodio de tipo
estadia de la trayectoria con respecto a un
evento o sitio y a un umbral de proximidad
especificado por el analista en la consulta,
véase la Figura 7.

También se pueden descubrir relaciones de
cercania entre episodios de trayectorias. Por
ejemplo, considérese la Consulta 3. En la
Figura 8 se muestran dos trayectorias que
tienen episodios de tipo estadia que satisfacen
las condiciones de la Consulta 3.
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Figura 5. Aplicacion de la lupa a los resultados de la Consulta 2 (para el lunes 26/Ago/2013).
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Episodio 15
Estadia2 h dela
Tray. 28 en el
Parque Chino

——

N

7
Trayectoria P - /
28 e
________________ - 400 m Parque
/ Chino
Relacion de cercania
entre una estadia y un
Parque sitio revelada por la
Central Consulta 2
Figura 7.Resultado de la Consulta 2 para la Trayectoria 28.
Episodio 15
Estadiade 2h de
la Tray. 28 en el
Parque Chino
P —
-
Trayectoria Phd /
28 s
________________ < Parque 400 m Parque
Central / Chino
______________ Relacion de cercania
P entre estadias
Trayectoria “  Episodio 29 revelada por la
32 4 Estadiade 1 h de Consulta 3
<4¢------- -
laTray. 32 enel

Parque Central

Figura 8. Resultado de la Consulta 3 para las trayectorias 28y 32.

De esta forma, el analista puede descubrir
relaciones de cercania entre los episodios de
una trayectoria t7 con respecto a eventos o
sitios 0 a los episodios de una trayectoria t2(t7
y t2 no necesariamente distintas).

Formalmente, una relacion de cercania
derivada entre un episodio de una trayectoria

y un evento o sitio es una tupla (ep, evs, Adist)
donde ep es un episodio de una trayectoria,
evs es un evento o sitio y Adist es el umbral de
cercania entre epy evs, ver Figura 9a).

Ejemplo 3. Considérese la Consulta 2 y la Figura
7, entonces (Episodio 15, Parque Central, 500
m) es una relacion de cercania derivada entre
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Figura 9. Relaciones de cercania derivadas: a) entre un episadio y un evento vy b) entre
episodios.

un episodio de una trayectoria y un evento o
sitio.

Formalmente, una relacion de cercania
derivada entre un episodio de una trayectoria
t7vy un episodio de una trayectoria t2 (t7vy t2
no necesariamente distintas) es una tupla(ep7,
ep2, Adist) donde ep1 es un episodio de t7,
ep2 es un episodio de t2y Adist es el umbral
de cercania entre ep7y ep2, ver Figura 9 b).
La distancia entre ep1 vy ep2 corresponde a la
distancia entre los eventos o sitios asociados
con ep7y con ep2, respectivamente.

Ejemplo 4. Considérese la Consulta 3 vy la
Figura 8, entonces (Episodio 15, Episodio 29,
500 m) es una relacion de cercania derivada
entre episodios de dos trayectorias.

Notesequelageneracionderelacionesde cercania
depende de los parametros especificados por el
analista. Por ejemplo, el analista podria indicar,
aparte del umbral de cercania (Adist), parametros
como la fecha y lugar de ocurrencia de los
episodios, su tipo, su tiempo minimo de duracion,
entre otros. La herramienta propuesta, facilita
tanto la especificacion de estos parametros, ver
Figura 10, como la visualizacion de los resultados.

3. EXPERIMENTOS

Un primer experimento se hizo en la ciudad
de Medellin. Se seleccionaron 21 sitios de
interés (entre restaurantes y hoteles) y con la
ayuda de taxistas de la ciudad se recopilaron
datos sobre las visitas de pasajeros a estos
sitios. EI nimero de trayectorias (cada carrera
corresponde a una trayectoria) fue 73: 40 un
domingo vy 33 un lunes. Para la identificacion
de episodios de tipo estadia se considerd para
todos los sitios Min. Stop Time = 5 min y para
los episodios de tipo cercania Min. Closeness
Time = 30 seg y Min. Closeness Dist = 20 m.

Se obtuvieron 416 episodios en total, de los
cuales 96 fueron episodios de estadia: 55 el
domingo vy 41 el lunes (usualmente, el pasajero
solo ingresaba a uno de los sitios de interés
que era de hecho el destino de la carrera, v
solo en algunas ocasiones el pasajero durante
la carrera ingresaba a otros de los sitios de
interés seleccionados). Por otro lado, hubo
320 episodios de cercania: 176 el domingo v
144 el lunes. Esto es razonable porque i) cada
aproximacion del taxi hacia el sitio de destino de
la carrera generaba efectivamente una cercania
con respecto a dicho sitio vy ii) durante una
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Figura 10. Interfaz de ingreso de parametros para las consultas de relaciones de cercania
derivadas.

carrera el taxi pasaba cerca (@ menos de 20 m)
devarios de los sitios de interés seleccionados (y
se mantenia cerca de estos durante minimo 30
seg). Por lo tanto, los datos indican un promedio
de 4,4 cercanias por carrera el domingo y 4,36
el lunes. Notese que si el At para los episodios
de tipo cercania hubiese sido mayor a 30 seg, p.
ej. 3 min, el nimero de estos episodios hubiese
sido mucho menor ya que un taxi durante su
desplazamiento dificilmente se mantiene cerca
de un sitio por mas de 3 min (a menos que
hubiese, p. ). una congestion de trafico cerca
del sitio por donde el taxi se desplaza).

El siguiente paso fue construir un prototipo
para experimentar con los datos recogidos. La
BDT se implementd en el SGBD PostgreSQL,
para los aspectos de visualizacion se uso
QGIS y GoogleMaps, vy las interfaces se
desarrollaron en Java. El prototipo se puede
descargar desde https:/www.dropbox.com/s/
pxv7hlkjoomp8bn/Lupa.zip.

Al formular la Consulta 2 para el lunes se
obtuvieron los resultados mostrados en la
Tabla 2 y en la Figura 11. El usuario puede
seleccionar mediante el mouse un episodio y
el aplicativo muestra las estadias cercanas (el
usuario debe ingresar un umbral de distancia)
con respecto a la estadia seleccionada,
i. e. estas corresponden a relaciones de
proximidad derivadas entre episodios de
trayectorias. El prototipo también permite
que el usuario seleccione un episodio y se
muestran los sitios cercanos, i. e. relaciones
de proximidad derivadas entre un episodio y
un sitio de interés de los seleccionados.

La Tabla 2 muestra algunos resultados
consolidados para los dos dias. Aunque se
requieren experimentos con mas datos, se
pudo observar, p. ej. que el tiempo promedio
de las carreras fue mayor el lunes que el
domingo, indicador a), esto se podria explicar
porque algunas carreras ocurrieron en horas
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Tabla 2. Resultados consolidados del experimento 1.

a) Tiempo promedio por trayectoria (carrera) 33 min | 41 min
b) Tiempo promedio de las cercanias 52seg | 88seg
c) Numero promedio de estadias (por trayectoria) que
ocurrieron cerca de otra estadia considerando un radio de 1,2 1,19
100 m
d) Numero promedio de sitios de interés cercanos a una 14 142
estadia considerando un radio de 100 m ’
e) Considerando solo las trayectorias cuyo destino final fue
un hotel, ¢ cual fue el numero promedio de cercanias (por 2,1 2
trayectoria) a hoteles?
f) Considerando solo las trayectorias cuyo destino final fue
un restaurante, ¢;cual fue el numero promedio de 2,7 2,4
cercanias (por trayectoria) a restaurantes?
4 o g
@ T i Efai! ;.;:mummw
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Figura 11.Resultados de la Consulta 2, marco situado en una region donde hubo episodios.

pico el lunes (cuando hay mayor congestion).
Por la misma razon, el tiempo promedio de las
cercanias, indicador b), fue también mayor el
lunes (p. ej. debido a una congestion, un taxi
permanece durante mas tiempo cerca de un
determinado sitio).

El valor del indicador c) para ambos dias
es razonable porque i) los sitios de interés

seleccionados estan dispersos por la ciudad,
aunque algunos estan ubicados en el mismo
barrio v ii) como el nimero de carreras
analizado fue solo de 40 el domingo vy 33 el
lunes, esto disminuye la probabilidad de que,
p. €j., dos pasajeros hayan tenido una estadia
en el mismo sitio o en sitios cercanos (@ menos
de 100 m). EI mismo razonamiento aplica
para el indicador d). El indicador e) sugiere, p.
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ej., que un pasajero que se dirigid a un hotel
paso durante su carrera cerca de dos hoteles.
Como todos los hoteles seleccionados eran de
categoria similar (hoteles de 3 vy 4 estrellas),
esto podriaayudaradetectar hoteles similares
al hotel inicialmente considerado. Ademas, si
se dispone de datos sobre congestion de las
vias en tiempo real (aplicaciones como Waze,
https:/www.waze.com), un cambio de hotel
podria ser conveniente para el pasajero ya que
se podria evitar una congestion y la carrera
seria mas corta (ahorro para el pasajero).
Analogamente, el indicador f) podria ayudar
a detectar restaurantes alternativos al
inicialmente considerado.

En un segundo experimento, se consideraron
120 trayectorias (de la mafana de un mismo
dia) de vehiculos (buses) que circulan a través
de los barrios de Rio de Janeiro (Brasil). El
nimero total de observaciones fue 321 600,
i. e, un promedio de 2680 observaciones por
trayectoria. El tiempo promedio entre dos
observaciones consecutivas fue dos segundos.
Asi, la duracion promedio de cada trayectoria
fue de hora y media. Los datos estan
disponibles en http:/www.inf.ufsc.br/~vania/
dados/test-dataset.zip.

Los sitios interesantes fueron aquellos
donde las trayectorias se mantenian con
velocidad cercana a cero durante mas de 3
minutos (posiblemente paraderos o sitios

de congestion). Este proceso se hizo por
separado al prototipo. Con base en estos sitios
se obtuvieron los episodios de estadia donde
Min. Stop Time = 3 min vy para los episodios de
tipo cercania Min. Closeness Time = 30 seg vy
Min. Closeness Dist = 200 m. Se obtuvieron
5933 episodios, 1818 de estadia y 4115 de
cercania. Esto es razonable porque durante
una trayectoria un bus usualmente hace
varias paradas (en promedio 15 en paraderos
previamente establecidos). Por otro lado, el
nimero de cercanias fue alto (mas del doble
conrelacion a las estadias) porque cada vez que
el vehiculo hace una estadia se generan dos
cercanias (una al acercarse y otra al alejarse de
ella). Ademas, cuando un bus hace una estadia
que esta cerca (@ menos de 200 m de otro
paradero) se genera también una cercania.

La Tabla 3 muestra algunos de los resultados
consolidados y en la Figura 12 se presenta una
muestra visual de los resultados (el circulo tenue
enelcentroque cubrevarios puntosindicaelmarco
de lalupa). Elindicador d) sugiere que alrededor (a
menos de 300 m) del recorrido de un bus ocurren
en promedio 32 estadias (posiblemente de otros
buses), i. e, cuando un bus hace una parada en un
sitio s, es muy probable que al menos otros dos
buses tengan una estadia cercana (@ menos de
300 m)asdurante el trascurso de la manana. Esto
podria ayudar a analizar el grado de congestion
y a la ubicacion de los paraderos con el fin de
disminuir la congestion.

Tabla 3. Resultados consolidados del experimento 2.

a) Tiempo promedio por trayectoria 90 min

b) Tiempo promedio de las cercanias 37 seg

c) Numero promedio de estadias por trayectoria 15.15

d) Numero promedio de estadias por trayectoria que 32.3
ocurrieron cerca (a menos de 300 m) de otra estadia
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Figura 12. Muestra de los resultados del experimento 2.

4, TRABAJOS RELACIONADOS

Para facilitar la identificacion de los
trabajos relacionados, estos se separaron
en dos categorias: trabajos orientados a
la visualizacion de trayectorias y trabajos
orientados a la visualizacion de BD.

4.1. VISUALIZACION DE TRAYECTORIAS

Baltzer et al. [10] proponen operadores OLAP
para agrupar trayectorias (Group by overlap,
Group by intersection y Group by overlap and
intersection) y presentan una herramienta para
la visualizacion de sus resultados. Leonardi et
al. [20] definen una BDT y un marco de trabajo
[21] donde las trayectorias son tratadas
como medidas y abordan el problema de su
agregacion vy visualizacion, p. ej. “scuantas
trayectorias pasaron por una determinada
zona?". Por otro lado, la visualizacion
simultanea de maltiples trayectorias puede dar
lugar a despliegues confusos y atestados. Por
ello, Demsar et al. [22] proponen un método

para facilitar su visualizacion y la identificacion
de patrones espacio-temporales.

Bakshev et al. [23] proponen un marco
de trabajo para consultas de agregacion
de trayectorias (p. ej., “mostrar todas las
trayectorias que pasaron por el centro de una
ciudad”) y su correspondiente visualizacion en
3D. Biadgilgn, Blok y Huisman [24] proponen
cuatro métodos para visualizar una trayectoria:
en un solo mapa, en varios mapas que
muestran gradualmente |a evolucion temporal
de la trayectoria, animacion y en 3D mediante
un cubo espacio-temporal. En Sack et al. [25]
se presenta un compendio de trabajos sobre
representacion, analisis y visualizacion de
trayectorias de objetos moviles.

Noyon [26] propone una representacion de
trayectorias para facilitar la identificacion de
interacciones entre dos entidades moviles al
analizar sus distancias y velocidades relativas. En
Parent et al. [27] se discute sobre visualizacion
semantica de trayectorias, entre otros aspectos.
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4.2. VISUALIZACION DE BD

ADVIZOR [28] ofrece varias técnicas de
visualizacion para explorar bases de datos
multidimensionales. El sistema ofrece
ademas un mecanismo visual para ejecutar
drill down, el cual se asemeja a la lupa aqui
propuesta pero esta orientado a datos
alfanumeéricos.

Map cube es un operador OLAP propuesto
por Shekhar et al. [29] como una extension
espacial del operador data cube [30]. Dadas n
columnas de agrupamiento, map cube genera
en un mapa los subtotales de las medidas
numeéricas y espaciales (estas son agregadas
mediante la funcion unién geométrica) para
todas las posibles combinaciones de estas
columnas, i. e.,, 2n subtotales. Moreno et al.
[31] extendieron este operador con diferentes
funciones de agregacion espacial y en [32]
Moreno et al. o extendieron para la generacion
de trayectorias a partir de un conjunto de
hechos (p. ej. el orden cronolégico de los
crimenes cometidos por un mismo individuo
genera una trayectoria). Sin embargo, el
operador no identifica episodios ni considera
eventos ni sitios.

Polaris [33] es una herramienta de
exploracion visual interactiva que facilita el
analisis de BD. El usuario puede subir y bajar
a través de las jerarquias de las dimensiones
(operadores OLAP roll up vy drill down). Por
ejemplo, considérese la consulta “mostrar
en rojo vy azul los estados de USA que
tuvieron una mayoria de votos republicanos
y demaocratas en el 2000, respectivamente”.
El analista puede hacer zoom vy observar
los resultados por condado en cada estado.
Un sistema similar es SOVAT [34], en el
que por medio de un lenguaje grafico se
pueden formular consultas como la anterior.

En ambos sistemas, esta capacidad de
analizar los datos a un nivel mas detallado
(segln la jerarguia espacial) es analoga a la
de la lupa, pero ésta ltima se enfoca en el
analisis de trayectorias (y de las relaciones
de proximidad entre sus episodios v sitios),
mientras que estos lo hacen en el analisis de
datos numeéricos.

Interactive OLAP [35] usa una técnica de
visualizacion en la que cada barra horizontal
representa un nivel de una dimension. Cada
barra se divide en celdas mediante lineas
verticales. Cada celda corresponde a un valor
del nivel (instancia) y al namero de hechos
asociados con este. El sistema soporta drill
down, p. €j., desplegar la barra de trimestres
de un ano. Este aumento en el nivel de
detalle se asemeja a la accion de la lupa pero
esta orientado a datos numeéricos v no a
trayectorias.

5. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

La caida en los precios y la consecuente
masificacion de dispositivos maoviles con
equipos de rastreo ofrecen la oportunidad
de recopilar grandes volimenes de datos
sobre objetos moviles. La visualizacion de
estos datos es un aspecto clave para facilitar
su analisis y para ayudar a los analistas en
la deteccion de posibles patrones espacio-
temporales. Para tal fin, en este articulo se
propuso una herramienta de visualizacion de
trayectorias. La herramienta propuesta, una
lupa espacio-temporal, facilita la visualizacion
de trayectorias en una region determinada.
Esto permite detectar, p. ej., la relacion de
cercania de una trayectoria con otras o con
los sitios a su alrededor. De hecho, en el
articulo se proponen y definen formalmente
las relaciones de cercania derivadas entre
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trayectorias y entre trayectorias vy sitios.
Una contribucion adicional del articulo fue
el enriquecimiento del modelo de Campora
et al. [17] con elementos que permiten la
formulacion de consultas mas expresivas
y gque contribuyen también en el aspecto de
visualizacion de la herramienta.

En cuanto a los experimentos, aunque se
trabajo con un volumen de datos pequeno vy
se requieren pruebas mas exhaustivas, estos
evidenciaron algunos patrones espacio-
temporales incipientes, p. gj., se pudo observar
que en promedio una carrera de un taxi, cuyo
destino final es un hotel, pasa cerca de dos
hoteles similares (de la misma categoria
en estrellas). Si esta informacion estuviese
disponible para el pasajero, p. gj., en su celular
(en una aplicacion similar a Waze) o a través
del GPS que muchos taxis incluyen, él se podria
decidir por uno de estos hoteles y asi acortar
la carrera con el consiguiente ahorro de dinero.

En cuanto a trabajos futuros, se consideran los
siguientes: i) Permitir que el analista defina el
tamano del marco de la lupa. En este momento el
tamano del marco es fijo, lo que impide enfocarse
en regiones mas grandes. ii) Detectar otros
tipos de relaciones entre las trayectorias y los
eventos v sitios. Por ejemplo, se podria analizar
si existen trayectorias de objetos moviles que
recurrentemente visitan, i. e, tienen episodios de
estadia en ciertos tipos de sitios, p. €j., objetos
que suelen incluir siempre en su recorrido sitios
de entretenimiento. También se pueden incluir
otros umbrales en el nivel Event/Site para ayudar
en el analisis de trayectorias, p.ej. un umbral
maximo de congestion. iii) Incluir visualizaciones
de proyecciones probabilisticas (p. ej. predecir
donde estara un objeto dado que estuvo en cierto
sitio). Un punto de partida para este aspecto
es [36-37]. Y iv) convertir el prototipo en una
aplicacion web e integrarlo con tecnologias como

Google Maps y KML (Keyhole Markup Language,
https:/developers.google.com/kml).
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