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Resumo

A Internet das Coisas (IoT, Internet of Things) tem sido crescentemente empregada em
diferentes dominios de aplicacao, e seus sistemas podem gerenciar objetos com variados
niveis de mobilidade. Esse cenario resulta em um crescimento continuo do volume de
dados com natureza geoespacial. Em algumas aplicagoes, os dados gerados sao princi-
palmente leituras realizadas por dispositivos estacionarios; em outras, podem também
ser geradas localizagbes de dispositivos moveis. Considerar o nivel de mobilidade dos
dispositivos IoT possibilita a escolha de ferramentas com funcionalidades e desempenho
mais adequados as necessidades do ambiente IoT em desenvolvimento. Entretanto, a lit-
eratura ainda ¢ limitada no que diz respeito a relagdo entre mobilidade dos dispositivos e
desempenho dos mecanismos de armazenamento e consulta de dados geoespaciais, distin-
guindo a manipulagdo de informacdes provenientes de dispositivos estacionarios daquela
originada de dispositivos moveis. Esta tese aborda big data geoespacial de dispositivos
[oT com niveis heterogéneos de mobilidade, com as seguintes contribuigbes: i) um ma-
peamento sistematico de literatura referente a aplicacao de big data geoespacial de 10T,
que selecionou 196 trabalhos a partir de quatro bases académicas (Scopus, IEEE Xplore,
ACM, e Web of Science); ii) um levantamento dos recursos geoespaciais oferecidos pelas
ferramentas mais presentes na literatura relacionada ao gerenciamento e analise de big
data geoespacial de 10T; iii) a proposi¢ao e implementac¢ao de uma arquitetura em duas
camadas — Armazenamento e Andlise de Dados, e Aplicagdo — para o gerenciamento e
analise de big data geoespacial oriundo de dispositivos com diferentes niveis de mobil-
idade; e iv) realizacdo de dois experimentos para avaliar o desempenho dos ambientes
computacionais propostos para a camada de Armazenamento e Analise de Dados — o
primeiro voltado ao gerenciamento de grandes volumes de dados e o segundo a aplica-
bilidade de mecanismos de indexacao. Foram utilizados datasets que simulam diferentes
niveis de mobilidade, avaliando-se o desempenho geral dos ambientes, a variabilidade dos
resultados, o consumo de armazenamento, a relacao entre desempenho e mobilidade e os

beneficios do uso de indexacao.

Palavras-chave: Big Data, Dados Geoespaciais, Internet das Coisas
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Abstract

The Internet of Things (IoT) has been increasingly employed in different application do-
mains, and its systems can manage objects with varying levels of mobility. This scenario
results in a continuous growth in the volume of geospatial data. In some applications, the
data generated are mainly readings collected by stationary devices; in others, they may
also include the locations of mobile devices. Considering the level of mobility of IoT de-
vices enables the selection of tools with functionalities and performance more suited to the
needs of the IoT environment under development. However, the literature remains limited
regarding the relationship between device mobility and the performance of mechanisms
for storing and querying geospatial data, distinguishing the handling of information orig-
inating from stationary devices from that produced by mobile ones. This thesis addresses
geospatial big data from [oT devices with heterogeneous levels of mobility, with the fol-
lowing contributions: i) a systematic mapping of the literature on geospatial big data
in ToT, in which 196 works were selected from four academic databases (Scopus, IEEE
Xplore, ACM, and Web of Science); ii) a survey of the geospatial capabilities provided by
the tools most frequently cited in the literature related to the management and analysis of
geospatial big data from IoT; iii) the design and implementation of a two-layer architec-
ture — Data Storage and Analysis, and Application — for the management and analysis
of geospatial big data originating from devices with different levels of mobility; and iv) the
execution of two experiments to evaluate the performance of the proposed computational
environments for the Data Storage and Analysis layer — the first focusing on large-scale
data management and the second on the applicability of indexing mechanisms. Simulated
datasets representing different mobility levels were used to assess overall system perfor-
mance, result variability, storage consumption, the relationship between performance and

mobility, and the benefits of index utilization.

Keywords: Big Data, Geospatial Data, Internet of Things
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Capitulo 1
Introducao

O volume de dados geoespaciais tem crescido ao longo dos anos, em decorréncia da po-
pularizacao das tecnologias de informacao e comunicacdo com geolocalizagao, incluindo
aplicagoes para dispositivos méveis e midias sociais [1, 2, 3]. Entre os paradigmas de
comunicagao, a Internet das Coisas (10T, Internet of Things) tem se destacado como uma,
das principais fontes de dados geoespaciais [4]. Nesse contexto, dispositivos com presenga,
pervasiva desempenham diversas fung¢oes no ambiente em que estao inseridos e apresen-
tam a capacidade de se conectar e trocar informagoes, tanto sobre si proprios quanto sobre
o meio ao seu redor, por meio da internet [5, 6].

Parte significativa dos dados gerados por dispositivos de IoT possui aspectos geoespa-
ciais como localizac¢do, dimensao e orientagao (diregao). A andlise desses dados permite
ressignificar a relacao existente entre os dispositivos e o ambiente em que estao inseridos
[7, 8]. Exemplos de dominios de aplica¢ao incluem cidades inteligentes, planejamento ur-
bano, monitoramento ambiental, automagao industrial e residencial, e-health e e-commerce
8, 5,9, 10].

A manipulagdo e andlise desses dados geoespaciais de IoT é desafiadora devido ao
seu grande volume, a alta velocidade de geracao e a heterogeneidade em tipos, fontes,
formatos e padroes geoespaciais [8]. Esses desafios sao potencializados pelo aumento na
velocidade da conexdo entre dispositivos, sensores e sistemas, que amplia o fluxo de dados
e a necessidade de processamento em tempo quase real. Tais caracteristicas aproximam
esse contexto do fendmeno de big data, o que reforca a necessidade de mecanismos robustos
para gerenciar fluxos expressivos de dados de forma eficiente [6, 8, 11, 12, 13].

Big data é o termo utilizado para designar grandes volumes de dados, estruturados
ou nao, gerados em alta velocidade e variedade, e que exigem tecnologias avancadas para
seu armazenamento, manipulagdo e analise [5, 14, 15]. Algumas dessas tecnologias sdo
bancos de dados NoSQL, sistemas de arquivos distribuidos e frameworks de processamento

de dados em larga escala. Quando tais dados apresentam caracteristicas geoespaciais,



surgem demandas adicionais, como operagoes espaciais, mecanismos especializados de

indexacao e o emprego de tipos de dados adequados.

1.1 Problema

Aplicagoes de IoT podem conter registros de dispositivos diversos, com diferentes niveis
de mobilidade [16]. Nesta tese, o nivel de mobilidade é definido como a frequéncia com
que os dispositivos geram novos registros de localizacao ao longo do tempo — ou seja,
quanto mais registros de alteragdes na localizacao geografica, maior a mobilidade [17].
Alguns dispositivos podem ser totalmente estaciondrios ou apresentar poucos registros de
mudanga de localizacao. Outros podem apresentar uma grande quantidade de registros
devido a movimentacao frequente.

Como exemplos, podem ser considerados diversos cenarios de mobilidade para uma
mesma aplicacdo composta por dispositivos heterogéneos. Em um cenario (Figura 1.1a),
esta aplicagao poderia gerenciar dispositivos méveis, como veiculos — contendo sensores di-
versos e registrando localizagoes — e smartphones — executando aplicagoes com registro de
localizagdao dos usuarios. Em outro cendrio (Figura 1.1b), a aplicagao poderia ser utilizada
somente no gerenciamento de dispositivos estacionarios ou cuja localizagao dificilmente é
alterada ao longo da utilizagao da aplicagao, como sensores de estacionamento — contendo
o registro de utilizacdo de uma determinada vaga —, sensores de temperatura e umidade,
ou sensores de trafego. Em um terceiro cenario (Figura 1.1c), poderiam ser realizadas
operacoes envolvendo dispositivos apresentando diferentes niveis de mobilidade.

Adicionalmente, os dispositivos nao produzem apenas dados geoespaciais, mas também
grandes volumes de informagoes referentes a observa¢oes em fenomenos do ambiente.
A relacao entre os dados de localizacao e os dados de observacao varia em funcao de
fatores como a frequéncia de mobilidade do dispositivo, a quantidade de sensores que
o compoem e a regularidade de coleta de cada tipo de dado. A Figura 1.2 ilustra um
cenario composto por dispositivos heterogéneos, cujos niveis de mobilidade variam desde
o estado estacionario — exemplificado por dispositivos de smart home, que tendem a gerar
elevado volume de dados de observacao e reduzido volume de dados de localizagao — até
dispositivos méveis, como veiculos, que produzem registros com maior variacao espacial.

Observa-se que ainda ha pouca literatura que relacione o nivel de mobilidade dos
dispositivos ao desempenho dos mecanismos de armazenamento e consulta a dados geoes-
paciais, diferenciando a manipulacao de dados provenientes de dispositivos estacionarios

daquela de dispositivos moveis.
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Figura 1.1: Exemplos de contextos de mobilidade.
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Figura 1.2: Exemplo de contexto com dispositivos apresentando diferentes padroes de
dados de localizagao e observacao.

Esta tese busca entao responder a seguinte questao de pesquisa: Como implementar
uma arquitetura para armazenamento e andalise de dados geoespaciais massivos de loT

com suporte a diferentes niveis de mobilidade dos dispositivos?



1.2 Objetivos

Esta tese tem como objetivo propor e validar uma arquitetura para big data geoespacial
oriundo de dispositivos [oT com diferentes niveis de mobilidade. Parte-se do pressuposto
de que uma aplicagao para gerenciamento e analise de big data geoespacial de IoT que
considere a mobilidade dos dispositivos possui o potencial de viabilizar operagoes espaciais
com melhor desempenho.

Diante desse contexto, para o alcance do objetivo geral foram estabelecidos os seguintes

objetivos especificos:

o Analisar os principais estudos sobre a aplicacdo de big data geoespacial em IoT e
identificar as solugoes de software mais recorrentes na literatura para armazena-

mento e analise desses dados;

o Implementar uma arquitetura para armazenar e visualizar dados geoespaciais ori-

undos de dispositivos [oT com diferentes niveis de mobilidade; e

» Realizar experimentos para avaliar o desempenho a arquitetura proposta, empre-
gando grandes volumes de dados de dispositivos IoT simulados em cenarios carac-

terizados por diferentes padroes de mobilidade.

1.3 Metodologia

Esta pesquisa caracteriza-se como de natureza aplicada, por propor uma solucao para o ar-
mazenamento e recuperacao de big data geoespacial em ambientes de Internet das Coisas
(IoT) que envolvem dispositivos com diferentes niveis de mobilidade. Quanto & abor-
dagem, adota-se uma perspectiva quantitativa, uma vez que a avaliagdo da arquitetura
proposta baseia-se em métricas formais de desempenho obtidas por meio de experimen-
tos controlados. Sob o enfoque metodologico, o estudo classifica-se como experimental,
pois compreende a proposicao, implementacao e analise de um artefato computacional
desenvolvido e avaliado segundo os principios da pesquisa em Engenharia e Ciéncia da

Computacao [18, 19, 20]. A metodologia adotada foi composta pelas seguintes fases:

i) Com o objetivo de investigar a presenga e as praticas de aplicagdo de big data ge-
oespacial de IoT, foi realizado um mapeamento sistematico da literatura, visando
identificar tendéncias de pesquisa e classificar os estudos de acordo com suas prin-
cipais contribuigbes. A busca foi conduzida em quatro bases académicas (Scopus,
IEEE Xplore, ACM e Web of Science), e o processo de selegao dos trabalhos ocorreu

em trés etapas sequenciais. O mapeamento contemplou, entre outros aspectos, os



principais dominios de aplicacao, as fontes e formatos de dados utilizados, as ferra-
mentas de software adotadas e as abordagens mais recorrentes para armazenamento

e analise dos dados geoespaciais de IoT.

ii) Com base no mapeamento da literatura, realizou-se uma anélise dos recursos ofere-
cidos pelas principais ferramentas de armazenamento e andlise de big data geoespa-
cial aplicadas a IoT. No armazenamento, foram considerados diferentes modelos de
bancos de dados, relacionais e nao relacionais, além de sistemas de arquivos distri-
buidos. Na andlise, foram examinados frameworks voltados a dados geoespaciais e
os recursos disponiveis para geovisualizacao. Entre as funcionalidades identificadas
nessas ferramentas destacam-se geometrias, operadores espaciais, indices, formatos

de dados e linguagens de consulta.

iii) Propds-se e implementou-se o protétipo de uma arquitetura em duas camadas para
o gerenciamento e andlise de big data geoespacial proveniente de dispositivos com di-
ferentes niveis de mobilidade. A primeira, denominada Camada de Armazenamento
e Analise de Dados, é responsavel por armazenar, gerenciar e dar suporte as analises,
tendo sido implementada em dois ambientes distintos com diferentes ferramentas de
armazenamento e analise geoespacial identificadas no mapeamento da literatura. A
segunda, a Camada de Aplicacgdo, disponibiliza ao usuario interfaces que permitem a

realizacao de consultas aos dados dos dispositivos e a geovisualizacao dos resultados.

iv) Por fim, para a validagao da camada de Armazenamento e Anélise de Dados da ar-
quitetura proposta, foram conduzidos dois experimentos com o objetivo de avaliar
o desempenho dos dois ambientes propostos. O primeiro experimento avaliou a per-
formance das ferramentas na manipulagao de grandes volumes de dados, enquanto
o segundo investigou o impacto da utilizacao de indices na camada. Ambos os ex-
perimentos utilizaram datasets simulando trés diferentes contextos de uso, cada um
representando um nivel de mobilidade dos dispositivos. A camada de aplicacdo nao
foi submetida a experimentos de validagao, pois aspectos relacionados a usabilidade

e interacdo com o usuario estao fora do escopo desta pesquisa.

1.4 Estrutura do Documento

O restante deste trabalho esta estruturado da seguinte forma:

o O Capitulo 2 apresenta o referencial tedrico sobre dados geoespaciais, incluindo:
tipos de geometrias e operadores espaciais; tecnologias, operagoes e desafios associ-
ados ao processamento de big data geoespacial; e conceitos de IoT, destacando sua

relacdo com a geragao e analise de dados geoespaciais em ambientes de big data.



e O Capitulo 3 descreve o processo de conducao do mapeamento sisteméatico da lite-
ratura sobre big data geoespacial em IoT, apresentando inicialmente a metodologia
adotada para a realizagao do levantamento. Em seguida, expoe a estratégia de busca
utilizada nas bases académicas, detalha os procedimentos de selecao dos trabalhos e
discute os resultados do mapeamento, enfatizando os aspectos mais relevantes para

a proposta desta tese.

e O Capitulo 4 apresenta o levantamento das ferramentas para manipulagao de dados
geoespaciais, tanto sob uma perspectiva de armazenamento quanto de processa-

mento de big data geoespacial.

o O Capitulo 5 detalha a arquitetura proposta, explicando as fungoes e integragao en-
tre suas camadas, descreve as ferramentas para armazenamento e analise de big data

utilizadas, e detalha a implementagao do prototipo empregado na experimentagao.

e O Capitulo 6 apresenta a etapa de experimentagdao, contemplando a geracdo de
datasets que simulam diferentes niveis de mobilidade, a preparacao do ambiente
utilizado, e a realizagdo de experimentos para validacdo da camada de Armazena-
mento e Analise de Dados, concluindo com uma discussao acerca de suas limitagoes

e das ameacas a validade.

o O Capitulo 7 contempla as conclusoes do trabalho e sugestoes para pesquisas futuras.



Capitulo 2
Referencial Teorico

Neste capitulo, apresenta-se uma visao geral dos principais conceitos que fundamentam o
desenvolvimento desta tese. A organizagao deste capitulo segue a seguinte disposi¢do: Na
Secao 2.1, sao apresentados os conceitos basicos relacionados a dados geoespaciais, bem
como as principais geometrias e operadores espaciais; a Sec¢ao 2.2 introduz a defini¢ao de
big data geoespacial, assim como algumas das tecnologias e operacoes ligadas ao conceito;
a Secao 2.3 apresenta conceitos basicos relacionados a IoT e sua ligagdo com a pesquisa

relacionada a big data geoespacial; e, por fim, a Secao 2.4 aborda as conclusoes do capitulo.

2.1 Dados Geoespaciais

Dados geoespaciais consistem de dados georreferenciados — ou seja, representados em um
sistema de coordenadas geogréficas — que descrevem fendmenos dispostos sobre a superficie
do planeta [2, 3]. Os principais tipos de dados geoespaciais sdo raster e vetor [11]. No
tipo raster, o espago geografico é representado por uma grade composta por células (ou
pizels), cada uma armazenando informagoes relativas a uma variavel especifica, como
temperatura, umidade ou pressao atmosférica. Esse tipo é particularmente adequado para
aplicagoes que envolvem a andlise continua de superficies ou a sumarizacao de informacgoes
em nivel celular, sendo amplamente utilizado em sensoriamento remoto e modelagem
ambiental. Ja no tipo vetorial, o espaco é representado por entidades geométricas discretas
— pontos (Point), linhas (Line) e poligonos (Polygon) — que permitem a descri¢ao
detalhada de objetos e fendomenos geograficos, como localizacao de sensores, redes de
transporte e delimitacao de areas. Esse tipo mostra-se especialmente adequado para o
armazenamento e analise de trajetorias, rotas, fronteiras e outras estruturas espaciais que
exigem precisdo geométrica [21].

No contexto de sua representagao e andlise, os dados geoespaciais sdo manipulados

por meio de geometrias e operadores espaciais. Entre as geometrias mais comuns, Point,



Line e Polygon constituem as formas elementares a partir das quais se definem versoes

compostas, como MultiPoint, LineString, MultiLineString e MultiPolygon [11].
Para analisar essas geometrias, diversos operadores espaciais sao utilizados, permitindo

avaliar relagoes topoldgicas, medir distancias e identificar padroes de proximidade entre

o0s objetos geograficos [22, 23, 24]:

Bounding Box — retorna geometrias localizadas dentro de um retangulo;
o Distance — calcula a distancia entre geometrias;
o Intersects — verifica se duas geometrias possuem pelo menos um ponto em comum;

« Overlap (sobreposigao) — verifica quando duas geometrias intersectam, mas ne-

nhuma esta totalmente contida na outra;
e Contains — verifica quando uma geometria contém outra totalmente;

» Disjoint — negacao légica de Intersects, verifica se duas geometrias nao possuem

pontos em comuin;

e Within — o contrario de Contains, verifica quando uma geometria estd totalmente

contida em outra);

e WithinDistance (DWithin) — encontra geometrias localizadas dentro de um deter-

minado raio de distancia de um ponto;
e Area — drea de um poligono;

o Touch — verifica se duas geometrias intersectam, mas seus pontos em comum ficam

em seus limites; e

o Equals — verifica se duas geometrias ocupam exatamente o mesmo espaco no mapa.

2.2 Big Data Geoespacial

Big data é o termo utilizado para designar grandes volumes de dados cujo armazenamento,
recuperacao e analise demandam tempo ou custo elevados para realiza¢ao via ferramentas
tradicionais de gerenciamento de dados, como sistemas centralizados baseados em bancos
de dados relacionais [15].

A aplicacao de big data envolve a utilizagdo de bancos de dados relacionais e nao
relacionais — também conhecidos como NoSQL (Not Only SQL) —, plataformas de cloud
computing, mineracao de dados em ambientes de grid, sistemas de arquivos distribuidos,

entre outras tecnologias [1, 4, 6, 25, 26, 27].



Tradicionalmente, a aquisicao de dados geoespaciais estava majoritariamente restrita a
governos e grandes corporagcoes, sendo viabilizada por tecnologias de alto custo e de dificil
acesso ao publico em geral, tais como satélites, telescopios espaciais, técnicas de sensoria-
mento remoto e observagoes ambientais [28]. Esses dados, de cardter predominantemente
oficial e elevado grau de confiabilidade, eram compostos sobretudo por mapas, imagens
aéreas e de satélite, bem como por registros provenientes de estudos que descreviam de
forma estatica a superficie terrestre [3].

Nas ultimas décadas, em decorréncia da ampla disseminacao das tecnologias de infor-
macao e comunicagao, observou-se um crescimento significativo no volume e na velocidade
de geracao de dados, incluindo aqueles de natureza geoespacial. Novas fontes de dados
emergiram e tornaram-se comercialmente acessiveis ao publico em geral, como senso-
res, dispositivos moveis com acesso a localizacdo por Sistemas de Posicionamento Global
(GPS, Global Positioning Systems) e aplicagoes que exploram esse recurso. Outras fontes
relevantes incluem leitores de Radio Frequency Identification (RFID) e redes de sensores
sem fio [29].

As operagoes geoespaciais, cujo custo computacional e complexidade ja sdo intrinse-
camente mais elevados que a dos operadores relacionais convencionais, tém seu impacto
ampliado em cendrios com grande volume de dados geoespaciais. As demandas de data-
intensive GIS tém desafiado progressivamente as capacidades de sistemas single-processor,
inserindo as aplicagoes de dados geoespaciais no contexto de big data [3].

O termo big data geoespacial descreve conjuntos de dados com atributos geoespaciais,
que podem demandar elevada robustez computacional para um processamento eficiente
devido ao seu grande volume e a complexidade das operagdes geoespaciais [25, 30]. O
crescimento no volume, complexidade e velocidade de geracao dos dados geoespaciais
demanda procedimentos especiais de preparagao e processamento, dificultando sua mani-
pulagao [2]. Por exemplo, o processamento de coordenadas envolve operagdes complexas,
incluindo a conversdo em geometria, a transformacao entre padroes, formatos e sistemas
de coordenadas, e a avaliagdo das relagoes espaciais entre objetos, tornando a manipulagao
e andalise desses dados mais desafiadora [2, 31].

As primeiras defini¢oes de big data abrangiam trés “V’s” - Volume, Variedade, e Ve-
locidade - que representam suas caracteristicas. Mais tarde, outros “V’s” — como por
exemplo Veracidade, Valor e Visualizagdo — foram adicionados & defini¢ao [4, 32]. Em
se tratando de dados geoespaciais, estas caracteristicas se apresentam da seguinte forma:
(33, 34, 6, 8, 25, 35, 21, 36]:

e Volume: Refere-se a grande quantidade de dados que necessitam ser armazenados

e processados. No caso dos dados geoespaciais, o volume cresce rapidamente em



funcao da diversidade de fontes, como RFID, midias sociais com funcionalidades de

geolocalizagao, redes de sensores, [oT e VGI (Volunteered Geographic Information).

Variedade: Dados geoespaciais possuem tipos, estruturas, semanticas e formatos
heterogéneos devido as diferencas entre as multiplas fontes de dados, propodsitos,

tecnologias e abordagens de coleta.

Velocidade: Se refere a elevada taxa em que os dados geoespaciais sdo criados e
precisam ser ingeridos e processados para gerar respostas em tempo real. Exemplos
incluem fluxos de dados de GPS de frotas de veiculos, transmissoes de coordenadas
de dispositivos moveis, e leituras em tempo real de sensores de IoT espalhados em

areas urbanas.

Veracidade: Indicativo da confiabilidade, qualidade e autenticidade dos dados,
ligada a caracteristicas como corretude, integridade, consisténcia e validade. Dados
geoespaciais podem possuir alta imprecisao dependendo da aplicacao e técnica de
coleta. Outras fontes de incerteza sao a heterogeneidade dos dispositivos de geragao

de dados, ruido, inconsisténcias e ambiguidades.

Valor: O que os dados agregam ao dominio de aplicacdo, as vezes na forma de co-
nhecimento relevante. A andlise de dados espaciais permite a obtencao de insights
que auxiliam o planejamento e tomada de decisdes em diversos dominios. Esse pro-
cesso nao se limita a saber a localizagao de fendomenos espaciais, permitindo também
compreender suas causas e condi¢oes de ocorréncia, e inferir suas consequéncias e

relacionamento com os dispositivos que compdem o sistema.

Geovisualizacao: Se refere a representacao dos dados, buscando simplificar a inter-
pretagao dos mesmos e a identificacdo de informacao relevante. Essa caracteristica
advém da adequagao dos dados geoespaciais a uma apresentagao interativa em alto
nivel na forma de mapas interativos 2D, 3D e 4D, infograficos, globos virtuais e
dashboards, dentre outras formas de representacao que enriquecem a apresentacao
dos resultados analiticos e possibilitam novas formas de interpretacao da informagao

geoespacial.

Os Sistemas Gerenciadores de Banco de Dados (SGBDs) relacionais dispoem de su-

porte consolidado para dados espaciais, exemplificado pelo PostgreSQL em conjunto com

sua extensao PostGIS. A pesquisa geoespacial tem também direcionado esforcos a so-

lugbes de computacao distribuida [4, 37, 38]. A escalabilidade alcangada por meio da

distribuicao e replicagdo de dados, bem como de servigos, contribui para aumentar a con-

fiabilidade e a elasticidade, disponibilizando recursos computacionais de armazenamento

e processamento de big data geoespacial com melhor relagao custo-eficacia [37]. Contudo,
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o suporte de bancos de dados distribuidos a dados geoespaciais ainda apresenta diversas
oportunidades e desafios. Por exemplo, a implementacao de operagoes complexas, como
jungdes e agregacoes, assim como a criacao de indices, pode ser permeada de desafios
referentes a distribuigdo dos dados em miltiplos servidores [12].

Além dos operadores apresentados na Se¢ao 2.1, Eldawy [39] identifica cinco categorias
de operacoes amplamente empregadas no processamento de dados geoespaciais em larga
escala: operagoes basicas, juncoes, geometria computacional, mineracao de dados e ope-
racoes do tipo raster. Entre essas categorias, este trabalho concentrou-se nas operacoes

bésicas, que compreendem:

o Range queries: a entrada ¢ um conjunto de registros R e uma area A, geralmente

retangular. A saida é cada registro r € R que sobrepde a area A.

o Point queries: consultas em que a regiao de interesse é reduzida a um tinico ponto,

retornando todos os registros que coincidem exatamente com essa localizacao.

o Nearest Neighbor (NN) queries: geralmente é uma consulta top-k, que usa

distancias para classificar os registros.

2.3 Internet das Coisas

Internet das coisas ¢ um paradigma que envolve a comunicacao, manipulacao e percepcao
remota de “coisas”, dispositivos inteligentes e auto-configuraveis, interconectados direta
ou indiretamente via internet, com presenca pervasiva, que interagem com o ambiente
em tempo real e sdo capazes de descrever essa interagao [6, 10, 40, 41]. Coisas podem
ser objetos fisicos, como smartphones, eletrodomésticos, veiculos e edificagoes, dotados
de sensores que monitoram propriedades deles proprios — tais como velocidade ou niveis
de carga — ou do ambiente onde estao — como temperatura, intensidade sonora e pressao
do ar. Coisas podem também ser objetos virtuais, como aplicativos [9, 10]. Dentre as

capacidades dos dispositivos IoT, podem ser citadas [42]:

o Comunicag¢ao e cooperacao: habilidade de se conectar a recursos da internet, como

dados e servigos, e atualizar seus estados;

o Enderecamento: Capacidade de ser encontrados remotamente e enderecados por

meio de servicos de descoberta e busca;

 Sensoriamento (Sensing): capacidade de coletar informacao do ambiente, que pode

ser registrada, encaminhada, ou disparar uma agao/reagao;

e Manipulacdo do ambiente: Além de sensores, os dispositivos IoT também podem

ser dotados de atuadores, que sao componentes digitais, elétricos ou mecanicos que
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recebem sinais para desempenhar fungoes no ambiente, como mover objetos ou

acionar mecanismos;

o Processamento incorporado de informagoes: processadores ou microcontroladores,
que permitem aos dispositivos processar, interpretar e armazenar as informagoes

dos sensores;
« Localizacao: ciéncia da localizacao espacial e capacidade de ser localizado; e

o Interfaces de usuario: capacidade de se comunicar com individuos, direta ou indire-

tamente (por exemplo, via smartphone).

Para fazer uso dessas capacidades, protocolos com diversos propositos sao organizados

em arquiteturas [oT. Geralmente, essas arquiteturas possuem trés camadas [10, 43]:

o Camada fisica, compreendendo o hardware — por exemplo, sensores e atuadores —

instalado nos sistemas IoT;

o Camada de rede, que oferece a comunicagao entre dispositivos IoT e um gateway

para conectar esses dispositivos a servicos e aplicagoes na internet; e

o Camada de aplicagdo, composta do software que oferece aos usuarios interfaces de

acesso aos dados.

Os beneficios de se conectar dispositivos a internet tém se tornado cada vez mais
evidentes, e 0T retine tecnologias que aumentam a imersividade e ubiquidade da internet.
Assim, a discussao nao se limita a conectividade de dispositivos, mas também abrange o
relacionamento entre mundo real e virtual [6]. O aumento do volume e da complexidade
dos dados de IoT abre oportunidades significativas, desde que os obstaculos inerentes
ao seu gerenciamento sejam adequadamente tratados [10, 44]. O ambiente IoT tem se
tornado uma fonte representativa de dados, cujas caracteristicas remetem aos desafios
de big data [45]. Objetos IoT podem gerar rapidamente um grande wvolume de dados,
que devem ser processados, analisados e utilizados para disparar diferentes operagoes. A
velocidade de geracao dos dados exige recursos de gerenciamento capazes de lidar com
dados em diferentes frequéncias de coleta, desde leituras esporadicas de dispositivos com
conectividade oportunistica a objetos que enviam dados em tempo real. A alta variedade
de dados é um fator relevante, devido a diversidade de padroes e representacoes adotados
pelos fabricantes, e aos dispositivos com naturezas e propositos distintos.

A interacao entre IoT e big data impulsiona o avango de ambas as areas [32]. Ferra-
mentas de armazenamento de big data, aliadas a tecnologias de processamento de streams
em tempo real, ampliam as possibilidades de inovacao em IoT, possibilitando solucoes

transformadoras em novos contextos e modelos de negéocios [32, 46]. Dentre os requisitos
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de bancos de dados para aplicagoes [oT podem ser citados: custo de armazenamento, ve-
locidade das consultas, flexibilidade de mudanca de esquema, escalabilidade, capacidade
de manipular rapidamente grandes volumes de dados, e integragao com ferramentas anali-
ticas [45]. A natureza interconectada dos dados de IoT permite que eles sejam integrados
a outras fontes de dados [47], oferecendo possibilidades relacionadas a extragao de conhe-
cimento. Para permitir que essa analise seja realizada com eficiéncia em dominios com
fluxo crescente de dados, como smart cities e servigos de transporte, ha uma crescente
aplicagao de computagdao em nuvem, oferecendo o uso sob demanda de recursos compu-
tacionais [48, 49]. Para complementar o potencial da nuvem e a robustez, escalabilidade
e qualidade de servico das aplicagoes IoT, os paradigmas de computacao de borda e em
névoa tem sido cada vez mais utilizados [50, 51]. Ge, Bangui e Buhnova [8] mencionam a
grande diversidade de dominios de IoT, cada um aplicando as tecnologias de big data mais
adequadas as suas préprias finalidades e tipos de dados. Essas especificidades dificultam
o compartilhamento de conhecimento entre diferentes dominios e apontam para desafios
que permanecem em aberto na comunidade cientifica.

Aplicagoes IoT também geram um grande volume de dados potencialmente espaco-
temporais sobre o ambiente em que estao inseridos [10, 52, 53|. Processos de IoT envol-
vem dados de diversas fontes e formatos, e podem demandar mecanismos para consulta
e andlise dos dados geoespaciais [5], visando agregar valor, reconhecer padrdes e relaci-
onamentos entre os dados, e gerar informacao [54]. Neste contexto, métodos analiticos

espaciais sao bastante utilizados, incrementando o valor da informacao.

2.4 Consideracoes Finais

O presente capitulo abordou os conceitos fundamentais que sustentam a tese, incluindo os
principios basicos dos dados geoespaciais, suas principais geometrias e operadores espaci-
ais. Também foram explorados os conceitos de big data geoespacial, com destaque para
as tecnologias e operagoes associadas ao seu processamento. Por fim, foram apresentados
os fundamentos de IoT, enfatizando sua relevancia como fonte de dados e sua integragao
com aplicagoes de big data geoespacial, estabelecendo, assim, a base conceitual necesséaria

para o desenvolvimento dos capitulos subsequentes.
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Capitulo 3
Mapeamento da Literatura

Diversos trabalhos da literatura investigam aplicagoes de IoT que envolvem tanto da-
dos geoespaciais oriundos de dispositivos estacionarios quanto informagoes referentes as
trajetorias de dispositivos méveis. Neste capitulo, é apresentado um levantamento dos
principais estudos relacionados a aplicacao de big data geoespacial em IoT, conduzido
em quatro bases académicas a partir de um mapeamento sistematico da literatura, ori-
ginalmente publicado em [55] e atualizado em outubro de 2024. O capitulo encontra-se
organizado conforme descrito a seguir: A Secao 3.1 descreve o processo de mapeamento
aplicado; na sequéncia, a Secdo 3.2 expde a estratégia de busca aplicada as bases acadé-
micas; a Secao 3.3 detalha os procedimentos de selecao dos trabalhos; a Secao 3.4 discute
os resultados do mapeamento em aspectos pertinentes a proposta desta tese; e, por fim,

a Secao 3.5 aborda as conclusoes do capitulo.

3.1 Mapeamento Sistematico de Literatura

O método empregado para a andlise da literatura foi o mapeamento sistematico de litera-
tura (MSL), adaptado de Kitchenham e Charters [56] e Petersen et al. [57], que categoriza
e sumariza de forma imparcial a informacao sobre determinada area de pesquisa.

O objetivo principal do mapeamento foi investigar a presenca e praticas de aplicagao
de big data geoespacial em IoT. Outros objetivos foram identificar tendéncias de pesquisa
e classificar os estudos de acordo com suas principais contribuicoes. Para isso, as seguintes

questoes de pesquisa foram formuladas:

e RQI - Em quais dominios big data geoespacial tem sido aplicado em loT? — O
propésito desta questao é identificar os setores e dreas de aplicacdo de big data

geoespacial no contexto de IoT.
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e RQ2 - Qual a fonte dos datasets empregados nos experimentos realizados nos es-
tudos? — A segunda questao busca determinar a origem (proprietdria ou nao) e a
natureza (real ou simulada) dos dados utilizados nos experimentos para avaliar sua

disponibilidade e representatividade.

e RQ3 - Quais os principais formatos de dados armazenados? — O propésito desta
questao é identificar os formatos de dados e tipos de arquivos em que os dados

geoespaciais sao armazenados nas aplicagoes [oT.

e RQ4 - Quais as ferramentas mais utilizadas para lidar com big data geoespacial em
IoT? — O intuito desta questao é levantar os softwares e frameworks empregados
para armazenamento, processamento e analise de big data geoespacial em aplicagoes
IoT.

e RQS5 - Como os trabalhos empregando big data geoespacial em IoT podem ser classi-
ficados? — A 1ltima questao teve por proposito classificar os trabalhos empregando

big data com dimensao geoespacial em [oT.

A andlise da literatura selecionou 196 estudos primarios, e a Figura 3.1 ilustra o
processo adotado. A primeira etapa consiste de uma busca abrangendo quatro bases
académicas. Os resultados foram unificados, e na segunda etapa foram submetidos a
um processo de selecao dividido em trés passos. No primeiro passo, os trabalhos foram
selecionados com base na leitura dos resumos. No segundo passo, a selecao dos textos
remanescentes foi realizada com base na introdugao e conclusao dos trabalhos. Os textos
restantes foram inteiramente lidos no terceiro passo e, no caso de responderem alguma
pergunta de pesquisa, tiveram as informacoes relevantes registradas. Apods a selegdao
foi realizado um processo de snowballing, no qual referéncias relevantes encontradas nos
estudos selecionados foram lidas e tiveram sua informagao extraida. O processo descrito
pode ser replicado periodicamente com o objetivo de manter a atualizagao das referéncias,
sendo que a ultima atualizagdo ocorreu em outubro de 2024. Complementarmente, com a
finalidade de incorporar referéncias mais recentes, realizou-se um forward snowballing, isto
é, a identificagdo de estudos que citaram os trabalhos incluidos, abrangendo publicagoes
até agosto de 2025.

3.2 Etapa 1: Busca

A busca por estudos mencionando big data contendo aspectos geoespaciais em aplicagoes

[oT compreendeu estudos primarios publicados em periddicos e conferéncias indexados
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Etapa 1: Busca !

Busca
=»1 (ACM, IEEE Xplore, Web of =P
Science, Scopus )

Definigdo da string
de Busca

Mesclagem e
pré-filtragem

| S il Passo 2: Passo 3: I - S 16
3 - . nowballing
Resumos Introduca~oe Leitura estudos, (31 papers) P\ cstudos
Conclusdo completa |

Figura 3.1: Metodologia do mapeamento de literatura.

nas bases académicas Scopus', IEEE Xplore?, ACM?, e Web of Science*. A string de
busca utilizada passou por sucessivos refinamentos, com base em testes nos mecanismos
de busca e na opiniao de especialistas. Apds um refinamento iterativo, a string empregada
foi:

(((“Big Data” OR “data analytics” OR “Big Dataset” OR “massive data” OR “da-
tabase” OR “nosql” OR “data science” OR “data-intensive”) AND (“geographic” OR
“spatial” OR “geospatial” OR “gis” OR “geodatabase” OR “cyberGIS” OR “Spatiotem-
poral”)) OR “big spatial data” OR “big geospatial data” OR “big spatiotemporal data”)
AND (“internet of things” OR “iot”)

A string foi calibrada e aplicada nas bases académicas selecionadas. Os resultados das
diferentes bases foram unificados e as duplicatas foram removidas, assim como prefécios,
indices, keynotes, atas de conferéncias e resumos estendidos. Ao fim dessa etapa, 4398

estudos foram compilados para selegao.

3.3 Etapa 2: Selecao e Leitura

A selegao foi realizada em trés passos. A cada passo, os textos eram lidos e os conside-
rados como nao-relevantes eram removidos do conjunto, nao sendo considerados no passo
seguinte. O critério de inclusao dos trabalhos era escolher estudos primarios apresentando

big data em IoT com dimensdes geoespaciais. Os critérios de exclusao adotados foram:

e EC1 - O estudo nao aborda uma das areas de interesse do mapeamento (big data

geoespacial ou IoT) ou nao responde a nenhuma das perguntas de pesquisa;

thttps://www.scopus.com/
https://ieeexplore.ieee.org/
3https://dl.acm.org/

“https: //www.webofknowledge.com/
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e EC2 - O estudo nao esta escrito em inglés;
o EC3 - Nao foi possivel obter acesso ao trabalho;

o EC4 - O estudo nao é um trabalho completo (por exemplo: resumos estendidos e

atas de conferéncias nao detectados na pré-filtragem.)

o EC5 - Os resultados do estudo sdo melhor descritos em outro trabalho ja incluido

no mapeamento.

e ECG6 - O estudo nao é revisado por pares.

No primeiro passo, os artigos foram selecionados com base na leitura do resumo,
resultando em 572 papers. No segundo passo, a introducgao e a conclusao dos textos foram
consideradas, e 212 artigos permaneceram. No terceiro passo, os textos remanescentes
foram selecionados com base na leitura completa, resultando em um total de 165 artigos
(Figura 3.1).

Ao final da Etapa 2, um processo de snowballing foi realizado, onde as referéncias
dos trabalhos selecionados foram analisadas em busca de outros estudos que também
pudessem responder questoes de pesquisa. Além disso, foi conduzida uma busca manual
complementar, incluindo um processo de forward snowballing (rastreamento das citagoes
aos trabalhos mapeados), visando abranger na busca também o primeiro semestre de
2025. Nestas atividades, 31 artigos foram adicionados ao mapeamento. Ao final do
processo, 196 estudos primarios foram considerados aptos a responder alguma das questoes
de pesquisa. A Tabela 3.1 descreve os resultados da selegdo, detalhando o niimero de

trabalhos incluidos/excluidos em cada etapa.

Tabela 3.1: Resultados da selecao.

Decisao Passo 1 | Passo 2 | Passo 3 | Snowballing
Excluido - EC1 3807 230 39 -
Excluido - EC2 4 14 - -
Excluido - EC3 3 94 - -
Excluido - EC4 11 22 3 -
Excluido - EC5 1 - 3 -
Excluido - EC6 - - 2 -
Excluido - Total 863 184 36 -
Incluido 572 212 165 31
Total 196

A Figura 3.2 apresenta o grafo de coocorréncia de palavras-chave, construido no soft-

ware VOSviewer [58], a partir das palavras-chave extraidas durante a leitura integral dos
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artigos selecionados. Cada né representa uma palavra-chave, cujo tamanho é proporcional
a sua frequéncia de ocorréncia nos trabalhos. As conexdes indicam a coocorréncia entre
os termos, enquanto as cores agrupam as palavras-chave mais fortemente relacionadas.
Essa visualizacdo permite identificar com maior clareza os principais temas, dominios e
ferramentas abordados na literatura analisada.
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Figura 3.2: Coocorréncia de palavras-chave. Fonte: [55]

3.4 Resultados

RQ1 - Em quais dominios big data geoespacial tem sido aplicados em IoT?

A diversidade de dispositivos IoT tem guiado o desenvolvimento de novas aplicagoes,
permitindo novos servigos ubiquos e pervasivos em diversos dominios, como smart cities

e planejamento urbano, monitoramento ambiental, automacgao industrial e residencial,
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saude, e-commerce, dentre outros [8, 5, 9, 10]. A Figura 3.3 demonstra a presenga de big

data geoespacial em dominios [oT nos trabalhos analisados.

‘ii o m transporte/trafego
® outros/n.a.
a ® smart environment

smart cities
®m smart agriculture
m e-health
m |ogistica
m seguranca/emergéncia
m cultura/turismo
® smart water
® smart metering/energia
m industria

Figura 3.3: Dominios de aplicacao.

Um numero significativo de estudos foi encontrado descrevendo a aplicacao de big
data geoespacial em smart cities, monitorando diversos aspectos do planejamento urbano,
como gerenciamento de distribuigdo de energia [59, 60], planejamento urbano [61, 62], e
gerenciamento de distribuicao de energia, dgua e esgoto [63, 64, 65].

Alvarez, Morales e Kraak [66] propoem uma abordagem para adicionar capacidades
espaco-temporais a servicos de informacao, e uma arquitetura de referéncia para aplicagoes
orientadas a eventos em smart cities. Ela foi implementada na SmartSantander, uma rede
de sensores instalada em Santander, Espanha, que monitora aspectos da vida urbana como
trafego, estacionamentos e irrigacao.

Um aspecto do desenvolvimento urbano que se destacou foi o controle de trafego e
aplicacoes relacionadas a transportes [40]. Sensores embutidos em veiculos geram grandes
quantidades de Floating Car Data (FCD) — registros de localizacao e timestamps durante
os trajetos — e Extended Floating Car Data (XFCD) — complemento do FCD com dados de
sensores veiculares — obtidos via interfaces de On-Board Diagnosis (OBD) [67, 68]. Isso
pode estimular o desenvolvimento de veiculos inteligentes, capazes de transmitir dados
para andlise em tempo real [69] em grandes aplicagoes de 1oV (Internet of Vehicles)
[70]. Os dados veiculares podem ser utilizados para crowdsensing, com aplicabilidade
em estimativas de velocidade de trafego e controle de fluxo [71]. Finogeev et al. [40]
descrevem um modelo de processamento de big sensor data para um sistema de smart
roads que monitora incidentes e o status das vias. Unal, Kocak e Donmez [69] apresentam

um projeto para um servico de smart winter que auxilia em atividades como remocao de
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neve e aplicagao de materiais de degelo. Dados veiculares sao coletados e processados na
nuvem, alimentando servicos de monitoramento e planejamento de rotas.

Além disso, hd uma presenca significativa de big data geoespacial em aplica¢oes de
smart environment, como monitoramento de desastres [72], gerenciamento de qualidade
do ar [27, 73, 74, 75], e gerenciamento de dgua e esgotos [76].

Outros dominios também foram mencionados, como logistica [77, 78, 79, 80, 40, 81, 82],
cultura e turismo [83, 84, 85, 86|, e Smart Water [76, 87].

RQ2 - Qual a fonte dos datasets empregados nos experimentos realizados nos

estudos?

A disponibilidade dos dados pode influenciar a replicacao dos experimentos e a implemen-
tagao de novos trabalhos, razao pela qual é relevante verificar se os dados utilizados advém
de aplicagoes proprietarias, bem como se s@o reais ou sintéticos. Ademais, é importante
identificar quais datasets foram empregados na literatura de maneira mais recorrente.

Conforme evidenciado na RQ1, aplicagoes IoT podem agregar dados geoespaciais ori-
ginarios de diversas fontes. Para aplicacdes com geovisualizagao, imagens e vetores ge-
orreferenciados podem ser extraidos de aplicagoes geoespaciais como o OpenStreetMap,
Google Maps e Earth, Baidu Map e Ali CLoud Server [88]. Além dessas fontes, os estudos
empregam dados de diversos tipos de sensores embutidos em dispositivos equipados com
sistemas de navegagao [66, 89, 90]. Dispositivos méveis como smartphones também sao
fontes de dados amplamente utilizadas em aplicagoes IoT [91, 92, 93, 94].

Também foi investigado se os datasets empregados no estudo sdo reais ou sintéticos
(Figura 3.4). Dentre os 196 estudos, observou-se que 162 (81.9%) empregam dados reais,
e 11 (5.8%) usam dados sintéticos. Em 18 estudos (9.6%), a origem dos datasets nao foi
detalhada, e em 5 estudos (2.7%), foram empregados tanto dados reais quanto simulados.
Os projetos reais de IoT abrangiam diversas fontes e dominios. Alguns trabalhos usam
datasets abertos e disponiveis na web, dentre os quais podem ser mencionados o Graph

of Things [95], o registro de viagens da NYC Tazi and Limousine Commission® e o

BerlinMODS.

RQ3 - Quais os principais formatos de dados armazenados?

Em IoT, dados espaciais podem aparecer em diferentes formatos. Aplicagoes com sensores
moéveis armazenam dados relacionados a trajetorias [96, 25, 97, 98, 85, 99] ou a localizagao

de sensores [10], construgdes [100] e dispositivos méveis [86, 101]. Além disso, localizagdes

Shttps://wwwl.nyc.gov /site/tlc/about /tle-trip-record-data.page
Shttp://dna.fernuni-hagen.de/secondo/BerlinMOD /BerlinMOD.html
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Figura 3.4: Origem dos datasets.

relacionadas a elementos abstratos podem ser armazenadas, como eventos [40] e conteido
de midias sociais [102].

Algumas aplicagoes, principalmente relacionadas a geo-visualizagao, também lidam
com mapas digitalizados em diversos formatos [27], shapefiles [27, 103, 104, 105], imagens
geo-referenciadas de sensoriamento remoto [106], informagao de terreno extraida por es-
caneamento LIDAR (Laser Imaging Detection and Ranging) [80], Geovideo [107], dentre
outros tipos de dados.

Alguns formatos de arquivo usados no armazenamento de informacao espacial encon-
trados foram o KML (Keyhole Markup Language) [74, 108] e o KMZ (Zipped KML) [60].
O OGC (Open Geospatial Consortium) propds a GML (Geography Markup Language)
[104, 105, 109]. HA& também aplicabilidade para JSON (JavaScript Object Notation)
[77, 82, 83, 84, 102, 110, 111, 53|, um formato para armazenamento e troca de dados;
e GeoJSON [10, 94, 112], uma variacdo do JSON orientada & codificagdo de estruturas

geograficas.

RQ4 - Quais as ferramentas mais utilizadas para lidar com big data geoespacial

em IoT?

Essa questao visa investigar o suporte de software a manipulagao de big data geoespacial de
[oT. Ha ferramentas de big data com diferentes propdsitos e caracteristicas, mas também
hé espaco para melhoria no suporte a dados geoespaciais. Alguns exemplos de bancos
NoSQL utilizados nos trabalhos mapeados sdo Neo4j [10, 113], KairosDB [76], HBase
[97, 114, 81], MongoDB [97, 78, 94, 105, 104, 107, 111, 115] e LevelDB [102].

Vale mencionar que, apesar da disponibilidade de ferramentas para lidar com big data,
muitos trabalhos ainda empregaram bancos relacionais, principalmente o PostgreSQL e

sua extensao espacial, PostGIS [9, 52, 62, 67]. Outros bancos relacionais foram aplicados,
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como o Microsoft SQL Server [64, 74], VoltDB [61] e Informix [53]. Junto dessas extensoes
geoespaciais, alguns Sistemas de Informagao Geografica (GIS, Geographic Information
Systems) como o ArcGIS [74, 116, 117, 118] e o QGIS [10, 119] também sao utilizados,
principalmente para consulta e visualizagao de dados geoespaciais.

Alguns trabalhos implementam abordagens hibridas, com dados alocados em diferentes
bancos. Ding, Xu e Yang [52] combinam bancos relacionais e chave-valor. Cai et al. [104]
propoem um esquema de banco de dados multicamadas para aplicagoes IoT Online-to-
Offtine (020) e divide os dados - inclusive os geograficos - nos bancos, de acordo com
suas caracteristicas. Seus algoritmos de busca consideram informagao geografica - que
usa um indice espacial - e de contexto. A implementacdo combina bancos relacionais e
NoSQL.

O ecossistema Apache oferece diversos recursos para big data geoespacial. O Apache
Hadoop [120], implementagao open-source do MapReduce, possui grande aplicabilidade e
aparece em diversos trabalhos [121, 80, 2]. Jo e Lee [2] empregam Hadoop/MapReduce
em uma abordagem D ELT (delayed extracting—loading—transforming) para analise de big
data geoespacial de sensores. Fang et al. [122] aplicam MapReduce em um modelo geoes-
pacial para detectar incidentes em recursos terrestres. MapReduce também foi utilizado
para processar streams de dados de sensores [90, 123], e Xia et al. [116] empregaram-no na
predigdo de fluxo de trafego em tempo real. Sambrekar e Rajpurohit [121] aplicam Hadoop
MapReduce na classificagdo de dados agricolas, como umidade e temperatura, coletados
por sensores geograficamente dispersos. O Hadoop Distributed File System (HDFS) [124]
também foi aplicado em diversos trabalhos, como [10, 2, 80]. Spark [96, 125] oferece uma
engine para processamento distribuido de big data. Storm [126, 99, 61] é empregado na
computagao distribuida de data streams. Katka [127, 94, 99] é uma plataforma distribuida,

empregada em streaming.

RQ5 - Como os trabalhos empregando big data geoespacial em IoT podem ser

classificados?

Um dos objetivos do mapeamento ¢ classificar os trabalhos empregando big data com
dimensao geoespacial em IoT. Na etapa de leitura, os artigos foram classificados em seis
grupos, com base em seus objetivos e contribuigoes (Tabela 3.2):

GO1 - Aplicagoes IoT empregando big data geoespacial: O primeiro grupo
descreve aplicagoes IoT contendo big data com aspectos geoespaciais. Os trabalhos nesse
grupo englobaram vérios dos dominios listados na RQ1, como transporte e trafego [118,
119, 154, 158, 170, 188, 192, 193, 247, 248|, smart cities [61, 64, 69, 62, 60, 159, 160],
logistica [40, 81, 77, 80] e smart environment [72, 73, 74, 92, 122, 145, 148, 171, 173].
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Tabela 3.2: Classificagdo dos estudos.

Grupo Estudos
128] [129] [130] [131] [132] [133] [134] [135] [136] [137] [138] [139]
140] [141] [142] [143] [144] [80] [92] [88] [64] [69] [83] [72] [122]
GOo1 145] [146] [27] [94] [74] [147] [40] [81] [77] [148] [117] [86] [149] [62]
(70 trabalhos) | [76] [79] [150] [151] [73] [152] [153] [154] [59] [155] [156] [157] [87]
[159] [160] [161] [162] [163] [164] [165] [93] [60] [166] [167]
[61] [169] [170] [171] [172] [173]

[175} [176] [177] [178] [179] [180] [181] [182] [183] [184] [101]
10] [185] [102] [66] [9] [186] [187] [125] [1] [53] [188] [189] [190]
192] [193] [194] [195] [196] [197] [89] [99] [198] [78] [199] [200]

G02
(40 trabalhos)

201] [202] [203] [204] [205] [206] [207] [208] [209] [210] [211] [212]
213] [214] [215] [216] [217] [218] [219] [65] [111] [84] [220] [118] [63]
221] [123] [222] [223] [71] [82] [224] [90] [225] [2] [226] [106] [91]

36]

[
[
[
[7
[
[
[
[
[
[52]
[
[
[
[
[
[
[
[

]

G03 }

(60 trabalhos) | 1997] 208] [229] [230] [231] [232] [233] [234] [100] [75] [235] [2
237] [116] [238] [119] [239] [240] [241] [242] [243] [244]

Go4 105] [104] [107] [97] [103] [121] [85] [245] [246] [247) [248] [249]
(14 trabalhos) | [250] [251]

GO5
(6 trabuthos) 96) [115] [252] [70] [253] [254]

GO6 [255] [98] [67] [256] [257] [258]

(6 trabalhos)

GO02 - Artefatos de suporte a implementacao de aplicagoes IoT empregando
big data geoespacial: Os artigos neste grupo descrevem a criacao de ferramentas, mode-
los, arquiteturas, frameworks, etc., que auxiliam o projeto de aplicagoes [oT com grandes
volumes de dados contendo alguma dimensao geoespacial. Alguns exemplos sao Liu et al.
[189], com um esquema de Accurate Range Query (ARQ) para servigos IoT baseados em
localizacdo em servidores na nuvem, que preservam a privacidade dos dados e das con-
sultas do usudrio; Isikdag [10], que testa varios métodos de aquisi¢do, armazenamento,
transmissao e visualizacao, e propoe uma arquitetura para integragao em tempo real de
geoinformagao IoT; Ding, Xu e Yang [52], que propoem o SeaCloudDM, um mecanismo
de gerenciamento de big data para sensores heterogéneos; e You et al. [101] e Alvarez,
Moralez e Kraak [66] que propoem arquiteturas aplicaveis na criagao de servigos em Smart
Clities.

GO03 - Analise de dados: Neste grupo, os estudos focaram na andlise de da-
dos. Ha& uma demanda significativa para processamento em tempo real de streams de
big data geoespacial [96]. Sensores moéveis localizados em veiculos [224, 67|, weara-
bles e dispositivos moveis transmitem informacao em tempo real, que pode ser utili-
zada em servigos de localizacao, detecgao e predicao de fluxo e velocidade do trafego
[116, 71, 118, 239, 242, 244, 243], planejamento de rotas [69], solu¢oes em transporte e

mobilidade urbana, utilizacao de recursos terrestres [221], dentre outros. Leung, Braun e
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Cuzzocrea [111] usam deep supervised learning em dados de transporte para compreender
a mobilidade dos cidadaos e desenvolver melhores modelos de transporte. Algoritmos de
Inteligéncia Artificial (IA) e Aprendizagem de Méaquina (ML, Machine Learning) podem
ser empregados na detec¢do de anomalias [123] e monitoramento de eventos [90] em da-
dos de sensores. Qiu et al. [219] empregam IA na andlise de informagao geoespacial de
sensores, objetivando melhorar a infraestrutura da rede IoT. Em monitoramento ambi-
ental, ML também ¢é aplicivel. Chiwewe e Ditsela [225] trabalham com a predigdo do
nivel de ozonio ao nivel do solo, baseada em cross-correlation e na correlacao espacial
das mensuragoes de poluentes em estacoes de monitoramento distribuidas. Sambrekar e
Rajpurohit [121] propoe um modelo para classificagdo em tempo real de dados agricolas
multi-dimensionais, empregando Hadoop para lidar com o grande volume de dados. Jiang
et al. [230] realizam predigao do fluxo de pessoas para sistemas de social IoT (SIoT) em
espago urbano, baseada em usage detail records (UDRs) extraida de big data de redes mo-
veis. Shuja et al. [233] descreve um framework para clusterizagao hierarquica geo-textual
para aplicagoes de Social IoT, que alcanca alta eficiéncia no uso de tempo e memdria,
sem comprometer significativamente a qualidade da clusterizacdo em comparagao a um
framework hibrido padrao com a mesma finalidade.

GO04 - Organizagao de dados: Os artigos nesta categoria relatam experimentos
envolvendo organizacao de dados espaciais. Alguns trabalhos descrevem a viabilidade de
armagzenar os dados geoespaciais de forma distinta dos demais dados de aplicagao, combi-
nando sistemas de gerenciadores de bancos de dados e outras estruturas de armazenamento
para melhorar a manipulagdo e consulta aos dados. Luan et al. [105] propoem um fra-
mework para dados espaciais [oT que separa a informacao espacial dos demais contetudos,
e combina bancos relacionais, NoSQL e sistemas de arquivo para uma maior eficiéncia.
Wu et al. [107] apresenta uma abordagem hibrida para gerenciar e organizar dados de
sensores, contendo um Main Memory Database (MMDB), um banco relacional, um sis-
tema de arquivos distribuido para lidar com big data geoespacial, e um banco NoSQL
como estrutura de armazenamento extensivel. A abordagem é demonstrada empregando
geovideo de seguranga publica. Zhou, Li e Tu [97] propoem uma estratégia de path-divided
data blocking (PDDB) para otimizar o acesso a hyper massive spatio-temporal trajectory
data (HMSTD), atualmente limitado as técnicas vigentes de indexagao espaco-temporal.
Al Jawarneh et al. [245] desenvolveram um protétipo baseado no Apache Spark para uma
engine de processamento batch espacial que dissemina lotes de dados espaciais em clusters
de cloud computing, aplicando um método de particionamento baseado na localizacao dos
dados espaciais. Como uma resposta ao enriquecimento dos dados de mobilidade em con-
textos de big data de 10T, Mello et al. [85] propoem a MASTER, uma abordagem para

modelar trajetorias de multiplos aspectos — informacoes seménticas representando fatos
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do mundo real relevantes para a analise de dados — e armazena-las em uma triplestore
RDF baseada em NoSQL.

GO05 - Indexacao de dados: A indexacao de dados influencia o desempenho da
busca e recuperagao de dados, especialmente em aplicagdes em tempo real [9]. Alguns
trabalhos descrevem experiéncias envolvendo indexacao de dados baseada em informagao
de contexto espacial ou temporal [252]. Zhong, Fang e Zhao [70] propoem um esquema
de indexagao distribuida para otimizar consultas em dados de sensores espago-temporais.
R-Trees se destacam dentre os métodos de indexagao, devido a sua eficiéncia no gerenci-
amento e processamento de dados [97, 96]. Limkar e Jha [96] investigam a relacdo entre
a forma de geracao das R-Trees e o tempo necessario para indexar os dados geoespaci-
ais. Jamjoum et al. [254] apresentam o GeoApproxJoin, um framework para a execugao
eficiente de juncoes Point-in-Polygon, que utiliza duas técnicas de indexacao espacial:
Geohash e H3.

GO06 - Geovisualizacao: Geospatial big data permite a utilizacao de diversas for-
mas de geovisualizacao, e alguns estudos enfatizam esse aspecto. Em smart cities, foram
encontrados estudos sobre visualizagao em sistemas de monitoramento de distribuicao
de energia [60]. Visualizagdo 3D e Realidade Virtual (VR, Virtual Reality) apresentam
diversas possibilidades praticas [185]. Yu et al. [256] apresentam uma plataforma de visu-
alizagao 3D para cabos de transmissao baseada em big data espaco-temporal, permitindo
o uso de 6culos VR. A implementacao do SmartPort, um sistema para gerenciamento e
visualizacao 3D de dados de sensores heterogéneos de sensores do porto de Las Palmas
em Gran Canaria, é descrita em alguns dos trabalhos mapeados [77, 79, 80]. Lwin et al.
[98] explora a criagdo de dashboards geoespaciais para coletar, manipular, compartilhar
e visualizar dados de objetos geograficamente dispersos de smart cities. Hossam et al.
[255] propde uma solugdo para ajudar o governo egipcio no monitoramento da expansao
da COVID-19, contendo um dashboard interativo que declara o nimero e localizacao de
casos confirmados e mortes pela doenca.

A anélise da literatura ofereceu uma perspectiva da pesquisa aplicando big data ge-
oespacial em [oT, que tem avancado sob miltiplas frentes e revela cada vez mais opor-
tunidades e desafios. A pesquisa na area geoespacial ja é consolidada, e as linhas de big
data e 10T estdo em crescentes niveis de interesse da comunidade. E possivel observar
a interseccao entre esses trés temas, dado o nimero elevado de publicagoes sobre da-
dos geoespaciais em 10T, big data geoespacial, e big data em IoT. A disponibilidade de
solugoes em IoT tem crescido ao longo dos anos, exigindo formas de armazenamento e
realizacao de operagoes nos dados dessas aplicagoes. Esse desafio requer o engajamento
de desenvolvedores e pesquisadores ligados a multiplas especialidades.

Na literatura analisada, o volume dos dados nao foi a tinica caracteristica de big data
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considerada. A velocidade é um fator relevante, dada a importancia de estruturas ro-
bustas de ingestdao e analise de dados em tempo real. A variedade também é presente,
devido a pluralidade de dominios de aplicacao, que dificulta a criagdo de solugoes IoT
genéricas. Ha iniciativas para interoperabilidade de geodados em IoT, como o Sensor
Observation Service (SOS), parte do Open Geospatial Consortium (OGC) Sensor Web
Enablement (SWE), mas ainda com impacto limitado [5]. Este mapeamento identificou
algumas iniciativas nesse sentido, como Laska et al. [99], que propuseram uma arquitetura,
de integracao de fluxos de dados IoT espago-temporais; e Isikdag [10], que apresenta uma
arquitetura para integracao de sensores heterogéneos instalados em ambientes [oT, capaz
de adquirir, armazenar, trocar e visualizar geoinformacao. A visualizagdo é uma caracte-
ristica importante relacionada a big data geoespacial. A comunidade pode se beneficiar de
interfaces web ricas e amigaveis, e dashboards para permitir a visualizacao, analise e con-
sulta de big data espacial de IoT em representagoes 2D /3D /4D /VR [80, 98, 185, 256, 255].
Um desafio apontado por Kamilaris e Osterman [5] é a combinagao de datasets heterogé-
neos no desenvolvimento de modelos de visualizacao 4D, permitindo rastrear a evolucao
dos dados para detectar e mensurar mudancas em diferentes dominios, como contrugoes,
logistica e agricultura.

A adocao e popularizagao de padroes de dados geoespaciais nas ferramentas de ge-
renciamento de dados IoT deve ser estimulada. Existem propostas bem definidas para a
representacao de dados geoespaciais e sensores, especialmente iniciativas de interoperabi-
lidade OGC, como a SWE e SensorThings. Essas propostas de padronizacdo podem ser
mais extensivamente adotadas pela comunidade, especialmente em contextos de big data.

Iyer e Stoica [115] levantam alguns desafios na manipulagdo de big data geoespacial
em IoT. A natureza das consultas evoluiu da busca em dados predominantemente esta-
ticos para a andlise de grandes volumes de dados heterogéneos e com elevada taxa de
ingestao. As aplicagoes IoT comegaram a demandar mecanismos robustos de injecao e
busca de dados. Técnicas mais robustas de indexacao espacial, como R-trees, quadtrees,
octrees, geohashes, e indexacdo baseada em grids, ainda podem melhorar o desempenho
de aplicagoes em dados espaciais dindmicos e distribuidos [259]. O balanceamento dos
objetos indexados em ambientes distribuidos é também complicado em aplicacoes 10T,
com dados imprevisiveis e com veracidade variavel.

Ao lidar com grandes volumes de dados, estudos sobre o desempenho de bancos de
dados espaciais de IoT em relagao as caracteristicas de mobilidade podem beneficiar bus-
cas e analise espaciais. Alguns trabalhos se aprofundam na diferenciacao entre dados de
sensores e de localizacao, e propoem abordagens hibridas para o manuseio de big data
de ToT. Um exemplo é descrito por Junior et al. [260], com uma arquitetura hibrida

para dados de IoT onde dados escalares e posicionais foram separados e avaliados em trés
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bancos: Redis, MongoDB e Cassandra. Observou-se que, em geral, o Redis apresentou
melhor desempenho geral para ambos os tipos de dados, apesar de nao terem sido pro-
postos experimentos relacionados a operagoes espaciais com os dados posicionais. Quoc
e Le Phuoc [114] apresentam um mecanismo de consulta espago-temporal para dados de
sensores baseado em linked data. Para o armazenamento de dados climaticos (de natu-
reza temporal) é empregado o OpenTSDB, ao passo que o ElasticSearch é empregado no
armazenamento de trajetorias.

A Tabela 3.3 indica, dentre os trabalhos encontrados no mapeamento da literatura, os
relacionados com a arquitetura a ser proposta. A coluna “Mob” indica se o trabalho des-
creve a utilizagao de dispositivos fixos (F'), méveis (M) ou um misto de ambos os tipos (X).
Por fim, a coluna “Suporte” enumera os recursos de software empregadas pelos autores
no suporte ao armazenamento e analise dos dados geoespaciais. Os trabalhos que descre-
vem atividades de processamento e andlise, contém funcionalidades de geovisualizacao e
empregam dispositivos fixos e moveis estao destacados em negrito.

Na literatura referente a aplicacao de big data geoespacial em IoT é possivel encontrar
diversos estudos descrevendo o gerenciamento de dados geoespaciais em aplicagoes con-
templando dispositivos com diferentes padroes de mobilidade [16]. Em alguns estudos,
o volume de dados gerado consiste majoritariamente de séries temporais de observacoes
produzidas por dispositivos total ou predominantemente estacionérios [232, 231, 148, 187].
Outros trabalhos lidam tanto com trajetorias de dispositivos méveis quanto suas observa-
¢oes que variam ao longo do tempo [9, 91, 116, 88, 97]. Por fim, alguns estudos descrevem
aplicagoes que gerenciam tanto dispositivos moveis quanto estacionarios em diversos do-
minios, como smart cities (66, 61, 117], smart ports [79, 80, 77|, logistica [40], controle
de trafego [154, 157], dentre outros [52, 114, 191]. Ferndndez et al. [79, 80] e Suarez et
al. [77] descrevem uma implementagao de smart port que manipula dados heterogéneos,
oriundos tanto de sensores estaciondrios quanto presentes nas embarcacoes. Alvarez, Mo-
ralez e Kraak [66], Sukmaningsih et al. [117] e Rathore et al. [61] apresentam solugoes
para smart cities dotadas de sensores méveis e estacionarios. Finogeev et al. [40] realizam
monitoramento de incidentes de trafego, utilizando tanto dados de foto-radares quanto
de dispositivos méveis. Baig et al. [191] apresenta o SPEAR, um framework para pro-
cessamento de streams espaco-temporais, e propoe um conjunto generalizado de tipos de
dados espaco-temporais estaciondrios e moveis, e fungoes de range e nearest neighbor com
suporte para ajuste dindmico para objetos méveis. Wang et al. apresentam em [139] um
sistema para reduzir a sobrecarga na alocacao de recursos de recarga para uma frota de
mais de 13.000 taxis elétricos (ETaxi) na cidade de Shenzhen, na China. Além dos regis-
tros geolocalizados dos ETaxis, sao armazenados metadados de 117 estacoes de recarga.

Wang et al. propoem em [179] um método de preenchimento de dados espago-temporais
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Tabela 3.3: Anélise dos trabalhos relacionados.

Trabalho Mob. | Suporte

Artigo [10] X Neo4j

Artigo [40] X

Artigo [59] F

Artigo [61] X Hadoop, Spark, MapReduce, VoltDB, Storm, S4
Artigo [62] X PostgreSQL, PostGIS

Artigo [66] X

Artigo [67] M PostgreSQL, PostGIS, leaflet.
Artigo [69] M | Kafka, Flink

Artigo [76] F Jena, KairosDB

Artigo [77] X | HDFS, MapReduce

Artigo [79] X Hadoop, MapReduce, HDFS
Artigo [80] X Hadoop, MapReduce, HDFS, Hive, Pig
Artigo [84] F

Artigo [92 M

Artigo [94 M Kafka, MongoDB

Artigo [99 M Storm, Kafka

Artigo [89 X Cassandra, Oracle

Artigo [93 M MongoDB, MapReduce

Artigo [97 M

Artigo [98] M

Artigo [101] X

Artigo [111] M | MongoDB

Artigo [114] X | OpenTSDB, ElasticSearch
Artigo [117] X

Artigo [119] M PostgreSQL, MongoDB, QGIS
Artigo [122] X MapReduce

Artigo [125] M Spark

Artigo [151] F Cassandra, Redis, Kafka, Flink
Artigo [158] M | SQL Server

Artigo [166] F Storm, Redis, Cassandra, HDFS
Artigo [167] X Flume, HDFS, Spark, Impala
Artigo [170] M PostgreSQL, MapReduce

Artigo [183 X

Artigo [184 X

Artigo [186 M Hadoop, Spark, Kafka

Artigo [190 M Hbase

Artigo [185 X Accumulo

Artigo [187 F HDEFS, Spark, Accumulo, Geoserver, GeoMesa
Artigo [191] X Apache Flink

Artigo [192] F

Artigo [193] M Apache Spark; GeoTools; HDF'S;
Artigo [197] F

Artigo [245] M Spark

Artigo [255] X

Artigo [257] M | Elasticsearch

de Mobile CrowdSensing em grande escala, realizando andlises em dois datasets: o U-
Air, com dados de qualidade do ar oriundos de dispositivos moveis geolocalizados, e o

Sensor-Scope, com dados de sensores estacionarios.
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Entretanto, mesmo em trabalhos reportando aplicagoes voltadas ao gerenciamento
simultaneo de dispositivos fixos e moveis, nao foram encontradas abordagens que conside-
rem explicitamente o impacto de diferentes padroes de mobilidade sobre o armazenamento
dos dados, e tampouco analises sobre o desempenho de ferramentas para big data geoes-
pacial quando alimentadas para esses cenarios. Em contraposicao, a arquitetura proposta
nesta tese, detalhada no Capitulo 5, contempla tanto dispositivos fixos quanto méveis, e a
experimentacao conduzida no Capitulo 6 avalia aspectos relacionados ao armazenamento
— como o consumo de espaco — e a analise — como o tempo de recuperacao nas consultas

— em ambientes de big data geoespacial, considerando contextos com diferentes niveis de
mobilidade.

3.5 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou um levantamento dos principais estudos relacionados a aplica-
¢ao de big data geoespacial em [oT, conduzido por meio de um mapeamento sistematico
da literatura. Discussoes adicionais sobre as atividades conduzidas e os resultados al-
cangados nesse mapeamento encontram-se descritos na publicagao [55]. A investigagao
realizada na RQ4 foi considerada na elaboracao do Capitulo 4, no qual se apresenta um
levantamento das principais solugoes de software referenciadas na literatura para o pro-
cessamento e a analise de big data geoespacial, abrangendo também a descricao de seus

recursos geoespaciais e dos meios mais comuns documentados de integracao entre elas.
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Capitulo 4
Levantamento de Ferramentas

Este capitulo apresenta um levantamento das principais ferramentas referenciadas na
literatura para o processamento e a andlise de big data geoespacial. A seguir, apresenta-se
a estrutura do capitulo: A Segao 4.1 fornece uma visao introdutoéria sobre o tema; a Se¢ao
4.2 descreve as solugoes voltadas ao armazenamento de dados geoespaciais; a Secao 4.3
discute as ferramentas consolidadas destinadas ao processamento e a analise desses dados;

e, por fim, a Se¢do 4.4 aborda as consideragoes finais do capitulo.

4.1 Contextualizacao

Conforme discutido no Capitulo 2, o interesse por solu¢oes de armazenamento e pro-
cessamento de dados geoespaciais acompanha a evolucao das tecnologias da informacao.
Embora SGBDs relacionais, como o PostgreSQL com a extensao PostGIS, ja oferecam
suporte consolidado a dados espaciais, pesquisas recentes tém despertado crescente inte-
resse em alternativas paralelas e distribuidas, como bancos NoSQL, sistemas de arquivos
distribuidos e frameworks de big data [1, 37, 38]. A distribuigao e replicacdo de dados
e servigos possibilitam escalabilidade, maior disponibilidade e elasticidade, além de vi-
abilizar o processamento de grandes volumes de dados geoespaciais com melhor relacao
custo-beneficio [37].

Na escolha de plataformas para o desenvolvimento de aplicagoes baseadas em big data

geoespacial, alguns aspectos devem ser cuidadosamente considerados:

e Volume de dados: a plataforma deve prover mecanismos de armazenamento esca-
lavel e capacidades de processamento adequadas para lidar com volumes de dados

em constante crescimento.

o Operacgoes espaciais: a plataforma deve disponibilizar um conjunto de operagoes

espaciais abrangente e compativel com o nivel de complexidade exigido pela apli-
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cacdo. Entre as funcionalidades usualmente oferecidas por ferramentas de andlise
geoespacial, destacam-se o calculo de distancias e areas, jungoes, intersecgoes, unioes

entre poligonos e a conversao entre diferentes sistemas de coordenadas.

e Suporte a miltiplos formatos de dados: entre os diversos formatos utilizados
por sistemas de informagao geoespacial, destacam-se KML (Keyhole Markup Lan-
guage), GML (Geography Markup Language), shapefiles e GeoJSON. Plataformas
voltadas a dados geoespaciais devem oferecer suporte a geometrias como Point,
Line e Polygon. Além disso, mecanismos de indexacao espacial — como R-Trees,

Quad-Trees e HashMaps — impactam diretamente o desempenho das consultas.

e Interconexao com outras plataformas: a plataforma deve possibilitar inte-
gragao com softwares de data science, machine learning, geovisualizacao e outros

recursos relacionados a dados geoespaciais.

e Funcionalidades de geovisualizagao: a plataforma deve oferecer recursos para

a geracao de mapas e outros formatos de visualizacao de dados geoespaciais.

o Facilidade de uso: além de questoes de usabilidade, as plataformas devem ser
faceis de instalar, configurar e utilizar, possuir manuais e tutoriais atualizados, e

contar com uma comunidade de usuarios ativa.

e Custo: recursos necessarios para obter, instalar e manter a infraestrutura de soft-

ware.

A Figura 4.1 apresenta algumas das plataformas open-source identificadas na RQ4
do mapeamento de literatura realizado no Capitulo 3 e que oferecem funcionalidades de
armazenamento, consulta e geovisualizagao de big data geoespacial. Em aplicagoes que
apresentam requisitos mais complexos, é possivel adotar abordagens hibridas, nas quais
os dados sao distribuidos em diferentes plataformas de acordo com suas caracteristicas
especificas. Dessa forma, informagoes geoespaciais por exemplo podem ser armazenadas
de maneira distinta dos demais dados da aplicacao, de modo a explorar mecanismos espe-
cializados de manipulagao e recuperagao de dados. Essa estratégia viabiliza a integracao
de estruturas de armazenamento e tecnologias de banco de dados, com a finalidade de
aprimorar os processos de manipulagao, otimizar o desempenho operacional e aumentar
a eficiéncia na recuperacgao das informacoes.

Além disso, a integracao entre diferentes frameworks contribui para o aumento e a di-
versificagdo das funcionalidades disponiveis. Ha diversas possibilidades de interacao entre
essas ferramentas, sendo que a figura ilustra as formas mais recorrentes, conforme descrito

em suas documentacgoes oficiais. As linhas continuas indicam ferramentas que compoem
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Figura 4.1: Plataformas para big data geoespacial.

ou servem de base para o desenvolvimento de outras, enquanto as linhas tracejadas re-
presentam plataformas que se relacionam por meio de plugins ou de outros mecanismos
de integragao. Diversos bancos como MongoDB, Cassandra, e Redis também oferecem
algum tipo de suporte a dados espaciais [31]. Frameworks voltados & manipulacao de
big data, como Apache Hadoop e Apache Spark, ainda apresentam limitagoes em relacao
ao suporte a operagoes geométricas quando comparados a bancos de dados tradicionais,
demandando, em muitos casos, extensoes especificas para o tratamento de tipos de da-
dos e operagoes espaciais [261]. O Hadoop conta com extensoes como SpatialHadoop e
Hadoop-GIS, enquanto o Spark é complementado por ferramentas como Apache Sedona,

SpatialSpark, LocationSpark, SIMBA e Magellan. Entre as tecnologias baseadas em nu-
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vem voltadas ao gerenciamento de dados geoespaciais, destacam-se GeoRocket e Google
Earth Engine. Nas proximas subsegoes, serao detalhadas as funcionalidades fornecidas
por essas plataformas para o armazenamento e a manipulacdo de grandes volumes de

dados geoespaciais.

4.2 Armazenamento de Big Data Geoespacial

Dentre os principais requisitos para SGBDs voltados a aplicagoes geoespaciais, destacam-
se o custo de armazenamento, o desempenho das consultas, a flexibilidade na troca de
esquemas, a capacidade de manipular grandes volumes de dados e a integracao com fer-
ramentas de andlise [45]. Essas caracteristicas colocam os bancos NoSQL em evidéncia,
uma vez que sao capazes de armazenar dados estruturados, semi-estruturados e nao es-
truturados, além de utilizarem linguagens de consulta distintas do SQL tradicional [1].
Além disso, sua eficiéncia os torna adequados para o suporte a streams de big data [157].
No caso de demanda por maior capacidade de processamento ou armazenamento, bancos
NoSQL podem escalar horizontalmente a um custo relativamente baixo, fazendo clusters
de alta disponibilidade e tolerancia a falhas. A Tabela 4.1 apresenta alguns dos SGBDs
mais citados em trabalhos descrevendo aplicagoes que armazenam e analisam big data ge-
oespacial, juntamente com o seu modelo de dados predominante e seus principais recursos
geoespaciais, como disponibilidade de indexacao, linguagens de consulta e formatos de
dados suportados.

O PostgreSQL — que serve de base ao Postgres-XL — e seu plugin PostGIS sdo consoli-
dados e apresentam amplo suporte a aspectos geoespaciais. Outros bancos populares sdo
o MongoDB, Couchbase, Redis, Cassandra, Neo4j, InfluxDB, Cosmos DB, e DynamoDB.
Os bancos NoSQL em geral contam com um rol mais reduzido de opgoes geoespaciais, visto
que muitas operagoes complexas — como juncgoes e agregagoes — e estruturas de indexacao
nao foram originalmente projetadas para lidar com os desafios referentes a distribuicao
dos dados ao longo de miltiplos servidores [12]. Portanto, a pesquisa e desenvolvimento
nessa area ainda reserva diversas oportunidades e desafios.

A disponibilidade de opcoes de geometrias e tipos de operagoes espaciais se da de
diferentes formas de acordo com o sistema utilizado. A Tabela 4.2 enumera as principais

geometrias e operagoes espaciais dos bancos analisados.

4.3 Processamento de Big Data Geoespacial

Além dos SGBDs, diversas ferramentas oferecem funcionalidades de gerenciamento e ané-

lise de big data geoespacial. A Tabela 4.3 apresenta alguns dos frameworks, bibliotecas e
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Tabela 4.1: SGBDs com suporte a big data e seus recursos geoespaciais.

SGBD Modelo e | Indexagao | Linguagem de | Formatos
licenga consulta
PostgreSQL e | Relacional, (4 SQL (PostGIS) Importagao:  KML,
PostGIS open source GML, GeoJSON,  GeoHash,
WKT;
Renderizacao: GeoTIFF, PNG,
JPG, NetCDF.
MongoDB Documentos, 4 MQL (MongoDB | GeoJSON
open source Query Language)
Redis Chave-valor, v Comandos Redis | GeoJSON
open source
Cassandra Colunas, 4 Cassandra Query | WKT
open source Language (CQL)
DynamoDB Multi- v Queries  Dyna- | GeoJSON
modelos, moDB
comercial
Neodj e Neodj | Grafos, open v Cypher Neo4j: Graph Model, RDF
Spatial source Neo4j Spatial: Shapefile, Geol-
SON, OSM
Cosmos DB Multi- v Azure  Cosmos | GeoJSON
modelos, DB SQL API
comercial
InfluxDB Séries  tem- v InfluxQL InfluxDB Line Protocol, JSON,
porais, open Graphite
source
Couchbase Documentos, 4 Couchbase REST | GeoJSON
open source API, N1QL

ferramentas mais utilizados em aplica¢Oes que armazenam e analisam dados geoespaciais,
acompanhados de um resumo de suas principais caracteristicas, como o ano de criacao
(4) e da ultima atualizagao (*) do projeto, geometrias compativeis, principais operadores
e fungoes geoespaciais disponiveis, e recursos relacionados a geovisualizagao.

O GeoRocket é um data store de alto desempenho voltado para formatos de arquivo
geoespaciais. Com énfase em escalabilidade, ele suporta diferentes formas de armaze-
namento de dados, como sistemas de arquivos locais ou distribuidos, os bancos H2 e
MongoDB, e o servigo de armazenamento em nuvem Amazon S3.

Os principais frameworks voltados ao processamento de big data contam com exten-
soes para suportar funcoes e tipos de dados espaciais. O Apache Hadoop!, utilizado em
conjunto com o HDFS (Hadoop Distributed File System), serve como base para o desenvol-

vimento de diversos frameworks, como o Hadoop-GIS?, um sistema de data warehousing

Thttps://hadoop.apache.org/
Zhttps://bmidb.cs.stonybrook.edu/hadoopgis/index
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Tabela 4.2: SGBDs populares com suporte a big data, suas geometrias e operagdes geo-
espaciais.

Geometrias Operacgoes Espaciais
H ’ ¢
= S S
0 A -
& o 0o 2 % 2| 2 A
S8 |B| || 8|28 |8 E <
¥ |~ | & <] s | = o | w el a | = ® Q
S @ 2 = + [9) Q =] = | ¥ =) ) =
5 | .8 &) o | .8 > '*E o |8 |z | =~ o
Banco Al | & mlalo|E|o|lAalB|B|<|B
PostgreSQL / PostGIS | v | ¢V | vV vV | v |V |V | V|V |V iV iV VYV
MongoDB V| v |V v v v
Redis v v
Cassandra v v vV |V v
DynamoDB 4 v
Neodj e Neodj Spatial V| Vv |V V| V| Vv i iV iV iV iV iV iV v
Cosmos DB V| iv |V v v v
InfluxDB Vi v |V v vV |V v
Couchbase Vi v |V v v

para dados espaciais que estende o Apache Hive; e o SpatialHadoop? (descontinuado).
Frameworks baseados no Apache Spark* para processamento de big data geoespacial
tem sido crescentemente utilizados, visto que eles tem apresentado desempenho superior

aos baseados em Hadoop [262]. Alguns deles séo:

Magellan®, a primeira biblioteca a estender o Spark SQL oferecendo uma abstracao

relacional para andlise geoespacial;
e STARKS®, que adiciona suporte a tipos de dados e operacoes espaciais;

o SparkGIS”, que é capaz de reescrever dinamicamente consultas para gerenciar cargas

de trabalho que excedam os recursos distribuidos disponiveis;

o SIMBAS® (Spatial In-Memory Big data Analytics), que incorpora indices espaciais
em contextos de RDDs (Resilient Distributed Datasets) e SQL, além de possuir
otimizadores fisicos e logicos para selecionar os melhores planos de execugao de

consultas;

3https://github.com/aseldawy /spatialhadoop2
4https://spark.apache.org/

Shttps://github.com /harsha2010/magellan
Shttps://github.com /dbis-ilm/stark
"https://bmidb.cs.stonybrook.edu/sparkgis/index
8https://github.com/InitialDLab/Simba
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Tabela 4.3: Ferramentas

para analise de big data geoespacial.

Ferramenta

Geometrias

Principais
funcgoes

operadores e

Geovisualizagao

Apache Sedona

Point, MultiPoint, LineS-

Range, Range join, Distance

Geragdo de mapas em alta

+2016 tring, Polygon, MultiLi- | join, KNN, Conversdo entre | resolucdo via SedonaViz,
*2025 neString,  MultiPolygon, | Sistemas de Coordenadas de | com operadores para visua-
GeometryCollection Referéncia lizagdo de mapas e map tiles
Beast Point, MultiPoint, LineS- | Spatial join Visualizacao single image e
42021 tring, Polygon, MultiLi- multilevel para exploracdo
*2024 neString, MultiPolygon, interativa.
GeometryCollection
GeoRocket Point, MultiPoint, LineS- | Via ElasticSearch N/A
42020 tring, Polygon, MultiLi-
*2024 neString,  MultiPolygon,
GeometryCollection
GeoMesa Point, MultiPoint, LineS- | Via SparkSQL ou API GeoJ- | Integragdo com Leaflet e Ge-
+2015 tring, Polygon, MultiLi- | SON oServer.
*2025 neString,  MultiPolygon,
GeometryCollection
HadoopGIS Point, Box, Polygon, Li- | Intersects, KNN, Contains, | N/A
42013 neString Touches, Area, Distance, fun-
*2013 cOes agregadas, dentre outras

Spatial Hadoop

Point, Rectangle, Polygon

Range queries, KNN, Spatial

Duas operagdes: plot (gera

+2017
*2022

Line, Polygon, PolyLineZ,
PolygonZ, MultiPointZ

gens, andlise hidrolégica espa-
cial, andlise geomorfométrica e
process. de dados LiDAR.

+2015 joins, dentre outras. mapas a partir de arquivos)
*2018 e plotp (gera map tiles)
STARK Point, MultiPoint, LineS- | Filter (intersects, contains, | N/A
+2017 tring, Polygon, MultiLi- | containedBy, withinDistance),
*2022 neString,  MultiPolygon, | joins, clustering (DBSCAN),
GeometryCollection kNN
SparkGIS Point, Line, MultiPoint, | Dimension, Area, Equals, | N/A
42015 MultiLine, Polygon Envelope, Length, Crosses,
*2016 Centroid, Contains, Disjoint,
Distance, Intersects, Within,
Overlaps, Touches, Union,
Boundary
Magellan Point, MultiPoint, Poly- | range queries, spatial joins N/A
+2015 gon, MultiPolygon, LineS-
*2017 tring
SIMBA Point, LineString, Poly- | range, kNN, Distance join, | Visualizagdo interativa via
+2016 gon, Circle kNN join Zeppelin (modificagio)
*2017
Location Spark Point, Rectangle Range, kNN, Spatial join, dis- | N/A
42016 tance join, kNN join
*2017
Whitebox Tools | Point, MultiPoint, Poly- | Andlise GIS, process. de ima- | N/A

 LocationSpark?, que utiliza filtros em seus indices para evitar comunicacao desne-

cessaria na rede durante o processamento de dados espaciais;

o Beast!'? (Big Ezploratory Analytics for Spatio-temporal data), projeto dos criadores

do SpatialHadoop; e

9https://github.com/purduedb/LocationSpark
Ohttps://bitbucket.org/bdlabucr /beast/src/master/
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« Apache Sedona!! (anteriormente conhecido como GeoSpark), que permite o proces-
samento em cluster de big data geoespacial em meméria, utilizando SRDDs (Spa-
tialRDDs, uma extensao geoespacial dos RDDs do Spark), para particionamento

espacial dos dados no cluster com base na proximidade geografica.

Outro destaque ¢ o GeoMesa'?, um pacote de ferramentas voltado ao armazenamento,
busca e andlise de dados geoespaciais que utiliza como backend bancos como Accumulo,
HBase, Google Bigtable ou Cassandra.

WhiteboxTools!® é um pacote de anélise de dados contendo mais de 450 ferramentas
de processamento de dados geoespaciais. Sua instalacido e interface de scripting é sim-
ples, e muitas ferramentas podem operar em paralelo em processadores multicore. Além
disso, a plataforma pode servir como backend de andlise para outras ferramentas de GIS,
sensoriamento remoto e softwares geoespaciais (ex.: plugins do QGIS e ArcGIS).

GeoPandas [263] é uma biblioteca de cddigo aberto para anélise de dados espaciais em
Python, que adiciona as funcionalidades do Pandas a manipulacao, analise e visualizacao
de dados geoespaciais, permitindo lidar com geometrias como pontos, linhas e poligonos.
Oferece suporte a formatos espaciais como Shapefile, GeoJSON e PostGIS; operacoes
espaciais (ex.: interse¢ao, unido); e visualizacdo de mapas com integragdo ao matplotlib.

Visualizagao de dados é um processo que permite a obtencao de insights a partir de
conjuntos de dados complexos e com volume expressivo. No que diz respeito a dados
geoespaciais, a geovisualizagao se beneficia da adequabilidade de dados geoespaciais a
apresentacao interativa em um contexto visual na forma de mapas 2D, 3D e 4D, dashbo-
ards e realidade virtual, dentre outros métodos de representagao [33, 80, 98]. Algumas
plataformas de big data geoespacial, como Spatial Hadoop, SIMBA, Beast, GeoMesa, e
Apache Sedona, possuem funcionalidades de geovisualizacdo. SIGs tradicionais, como
ArcGIS e QGIS, ainda sao aplicados comumente, principalmente para consulta e visuali-
zacao de dados. Ha também servicos comerciais de mapas que permitem visualizagao de
dados geoespaciais, como Google Maps e MapBox, e sistemas escalaveis de visualizacao
de mapas, como HadoopViz, SHAHED, e GeoTrellis.

4.4 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou um levantamento das principais ferramentas referenciadas na
literatura para o processamento e a andlise de big data geoespacial. Foram abordadas

solugoes voltadas ao armazenamento de dados geoespaciais, bem como ferramentas con-

"https://sedona.apache.org/
2https://www.geomesa.org/
Bhttps:/ /www.whiteboxgeo.com/geospatial-software/
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solidadas para o processamento e a andalise desses dados. As tecnologias apresentadas
serviram como base para a selecao das ferramentas utilizadas na implementacao da arqui-
tetura proposta no Capitulo 5, garantindo que a escolha considerasse tanto o suporte a
grandes volumes de dados quanto a capacidade de manipulagao e analise de informacoes

geoespaciais de forma eficiente.
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Capitulo 5
Proposta

Este capitulo apresenta uma proposta de arquitetura para o gerenciamento e analise de
big data geoespacial proveniente de dispositivos IoT com diferentes niveis de mobilidade,
e esta organizado da seguinte forma: A Segdo 5.1 apresenta a arquitetura proposta e
suas respectivas camadas; a Secao 5.2 descreve as principais ferramentas empregadas
na arquitetura, incluindo Postgres-XL com PostGIS, Apache Spark, Apache Sedona e
HDEFS; a Secao 5.3 apresenta a implementagao do prototipo da arquitetura, utilizado
como base para a experimentagao conduzida nesta tese; e, por fim, a Se¢ao 5.4 aborda as

consideragdes finais do capitulo.

5.1 Arquitetura Proposta

Esta tese apresenta uma arquitetura para o gerenciamento e analise de big data geoespacial
proveniente de dispositivos [oT com diferentes niveis de mobilidade. Por gerenciamento,
nesta proposta compreende-se o armazenamento dos dados gerados pelos dispositivos
[0T, incluindo tanto as localizagbes quanto as observagoes realizadas, considerando seus
diferentes padroes de mobilidade. Por analise, consideram-se as consultas efetuadas sobre
esses dados. Os dispositivos 10T gerenciados pela arquitetura possuem informacoes de
geolocalizacao e, no caso das dispositivos moveis, podem registrar multiplas localiza¢oes
ao longo do tempo. Além disso, eles s@o capazes de capturar diferentes observagoes do
ambiente por meio de sensores. A Figura 5.1 ilustra de forma simplificada a arquitetura
proposta, que ¢é formada por duas camadas, descritas a seguir: Armazenamento e Anélise
de Dados e Aplicacgao.

A primeira camada, denominada Armazenamento e Analise de Dados, tem como
finalidade armazenar, gerenciar e fornecer suporte a analise das informacoes provenientes
dos dispositivos [oT. Para esse propédsito, contempla duas funcionalidades centrais: o

armazenamento de dados e o suporte a operacoes geoespaciais. Ambas exigem mecanismos
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Figura 5.1: Arquitetura proposta.

distribuidos capazes de lidar com formatos de dados heterogéneos, bem como de realizar
a ingestao, em tempo real, de grandes volumes de dados oriundos de dispositivos com
diferentes niveis de mobilidade.

A segunda camada, de Aplicagao, se situa no nivel superior da arquitetura e atua
como interface entre o usuario e os dados armazenados, permitindo a realizacao de con-
sultas aos dados armazenados por meio de formularios e a visualizacdo dos resultados
obtidos.

Um protétipo da arquitetura foi desenvolvido com o objetivo de viabilizar a validacao
e a conducao de experimentos na camada de Armazenamento e Anélise de Dados. Ne-
nhum experimento de validagao foi realizado sobre a camada de aplicacao, uma vez que
questoes de usabilidade e interagao com o usuario estao além do escopo desta pesquisa.

A implementacao detalhada de cada camada da arquitetura é apresentada na Secao 5.3.
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5.2 Ferramentas Utilizadas

5.2.1 Postgres-XL e PostGIS

Postgres-XL [264] é uma extensao que oferece escalabilidade ao PostgreSQL, sem prejuizo
de suas funcionalidades, compatibilidades e consisténcia ACID. Pode ser configurado com
multiplos servidores, que oferecem as transagoes uma visao unificada do banco — cada
atualizagdo em um servidor é imediatamente visivel a todos os demais. Tabelas sado
armazenadas no Postgres-XL de forma distribuida, sejam replicadas ou particionadas, de

forma transparente as aplicagoes. O Postgres-XL é composto dos seguintes componentes:

o« GTM (Global Transaction Manager, ou Gerenciador Global de Transagoes): res-
ponsavel pelo gerenciamento consistente de transagoes. Assim como o PostgreSQL,
também mantém a consisténcia dos dados empregando o modelo MVCC (Multi-
Version Concurrency Control) [265]. Os coordenadores e datanodes podem se co-
nectar diretamente a ele, mas uma vez que cada transacao realiza solicitacoes ao
GTM com frequéncia, podem ser utilizados proxies GTM para lidar com as deman-

das dos coordenadores e datanodes.

o Coordinator (Coordenador): interface do banco para aplicagdes que funciona como
o processo tradicional de backend do PostgreSQL. O cluster pode ter diversos co-
ordenadores, todos com uma visao consistente do banco, e todos podem receber
comandos SQL, os examinar, criar sub-planos, determinar os datanodes envolvidos
e solicitar que eles executem o comando (ou partes dele), respeitando as proprie-
dades MVCC. Todas as atualizagoes feitas por um coordenador tornam-se visiveis

imediatamente para todos os demais.

o Datanode: onde os dados sdo armazenados nas tabelas distribuidas/replicadas. Nao
possui uma visao global do banco, apenas gerencia os dados armazenados local-
mente. O cluster pode conter diversos datanodes, que por sua vez podem receber
solicitacoes de diferentes coordenadores. Para oferecer paralelismo, quando um co-
ordenador gera um plano de execucao ele é enviado aos datanodes, que se comunicam

diretamente entre si.

Para equilibrar a carga e aumentar a eficiéncia das consultas, o Postgres-XL distribui
os dados entre os nés do cluster por meio de um mecanismo de fragmentagao baseada em
hash. Cada linha da tabela é associada a um valor de hash calculado sobre uma coluna de
distribuicao, e esse valor determina o né em que a linha serd armazenada. Caso a coluna
de distribuicdo nao seja especificada durante a criacdo da tabela, o sistema utiliza, por

padrao, a chave primaria como base para o calculo do hash.
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O PostGIS [266] é uma extensao do banco PostgreSQL que permite armazenar, indexar

e consultar dados geoespaciais. Assim como o PostgreSQL, o Postgres-XL também é

compativel com o PostGIS. Dentre suas principais funcionalidades, podem ser citadas:

Armazenamento de diversos tipos de dados espaciais, como pontos, linhas, poligonos

e multi-geometrias.

Indexacao espacial para rapida busca e recuperagao dos dados com base em locali-

7agao.

Funcoes para filtragem e anélise espacial, medicao de distancias e drea, e interseccao

de geometrias.

Processamento e manipulagao de geometrias, como simplificagao, conversao e gene-

ralizacao.
Processamento e armazenamento de dados raster.

Integracao com ferramentas como QGIS, GeoServer, MapServer e ArcGIS.

5.2.2 Apache Spark

O Apache Spark! é uma engine de processamento paralelo que permite processar priori-

tariamente em meméria cargas de trabalho de big data [12]. Os principais componentes
do Apache Spark sao [96]:

Spark context: é o ponto de entrada principal da aplicacdo Spark, que especifica

como ocorrera a interagdo com o gerenciador de cluster.

Cluster manager: o n6 principal do Spark, também chamado de spark master. Admi-
nistra os recursos disponiveis no cluster, como nimero de CPUs, memoéria disponivel

e quantidade de executores.

Worker node: local onde os executores trabalham. Em cada executor, multiplas
tarefas — unidades basicas de execucao — podem estar sendo processadas. Tam-
bém possuem cache, para manter os dados que serao utilizados na computagao em

memoria.

O Spark lida com trés tipos de objetos:

Resilient Distributed Dataset (RDD), a estrutura de dados bésica do Spark, consis-
tindo de uma cole¢ao distribuida de registros processada em paralelo pelo cluster.
RDDs nao possuem esquema e permitem maior controle sobre as operacoes, sendo

indicados para dados nao estruturados (ex.: logs, texto bruto).

thttps:/ /spark.apache.org/
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e Dataframe, uma cole¢ao distribuida de dados estruturados em colunas com esquema
definido. Dataframes sao construidos sobre RDDs, mas sao mais eficientes devido
a otimizagoes automaticas. Podem ser manipulados com SQL ou APIs Spark. Re-

comendados para contextos em que os dados sao estruturados ou semi-estruturados
(ex.: JSON, CSV, Parquet).

e Dataset, um conjunto distribuido de dados que combina os beneficios dos RDDs
(tipagem forte, possibilidade de utilizar fungdes lambda) aos dos dataframes (efici-
éncia, plano de execugao otimizado do Spark SQL). Recomendados para lidar com

objetos complexos, combinando eficiéncia e controle.

5.2.3 Apache Sedona

O Apache Sedona [267] é um mecanismo para big data geoespacial projetado para sis-
temas de computacio em cluster, como o Apache Spark e o Apache Flink. Permite aos
desenvolvedores elaborar suas tarefas de processamento de dados espaciais em Spatial
SQL, Spatial Python e Spatial R. Oferece funcionalidades de carga, indexacao, particio-
namento e processamento/otimizacdo de consultas.

Algumas de suas principais funcionalidades sao:

e Suporte a diversos formatos de dados geoespaciais, incluindo GeoJSON, WKT e
ESRI Shapefile.

e Processamento distribuido de grandes datasets de vetores e raster.
o Ferramentas para indexacao, consultas e jungoes espaciais.

o Integracdo com ferramentas populares de big data, como Spark, Hadoop, Hive e

Flink para armazenamento e consultas espaciais.

o API para dados geoespaciais em SQL, Python, Scala e Java.

5.2.4 Hadoop Distributed File System (HDFS)

HDFS é um sistema de arquivos distribuidos projetado para executar em cluster. Foi
desenvolvido como um sistema de arquivos subjacente para o ecossistema Hadoop, e tem
sido amplamente utilizado pelo Apache Spark [261]. HDF'S oferece tolerancia a falhas para
cada bloco de dados por meio da replicacdo em multiplos nés. Além disso, é escalavel,
permitindo que novos noés sejam adicionados e redistribuindo automaticamente os dados
considerando os nos adicionados.

Um cluster HDFS tipico segue uma arquitetura mestre-trabalhador, consistindo de

um namenode ativo e miltiplos datanodes.
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o O namenode gerencia os metadados que indicam em quais datanodes cada bloco de
dados estd armazenado e é responsavel por enviar ao cliente a lista dos datanodes

que contém os blocos solicitados.

e Os datanodes armazenam os blocos de dados particionados, e enviam os dados soli-

citados ao cliente.

5.3 Implementacao

Nesta secao sao apresentados detalhes da implementacao das duas camadas que compoem
a arquitetura proposta (Figura 5.2): Armazenamento e Andlise de Dados e Aplicacao. Na
subsecao dedicada a primeira camada, apresentam-se o modelo de dados — que abrange
informagoes sobre os dispositivos, suas localizagoes e as observacoes realizadas no ambi-
ente — e a descricdo dos dois ambientes empregados para o armazenamento e a analise
desses dados. Na subsecao correspondente a segunda camada, sao abordados os recursos
utilizados para a realizagdo de consultas e para a geovisualizacao dos resultados, desta-

cando as ferramentas que possibilitam a interagdo do usuario com os dados processados.

5.3.1 Armazenamento e Analise de Dados

Nesta camada, sao realizadas as consultas aos dados de geolocalizacao dos dispositivos [oT
e as leituras coletadas em seus sensores. Para os experimentos conduzidos nesta tese, os
dados foram simulados a partir de datasets reais de trajetérias e observagoes de sensores.
O ponto de entrada da camada de Armazenamento e Andlise de Dados é um receptor,
responsavel pela coleta, padronizacao e organizagao dos seguintes tipos de dados oriundos

dos dispositivos IoT:

e Dados dos dispositivos: Nome e descricao do dispositivo;

» Dados de localizagao: Coordenadas geoespaciais (latitude e longitude), momento

do registro da localizagao (timestamp);

» Dados de observagao: Momento da coleta do dado (timestamp), valor observado

(dado coletado pelo sensor);

« Dados das propriedades observadas: Nome da propriedade (ex.: temperatura,
umidade, pressao, etc.), descrigdo da propriedade e unidade de medida correspon-

dente (ex.: °C para temperatura, hPa para pressao).

A arquitetura proposta foi testada em dois ambientes computacionais, cada um com-
posto de uma combinacao de ferramentas de armazenamento e processamento de dados

geoespaciais. A escolha das ferramentas foi realizada com base nos seguintes critérios:

44



Terminal (queries)

Driver JDBC

Geovisualizacado

Aplicagdo

Spark
Session

e

SparkSession.sql()

Ambiente 1 *

Spanal PostgreSQL

Ambiente 2 *

Sedanad

Dataframe

Receptor

/

=0 r

Camada 2:
Aplicacao

Camada 1:
Armazenamento e
Andlise de Dados

Figura 5.2: Instanciacao da arquitetura proposta.

Suporte ao armazenamento distribuido de grandes volumes de dados geoespaciais;

Eficiéncia no uso do espago de armazenamento dos dados;

Disponibilidade de indices e formatos de dados geoespaciais;

Suporte as linguagens de consulta, com possibilidade de realizar ndo apenas consul-

tas espaciais, mas também consultas sobre as observagoes registradas pelos disposi-

tivos;

Diversidade e desempenho de operagoes geoespaciais;
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o Compatibilidade com outros artefatos de software relacionados a armazenamento e

analise de dados geoespaciais; e

o Interesse da comunidade de desenvolvedores, aplicagao recorrente em pesquisas na

area de big data geoespacial, e disponibilidade de documentacao.

Dentre as possibilidades de ferramentas analisadas no Capitulo 4, o Ambiente 1 foi
implementado utilizando o Postgres-XL (solugao distribuida baseada no PostgreSQL) em
conjunto com o PostGIS. O Ambiente 2 foi desenvolvido utilizando o HDFS integrado ao
Apache Sedona. Em ambas, as funcionalidades de ingestao e consulta de dados geoes-
paciais foram implementadas em linguagem Java. As proximas subsecoes apresentam a
modelagem conceitual e 16gica dos dados utilizados na arquitetura proposta, e descreve os

ambientes computacionais definidos para a implementacao da camada de Armazenamento

e Andlise de Dados.

Modelagem Conceitual

A Figura 5.3 apresenta o modelo conceitual adotado na implementacao da camada de
Armazenamento e Anélise de Dados, na forma de um Diagrama Entidade-Relacionamento
(DER), e as Tabelas 5.1 a 5.4 apresentam os dicionarios de dados das entidades modeladas,
nos quais sao descritos os atributos, seus tipos e respectivos significados. A modelagem
adotada foi inspirada na especificagdo da API SensorThings [268] proposta pela OGC,
porém com adaptacoes e simplificacOes para atender aos objetivos desta tese. Essa escolha
buscou manter a consisténcia semantica com um padrao amplamente reconhecido para
representacao de dados de sensores e observacoes, ao mesmo tempo em que reduziu a
complexidade do modelo para possibilitar sua implementacao de forma mais direta nos

ambientes considerados.

Tabela 5.1: Dicionario de dados da entidade Dispositivo (Entity).

Atributo Tipo Descrigao

idEntity Inteiro Identificador tnico do dispositivo.

entityName String Nome do dispositivo.

entityDescription | String Descricao do dispositivo.

entityLocation Coordinate | Coordenadas geoespaciais (latitude e longitude) atuais do
dispositivo.

Modelagem Légica

O modelo conceitual descrito para a camada de Armazenamento e Analise de Dados foi

desnormalizado na transicdo para o modelo logico e posterior implementacao. Essa deci-
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Figura 5.3: Modelo conceitual de dados (DER) adotado na arquitetura proposta.

Tabela 5.2: Dicionério de dados da entidade Observagao (Observation).

Atributo Tipo Descricao

idObservation Inteiro Identificador tnico do registro de observagao.
observationTime | DateTime | Timestamp da coleta do dado de observagao.
observationValue | String Valor do dado de observagao coletado pelo sensor.

Tabela 5.3: Dicionério de dados da entidade Localizagao (Location).

Atributo Tipo

Descricao

idLocation Inteiro

Identificador tinico do local associado ao dispositivo.

location Coordinate

Coordenadas geoespaciais (latitude e longitude) do dispositivo
no momento da geracao do registro.

locationTime | DateTime

Timestamp do registro da localizacao.

Tabela 5.4: Dicionario de dados da entidade PropriedadeObservada (ObservedProperty).

Atributo Tipo | Descrigao
idObsProperty Inteiro | Identificador tinico da propriedade observada.
obsPropertyName String | Nome da propriedade observada (ex.: tempe-

ratura, umidade, pressio).

obsPropertyDescription

String | Descri¢ao da propriedade observada.

obsPropertyUnitOfMeasurement | String | Unidade de medida correspondente a propri-

edade observada (ex.: °C para temperatura,
hPa para pressio).

sao teve como objetivo reduzir a complexidade das consultas e minimizar as operagoes de

juncao, que apresentam custo computacional elevado, de modo a favorecer o desempenho

na manipulacao de grandes volumes de dados geoespaciais. Dessa forma, as entidades e
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relacionamentos foram consolidados em uma tnica tabela (no Postgres-XL) ou em um
DataFrame distribuido (no Apache Sedona), mantendo a consisténcia semantica do mo-
delo original, mas privilegiando a eficiéncia operacional. A Tabela 5.5 apresenta o modelo
desnormalizado da arquitetura, detalhando os atributos armazenados para cada registro,

bem como exemplos de dados para cada campo.

Tabela 5.5: Modelo de dados desnormalizado da arquitetura.

Atributo Tipo Exemplo de Dado

idRecord Inteiro 258

idEntity Inteiro 8

entityName String MEO08

entityDescription String Mobile Entity 08

idLocation Inteiro 131

location Coordinate | 41.9434853,-87.6813467

locationTime DateTime 2018-01-01T01:05:06

idObservation Inteiro 258

observationTime DateTime | 2018-01-01T01:05:06

observationValue String 1013,25

idObsProperty Inteiro 2

obsPropertyName String pressure

obsPropertyDescription String Force exerted by the atmosphere or another
fluid on a surface.

obsPropertyUnitOfMeasurement | String hPa

Ambiente 1 — Postgres-XL e PostGIS

O ambiente baseado no Postgres-XL (versao 10rl.1), em conjunto com a extensao PostGIS
(versdo 2.5.0), foi estruturado a partir de dois tipos de nds, conforme ilustrado na Figura
5.4:

i) Um né mestre, responsavel pela execucao do servico GTM Master que coordena as

transagoes do cluster; e

ii) nés de trabalho, cada um executando um servigo datanode e um servigo coordenador,
ambos associados a proxies GTM proprios, que realizam a comunicagao com o GTM
Master. Qualquer coordenador pode responder a solicitagoes da aplicacao e realizar

consultas.

O modelo de dados foi implementado em uma tabela relacional, para a qual os registros
provenientes dos datasets simulados foram inseridos. A aplicacao cliente conecta-se a um

dos coordenadores de maneira analoga ao processo utilizado no PostgreSQL, recorrendo a
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Postgres-XL + PostGIS
N6 Mestre
] GTM
: Master
Trabalho 01 Trabalho 02 Trabalhon
GTM Proxy GTM Proxy GTM Proxy
Coordenador|| || Coordenador *** ||Coordenador
01 02 n
GTM Proxy GTM Proxy GTM Proxy
Datanode Datanode Datanode
01 02 n

Figura 5.4: Ambiente 1 — Postgres-XL e PostGIS.

um driver JDBC convencional, por meio do qual sdo realizadas as operagoes de inser¢ao

e de consulta sobre o banco distribuido.

Ambiente 2 — Apache Sedona e HDF'S

O ambiente baseado no Apache Sedona (versao 1.2.1), em conjunto com o HDFS (Hadoop

3.4.1) foi estruturado a partir de dois tipos de néds, conforme ilustrado na Figura 5.5:

i) Um né mestre, responsavel pela execucao do servigo Spark Master (responsavel
pelo gerenciamento dos recursos do cluster Spark), além dos servigos Namenode e

Resource Manager do Apache Hadoop; e

ii) nods de trabalho, cada um contendo um servigo datanode (responsavel pelo armaze-
namento distribuido de dados) e um node manager (incumbido do gerenciamento de
recursos locais do datanode) do Hadoop, ambos conectados ao Resource Manager e
ao Namenode; e um servigo Spark Worker (onde sao executadas as tarefas do cluster

Spark), conectado ao Spark Master.

O modelo de dados foi implementado na forma de dataframes, carregados a partir
de arquivos dos datasets simulados previamente armazenados no HDFS. Inicialmente,

considerou-se o uso dos Spatial RDDs disponibilizados pelo Apache Sedona; contudo, essa
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Sedona + HDFS
N6 Mestre
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Figura 5.5: Ambiente 2 — Apache Sedona e HDFS.

abordagem limita-se a execugao de operagoes espaciais especificas e nao oferece suporte
completo a consultas utilizando Spark SQL. Assim, optou-se pelos dataframes dentre os
tipos de objetos gerenciados pelo Spark, em razao da natureza do dataset de entrada e da
viabilidade de realizar consultas por meio do Spark SQL. Uma vez carregados, os registros
sao distribuidos entre os hosts do cluster, permitindo que as consultas sejam processadas
por meio de varreduras completas nos dataframes, enquanto as operacoes nos dados sao

executadas diretamente na memoria distribuida do Apache Spark.

5.3.2 Camada de Aplicacao

Para a implementacao da Camada de Aplicagdo, um prototipo foi desenvolvido com o
intuito de visualizar os resultados das operagoes geoespaciais realizadas na arquitetura.

A camada de Aplicagao contempla dois aspectos principais:

o Interface de consultas — permite ao usudrio inserir consultas diretamente ou
carregar arquivos contendo conjuntos de consultas, oferecendo analise dos dados
geoespaciais armazenados na arquitetura. No estado atual do protétipo, a Interface
de consultas foi desenvolvida na linguagem de programacao Java, e encontra-se

implementada em interface de console.
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 Interface de geovisualizagdo — implementacao realizada utilizando a GeoTools?,
uma biblioteca Java de cédigo aberto para o processamento de dados geoespaciais.
a aplicagao apresenta visualmente os resultados das consultas, contendo as localiza-
¢oes de dispositivos moveis e estacionarios, bem como outros elementos geoespaciais
carregados a partir de shapefiles, como limites administrativos, ruas, avenidas e pon-
tos de interesse. Todos os elementos sao exibidos sobre o mapa com icones persona-
lizados, facilitando a identificacao e interpretacdo dos dados. A Figura 5.6 ilustra
um exemplo de geovisualizacdo dos resultados de uma listagem de localiza¢oes de

dispositivos moéveis e estacionarios em um determinado intervalo de tempo.

; . Q9 ‘\ “‘

Figura 5.6: Visualizacao dos resultados de operagao espacial.

A Camada de Aplicagdo conecta-se a camada de Armazenamento e Analise de Dados
por meio de dois mecanismos distintos, de acordo com o ambiente considerado para o
armazenamento e andlise de dados. No Ambiente 1, as operacgoes SQL sdo encaminhadas
a camada por intermédio de um driver JDBC. No Ambiente 2, a integracao ocorre por
meio de uma Spark Session. Cabe destacar que ambas as interfaces encontram-se em
estagio de protétipo, com funcionalidades basicas voltadas a validacdo do modelo e a

analise experimental.

5.4 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou a arquitetura proposta para o gerenciamento e analise de big

data geoespacial proveniente de dispositivos [oT com diferentes niveis de mobilidade. Ini-

2https://geotools.org/
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cialmente, foram descritas as tecnologias utilizadas; em seguida, a arquitetura foi descrita,
com a explicitacao das fungoes e interagoes de suas camadas; por fim, discutiu-se a im-
plementacgao, contemplando cada uma das camadas e destacando suas funcionalidades
atuais.

Destaque-se que a arquitetura encontra-se em estagio de protétipo e que os ambientes
apresentados para a camada de Armazenamento e Analise de Dados nao interagem di-
retamente entre si. A implementacao sustentou a fase experimental desta tese (Capitulo
6), permitindo avaliar o comportamento dos ambientes propostos em diferentes contextos
de mobilidade, bem como em operagoes envolvendo dados geoespaciais e observagoes dos

objetos.
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Capitulo 6
Experimentos

Este capitulo apresenta o processo de experimentacao conduzido nesta tese para validar a
arquitetura proposta no Capitulo 5. Este capitulo encontra-se organizado conforme as se-
¢oes a seguir: Na Secao 6.1 é apresentada uma contextualizacao inicial dos experimentos;
na Secao 6.2, é descrita a preparacao da infraestrutura empregada no estudo, abordando
o processo de instalagao e as configuragoes realizadas para adequé-la ao contexto do ex-
perimento; a Sec¢ao 6.3 descreve o processo de simulagao utilizado na geragao dos datasets
com diferentes niveis de mobilidade empregados na etapa de experimentacdo; na Secao
6.4 sao descritas as consultas utilizadas na experimentacao; na Secao 6.5 sdo descritos os
experimentos realizados, os resultados obtidos e consideracoes sobre suas implicacoes; a
Secao 6.6 discute algumas limitagoes do trabalho, e as iniciativas tomadas para mitiga-
las; a Secdo 6.7 apresenta as ameagas a validade; a Secao 6.8 enumera as publicagdes
realizadas ao longo da pesquisa; e, por fim, a Secao 6.9 aborda as consideracoes finais do

capitulo.

6.1 Contextualizacao

Para a experimentacao conduzida neste trabalho, foram implementados dois ambientes
computacionais distintos para o tratamento de big data geoespacial na camada de Arma-
zenamento e Andlise de Dados da arquitetura proposta. O principal objetivo foi analisar
e comparar o desempenho desses ambientes, considerando operagoes espaciais e nao es-
paciais em diferentes circunstancias de mobilidade dos dispositivos.

O desempenho dos ambientes foi avaliado sob diferentes aspectos. Primeiramente,
analisou-se o uso do armazenamento, considerando a relagao entre os distintos contextos
de mobilidade dos datasets e o espago ocupado em disco. Em seguida, investigou-se o

desempenho das operagoes em cenarios com diferentes padroes de mobilidade, bem como
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a relacao entre mobilidade e tipo de consulta, distinguindo entre consultas a dados de
observagao e, sobretudo, a consultas relacionadas a localizagao dos dispositivos.

Além disso, buscou-se avaliar o comportamento dos ambientes, com especial atengao
ao comportamento diante de operagoes espaciais e nao espaciais, de modo a verificar a ca-
pacidade de equilibrio dos ambientes frente as diferentes naturezas dos dados processados.
Outro aspecto avaliado foi o impacto do uso de indices sobre os resultados obtidos.

Para a experimentacao, foram empregados datasets simulados — cujo método de ge-
racao € descrito na Se¢ao 6.3 — baseados em dados reais de trajetérias e observagoes de

sensores, representando diferentes contextos de mobilidade dos dispositivos.

6.2 Preparacao da Infraestrutura Computacional

Os experimentos foram executados em um laboratoério contendo 16 maquinas interconecta-
das em rede, com processadores Intel® Core™ i5-3470 CPU 2.90GHz (quad-core), 500 GB
de armazenamento em disco rigido (HD), 4 GB de meméria RAM e sistema operacional
Ubuntu 22.04. Para adequar as maquinas as necessidades de cada experimento, foi utili-
zada a plataforma de containerizacao Docker!. O ambiente de execucao dos experimentos
em cluster foi configurado por meio do Docker Swarm (ferramenta de orquestragao que
permite gerenciar e distribuir contéineres em um conjunto de méaquinas), distribuido entre
os 16 nés disponiveis. A organizacao da infraestrutura de hardware e software utilizada

na avaliagdo das ferramentas envolveu as seguintes etapas:

o Geracao das imagens Docker: Os servigos a serem instalados nas maquinas foram
implementados em imagens Docker contendo todas as ferramentas e bibliotecas ne-
cessarias para atender as especificidades de cada experimento, permitindo a criagao
de clusters de Postgres-XL suporte a extensao PostGIS, Apache Hadoop (para apli-
cacao do sistema de arquivos HDFS) e Apache Spark (para utilizagdo do Apache
Sedona).

« Instalacao e configuracao das ferramentas: configuracao da infraestrutura necessaria
para a realizagao dos experimentos, incluindo preparagoes na rede e nas maquinas,
com instalagdo do Docker para uso do Swarm e das imagens necessarias aos experi-

mentos.

Os servigos empregados em cada ambiente computacional (Segao 5.3) foram organiza-

dos da seguinte forma:

Thttps://www.docker.com/
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e Ambiente 1 — Postgres-XL e PostGIS: composta de um né mestre, para o
servico GTM Master, e quinze nés de trabalho, cada qual contendo um servico

Datanode e um servigo coordenador, sendo cada servigo associado a um proxy GTM.

« Ambiente 2 — Apache Sedona e HDFS: composta de um né mestre, para o
servigo Spark Master e o Hadoop Namenode, e quinze nés de trabalho, cada qual

contendo um servigo de Datanode do Hadoop e um Spark Worker.

6.3 Geracao dos Dados

Para representar os dados dos dispositivos IoT na experimentacao, inicialmente procurou-
se na literatura datasets abertos que representassem dispositivos moveis e estacionarios
dotados de sensores gerando observacoes do ambiente. Entretanto, nao foi encontrado
nenhum conjunto de dados com essas caracteristicas, motivo pelo qual optou-se pela
realizagao de uma simulagao.

Inicialmente, foram consideradas algumas ferramentas para automatizar essa tarefa,
como o SUMO? (Simulation of Urban MObility) e o Vissim?, ambos simuladores voltados
para dados de trafego. Contudo, nenhuma das ferramentas investigadas foi capaz de inte-
grar, de forma conjunta, a simulacao da movimentacao dos dispositivos e das observacoes
dos sensores ao longo do tempo.

Diante disso, foi desenvolvida uma ferramenta prépria utilizando a linguagem de pro-
gramagao Java, permitindo simular tanto as localizacoes geograficas (latitude e longitude)
quanto as observacoes realizadas no ambiente, considerando dispositivos [oT moveis e es-
tacionarios, com base em datasets reais de mobilidade e de dados de sensores.

A ferramenta gerou trés datasets, cada um representando um cenario de mobilidade.
O primeiro (mobilidade alta) envolve apenas dispositivos méveis, que geram novas in-
formagoes de localizagdo geoespacial em intervalos regulares. O segundo (mobilidade
intermediédria) combina tanto dispositivos méveis quanto estaciondrios. O terceiro (mobi-
lidade baixa) é composto apenas de dispositivos estaciondrios, com localizacao geoespacial
fixa. Nos trés cenarios, cada dispositivo simulado possui um sensor que gera observagoes
em intervalos regulares.

A simulacao baseou-se em datasets reais oriundos de projetos desenvolvidos na cidade

de Chicago, Illinois, EUA. Para tal, foram empregados dois tipos de datasets:

o Arquivos de rotas: utilizados para representar as trajetorias dos dispositivos méveis.

Foram empregados os datasets Bike Routes [269], que retine diferentes rotas regis-

Zhttps://eclipse.dev/sumo/
3https://www.ptvgroup.com/pt-br/produtos/ptv-vissim
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tradas por bicicletas, e Chicago Campus Bus GPS trajectory data [270], contendo

trajetorias de onibus.

o Arquivos de observagoes: extraidos do projeto Array of Things (AoT) [271], com-
posto por dados de sensores estacionarios de multiplos tipos. Dentre os arquivos
disponibilizados, trés foram empregados na simulacao: data.csv, contendo os valores
das observacoes; nodes.csv, a lista de nodes (nds registrados) do dataset e seus me-
tadados; e sensors.csv, a lista de sensores e seus metadados. Para a experimentacao,
foram selecionados sensores de umidade, temperatura e pressao, cujas caracteristicas

estao descritas na Tabela 6.1.

Tabela 6.1: Sensores do projeto Array of Things utilizados na simulagao.

Subsistema | Sensor | Parametro | Unidade | Valor min. | Valor max.
metsense bmpl80 | temperatura | C -40 85
metsense htu2ld | temperatura | C -40 125
metsense prl03j2 | temperatura | C -55 80
metsense tmpl12 | temperatura | C -40 125
metsense tsys01 temperatura | C -40 125
metsense hih4030 | umidade RH 0 100
metsense htu2ld | umidade RH 0 100
lightsense hih6130 | umidade RH 0 100
wagman htu2ld | umidade RH 0 100
chemsense sht25 umidade RH 0 100
chemsense Ips25h pressao hPa 260 1260
metsense bmpl80 | pressao hPa 300 1100

Conforme dito anteriormente, foram simulados dispositivos moéveis e estacionarios.
Para a posicao dos dispositivos estacionarios, era escolhida uma localizacao adjacente
a algum sensor do dataset de observacoes. Para cada dispositivo movel, era atribuida
uma trajetoria dentre as registradas nos arquivos de observagoes. A localizacao inicial do
dispositivo era o ponto inicial da rota, e era simulado um deslocamento ao longo da rota,
com velocidade fixa pré-definida.

Para a simulagao das observacoes, foi atribuido a cada dispositivo um tipo de sensor
gerando observagoes em intervalos regulares, com base nos valores dos sensores do dataset
AoT. Para o céalculo desse valor, foi empregado o algoritmo Inverse Distance Weighting
(IDW) [272], um método de interpolacao espacial que estima valores desconhecidos para
um determinado ponto com base em valores da mesma varidvel observados em pontos
vizinhos, atribuindo pesos inversamente proporcionais a distancia. Para calcular o valor

atual de um sensor, sao utilizadas como entradas a posicao do dispositivo e a localizacao
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e o valor atual observado por sensores do mesmo tipo. A saida é o valor estimado para o
sensor, na localizacao do dispositivo. Os datasets gerados simulam 3 anos de observagoes
(janeiro de 2018 a janeiro de 2021). A Tabela 6.2 apresenta o esquema final dos arquivos,
gerados no formato .csv, e detalha a origem de cada coluna do dataset. Para colunas
extraidas de arquivos do AoT, a tabela especifica de quais arquivos (nodes, sensors ou
data) os dados foram obtidos, e indica quais colunas desses arquivos foram utilizadas.
Ja as colunas que foram geradas na simulac@o estao indicadas com um asterisco (*) na

coluna correspondente.

Tabela 6.2: Formato final dos arquivos .csv.

Arquivo de origem (AoT)
Atributo Simul. | nodes sensors data Tipo
idRecord * int
idEntity * int
entityName * String
entityDescription * String
idLocation * int
location lat, lon Coordinate
locationTime * LocalDateTime
idObservation * int
observationTime * LocalDateTime
observationValue value_hrf | String
idObsProperty * int
obsPropertyName parameter String
obsPropertyDescription datasheet String
obsPropertyUnitOfMeasurement hrf unit String

6.4 Elaboracao das Consultas

Para avaliar o desempenho da arquitetura proposta, foram elaboradas doze consultas,
organizadas em trés categorias, de modo a contemplar tanto os dados de localizacao
quanto as observagoes coletadas pelos dispositivos, permitindo uma analise abrangente

do comportamento do sistema. As categorias definidas foram:

i) Consultas espaciais (Consultas 1 a 4), com operadores espaciais bésicos aplicados

aos dados de localizagao (Tabela 6.3);

ii) Consultas de observagoes (Consultas 5 a 8), envolvendo dados coletados pelos dis-
positivos no ambiente, com operagoes de filtragem por valor e agregagoes por dis-

positivos (Tabela 6.4); e
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iii) Consultas mistas (Consultas 9 a 12), que combinam os filtros de localizacao e de

observagoes das duas primeiras categorias (Tabela 6.5).

Tabela 6.3: Consultas espaciais.

Consulta 1 - Localiza¢bes de um dispositivo entre os instantes y e z.

SELECT ST_AsText(location)
FROM tese
WHERE entityId = 7
AND observationTime BETWEEN ‘yyyy-MM-dd HH:mm:ss.SSS’
AND ‘yyyy-MM-dd HH:mm:ss.SSS’

Consulta 2 - Dispositivos que estiveram na regido delimitada por um retangulo.

SELECT DISTINCT entityId
FROM tese
WHERE ST_Within(location, ST_MakeEnvelope(xl, yl, x2, y2, 4326))

Consulta 3 - Observagoes realizadas a até 600 metros de um ponto.

SELECT ST_AsText(location) AS location
FROM tese
WHERE ST_DWithin(location, ST_GeogFromText (‘SRID=4326;POINT(x, y)’), 600)

Consulta 4 - Trés observagoes mais proximas de determinado ponto (kNN query).

SELECT idObservation,
ST_AsText(location) AS location,
ST_Distance(location, ref_geom) AS distance
FROM tese,
LATERAL ST_GeogFromText (‘SRID=4326; POINT (x, y)’) AS ref_geom
ORDER BY location <-> ref_geom
LIMIT 3

As consultas espaciais implementadas sdo baseadas nas operagoes basicas propostas
por Eldawy [39] (Segao 2.2), como Range queries (bounding box) nas Consultas 2 e 10,
prozimity query nas Consultas 3 e 11, e Nearest Neighbor (NN) queries nas Consultas 4 e
12. Nos dados de observagoes, além de filtragem por valor (Consultas 8, 10 e 11), também
foram analisadas agregacoes (Consultas 5, 6, 7 e 9). Ao avaliar tanto consultas espaciais
quanto de observagoes, busca-se analisar o equilibrio das ferramentas, verificando o com-
portamento da arquitetura frente aos dados espaciais sem desconsiderar o desempenho

com os dados de observagao coletados pelos sensores.
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Tabela 6.4: Consultas de observagoes.

Consulta 5 - Valores foram coletados por determinado dispositivo em um intervalo de tempo?

SELECT COUNT (observationValue)
FROM tese
WHERE entityId = 0O
AND observationTime BETWEEN ‘yyyy-MM-dd HH:mm:ss.SSS’
AND ‘yyyy-MM-dd HH:mm:ss.SSS’

Consulta 6 - Média dos valores para uma propriedade em um intervalo de tempo?

SELECT AVG(CAST(observationValue AS double precision)) AS media
FROM tese
WHERE entityId = 0O
AND observationTime BETWEEN ‘yyyy-MM-dd HH:mm:ss.SSS’
AND ‘yyyy-MM-dd HH:mm:ss.SSS’

AND obsPropertyName = ‘pressure’

Consulta 7 - Menor registro de umidade

WITH min_humidity AS (
SELECT MIN(CAST(observationValue AS double precision)) AS min_value
FROM tese
WHERE obsPropertyName = ‘humidity’)
SELECT observationValue
FROM tese, min_humidity
WHERE obsPropertyName = ‘humidity’
AND ABS(CAST(observationValue AS double precision)

- min_humidity.min_value) < le-8

Consulta 8 - Registros de pressao superior a 2200 hPa

SELECT idRecord, observationValue
FROM tese
WHERE obsPropertyName = ‘pressure’
AND CAST(observationValue AS double precision) >= 2200

6.5 Avaliacao dos Ambientes

A avaliacao dos ambientes computacionais propostos para a camada de Armazenamento
e Andlise de Dados considerou dois fatores: o espago de armazenamento utilizado, e o
desempenho na recuperagao dos dados (tempo de realizagdo das consultas, em milissegun-
dos). Os trés datasets gerados foram analisados nas diversas combinagoes de ferramentas

sob avaliacao, conforme os passos descritos a seguir.
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Tabela 6.5: Consultas mistas.

Consulta 9 - Em que localizacao determinado dispositivo encontrou o maior valor para determinada
propriedade observada?

WITH max_pressure AS (
SELECT MAX(CAST(observationValue AS double precision)) AS max_value

FROM tese
WHERE entityId = 0O
AND obsPropertyName = ‘pressure’)

SELECT ST_AsText(location) AS location
FROM tese, max_pressure
WHERE entityId = 0O
AND obsPropertyName = ‘pressure’
AND ABS(CAST(observationValue AS double precision)

- max_pressure.max_value) < le-8

Consulta 10 - Localizacao das observagoes de pressao que ultrapassaram 1020 hPa na regiao deli-
mitada por um retangulo [x1,y1,x2,y2].

SELECT ST_AsText(location) AS geolocation, observationValue
FROM tese
WHERE entityId = 0O
AND obsPropertyName = ‘pressure’
AND CAST(observationValue AS double precision) >= 1020
AND ST_Within(location, ST_MakeEnvelope(xl, yl1, x2, y2, 4326))

Consulta 11 - Registros de temperatura superior a 40°C realizados a até 20 metros do ponto [x, y]
(range query).
SELECT ST_AsText(location) AS location, observationValue
FROM tese
WHERE ST_DWithin(location, ST_GeogFromText (‘SRID=4326;POINT(x, y)’), 600)
AND obsPropertyName = ‘temperature’
AND CAST(observationValue AS double precision) >= 40

Consulta 12 - Trés registros de umidade mais préximos a um determinado ponto (kNN query).

SELECT idObservation,
ST_AsText(location) AS location,
ST_Distance(location, ref_geom) AS distance,
observationValue
FROM tese,
LATERAL ST_GeogFromText (‘SRID=4326;POINT(x, y)’) AS ref_geom
WHERE obsPropertyName = ‘humidity’
AND CAST(observationValue AS double precision) >= 20
ORDER BY location <-> ref_geom
LIMIT 3
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Para cada ambiente computacional avaliado, cada dataset foi carregado individual-
mente, registrando-se o espaco ocupado em disco. Em seguida, as consultas definidas
foram executadas 10 vezes cada, registrando-se todos os tempos de execucao, a partir dos
quais foram calculados os valores maximo, minimo, médio e desvio-padrao. Concluida essa
etapa, o banco de dados era apagado, garantindo um ambiente limpo para a repeticao do
procedimento com o dataset seguinte, até que todos fossem processados.

Os resultados obtidos foram compilados e comparados, permitindo identificar quais
ferramentas apresentaram os melhores resultados (menores médias dos tempos de execu-
¢ao) em diferentes cendrios de mobilidade dos dispositivos, além de observar a relagao
entre registros de localizacao e de observacoes.

Os passos descritos foram adotados na conducao de dois experimentos: o Experimento
1 teve como objetivo avaliar o desempenho da camada de Armazenamento e Analise de
Dados frente a um grande volume de registros, enquanto o Experimento 2 buscou analisar
os possiveis ganhos proporcionados pelo uso de indices espaciais. Os experimentos estao

descritos nas subsegoes a seguir.

6.5.1 Experimento 1

No Experimento 1, verificou-se o funcionamento da camada de Armazenamento e Ana-
lise de Dados diante dos trés datasets com diferentes niveis de mobilidade. A Tabela
6.6 apresenta as caracteristicas dos datasets simulados utilizados no Experimento 1, com
diferentes niveis de mobilidade (alta, intermedidria e baixa). Para cada dataset, sio mos-
trados o tamanho do arquivo original e o espaco ocupado nos dois ambientes avaliados: o
Ambiente 1, baseado em Postgres-XL com PostGIS, e o Ambiente 2, utilizando Apache
Sedona em conjunto com HDFS. Observa-se que, embora o tamanho original dos datasets
seja aproximadamente o mesmo (= 200 GB), a ocupagao de espago nos ambientes distri-
buidos, apés a alimentacao dos dados, é significativamente maior, refletindo a sobrecarga

de armazenamento, a replicacao de dados e a organizacao interna de cada sistema.

Tabela 6.6: Caracteristicas dos datasets simulados - Experimento 1.

Tamanho
Dataset Arquivo Ambiente 1 Ambiente 2
original (Postgres-XL e PostGIS) (Apache Sedona e HDFS)
Mobilidade alta ~ 200 GB ~ 454 GB ~ 618 GB
Mobilidade intermediaria | ~ 200 GB ~ 450 GB ~ 617 GB
Mobilidade baixa ~ 200 GB ~ 447 GB ~ 617 GB

Apés a ingestao dos dados pelas ferramentas sob anédlise, as 12 consultas (C1 a C12)

geradas foram executadas 10 vezes cada uma. Na analise dos resultados, foram descon-
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siderados os valores extremos (maiores e menores tempos de execugao observados para
cada consulta), de modo a reduzir a influéncia de picos ocasionais. Com base nesses da-
dos processados, os tempos (maior, menor e média) em milissegundos e o desvio padrao
(DP) nos dois ambientes para os datasets de mobilidade alta, intermedidria e baixa estao
representados nas Tabelas 6.7, 6.8 e 6.9, respectivamente. As células em negrito indi-
cam, para cada consulta, o menor tempo de execucao e a menor média de tempo obtidos,

considerando ambos os ambientes avaliados.

Tabela 6.7: Experimento 1: Resultados (tempo em milissegundos) para o dataset de
mobilidade alta.

Ambiente 1 Ambiente 2
(Postgres-XL e PostGIS) (Apache Sedona e HDFS)
Média Maior Menor DP Média Maior Menor DP

C1 158.673 304.547 | 136.479 | 55.179 | 464.443 | 472.818 | 459.435 | 4.466
C2 751.020 827.336 584.352 | 95.449 | 509.346 | 513.989 | 505.248 | 2.722
C3 149.077 243.725 | 134.231 35.867 | 505.664 | 528.986 | 489.178 | 14.514
C4 1.749.431 | 2.100.064 | 1.562.442 | 193.106 | 491.248 | 508.219 | 480.127 | 8.538

Ch 156.325 158.611 | 155.544 916 | 472.863 | 484.449 | 457.009 | 8.177
C6 155.751 156.275 | 155.455 243 | 469.867 | 476.360 | 460.128 | 5.909
c7 384.678 390.972 | 380.073 3.752 | 959.022 | 980.273 | 936.365 | 14.584
C8 155.906 157.075 | 155.421 473 | 473.515 | 485.410 | 459.248 | 8.833
C9 333.857 347.080 | 330.469 0.274 | 941.735 | 960.748 | 923.632 | 12.854
C10 | 155.999 156.283 | 155.725 188 | 468.792 | 476.945 | 457.616 | 6.346
Cl1 | 155.995 156.464 | 155.759 246 | 486.963 | 500.757 | 477.862 | 8.409

C12 506.983 528.285 490.611 13.916 | 490.351 | 499.589 | 484.376 | 5.496

Tabela 6.8: Experimento 1: Resultados (tempo em milissegundos) para o dataset de
mobilidade intermediaria.

Ambiente 1 Ambiente 2
(Postgres-XL e PostGIS) (Apache Sedona e HDFS)

Média Maior Menor DP Média | Maior | Menor DP

C1 276.720 283.326 | 268.814 | 4.928 | 474.256 | 492.355 465.792 9.422
C2 641.322 733.189 542.838 | 78.237 | 514.096 | 524.513 | 492.192 9.371
C3 161.401 162.638 | 159.759 942 501.818 | 511.737 | 482.025 8.259
C4 1.572.334 | 1.615.230 | 1.539.564 | 23.243 | 511.155 | 520.309 | 503.055 5.344
C5 146.653 147.281 | 146.257 312 | 475.635 | 491.970 | 466.330 | 8.874
C6 146.995 148.001 | 145.933 617 | 480.526 | 493.380 | 467.389 | 9.154
Cc7 376.463 386.092 | 373.266 3.867 | 962.256 | 982.866 | 942.614 | 10.912
C8 146.718 147.176 | 146.302 339 | 472.982 | 482.578 | 461.985 7.746
C9 317.005 321.690 | 315.464 1.992 953.571 | 979.263 | 928.780 | 16.214
C10 | 146.534 147.234 | 146.018 435 | 484.815 | 492.178 | 478.899 | 4.369
Cl11 | 146.437 146.906 | 146.000 260 | 496.218 | 519.108 | 479.576 | 9.372
C12 512.543 527.795 498.230 | 10.075 | 495.178 | 509.913 | 471.717 | 12.764
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Tabela 6.9: Experimento 1: Resultados (tempo em milissegundos) para o dataset de
mobilidade baixa.

Ambiente 1 Ambiente 2
(Postgres-XL e PostGIS) (Apache Sedona e HDFS)

Média Maior Menor DP Média | Maior | Menor DP

C1 303.772 333.832 | 293.525 | 13.532 | 479.424 | 496.062 | 468.318 | 9.645
C2 567.014 679.466 | 471.310 | 89.887 | 519.075 | 533.454 | 504.071 9.328
C3 145.502 151.702 | 144.267 | 2.362 | 511.329 | 522.192 | 503.783 | 5.803
C4 1.571.155 | 1.591.108 | 1.556.300 | 11.603 | 519.337 | 532.866 | 510.894 | 7.806
C5 144.245 144.637 | 143.782 249 | 478.001 | 492.401 | 460.458 | 10.443
C6 143.942 144.108 | 143.739 129 | 478.951 | 493.972 | 458.338 | 10.306
Cc7 883.862 928.826 | 843.294 | 31.241 955.476 | 977.058 | 943.004 | 9.782
C8 153.510 154.370 | 153.168 384 | 481.575 | 495.143 | 469.332 | 10.024
C9 308.822 312.383 | 307.649 1.467 | 958.502 | 972.549 | 939.255 | 12.969
C10 | 144.821 145.540 | 144.183 409 | 476.827 | 487.245 | 464.748 | 8.344
C11 | 148.355 172.338 | 144.263 | 9.072 | 489.712 | 512.173 | 465.805 | 14.030
C12 530.289 578.007 515.029 | 18.668 | 497.087 | 509.105 | 482.187 | 8.318

As Figuras 6.1 e 6.2 apresentam os resultados das Consultas 1 a 12 do Experimento 1,
que ilustram o desempenho dos datasets de mobilidade alta (A), intermediaria (I) e baixa
(B) no Ambiente 1, com Postgres-XL (PGXL), e no Ambiente 2, com Apache Sedona
(Sed). Nos gréficos, é possivel visualizar a variabilidade dos resultados e a presenca de
outliers nos tempos de execucdo, além de facilitar a comparagao entre cenarios.

Na média dos tempos de execugao, o Ambiente 1 (Postgres-XL) se destacou nas consul-
tas sobre observacoes dos dispositivos, agregagoes, e consultas envolvendo subconsultas,
obtendo melhor desempenho (ou seja, obteve a menor média nos tempos de execucdo, e
o menor registro de tempo) nas Consultas 1, 3, 5, 6, 7, 8,9, 10 e 11. O Ambiente 2 teve
melhor desempenho em algumas operacoes com maior énfase nos aspectos espaciais, como
as Consultas 2, 4 e 12.

Para a Consulta 1, o Postgres-XL destacou-se pelo menor tempo de execucao e pelo
tempo médio mais baixo. Isso pode ser devido ao fato de que, embora a busca envolvesse
um atributo espacial, o filtro tenha sido aplicado em um atributo do tipo inteiro e outro
do tipo timestamp. Na média dos tempos de execucao, os resultados obtidos para os
datasets com mobilidade alta (Tabela 6.7) e intermediaria (Tabela 6.8) foram melhores
do que os do dataset de baixa mobilidade (Tabela 6.9).

As Consultas 2 e 10 empregam um filtro espacial (ST_Within). Na Consulta 2 o Apache
Sedona teve melhor desempenho em todos os contextos analisados, sendo que o Postgres-
XL teve os piores tempos médios nos datasets de alta mobilidade. Ja na consulta 10,
envolvendo além do filtro espacial um filtro de valor em um campo especifico, o Postgres-

XL se saiu melhor.
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As Consultas 3 e 11 empregam um filtro espacial (ST_DWithin), e o Postgres-XL apre-
sentou melhor desempenho para o menor tempo e tempo médio, apesar de, na variacao,
ter tido o pior (maior) registro de tempo de uma consulta. A Consulta 4 (kNN) busca os
trés registros mais préximos de um ponto de referéncia. O Postgres-XL teve desempenho
bastante inferior ao do Apache Sedona, devido a um loop aninhado. Ja na Consulta 12,
apesar de o Apache Sedona ainda ter se saido melhor, os filtros nao espaciais empregados

ajudaram a reduzir a diferenca.

6.5.2 Experimento 2

No Experimento 2, o objetivo foi avaliar o efeito da indexacao espacial nas consultas
realizadas. Para viabilizar sua execucao, utilizou-se uma versao reduzida dos datasets ori-
ginais, dado que o hardware disponivel nao apresentou capacidade suficiente para indexar
o volume completo de dados dos datasets do Experimento 1.

Além dos ambientes computacionais ja experimentados para o Postgres-XL e Apache
Sedona, testou-se o uso de indices espaciais. No Postgres-XL foi aplicado o indice GiST
[273], indice espacial utilizado pelo PostGIS, e no Apache Sedona foi empregado o indice
R-Tree [97], utilizado em vérios trabalhos mapeados na literatura sobre dados geoespaciais
de ToT. Em ambas as ferramentas, o indice foi aplicado no atributo espacial (location).

Entretanto, em testes preliminares, verificou-se que a criagdo do indice GiST no
Postgres-XL exigiu tempo elevado e provocou aumento significativo nos tempos de exe-
cucao das consultas em relagao ao cenario sem indice, tornando inviavel a sua utilizacao
no experimento. Ainda assim, os resultados do Postgres-XL sem indice foram registrados
para servir de referéncia na comparacao com os resultados obtidos pelo Apache Sedona,
tanto com quanto sem indices.

Nesse Experimento, também foram avaliados datasets com diferentes niveis de mobi-
lidade (alta, intermediaria e baixa), porém com volume reduzido em comparacao ao Ex-
perimento 1. A Tabela 6.10 apresenta as caracteristicas desses datasets simulados. Para
cada conjunto de dados, sao indicados o tamanho do arquivo original e o espago ocupado
nos dois ambientes avaliados: o Ambiente 1, baseado em Postgres-XL com PostGIS, e o
Ambiente 2, utilizando Apache Sedona em conjunto com HDFS.

De forma analoga ao Experimento 1, as 12 consultas foram executadas 10 vezes cada,
em cada uma das trés situagoes avaliadas — Ambiente 1, com o Postgres-XL sem indexa-
¢ao; Ambiente 2, com o Apache Sedona sem indexacao; e Ambiente 2, com indexacao. Os
tempos das consultas (maior, menor e médio) em milissegundos e o desvio padrao (DP)
nos trés ambientes para os datasets de mobilidade alta, intermediaria e baixa estao repre-

sentados nas Tabelas 6.11 a 6.14. Novamente, as células em negrito indicam, para cada
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Figura 6.1: Gréficos de caixas dos tempos de execucao (em milissegundos) das consultas
no Experimento 1.

65



1.600.000 550.000

500.000 "
1.400.000 + *
450.000
1.200.000
400.000
1.000.000 - = € 350,000
800.000 300.000
250.000
600.000
200.000
400.000
- - 150.000 = —— -
200.000 100.000
A-PGXL A-Sed I-PGXL I|-Sed B-PGXL B-Sed A-PGXL A-Sed |-PGXL |-Sed B-PGXL B-Sed
(a) Consulta 7 (b) Consulta 8
1.000.000 500.000 -
900,000 450.000
400.000
800.000
350.000
700.000
300.000
600.000
250.000
500.000
200.000
400.000 150.000 = - —
R .
300.000 == 100.000
A-PGXL A-Sed |-PGXL I|-Sed B-PGXL B-Sed A-PGXL A-Sed I-PGXL 1-Sed B-PGXL B-Sed
(c) Consulta 9 (d) Consulta 10
550.000 590.000
500.000
== == + 570.000
450.000
550.000
400.000
350.000 530.000
300.000 510.000
250.000
490.000
200.000
470.000
150.000 = —-— <L
100.000 450.000
A-PGXL A-Sed 1-PGXL |-Sed B-PGXL B-Sed A-PGXL A-Sed 1-PGXL 1-Sed B-PGXL B-Sed
(e) Consulta 11 (f) Consulta 12

Figura 6.2: Gréficos de caixas dos tempos de execucao (em milissegundos) das consultas
no Experimento 1 (continuagao).
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Tabela 6.10: Caracteristicas dos datasets simulados - Experimento 2.

Tamanho
Dataset Arquivo Ambiente 1 Ambiente 2
original (Postgres-XL e PostGIS) (Apache Sedona e HDFS)
Mobilidade alta ~ 100 GB ~ 217 GB =~ 280 GB
Mobilidade intermediaria | ~ 100 GB ~ 219 GB ~ 280 GB
Mobilidade baixa ~ 100 GB ~ 221 GB =~ 280 GB

consulta, o menor tempo de execugao e a menor média de tempo obtidos, considerando

todos os ambientes avaliados.

Tabela 6.11: Experimento 2: Resultados (tempo em milissegundos) para o dataset de alta
mobilidade (Postgres-XL).

Ambiente 1
(Postgres-XL e PostGIS)

Média Maior Menor DP

C1 277.848 | 281.547 | 273.439 | 2.234
C2 280.588 | 283.423 | 279.382 | 1.219
C3 71.325 | 71.445 71.260 61
C4 731.462 | 746.139 | 714.377 | 11.030
C5 71.266 | 71.626 | 71.087 174
C6 71.337 | 71.575 71.200 133
C7 | 173.877 | 174.615 | 173.070 530
C8 71.481 | 71.781 71.202 228
C9 147.769 | 148.225 | 147.418 239
C10 71.340 | 71.498 | 71.164 103
C11 71.407 | 71.801 71.141 240
Cl12 | 227.423 | 233.299 | 222.357 | 3.572

As Figuras 6.3 a 6.6 apresentam os resultados das Consultas 1 a 12 para o Experimento
2, com as caixas representando os resultados para os datasets de mobilidade alta (A),
intermedidria (I) e baixa (B) para o Ambiente 1, com o Postgres-XL (PGXL), o Ambiente
2, com o Apache Sedona (Sed), e novamente o Ambiente 2, mas com o Sedona utilizando
indices (Sed (i)).

No Experimento 2, o Apache Sedona apresentou melhor desempenho na Consulta 1, a
busca por localizagdes. Assim como no Experimento 1, teve um desempenho superior nas
Consultas 2 e 4. A Consulta 4 (kNN) apresentou o maior tempo médio de execu¢ao no
Postgres-XL, mas ao contrario do Experimento 1, sua versao com um filtro nao espacial

(Consulta 12) apresentou desempenho melhor que no Apache Sedona, com ou sem utili-
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Tabela 6.12: Experimento 2: Resultados (tempo em milissegundos) para o dataset de alta
mobilidade (Apache Sedona).

Ambiente 2 Ambiente 2
(Apache Sedona ¢ HDFS) (Apache Sedona (indexado) e HDFS)

Média Maior Menor DP Média Maior Menor DP

Cl | 233.408 | 242.046 | 225.955 | 5.431 | 304.701 | 315.145 | 297.596 | 5.121
C2 | 253.200 | 260.137 | 236.671 | 7.122 | 339.998 | 348.164 | 334.987 | 4.308
C3 244.696 | 253.890 | 229.969 | 8.399 | 325.878 | 331.215 | 318.942 | 4.021
C4 | 249.668 | 264.515 | 235.216 | 7.776 | 327.230 | 333.680 | 320.262 | 4.403
C5 233.171 | 241.032 224.521 6.311 | 302.329 | 310.823 | 294.733 5.328
C6 233.692 | 239.411 | 226.665 | 4.056 | 302.511 | 310.647 | 296.104 | 4.517
C7 471.254 | 486.442 | 462.465 | 6.788 | 603.293 | 609.417 | 593.108 | 4.602
C8 236.681 | 248.411 | 227.936 | 6.860 | 303.159 | 310.623 | 298.865 | 3.455
C9 466.934 | 488.867 | 451.263 | 10.975 | 604.749 | 612.725 | 596.168 | 6.097
C10 233.204 | 247.145 221.343 8.479 | 311.296 | 319.156 | 302.578 5.124
C11 | 233.449 | 245.096 | 223.792 | 7.515 | 324.029 | 328.686 | 317.853 | 2.831
Cl12 | 238.824 | 248.380 | 232.123 | 4.820 | 308.778 | 318.461 | 297.836 | 6.331

Tabela 6.13: Experimento 2: Resultados (tempo em milissegundos) para o dataset de
mobilidade média (Postgres-XL).

Ambiente 1
(Postgres-XL e PostGIS)

Média Maior Menor DP

C1 257.764 | 260.632 | 254.169 | 2.198
C2 | 250.269 | 252.357 | 248.820 | 1.096
C3 72.165 72.504 71.938 177
C4 734.242 | 761.411 720.433 | 12.628
Ch 71.915 | 72.218 71.682 201
C6 71.864 | 72.162 71.714 184
C7 | 175.700 | 177.028 | 174.361 845
C8 72.281 72.681 71.934 281
C9 152.100 | 152.679 | 151.757 314
C10 73.229 | 77.825 71.955 1.874
C11 72.310 | 72.604 72.048 180
C12 | 231.106 | 236.022 | 228.018 | 3.037

zagao do indice. O Postgres-XL também apresentou o melhor desempenho para todas as

consultas envolvendo filtros ndo espaciais.
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Figura 6.3: Gréficos de caixas dos tempos de execucao (em milissegundos) das consultas
no Experimento 2.
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Figura 6.4: Gréficos de caixas dos tempos de execucao (em milissegundos) das consultas
no Experimento 2 (continuagao).
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Figura 6.5: Gréficos de caixas dos tempos de execucao (em milissegundos) das consultas
no Experimento 2 (continuagao).
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Figura 6.6: Gréficos de caixas dos tempos de execucao (em milissegundos) das consultas
no Experimento 2 (continuagao).
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Tabela 6.14: Experimento 2: Resultados (tempo em milissegundos) para o dataset de
mobilidade intermedidria (Apache Sedona).

Ambiente 2 Ambiente 2
(Apache Sedona ¢ HDFS) (Apache Sedona (indexado) e HDFS)

Média Maior Menor DP Média Maior Menor DP

Cl | 236.446 | 253.236 | 223.566 | 8.787 | 304.897 | 309.797 | 297.969 | 3.624
C2 251.850 | 259.263 | 245.076 | 5.312 | 334.823 | 341.310 | 328.890 | 3.826
C3 250.341 | 258.939 | 239.733 | 7.291 | 323.832 | 330.018 | 320.175 | 3.793
C4 | 253.577 | 264.356 | 233.748 | 8.336 | 324.046 | 330.817 | 317.075 | 5.327
Ch 235.503 | 246.825 | 224.433 | 7.903 | 301.442 | 308.321 | 292.840 | 4.962
C6 233.907 | 249.132 | 227.395 | 6.379 | 301.595 | 308.980 | 294.190 | 4.322
c7 475.106 | 492.086 | 458.545 | 9.544 | 602.119 | 616.646 | 591.446 | 8.043
C8 233.271 | 237.756 | 228.233 | 3.323 | 298.683 | 307.037 | 294.989 | 4.053
C9 476.271 | 485.635 | 464.176 | 7.707 | 602.417 | 606.789 | 593.685 | 4.921
C10 | 230.590 | 237.755 | 221.484 | 5.086 | 310.942 | 315.733 | 303.285 | 4.354
C11 | 238.955 | 246.592 | 233.113 | 4.760 | 328.266 | 336.923 | 316.131 | 5.649
C12 | 239.033 | 248.206 | 232.248 | 5.926 | 312.229 | 317.422 | 307.930 | 3.503

Tabela 6.15: Experimento 2: Resultados (tempo em milissegundos) para o dataset de
baixa mobilidade (Postgres-XL).

Ambiente 1
(Postgres-XL e PostGIS)

Média Maior Menor DP

C1 265.291 | 272.035 | 259.392 | 4.242
C2 | 236.527 | 261.165 | 230.094 | 9.843
C3 75.825 | 76.112 75.603 170
C4 712.909 | 727.446 | 698.352 | 9.626
Ch 75.734 | 76.007 75.560 155
C6 75.917 | 76.217 75.653 198
C7 | 180.721 | 181.952 | 179.653 720
C8 75.686 | 75.807 75.519 104
C9 | 157.235 | 158.023 | 156.581 546
C10 75.821 76.136 75.622 167
C11 77.075 | 78.596 75.752 998
C12 | 227.925 | 235.277 | 221.564 | 4.049

6.5.3 Analise dos Resultados

As subsecoes anteriores apresentaram os resultados gerais dos experimentos realizados.
Nesta secao, realiza-se uma analise detalhada desses resultados, abordando o desempenho
geral das ferramentas avaliadas, a variabilidade dos resultados, o consumo de espago de

armazenamento, o desempenho em fun¢ao da mobilidade, e a influéncia da indexagao nos
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Tabela 6.16: Experimento 2: Resultados (tempo em milissegundos) para o dataset de
baixa mobilidade (Apache Sedona).

Ambiente 2 Ambiente 2
(Apache Sedona ¢ HDFS) (Apache Sedona (indexado) e HDFS)

Média Maior Menor DP Média Maior Menor DP

Cl | 234.178 | 239.336 | 225.463 | 4.305 | 306.548 | 317.733 | 297.847 | 6.815
C2 247.412 | 252.446 | 240.993 | 3.857 | 333.915 | 341.196 | 327.653 | 4.220
C3 246.681 | 253.711 231.471 6.843 | 324.672 | 330.741 | 316.894 5.245
C4 | 247.670 | 255.673 | 240.363 | 4.403 | 330.818 | 337.594 | 325.351 | 4.192
C5 230.386 | 241.757 221.428 7.418 | 302.229 | 309.802 | 295.806 4.824
C6 235.399 | 240.377 | 224.969 | 6.177 | 300.826 | 311.255 | 290.663 | 7.327
C7 458.680 | 469.679 | 447.717 | 8.231 | 602.849 | 611.509 | 597.576 | 4.113
C8 232.204 | 237.700 | 226.228 | 4.073 | 302.273 | 305.797 | 294.396 | 3.858
C9 458.949 | 475.162 | 446.234 | 10.680 | 598.903 | 606.512 | 591.938 | 3.788
C10 224.417 | 229.866 214.426 4.615 | 312.966 | 323.894 | 305.448 6.013
C11 | 235.379 | 238.760 | 228.606 | 3.633 | 329.321 | 335.103 | 324.103 | 3.613
C12 | 236.128 | 245.778 | 222.712 | 6.370 | 312.215 | 319.180 | 307.589 | 4.062

tempos de execucao e na manipulacao dos dados.

Desempenho Geral das Ferramentas

Em ambos os experimentos, nas consultas de observagoes (Consultas 5, 6, 7 e 8), todas
baseadas em filtros sobre atributos nao espaciais, o Postgres-XL apresentou desempenho
superior (menor registro de tempo de execugao, e menor média nos tempos) ao do Apache
Sedona. Em todas as consultas envolvendo agregacoes (Consulta 5 - contagem, Consulta
6 - média, Consulta 7 - minimo e Consulta 9 - maximo) o Postgres-XL se sobressaiu.
Isso pode estar relacionado ao tratamento das agregacoes parciais, realizadas em cada no
trabalhador (Coordenador no Postgres-XL, e Workers no Apache Sedona).

O Postgres-XL apresentou desempenho superior em grande parte das consultas ba-
seadas em filtros ndo espaciais. Também destacou-se positivamente em operagoes de
agregacao (Consultas 5, 6, 7 e 9), nas quais a distribuigdo dos dados e a execucao para-
lela favoreceram a reducao dos tempos de resposta. Por outro lado, seu desempenho foi
limitado em consultas do tipo kNN devido a necessidade de execucgao de loops aninhados,
o que resultou em maior tempo de processamento.

O Apache Sedona, por sua vez, apresentou melhor desempenho em consultas que
envolviam filtros espaciais, beneficiando-se de seus mecanismos otimizados para o pro-
cessamento geoespacial em larga escala. Esse resultado refor¢a o papel do Sedona como
ferramenta especializada para cenarios em que a dimensdo espacial constitui fator central

de analise.
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Na Consulta 12, observou-se que o Ambiente 1 se sobressaiu no Experimento 1, en-
quanto o Ambiente 2 (Apache Sedona sem indice) obteve o melhor resultado no Expe-
rimento 2. A diferenca entre os tempos observados nos dois ambientes foi relativamente
pequena quando comparada as discrepancias verificadas nas demais consultas. Apesar de
se tratar de uma operacao de kNN — tipo de consulta em que o Ambiente 1 apresen-
tou menor eficiéncia —, a aplicagdo do filtro ndo espacial (no atributo observedProperty)

contribuiu para reduzir a diferenga entre os resultados.

Variabilidade dos Resultados

Na anélise dos resultados, nao foi identificada nenhuma relacdo consistente entre a varia-
bilidade dos tempos de execugao e o aumento ou diminui¢ao do nivel de mobilidade dos
datasets utilizados. Foi possivel observar a variabilidade (grau de oscilagao em relagao
a média) dos tempos de execu¢ao nos experimentos por meio da observacao dos graficos
de caixas (Figuras 6.1 a 6.6), assim como pela anélise do desvio padrao nas tabelas de
resultados (Tabelas 6.7 a 6.9, e 6.11 a 6.16). Nos trés niveis de mobilidade considera-
dos, o Ambiente 1 apresentou um maior nimero de consultas com baixa variabilidade,
na ordem de centenas de milissegundos (Consultas 3, 5, 6, 8, 10 e 11 no Experimento
1, e Consultas 3, 5, 6, 7, 8, 9, 10 e 11 no Experimento 2). Esse comportamento indica
que, apesar dos tempos de execucdo no Ambiente 1 serem geralmente menores do que
no Ambiente 2, a variabilidade dos tempos (representada pelo desvio padrao) também se
manteve significativamente mais baixa.

No caso do Postgres-X1., observou-se que a variabilidade foi mais acentuada nas con-
sultas com filtros puramente espaciais, especialmente a Consulta 2 (Filtro ST_Within
delimitado por um retangulo) e a Consulta 4 (kNN). Um possivel fator que contribui
para esse comportamento é o fato de o PostGIS ter sido originalmente projetado para
o PostgreSQL e nao especificamente para o Postgres-XL. Essa diferenca pode resultar
em adaptacoes menos otimizadas no ambiente distribuido, impactando a consisténcia dos
tempos de execucao em consultas que exploram intensivamente operadores espaciais.

A maior variabilidade geral nos tempos de execugao observada no Apache Sedona pode
estar relacionada a fatores de infraestrutura e gerenciamento de recursos. Primeiramente,
o tamanho dos dataframes processados pelo Sedona era superior ao dos bancos arma-
zenados no Postgres-XL, o que aumentou o volume de dados manipulados em memoria
durante as consultas. Além disso, em ambos os ambientes, o tamanho dos bancos superava
a memoria fisica disponivel, ocasionando uso intensivo de memoria virtual, o que pode
ter amplificado a instabilidade no tempo de resposta das operagoes distribuidas. Outro
aspecto relevante é que, enquanto o Postgres-XL executava apenas seus servigos proprios

(coordenadores e datanodes) em cada né, o ambiente do Sedona compartilhava recursos
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com o Spark e o Hadoop, incluindo o HDF'S, intensificando a competi¢ao por CPU, me-
moria e 1/O. Esses fatores combinados contribuem para explicar a maior dispersao nos
tempos de execugao das consultas realizadas no Sedona em comparagao ao Postgres-XL.

Conforme dito na Segao 6.5.1, os valores extremos (maior e menor) foram descon-
siderados na andlise dos resultados. E importante destacar, entretanto, que, apesar de
apresentar menor variabilidade geral em comparagao ao Apache Sedona, o Postgres-XL
registrou uma maior ocorréncia desses outliers, fato que pode ser percebido com clareza
nos graficos de caixas dos resultados e evidencia que sua execucao, em alguns casos, pode

ser mais suscetivel a desvios pontuais de desempenho.

Consumo de Espago de Armazenamento

Em ambos os experimentos, o Ambiente 2 (HDFS) consumiu mais espago de armaze-
namento no cluster. Este consumo de espaco mostrou-se mais diretamente relacionado
ao tamanho do arquivo do dataset utilizado, refletindo principalmente o efeito do fator
de replicacao adotado (trés cépias por bloco de dados) aplicado aos blocos de dados dos
arquivos do dataset de entrada.

No caso do Postgres-XL, nao ha a utilizagdo de um fator de replicagdo fixo como no
HDFS. O aumento observado no espago ocupado esta associado a sobrecargas internas do
sistema de gerenciamento, tais como metadados e mecanismos de alinhamento dos dados,
e nao a duplicacao sistemética dos registros em miiltiplos nés.

O consumo de espaco também foi analisado sob a perspectiva da mobilidade. Investigou-
se a influéncia da variabilidade dos registros de localizacdo — ou seja, a quantidade de
coordenadas distintas, que tende a crescer com o aumento do nivel de mobilidade —
sobre a organizacao interna do banco, considerando que dados mais repetitivos podem
favorecer a compressao e, consequentemente, reduzir o espago ocupado. No Experimento
1, que utilizou datasets de maior volume em relacdo ao Experimento 2, a reducao da
mobilidade (registros de localizagao mais repetitivos) resultou em menor espago ocupado,
evidenciando um efeito positivo desse padrao sobre o armazenamento. Entretanto, no
Experimento 2, com datasets menores, a diminuicao da mobilidade foi acompanhada do
incremento no tamanho do banco, sugerindo que, em volumes de dados reduzidos, esse
efeito ndo se manifesta da mesma forma e outros fatores de organizacao interna passam

a ter maior influéncia no consumo de espaco.

Desempenho e Mobilidade

Nos dois experimentos, a relagao entre o desempenho das ferramentas e o nivel de mobili-

dade nos ambientes computacionais foi examinada tanto a partir das médias dos tempos
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de execucao quanto por meio da interpretacdo dos diagramas de caixas referentes aos
resultados das consultas.

No Experimento 1, no Ambiente 1, identificaram-se dois casos em que o aumento da
mobilidade do dataset foi acompanhado por maiores tempos de execugao: as Consultas 2
(com o filtro ST_Within) e 4 (kNN). Em contrapartida, em algumas consultas observou-
se reducao nos tempos de execucao a medida que a mobilidade do dataset aumentou:
as Consultas 1 (busca por localizagoes dos registros, com filtro temporal) e 12 (kNN
com filtro por propriedade observada). Cabe ressaltar que, em ambos os casos, além
do componente geoespacial, houve influéncia de outros filtros aplicados aos atributos
observationTime e observedProperty. A Consulta 7 (menor registro de umidade), por sua
vez, apresentou tempos mais elevados no dataset de baixa mobilidade, em funcao de outras
caracteristicas do conjunto de dados, uma vez que nao envolveu aspectos geoespaciais.
Nas demais consultas, assim como no Ambiente 2 (independentemente da utilizagdo de
indexagao), a variacao de desempenho decorrente da varia¢ao no nivel de mobilidade foi
pouco significativa.

No Experimento 2, as variagoes nos tempos de execugao associadas ao aumento do
nivel de mobilidade mostraram-se mais sutis, em fun¢do do menor tamanho das bases de
dados. No Ambiente 1, verificou-se nas Consultas 1 e 2 um incremento nos tempos de
execuc¢ao a medida que cresceu o nivel de mobilidade do dataset. Nas demais consultas,
assim como no Ambiente 2 (independentemente da utilizagao de indexagdo), as alteragoes
de desempenho decorrentes da variacao no nivel de mobilidade mantiveram-se limitadas, o

que evidencia a estabilidade do comportamento dessas operagoes frente a diferentes niveis

de mobilidade.

Analise da Indexacgao

No Experimento 2, a utilizacao de indices espaciais mostrou-se desfavoravel em ambos
os ambientes avaliados. No Ambiente 1 (Postgres-XL), o emprego do indice GiST no
campo geoespacial sequer foi funcional. No Ambiente 2 (Apache Sedona), a adogao de
um indice R-Tree resultou em decréscimo no desempenho, sem beneficios evidentes nos
cenarios analisados. Tal comportamento pode estar associado a sobrecarga decorrente da
construcao e manutenc¢ao do indice em ambiente distribuido, sobretudo em operacoes que
nao se beneficiam diretamente dessa estrutura. Cabe destacar que os experimentos foram
realizados em um ambiente com capacidade computacional aquém do recomendado para
cargas intensivas, o que pode ter impactado o comportamento observado. Dessa forma,
nos contextos avaliados, a aplicacao de indices espaciais nao se mostrou recomendada para

a arquitetura proposta.
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6.6 Limitacoes

Apesar dos resultados alcancados, algumas limitagoes a respeito do trabalho devem ser
apontadas. Uma delas advém da dificuldade de obtencdao de um dataset amplamente
validado, que capture de forma realista a dindmica dos dados de observacao e localizacao
em diferentes niveis de mobilidade. Embora a simulagdo dos dispositivos tenha sido
realizada com base em datasets reais, buscando refletir de forma realista o comportamento
dos dispositivos, as simplificacoes inerentes a geracao de dados sintéticos podem nao
abranger toda a complexidade de sistemas reais, como variagoes ambientais, interferéncias
externas e comportamentos imprevisiveis dos dispositivos.

Na elaboracao das consultas, buscou-se cobrir um amplo conjunto de operacoes sobre
os dados, incluindo filtros espaciais, consultas por atributos e analises de trajetoria. No
entanto, essas consultas podem nao refletir demandas e cenarios reais tipicos de aplicac¢oes
reais. Todas as operacoes testadas neste estudo envolveram apenas uma tnica tabela e
utilizaram operacoes espaciais basicas, o que permitiu uma avaliagdo inicial do desempe-
nho das ferramentas em consultas simples. No entanto, para uma analise mais abrangente,
é essencial verificar em trabalhos futuros o comportamento dessas ferramentas em ope-
racoes mais complexas, como jungoes espaciais e consultas envolvendo multiplas tabelas,
de forma a obter uma visdo mais completa sobre a escalabilidade e a eficiéncia de cada
tecnologia em cenarios de maior complexidade computacional.

Uma limitacao adicional deste trabalho esta no fato de que nenhuma maquina execu-
tava somente um servico, o que pode ter interferido no desempenho das operagoes. Nesse
cenario, eventuais picos de processamento em um servico podem impactar o desempenho
de outro, gerando variagoes nos tempos de resposta e dificultando a avaliacao isolada
de cada componente do sistema. Para minimizar esse impacto, foram realizados testes
preliminares para ajustar os parametros das ferramentas e amenizar a sobrecarga nas
maquinas. No entanto, futuros experimentos com maior quantidade de recursos podem
explorar a atribuicado de maquinas exclusivas a determinados servigos.

Apesar das limitagdes, a abordagem adotada permitiu uma exploragao abrangente,
garantindo que os experimentos fossem reprodutiveis e pudessem ser ajustados para di-
ferentes parametros. Futuras pesquisas podem se beneficiar da validagao com aplicagoes
reais, permitindo uma andlise mais aprofundada da aplicabilidade das consultas e dos
modelos de mobilidade em cenarios do mundo real.

E importante destacar uma limitacdo deste trabalho relacionada ao levantamento bi-
bliografico. O mapeamento sistematico descrito no Capitulo 3 teve como base uma busca
realizada em outubro de 2024, refletindo, portanto, o estado da arte até aquele momento.
Ainda que o processo metodologico completo nao tenha sido repetido desde entao, a

bibliografia vem sendo continuamente atualizada. Para reduzir possiveis lacunas, foi con-
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duzida uma busca manual complementar, incluindo um processo de forward snowballing,

contemplando publicacoes até o primeiro semestre de 2025.

6.7 Ameacas a Validade

Apesar dos rigor metodologico adotado na condugao da pesquisa, é importante considerar
possiveis ameacas a validade de seus resultados.

O Postgres-XL foi adotado na implementagao da arquitetura por se tratar de uma ver-
sao distribuida do PostgreSQL, um sistema relacional amplamente utilizado para dados
geoespaciais em conjunto com o plugin PostGIS. Entretanto, a ferramenta foi desconti-
nuada no ano de 2024. Apesar de sua utilizagdo ter enriquecido a experimentacdo, ao
permitir observar o comportamento de um banco de dados relacional no contexto de big
data geoespacial de IoT, a descontinuagao compromete a replicagao dos experimentos e a
aplicabilidade dos resultados em trabalhos futuros.

A elaboracao das consultas usadas nos experimentos pode influenciar diretamente os
resultados e interpretacoes, introduzindo vieses na selegao dos dados ao privilegiar subcon-
juntos especificos de registros ou operadores espaciais. A escala dos experimentos impediu
que uma maior quantidade de consultas pudesse ser testada, e limitou a quantidade de ite-
racoes das consultas nos experimentos. Para evitar que isso afetasse a representatividade
dos resultados, buscou-se abranger uma ampla diversidade de operagoes na formulacao
das consultas para garantir que os resultados refletissem, de forma equilibrada, diferentes
aspectos dos dados geoespaciais e observacionais considerados.

O uso de imagens Docker permite a replicacao dos testes em diferentes ambientes
de maneira padronizada e controlada. No entanto, essa abordagem pode representar
uma ameaca a validade dos resultados, especialmente no que diz respeito a eficiéncia da
comunicagao entre os servigos e a capacidade das ferramentas de explorar a localidade
dos dados nos diversos nés da rede. O uso do Docker Swarm para a orquestragdo dos
contéineres pode introduzir sobrecarga e laténcias adicionais em relacao a abordagens que
operam instaladas diretamente na maquina, sem abstracoes de sistema operacional ou
infraestrutura de rede. Para mitigar isso, buscou-se otimizar a configuracao da rede no
Docker Swarm, fixando servigos e volumes de dados em nés especificos.

A configuracao dos parametros dos diferentes servigos utilizados nos experimentos
pode introduzir vieses nos resultados, uma vez que ajustes especificos podem influenciar
o desempenho dos servigos de forma nao intencional. Alguns exemplos de pardmetros que
podem afetar o desempenho dos servicos sao o niimero de threads, o nimero de nucleos de
processamento utilizados, e a alocagdo de memoria. Para mitigar esse risco, foram reali-

zados diversos testes preliminares antes da execugao de cada experimento, visando definir
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valores para os parametros de modo a equilibrar desempenho e consisténcia, identificando

configuragoes mais adequadas para as cargas de trabalho esperadas.

6.8 Resultados Académicos

No decorrer do doutorado, foram publicados os seguintes trabalhos relacionados a pesquisa

sendo realizada:

o Silva, Dennis Savio e Holanda, Maristela. Applications of Geospatial Big Data in
the Internet of Things. Transactions in GIS, 26(1):41-71, 2021.

 Dias, Lucas; Silva, Dennis; Sousa Junior, Rafael e Holanda, Maristela. C*DynaConf:
An Apache Cassandra Auto-tuning Tool for Internet of Things Data. 6th Interna-
tional Conference on Internet of Things, Big Data and Security, 2021, Online Stre-
aming. Proceedings of the 6th International Conference on Internet of Things, Big
Data and Security, 2021.

o Silva, Dennis Savio e Holanda, Maristela. Uma Arquitetura para Big Data Geoespa-
cial de Dispositivos IoT com Niveis Heterogéneos de Mobilidade. Simpdésio Brasileiro
de Banco de Dados (SBBD), 2025.

O seguinte trabalho, embora nao relacionado diretamente ao tema desta tese, foi

publicado durante o doutorado:

o Silva, Dennis Savio M.; da Silva, Waldeyr M. C.; Ruizhe, Guo; Bernardi, Ana Paula;
Mariano, Ari Melo; Holanda, Maristela. Big Data Trends in Bioinformatics. In:
2019 IEEE International Conference on Bioinformatics and Biomedicine (BIBM),
2019.

6.9 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou o processo de experimentagao conduzido nesta tese para validar
a arquitetura proposta no Capitulo 5. Foi feita uma contextualizagdo dos experimentos
e da preparacao do ambiente computacional onde funcionaram os ambientes propostos
para a camada de Armazenamento e Analise de Dados. Em seguida, foram apresentadas
as consultas empregadas na experimentacao, que abrangeram tanto dados geoespaciais
quanto de observagoes realizadas pelos dispositivos IoT. Entao foram apresentados os
experimentos realizados, os resultados obtidos e suas implicagoes. Por fim, discutiram-se

as limitagoes do trabalho, as iniciativas de mitigacao adotadas, as ameacas a validade e
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as consideragoes finais do capitulo. Os resultados descritos neste capitulo, assim como
o levantamento de ferramentas descrito no Capitulo 4 e a descricio da arquitetura no

Capitulo 5, foram publicados em [274].
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Capitulo 7
Conclusao

Esta tese investigou a aplicacao de big data geoespacial em IoT, e teve como objetivo
propor e implementar uma arquitetura para o armazenamento e a consulta de grandes
volumes de dados geoespaciais oriundos de dispositivos IoT com diferentes niveis de mo-
bilidade. O tema foi explorado sob perspectivas tedricas, por meio de um mapeamento de
literatura e um levantamento de ferramentas, e praticas, ao propor, implementar e validar
o prototipo de uma arquitetura para big data geoespacial de IoT oriundo de dispositivos
com diferentes niveis de mobilidade.

O mapeamento sistematico da literatura investigou a aplicagao de big data geoespacial
em IoT. No total, identificaram-se 196 trabalhos, classificados em seis grupos conforme
seus objetivos e contribui¢oes. Desses, extrairam-se os principais dominios de aplicacao
de dados geoespaciais em IoT, datasets disponiveis, formatos de arquivos e ferramentas
aplicadas, além de serem identificadas tendéncias de pesquisa. O levantamento das ferra-
mentas elicitou alguns dos frameworks e SGBDs para big data geoespacial mais citados na
literatura, suas principais caracteristicas e suporte a recursos geoespaciais como indices,
geometrias, linguagens de consulta, operagoes espaciais e formatos de arquivos. Também
foi exposta a integracdo entre essas ferramentas.

Foi proposta uma abordagem para big data geoespacial de IoT que considera o nivel
de mobilidade dos dispositivos na escolha do mecanismo de armazenamento, na forma de
uma arquitetura em duas camadas que contemplam armazenamento e analise dos dados.
Foi implementado um protétipo da arquitetura, e nele foi realizada uma avaliacao do de-
sempenho e utilizacao de espacgo de armazenamento de algumas das principais ferramentas
de big data. A experimentacao e analise dos resultados permitiu avaliar o comportamento
de diferentes ambientes computacionais de andlise e armazenamento de dados, subme-
tidos a diversos niveis de mobilidade e volumes de dados, considerando tanto dados de
observagoes quanto de localizagdo. A arquitetura proposta pode beneficiar gestores de

sistemas que lidam com big data geoespacial ao oferecer uma abordagem flexivel para o
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armazenamento e processamento dessas informacgoes. Ao considerar o nivel de mobilidade
dos dispositivos IoT gerenciados, permite a escolha de solu¢oes de armazenamento mais
adequadas, equilibrando desempenho e eficiéncia. Ao propor o uso de ferramentas vol-
tadas a big data geoespacial, oferece escalabilidade e desempenho no armazenamento e

analise dos dados.

7.1 Trabalhos Futuros

Com base no que foi apresentado nesta tese, alguns trabalhos podem ser propostos para

a continuidade da pesquisa:

e Oportunidades de Evolugao da Arquitetura — Na camada de Aplicacao, traba-
lhos futuros podem contemplar o avango no desenvolvimento da interface, incluindo
a criacao de uma ferramenta web que permita consultas aos dados da aplicagao e
a geovisualizacao dos resultados das operagoes. Também pode ser considerada a
integracao da arquitetura a um middleware 10T, possibilitando a coleta direta e em
tempo real dos dados gerados pelos dispositivos. Além disso, podem ser explora-
das modelagens alternativas dos dados na camada de Armazenamento e Andlise de
Dados e realizados experimentos adicionais envolvendo operac¢oes de maior comple-

xidade.

« Realizacdo de experimentos com novos ambientes na camada de Arma-
zenamento e Analise de Dados — Novas combinacoes de ferramentas podem ser
avaliadas nessa camada. Como exemplo, destaca-se a possibilidade de utilizacao da
GeoMesa, amplamente empregada na analise de dados geoespaciais, em conjunto

com bancos de dados NoSQL, como o Redis ou o Apache Cassandra.

e Proposicao e validacao de métricas de nivel de mobilidade para disposi-
tivos IoT — Trabalhos futuros podem contemplar o desenvolvimento de métricas
destinadas a apoiar analises comparativas entre diferentes cenarios de nivel de mobi-
lidade, mensurando esse aspecto tanto no escopo de dispositivos individuais quanto

do sistema como um todo.

e Aplicacao da arquitetura em um projeto real — Implementacao da arquitetura
em um contexto pratico, de modo a verificar em um cenario real seu desempenho,
a integracao entre as camadas e a utilidade das ferramentas de armazenamento,

analise e geovisualizacao de dados geoespaciais.
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