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RESUMO

CASTRO, J. P. C. Analisando Sistemas Analiticos Espaciais Baseados em Hadoop e Spark:
Uma Perspectiva de Usuario. 2019. 91 p. Dissertagdo (Mestrado em Ciéncias — Ciéncias
de Computagdo e Matemdtica Computacional) — Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computa-
¢do, Universidade de Sao Paulo, Sdo Carlos — SP, 2019.

Sistemas Analiticos Espaciais (SAEs) representam uma nova tecnologia capaz de gerenciar um
grande volume de dados espaciais por meio da utilizag¢do de frameworks de processamento para-
lelo e distribuido de dados, tais como o Hadoop e o Spark. Um numero crescente de SAEs tem
sido proposto na literatura, fato que evidencia a necessidade de se realizar andlises comparativas
entre esses sistemas. No entanto, as comparagdes disponiveis no estado da arte fornecem apenas
uma visao centrada no desempenho dos SAEs. Ou seja, no melhor do conhecimento do autor do
presente trabalho, ndo existem abordagens na literatura que realizem comparagdes entre SAEs
com base em uma visao centrada no usudrio, ou seja, comparacdes que visam ajudar os usudrios
a entender como as caracteristicas dos SAEs sdo uteis para atender aos requisitos especificos
de suas aplicacdes espaciais. No presente trabalho, essa lacuna na literatura € preenchida. Uma
comparagdo dos seguintes SAEs baseados em Hadoop e Spark € fornecida, utilizando como base
a perspectiva de seus usudrios: Hadoop-GIS, SpatialHadoop, SpatialSpark, GeoSpark, GeoMesa
Spark, SIMBA, LocationSpark, STARK, Magellan, SparkGIS e Elcano. Essa comparacgdo é
realizada de acordo com um amplo conjunto de critérios relacionados as caracteristicas gerais
desses sistemas, aos aspectos de manipulacdo de dados espaciais e aos aspectos inerentes ao
ambiente distribuido. Com base nessa comparacao, um conjunto de diretrizes € introduzido a
fim de ajudar os usudrios no processo de escolha de um SAE apropriado. Dois estudos de caso
baseados em aplica¢des do mundo real também sdo descritos para ilustrar a aplicabilidade dessas
diretrizes. Por fim, também sdo realizadas discussdes sobre tendéncias cronoldgicas relacionadas
aos SAEs e sobre as limitagdes que esses sistemas devem suprir a fim de aprimorar a experiéncia

do usuario.

Palavras-chave: Sistemas Analiticos Espaciais, Hadoop, Spark, Compara¢do Centrada no

Usudrio, Big Spatial Data.






ABSTRACT

CASTRO, J. P. C. Analyzing Spatial Analytics Systems Based on Hadoop and Spark: A
User Perspective. 2019. 91 p. Dissertacdo (Mestrado em Ciéncias — Ciéncias de Computacio e

Matemdtica Computacional) — Instituto de Ci€ncias Matemaéticas e de Computagdo, Universidade
de Sdo Paulo, Sao Carlos — SP, 2019.

Spatial Analytics Systems (SAEs) represent a new technology capable of managing a huge vol-
ume of spatial data by using distributed data processing frameworks such as Hadoop and Spark.
An increasing number of SAEs have been proposed in the literature, requiring a comparison
among them. However, comparisons available in the literature only provide a system-centric
view of SAEs, which is essentially based on performance evaluations. Thus, there is a lack
of comparisons based on the user-centric view, i.e., comparisons that help users to understand
how the characteristics of SAEs are useful to meet the specific requirements of their spatial
applications. In this work, we fill this gap in the literature. We provide a user-centric comparison
of the following SAEs based on Hadoop and Spark: Hadoop-GIS, SpatialHadoop, SpatialSpark,
GeoSpark, GeoMesa Spark, SIMBA, LocationSpark, STARK, Magellan, SparkGIS, and Elcano.
This comparison is performed by using an extensive set of criteria related to the general char-
acteristics of these systems, to the aspects of spatial data handling, and to the aspects inherent
to the distributed environment. Based on this comparison, we introduce a set of guidelines in
order to help users to choose an appropriate SAE. We also describe two case studies based on
real-world applications in order to illustrate the use of these guidelines. Finally, we also discuss
chronological tendencies related to SAEs and limitations that SAEs should address to improve

user experience.

Keywords: Spatial Analytics Systems, Hadoop, Spark, User-Centric Comparison, Big Spatial
Data.
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CAPITULO

INTRODUCAO

1.1 Consideracoes Iniciais

Neste capitulo é descrita a introdugdo do presente trabalho, o qual possui como objetivo o
desenvolvimento de uma andlise comparativa que englobe os diferentes sistemas analiticos
espaciais existentes na literatura sob a perspectiva de seus usudrios. Na secdo 1.2 é feita a
contextualizacdo do trabalho. Na secdo 1.3 € destacada a lacuna existente na literatura que motiva
a execucdo deste trabalho. Na secdo 1.4 sdo detalhados seus objetivos, assim como a hipdtese na

qual os mesmos se baseiam. Por fim, na se¢do 1.5 € descrita a estrutura do presente trabalho.

1.2 Contextualizacao

A andlise de dados espaciais € uma questdo primordial para empresas que utilizam localizagdes
geogréficas para tomar decisoes estratégicas e aprimorar a experiéncia do usudrio. Essas empresas
possuem uma enorme vantagem sobre suas concorrentes, sendo capazes de reagir rapidamente a
possiveis mudancas em seu ambiente de negdcio. Atualmente, o volume de dados espaciais estd
em constante crescimento, principalmente devido a grande variedade de aplicacdes que coletam
esses dados, tais como aplicativos méveis e sistemas relacionados a internet das coisas (BAIG et
al., 2017). Portanto, uma demanda por novas tecnologias capazes de gerenciar grandes volumes

de dados espaciais se torna evidente.

Sistemas Analiticos Espaciais (SAEs) surgiram como uma possivel solucdo para essa
demanda. Esses sistemas fornecem funcionalidades especializadas para processar e indexar
grandes volumes de dados espaciais por meio da utilizacao de frameworks de processamento
paralelo e distribuido de dados (GARCIA-GARCIA et al., 2017). Na literatura, os frameworks
Hadoop (APACHE, 2019a) e Spark (APACHE, 2019d) se destacam, uma vez que a maioria dos
SAEs existentes sao baseados nos mesmos (PANDEY et al., 2018). Para processar dados de forma

eficiente em ambientes de computacao paralela e distribuida (ou seja, clusters de computadores
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ou ambientes de computacdo em nuvem), o Hadoop utiliza um modelo de programacgado genérico
composto por operacdes map e reduce, denominado MapReduce (DEAN; GHEMAWAT, 2008).
Ja o framework Spark disponibiliza uma série de operacdes para permitir o processamento de
dados na memoria principal desses ambientes, utilizando os conceitos de datasets distribuidos
e resilientes (ZAHARIA et al., 2010) e de DataFrames (ARMBRUST et al., 2015). SAEs sdo
desenvolvidos como extensdes desses frameworks, fato que os permite herdar suas caracteristicas

e vantagens a fim de fornecer funcionalidades estendidas para lidar com dados espaciais.

1.3 Motivacao

Diversos SAEs baseados em Hadoop e Spark foram propostos na literatura. Dentre os sistemas
baseados em Hadoop, é possivel destacar: Hadoop-GIS (AJI ef al., 2013; HADOOP-GIS,
2019) e SpatialHadoop (ELDAWY; MOKBEL, 2013; ELDAWY; MOKBEL, 2015; ELDAWY;
ALARABI; MOKBEL, 2015; ELDAWY; MOKBEL; JONATHAN, 2016; SPATIALHADOOP,
2019). Ja os sistemas baseados em Spark pertencentes ao estado da arte sdo: SpatialSpark (YOU,
ZHANG; GRUENWALD, 2015; SPATIALSPARK, 2019), GeoSpark (YU; WU; SARWAT,
2015; YU; ZHANG; SARWAT, 2018; YU; ZHANG; SARWAT, 2019; GEOSPARK, 2019),
GeoMesa Spark (HUGHES et al., 2015; GEOMESA, 2019), Simba (XIE et al., 2016; SIMBA,
2019), LocationSpark (TANG et al., 2016; LOCATIONSPARK, 2019), STARK (HAGEDORN;
GOTZE; SATTLER, 2017b; STARK, 2019), Magellan (MAGELLAN, 2019), SparkGIS (BAIG
et al., 2017) e Elcano (ENGELINUS; BADARD, 2018).

Cada um dos SAEs supracitados possui caracteristicas intrinsecas e funcionalidades
distintas para lidar com dados espaciais vetoriais em ambientes computacionais paralelos e dis-
tribuidos. Além de suas caracteristicas gerais, esses sistemas também integram duas perspectivas
distintas: (1) caracteristicas inerentes a manipulacao de dados espaciais (GUTING, 1994; OGC,
2019); e (ii) aspectos inerentes ao ambiente distribuido (PANDEY et al., 2018). Sendo assim,
0s usudrios que projetam, desenvolvem e implementam aplicacdes espaciais para organizacoes

enfrentam o desafio de escolher um sistema em detrimento de outros.

De fato, os argumentos por trds da escolha de um determinado SAE dependem do objetivo
da aplicacdo a ser desenvolvida. Existem aplicacdes espaciais cujo objetivo principal reside no
processamento de consultas espaciais ad-hoc, como a descrita em Wiemann, Karrasch e Bernard
(2018). Para essas aplicacdes, o sistema escolhido deve fornecer suporte para o processamento
de diferentes tipos de operagdes espaciais, como relacionamentos topoldgicos (por exemplo,
contains, inside e meet), operacdes geométricas de conjunto (por exemplo, unido e interse¢ao) e
operacdes numéricas (por exemplo, cdlculos de drea e distancia). Outras aplicacdes espaciais
requerem interoperabilidade entre diferentes sistemas, como a descrita em Lee e Reichardt
(2005); assim, a existéncia de diferentes representacdes (por exemplo, textual e bindria) para

objetos espaciais (por exemplo, pontos, linhas e poligonos) € um requisito. Além disso, existem
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aplicacdes que requerem respostas rapidas para consultas espaciais especificas (PANDEY et
al., 2018). Nesse caso, o sistema escolhido deve fornecer, por exemplo, indices projetados

especificamente para responder a essas consultas com eficiéncia.

Portanto, considerando a ampla variedade de aplicagdes espaciais e o fato de que cada
SAE possui caracteristicas e funcionalidades distintas, a necessidade de compari-los sob a
perspectiva de seus usudrios se torna evidente. Afinal, € necessdrio que o usudrio entenda
as caracteristicas de cada SAE para ser capaz de selecionar os sistemas que atendam aos
requisitos especificos de suas aplicacdes espaciais. Porém, a revisdo da literatura realizada no
presente trabalho evidencia que os estudos existentes no estado da arte se concentram apenas na
comparagdo experimental dos SAEs, adotando uma visdo centrada em desempenho (Capitulo 3).
Ou seja, no melhor do conhecimento do autor do presente trabalho, ndo existem abordagens na
literatura que apresentem andlises comparativas centradas no usudrio para esses sistemas. Essa

lacuna identificada na literatura caracteriza a motivacado deste trabalho de mestrado.

1.4 Objetivo e Contribuicoes

O presente trabalho de mestrado possui como objetivo realizar uma andlise comparativa qualita-
tiva de SAEs baseados em Hadoop e Spark sob a perspectiva de seus usudrios. Sao analisados
os seguintes sistemas: Hadoop-GIS, SpatialHadoop, SpatialSpark, GeoSpark, GeoMesaSpark,
Simba, LocationSpark, STARK, Magellan, SparkGIS e Elcano. Com base nesse objetivo, define-

se a seguinte hipdtese:

Hipétese. E possivel assistir o usudrio, por meio de uma andlise comparativa das principais
caracteristicas dos SAEs, no processo de escolha dos sistemas que atendam aos requisitos

especificos de aplicacoes espaciais distintas.

Como consequéncia da investigacdo da hipétese supradescrita, o presente trabalho

apresenta as seguintes contribuigdes:

e Comparacdo de SAEs baseados em Hadoop e Spark utilizando um conjunto extenso
de critérios relacionados as suas caracteristicas gerais, as caracteristicas referentes a

manipulacdo de dados espaciais e aos aspectos inerentes ao ambiente distribuido.

e Proposta de um conjunto de diretrizes centradas no usudrio, baseadas em tal comparacao,
a fim de ajuda-lo a identificar os SAEs que atendem aos requisitos especificos de suas

aplicacdes espaciais.

e Descricdo de dois estudos de caso, um que utiliza o GeoSpark e outro que adota o

SpatialHadoop, a fim de ilustrar a empregabilidade das diretrizes propostas.
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e Discussado das tendéncias cronoldgicas relacionadas aos SAEs e identificacdo de limitagcdes

que esses sistemas devem tratar a fim de aprimorar a experiéncia do usudrio.

Ademais, a producdo dos seguintes artigos cientificos também pode ser considerada

como uma contribui¢do oriunda do presente trabalho de mestrado:

e Artigo intitulado "A User-Centric View of Distributed Spatial Data Management Sys-
tems" (CASTRO; CARNIEL; CIFERRI, 2018), publicado no XIX Brazilian Symposium
on Geoinformatics (GEOINFO), 2018. O contetido desse artigo refere-se a uma versao

inicial do presente trabalho.

e Artigo intitulado "Analyzing Spatial Analytics Systems Based on Hadoop and Spark:
A User Perspective", submetido para a revista cientifica Computers & Geosciences. O

conteddo desse artigo representa uma sintese do presente trabalho.

1.5 Estrutura do Trabalho

Além do presente capitulo introdutdrio, este trabalho possui mais seis capitulos, estruturados da

seguinte forma:

e No Capitulo 2 s@o descritos os conceitos necessarios para a compreensao do trabalho. Esses
conceitos englobam as perspectivas de manipulacdo de dados espaciais e de ambientes de

computacao paralela e distribuida.

e No Capitulo 3 € realizada uma revisdo da literatura. Sao descritas abordagens correlatas ao

presente trabalho, a fim de contextualizar seu respectivo tema de pesquisa.

e No Capitulo 4 € introduzida a comparacdao de SAEs baseados em Hadoop e Spark sob
a perspectiva de seus usudrios. Cada caracteristica abordada € discutida no decorrer do
capitulo, sendo também detalhados os critérios empregados para a escolha dos SAEs e as

fontes de dados utilizadas para a extracdo de suas caracteristicas.

e No Capitulo 5 sdo apresentadas diretrizes centradas no usudrio, as quais visam enriquecer

o auxilio provido ao mesmo durante o processo de selecdo de um SAE.

e No Capitulo 6 sdo descritos dois estudos de caso a fim de ilustrar a aplicabilidade das

diretrizes propostas.

e No Capitulo 7 sdo descritas as conclusdes do trabalho, incluindo discussdes acerca das
tendéncias cronoldgicas dos SAEs e suas limita¢Oes, assim como as contribui¢cdes do

presente trabalho e os possiveis trabalhos futuros.
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CAPITULO

FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Consideracoes Iniciais

Neste capitulo sdo descritos os conceitos necessarios para a compreensao do presente trabalho.
Esses conceitos estdo divididos em duas perspectivas: (i) manipulagcdo de dados espaciais, descrita
na secdo 2.2; e (i1) ambientes de computacao paralela e distribuida, descrita na se¢ao 2.3. Por

fim, na secdo 2.4 sdo feitas as consideragdes finais do capitulo.

2.2 Manipulacao de Dados Espaciais

Dados espaciais, também tratados na literatura como dados geograficos, dados georreferenciados
ou dados geoespaciais, s3o componentes que representam a geometria de objetos espaciais (GU-
TING, 1994). Existem diversos tipos de dados espaciais descritos na literatura que podem ser
utilizados para este tipo de representacio, a depender das caracteristicas do objeto espacial a ser
representado. Uma cidade, por exemplo, pode ser representada tanto por um dado espacial do

tipo ponto quanto por um dado espacial do tipo poligono.

Os dados espaciais podem ser categorizados como sendo de geometria simples ou
complexa (GUTING, 1994; VAISMAN; ZIMANYI, 2014). Dados espaciais de geometria
simples incluem: (i) pontos, representando geometrias zero-dimensionais que denotam uma
localizacdo unica no espago; (ii) linhas, representando geometrias unidimensionais que denotam
uma curva continua em um plano, composta por um conjunto de pontos interligados; e (iii)
poligonos (ou regides), representando geometrias bidimensionais, que denotam um conjunto de
pontos localizados dentro de uma fronteira formada por linhas. Ja a categoria de dados espaciais
de geometria complexa existe para representar dados espaciais de geometria simples na forma
de conjuntos. Sendo assim, é possivel afirmar que um dado espacial de geometria complexa é

composto por um ou mais conjuntos homogéneos de pontos, linhas ou poligonos.
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A Figura 1 ilustra essa categorizacdo. Nessa, é possivel observar que podem existir
subtipos para as categorias supracitadas: linhas podem ter uma orientagdo, se tornando linhas
direcionadas; e poligonos podem nao ter espacos vazios em seu interior, se tornando poligonos

basicos.

Figura 1 — Categorizacao dos tipos de dados espaciais. Fonte: Adaptada de Vaisman e Zimanyi (2014).
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Dados espaciais podem ser armazenados tanto de forma discreta, por meio do modelo
vetorial, quanto de forma continua, por meio do modelo raster (VAISMAN; ZIMANY], 2014).
Enquanto o modelo vetorial € utilizado para modelar conceitos humanos de geografia, tais como
regioes ou construc¢des, o modelo raster € utilizado para modelar fendmenos geograficos que
estdo em constante mudanga no espaco, tais como altitude e temperatura. No modelo vetorial, um
ponto é armazenado como um conjunto de coordenadas, tais como (X, y) ou (X, y, z), a depender
da quantidade de dimensoOes existentes no espago onde estd localizado. Ja os demais tipos de
dados sdo representados por uma estrutura de dados (por exemplo, um vetor) que contém os
pontos que os formam. No presente trabalho, o modelo vetorial € adotado para a representacao
de dados espaciais. Dessa forma, o modelo raster ndo é detalhado na presente secdo, tampouco

abordado na comparacao centrada no usudrio introduzida no Capitulo 4.

O restante desta secdo estd organizado da seguinte forma. Na secdo 2.2.1 sdo detalhados
os tipos de relacionamentos existentes entre dados espaciais. Em seguida, na secdo 2.2.2 sdo
descritos os diversos tipos de consultas espaciais que empregam esses relacionamentos. Por
fim, na secdo 2.2.3 é descrito como a indexacao espacial pode ser utilizada para otimizar o

processamento dessas consultas.
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2.2.1 Relacionamentos Espaciais

Duas instincias de dados espaciais podem se relacionar por meio de relacionamentos métricos,
direcionais e topoldgicos. Relacionamentos métricos sdo baseados na distancia entre esses dados
no espaco onde eles estdo localizados, sendo que a distancia entre dados espaciais de geometria
nao-zero-dimensional é definida pela distancia entre seus pontos mais proximos. A distancia
entre dois pontos no espaco € calculada por meio de fungdes de distincia, tais como a funcao de
distancia Euclidiana e a funcao de distancia Manhattan (GAEDE,; GUNTHER, 1998).

Relacionamentos direcionais, por sua vez, sdo definidos a partir da dire¢do geografica de
um objeto espacial em relagao a uma referéncia (PEUQUET; CI-XIANG, 1987). Essa direcao
geogréfica pode assumir os seguintes valores (CIFERRI; SALGADO, 2002): (i) a norte de; (ii) a
sul de; (iii) a leste de; (iv) a oeste de; (v) a nordeste de; (vi) a sudeste de; (vii) a noroeste de; e
(viii) a sudoeste de. A Figura 2 ilustra um exemplo desse tipo de relacionamento, no qual sio
retornados todos os poligonos localizados completamente ao sul de uma linha.

Figura 2 — Exemplo de relacionamento direcional considerando a dire¢do geografica "a sul de". Fonte:
Ciferri e Salgado (2002).

A defini¢ao de um relacionamento topolégico € dependente dos conceitos de exterior,
interior e fronteira de um dado espacial (VAISMAN; ZIMANY]I, 2014). Enquanto o exterior
deste dado é composto por todos os pontos do espaco que ndo pertencem ao dado, seu interior
€ composto por todos os pontos que pertencem ao dado, porém que nao fazem parte de sua
fronteira. O conceito de fronteira de um dado espacial € dependente do tipo que este assume.
Enquanto pontos possuem uma fronteira vazia, linhas possuem sua fronteira definida pelos
pontos localizados em suas extremidades. J4 a fronteira de um poligono é determinada tanto

pelas linhas que o cercam quanto pelas linhas que cercam os espacos vazios em seu interior.

Um relacionamento topolégico ocorre quando o interior, o exterior e/ou a fronteira de
duas instancias de dados espaciais compartilham, mesmo que nao totalmente, uma localiza¢do no
espago (OGC, 2019). O relacionamento equal, por exemplo, ocorre quando dois dados espaciais
sdo definidos exatamente pelo mesmo conjunto de pontos. Dessa forma, quando dois dados

espaciais satisfazem esse relacionamento, pode-se dizer que tais dados possuem 0s mesmos
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interior, exterior e fronteira. Outros dois relacionamentos topoldgicos que merecem destaque
sdo os relacionamentos intersects e disjoint. Esses relacionamentos sao considerados inversos,
de forma que a ocorréncia de um impede a ocorréncia do outro. O relacionamento disjoint €
satisfeito quando um dado espacial compartilha somente a localizagdo de seu exterior com outro.
Em todos os outros casos — ou seja, quando um dado espacial compartilha a localizacao de seu

interior e/ou de sua fronteira com outro — um relacionamento intersects € satisfeito.

Utilizando como base o conceito do relacionamento intersects, diversos outros relacio-
namentos topolégicos podem ser definidos (VAISMAN; ZIMANYT, 2014). O relacionamento
overlap, por exemplo, ocorre quando uma geometria intersecta tanto o interior quanto o exterior
de outra geometria. Ademais, os relacionamentos inside € contains sdo satisfeitos quando um
objeto espacial a intersecta somente o interior de um objeto espacial b. Dessa forma, o objeto a
satisfaz o relacionamento inside em relacao ao objeto b, enquanto o objeto b satisfaz o relacio-
namento contains em relacao ao objeto a. Os relacionamentos covered by e covers funcionam
de forma similar, porém com o objeto a também podendo intersectar a fronteira do objeto b.
O relacionamento meet, por sua vez, ocorre quando as fronteiras de dois objetos espaciais se
intersectam, mas seus interiores ndo. Por fim, o relacionamento crosses € atendido quando duas
geometrias se intersectam e a dimensao desta interseccdo € menor do que a maior dimensao

dentre as geometrias envolvidas. Exemplos desses relacionamentos sao ilustrados na Figura 3.

Figura 3 — Exemplos de diferentes relacionamentos topoldgicos. Os dois objetos envolvidos no rela-
cionamento estdo representados nas cores preta e cinza, respectivamente. Fonte: Adaptada
de Vaisman e Zimdanyi (2014).
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2.2.2 Consultas Espaciais

Consultas espaciais podem ser descritas como sendo aquelas nas quais ao menos um dentre seus
predicados envolve um relacionamento espacial. De acordo o tipo de relacionamento espacial
sendo verificado pelo predicado, uma consulta espacial pode ser classificada em diferentes
tipos (GAEDE; GUNTHER, 1998; CIFERRI; SALGADO, 2002; JACOX; SAMET, 2007):

e FExact match query, a qual visa retornar todos os dados espaciais que possuam a mesma

geometria do dado espacial utilizado como critério de consulta.

e Point query, a qual possui o objetivo de retornar todos os dados espaciais que sobrepdem o

ponto empregado no predicado da consulta.

e Range query, a qual retorna todos os dados espaciais que possuam pelo menos um ponto
em comum com o poligono fornecido como janela de consulta no predicado, que deve ser

obrigatoriamente convexo.

e Region query, também conhecida na literatura como intersection query, a qual possui as
mesmas caracteristicas da range query, porém nao exige que o poligono utilizado como

janela de consulta seja convexo.

e Enclosure query, a qual possui como objetivo o retorno de todos os dados espaciais que

contenham a janela de consulta fornecida no predicado.

e Containment query, a qual visa realizar o oposto de uma enclosure query, retornando todos

os dados espaciais que estdo contidos na janela de consulta especificada.

e Adjacency query, a qual visa retornar todos os dados espaciais que satisfacam o relaciona-

mento topoldgico meet com o dado espacial especificado no predicado da consulta.

e Nearest neighbours query, a qual visa retornar todos os dados espaciais que se encontram
dentro de uma distancia determinada no predicado de consulta, tendo como referéncia um

dado espacial também especificado nesse predicado.

o K-nearest neighbours (KNN) query, a qual visa retornar os k dados espaciais mais pro-
ximos de uma determinada referéncia, que também é um dado espacial especificado no

predicado da consulta.

e Spatial join query, a qual se difere de uma consulta com junc¢io convencional devido ao
envolvimento de atributos espaciais em sua cldusula de jun¢do. Essa cldusula pode ser
definida por meio de um relacionamento topoldgico, métrico, ou direcional entre esses
atributos. Dessa forma, a consulta retorna todos pares de registros de ambos os conjuntos

envolvidos na jun¢do cujos atributos espaciais satisfacam tal relacionamento.
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Além dessas consultas espaciais, trés outras operagdes sao frequentemente implementa-
das pelos SAEs revisados no presente trabalho (BOHM; KREBS, 2004; ELDAWY et al., 2013):

e KNN join query, a qual considera dois conjuntos de dados espaciais, retornando, para cada

elemento do primeiro conjunto, seus k vizinhos mais préximos no segundo conjunto.

e Convex hull query, a qual retorna o menor poligono convexo capaz de conter todas as

geometrias de um conjunto de dados espaciais.

e Skyline query, a qual visa retornar todos os pontos de referéncia que nao sao dominados
por nenhum outro ponto de seu conjunto. Essa ocorréncia de ndo dominagdo acontece
quando nenhum outro ponto do conjunto possui ambas as coordenadas X € y maiores que

as do ponto de referéncia a0 mesmo tempo.

2.2.3 Indexacao Espacial

Para que a execucao eficiente de consultas espaciais seja possivel, € necessario que o banco
de dados espacial possua um mecanismo de indexagao responsdvel por agilizar a recuperacao
de dados de acordo com suas caracteristicas espaciais. Porém, mecanismos tradicionais de
indexagdo nao sdo adaptados para lidar com dados espaciais, visto que estes estio localizados em
um espaco multidimensional e podem possuir geometrias ndo-zero-dimensionais (GUTTMAN,
1984). Nesse contexto, os indices espaciais — métodos de acesso multidimensionais que visam
suprir tais necessidades — foram desenvolvidos (GAEDE; GUNTHER, 1998). Com o intuito de
ilustrar a maneira pela qual esses indices podem otimizar o processamento de consultas espaciais,
as estruturas de indexagdo R-Tree e R*-Tree sdo detalhadas na presente se¢ao. Essas estruturas
foram escolhidas devido a sua ampla utilizacdo em diversos trabalhos na literatura (CARNIEL;
CIFERRI; CIFERRI, 2017a).

A R-Tree, proposta por Guttman (1984), ¢ um método de acesso multidimensional que
indexa dados espaciais com base no conceito de Minimum Bounding Rectangles (MBRs). O
MBR de um dado espacial pode ser definido como sendo o menor retangulo possivel capaz de
conter sua geometria. Como este retangulo € definido por meio de quatro coordenadas (xmin,
ymin, xmax, ymax), o espaco de armazenamento ocupado pelo mesmo € sempre menor ou
igual aquele ocupado pela geometria do dado espacial sendo indexado. Porém, a utilizacao
desta representac¢do pode acarretar na existéncia de dead space, ou seja, uma area vazia entre a

geometria do dado espacial e a fronteira de seu MBR, conforme ilustrado na Figura 4.

A estrutura da R-Tree € baseada na constru¢do de uma hierarquia utilizando dois tipos de
nd: (i) nds internos, que possuem entradas que armazenam tanto um MBR que engloba todos
0s MBR armazenados em seu né filho quanto um ponteiro para este nd; e (ii) nés folha, que
possuem entradas que armazenam tanto o MBR de um dado espacial quanto um ponteiro para

este dado. A R-Tree € mantida balanceada, de forma que todos seus nés folha encontram-se no
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Figura 4 — Minimum Bounding Rectangle (MBR). Fonte: Elaborada pelo autor.
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mesmo nivel. Cada n6 possui limites minimo e méximo de entradas, com exce¢ao do né raiz, que
pode possuir uma quantidade de entradas menor do que o limite minimo. Esses limites podem
ser ajustados de acordo com o desempenho desejado, desde que o limite minimo seja menor ou
igual a metade do limite maximo (GUTTMAN, 1984).

Como a hierarquia da R-Tree € baseada somente nos MBR dos dados espaciais sendo
indexados, a ocorréncia de interseccoes entre os MBR de um mesmo nivel € comum. Nesse tipo
de situagdo, € dito que os nds estdo indexando a mesma porc¢ao do espago. A ocorréncia deste
tipo de situagdo é minimizada gracas ao algoritmo de insercao da R-Tree, responsével por alocar
novas entradas em nés folha a fim de minimizar a abrangéncia das entradas existentes em nds
internos (SIQUEIRA et al., 2012).

A R*-Tree, proposta por Beckmann et al. (1990), modifica a R-Tree no que diz respeito
ao seu algoritmo de insercdo. Esse algoritmo € aprimorado visando levar em considera¢io nao
apenas o critério de minimiza¢do da abrangéncia, como € feito na R-Tree, como também os
critérios de: (i) sobreposi¢ao, que visa reduzir a drea de intersec¢ao entre os MBRs; (i1) margem,
que € utilizado para minimizar o perimetro dos MBRs; e (iii) armazenamento, que € utilizado
para maximizar a taxa de ocupacdo dos nds da drvore. A andlise de todos estes critérios durante a
inserc¢do permite que a R*-Tree tenha maior probabilidade de possuir um melhor particionamento
de espaco em relacdo a R-Tree, fato que acarreta em um melhor desempenho na execucao de
consultas (SIQUEIRA et al., 2012).

Como tanto a R-Tree quanto a R*-Tree ndo armazenam a geometria real do dado espacial
sendo indexado, esses indices sdo frequentemente incapazes de processar uma consulta espacial
por si s, pois a janela de consulta fornecida no predicado espacial pode se relacionar somente
com o dead space do MBR armazenado no indice (GAEDE,; GUNTHER, 1998). Logo, processar
uma consulta utilizando indexagdo espacial envolve, frequentemente, a execugdo de duas fases,

conforme ilustrado na Figura 5: (i) fase de filtragem; e (ii) fase de refinamento.

A fase de filtragem se refere a construcao de um conjunto de solu¢des candidatas para
a consulta, utilizando somente o conteido do indice — ou seja, os MBRs — na verificacdo do
predicado espacial. Para cada solug¢do candidata obtida nessa fase, € necessario determinar se o

MBR ¢ suficiente para garantir que o dado espacial satisfaz esse predicado. Em caso positivo, o
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dado espacial € adicionado diretamente ao resultado da consulta. Porém, em caso negativo, a
execucdo de uma fase de refinamento se torna necessdria. Nessa etapa, a geometria real do dado
espacial deve ser recuperada do banco de dados e testada com o predicado da consulta. Por fim,
caso o predicado seja verdadeiro, € dito que o dado espacial faz parte do conjunto de solugdes
finais, sendo, portanto, adicionado ao resultado da consulta (GAEDE; GUNTHER, 1998).

Figura 5 — Fases de filtragem e de refinamento. Fonte: Adaptada de Gaede e Giinther (1998).
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2.3 Ambientes de Computacao Paralela e Distribuida

Recentemente, com a internet se tornando cada vez mais acessivel e com a popularizacao cres-
cente de tecnologias de armazenamento de baixo custo, um grande volume de dados, estruturados
ou ndo, tem sido coletado (LI; MANOHARAN, 2013). Essa coleta traz consigo problemas re-
lacionados tanto ao armazenamento desse grande volume de dados quanto a necessidade de
gerenciamento de uma quantidade considerdvel de requisi¢des de leitura e escrita sem que uma
laténcia notdvel seja observada (HECHT; JABLONSKI, 2011). Na literatura, tanto ambientes de
computacdo em nuvem quanto ambientes de clusters de computadores sdo amplamente utilizados
para solucionar tais problemas. Esses ambientes de computagdo paralela e distribuida sdo capazes
de prover um grande poder de armazenamento e de processamento, sendo, portanto, ideais para
manipular um grande volume de dados (CHEN; MAO; LIU, 2014).

Porém, € notavel a existéncia de uma certa complexidade relacionada a realiza¢do dessa
manipulagdo em ambientes de computagio paralela e distribuida. Esses ambientes exigem que
diversos aspectos sejam considerados para que o processamento de dados ocorra de forma
otimizada, o que muitas vezes reflete em tarefas ndo triviais. Nesse contexto, frameworks de
processamento paralelo e distribuido de dados, tais como o Hadoop (APACHE, 2019a) e o

Spark (APACHE, 2019d), surgem para simplificar a interacao do usudrio com tais ambientes.
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Além disso, esses frameworks t€m sido estendidos para que consigam executar consultas com
predicados espaciais de forma eficiente. Essas extensdes sdo conhecidas na literatura como
sistemas analiticos espaciais (PANDEY et al., 2018).

O restante desta Secdo estd organizado da seguinte forma. Na se¢@o 2.3.1 sdo descritos
conceitos relacionados aos ambientes de clusters de computadores e de computagdo em nuvem.
Na secdo 2.3.2 sdo detalhados os frameworks Hadoop e Spark. Por fim, na secdo 2.3.3 sdo

definidos conceitos acerca de sistemas analiticos espaciais.

2.3.1 Clusters de Computadores e Computacao em Nuvem

O uso do modelo de clusters de computadores se popularizou em meados da década de 90,
gracas aos altos custos envolvidos na utilizagdo de supercomputadores para solucionar tarefas
computacionalmente intensivas. Permitindo a utilizagdo de hardware bésico e a adicdo ou
remocdo de componentes sempre que necessario, esse modelo € capaz de acompanhar evolugdes
tecnoldgicas sem gerar grandes impactos financeiros (HWANG; DONGARRA; FOX, 2013).
Essa flexibilidade estd intrinsicamente ligada a forma como os clusters de computadores sao
organizados. Esses ambientes sdo compostos por uma cole¢do de computadores dispostos de
forma paralela e distribuida, porém interconectados por meio do uso de redes de alta velocidade.
Essa conexdo € realizada com o intuito de permitir que o cluster atenda a pelo menos uma dentre
trés necessidades: (i) computacao intensiva; (ii) alta disponibilidade; e (iii) balanceamento de
carga (SADASHIV; KUMAR, 2011).

Clusters que visam atender a necessidade de computacdo intensiva possuem como
objetivo principal a utilizagdo conjunta de seus nds com o intuito de realizar o processamento
coletivo de uma unica tarefa computacional complexa. Nesse tipo de cluster, os nés devem,
idealmente: (i) ser majoritariamente homogéneos, ou seja, possuir a mesma arquitetura de
processadores e 0 mesmo sistema operacional; (ii) compartilhar uma rede dedicada; e (iii) estar
acoplados de forma préxima (HWANG; DONGARRA; FOX, 2013).

Ademais, clusters que visam atender a necessidade de alta disponibilidade possuem
como objetivo principal a manuten¢do do funcionamento de suas aplicacdes no caso de eventuais
falhas. E possivel atingir esse feito gracas a utilizagio de n6s redundantes no cluster, fazendo
com que caso o funcionamento de um destes seja comprometido, outro possa substitui-lo sem
prejudicar a execugdo de suas aplicacdes (SADASHIV; KUMAR, 2011).

Por fim, clusters que visam atender a necessidade de balanceamento de carga possuem
como objetivo principal dividir suas tarefas entre seus nds, almejando obter uma melhor utilizacio
de seus recursos computacionais e um melhor desempenho na execugdo dessas tarefas. Em outras
palavras, esse tipo de cluster se comporta como um tnico computador virtual, recebendo tarefas
como uma unica maquina e repartindo-as entre seus nds, que, por sua vez, agem como seus
componentes (HWANG; DONGARRA; FOX, 2013).
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Apesar da flexibilidade provida por ambientes de clusters de computadores ao solucionar
diferentes necessidades, sua utilizagcdo pode exigir do usudrio esforcos considerdveis. De acordo
com Sadashiv e Kumar (2011), aplicagdes desenvolvidas para esses ambientes precisam de
incluir em seu c6digo rotinas para lidar com a manipulagdo dos componentes do cluster, tais
como a divisdo de tarefas e o gerenciamento da comunicacao entre seus nds. Dessa forma, a
caréncia de um paradigma que permita uma interacao simplificada entre o usudrio e ambientes
de computacdo paralela e distribuida se torna evidente. O conceito de computacao em nuvem (ou
cloud computing) surge para preencher essa lacuna, permitindo que o usudrio terceirize esforcos

e custos envolvidos no gerenciamento de tal interacdo (ARMBRUST et al., 2009).

A computacdo em nuvem pode ser definida como sendo um modelo para permitir o
acesso por rede de forma conveniente, ubiqua e sob demanda a um conjunto configuravel de
recursos computacionais apresentados na forma de servigos. Nesse acesso, tanto o esforco
de gerenciamento por parte do usudrio quanto sua interagdo com o provedor de tais servigos
sdo minimos, ja que estes sdo providos e liberados de forma ripida e automatizada (MELL;
GRANCE, 2011). Além disso, gragas a caracteristica de mensurac¢do do servigco presente nesse
modelo, o usudrio paga somente pelos recursos que esteja efetivamente utilizando, evitando
cobrangas por recursos ociosos. Isso ocorre devido ao fato de que o provedor de servigos
utiliza métricas para medir o uso de tais recursos, realizando suas cobrangas com base nestas
medi¢des (BHOWMIK, 2017).

2.3.2 Frameworks Hadoop e Spark

A manipulacdo de um grande volume de dados, tanto em ambientes de clusters de computa-
dores quanto em ambientes de computacao em nuvem, pode ser realizada por meio do auxilio
de frameworks de processamento paralelo e distribuido de dados. A estratégia utilizada para
a realizacdo desse processamento € varidvel de acordo com o framework sendo adotado. No
presente trabalho, tem-se como objetivo analisar as estratégias referentes aos frameworks Ha-
doop (APACHE, 2019a) e Spark (APACHE, 2019d), as quais sdo descritas a seguir.

O Hadoop € um framework de processamento paralelo e distribuido de dados que
implementa o modelo de programacdo MapReduce (DEAN; GHEMAWAT, 2008). Dessa forma,
seus usudrios precisam se preocupar apenas com o desenvolvimento de funcdes map e reduce,
uma vez que todos os detalhes relativos ao ambiente paralelo e distribuido sdo gerenciados
pelo framework, tais como o uso eficiente da rede e dos discos. A fun¢do map é responsavel
por processar os dados de entrada, transformando-os em saidas intermedidrias na forma de
pares do tipo chave-valor. Posteriormente, a fun¢do reduce processa as saidas intermedidrias,
integrando todos os valores associados a uma mesma chave para que eles formem um tnico
resultado (DERBEKO et al., 2016).

As fungdes map e reduce sao processadas no ambiente paralelo e distribuido por meio de

um processo mestre e de varios processos executores, cujo funcionamento ocorre em diferentes
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nés. Enquanto o processo mestre é responsavel por criar e designar tarefas de execucao das
funcdes map e reduce para processos executores que estejam ociosos, 0S processos executores

sdo responsaveis por executar essas tarefas em paralelo (DERBEKO et al., 2016).

Apesar da ampla utilizacdo do framework Hadoop na literatura, este possui algumas
limitacdes. Essas se tornam evidentes principalmente em aplicagdes que processam dados de
forma iterativa, ou seja, aplicagdes que requerem a realizacio de vérias operagdes no mesmo
conjunto de dados. Cada operacio executada no framework Hadoop exige a leitura de dados de
entrada, seu processamento e sua escrita no disco. Dessa forma, uma leitura € realizada no disco
sempre que uma operagdo precisar consumir a saida de uma operacao anterior, fato que gera uma

sobrecarga no caso de um processamento iterativo (SHI ez al., 2015).

Com o intuito de prover uma solugao vidvel para aplicagdes que realizem esse tipo de
processamento, o framework Spark foi proposto. Esse framework trabalha de forma similar
ao Hadoop, utilizando um processo mestre, denominado driver, para controlar o fluxo da
aplicagdo e distribuir varias operagdes em paralelo, cuja execucao € realizada por processos
executores (ZAHARIA et al., 2010). A principal diferenca entre os dois frameworks reside no fato
de que o Spark emprega abstracdes denominadas datasets distribuidos e resilientes (RDDs) (LI
et al., 2017). Essas abstragdes podem ser definidas como sendo colecdes de blocos de dados
distribuidos capazes de serem reconstruidos caso a particdo onde estdo armazenados venha a
ser perdida. Os RDDs permitem aos programadores o armazenamento de saidas intermedidrias
em memoria principal, evitando uma grande quantidade de acessos a disco quando se deseja

reutilizar essas saidas em futuras operacdes, como ocorre no Hadoop.

O framework Spark permite que diversas operagdes sejam executadas sobre os RDDs,
tais como (ZAHARIA et al., 2010): (i) parallelize; (ii) flatMap; (iii) reduce; (iv) collect; (v)
foreach; (vi) cache; e (vil) save. A operagdo parallelize divide uma cole¢do (que pode ser um
vetor de dados, por exemplo) em diversas fatias que sdo enviadas para varios nds distintos
para serem processadas. Ja a operacao flatMap tem a mesma semantica da operagcao map do
framework Hadoop, transformando um dataset de elementos de um dado tipo em um dataset
de elementos de outro tipo por meio de uma fun¢do definida pelo usudrio. A operacdo reduce
também € similar aquela presente no framework Hadoop, combinando elementos do dataset por
meio do uso de uma func¢do associativa para gerar um determinado resultado. Ademais, enquanto
a operagdo collect envia todos os dados do dataset para o processo driver, a operagdo foreach
executa uma fun¢do fornecida pelo usudrio para cada elemento do dataset. Por fim, as operacdes
cache e save se referem a persisténcia dos RDDs: enquanto a primeira garante que o dataset seja

mantido em memdria principal apds seu uso, a segunda o persiste no banco de dados.

O vasto conjunto de operacdes nativas dos RDDs garante uma flexibilidade significativa
para o usudrio durante o desenvolvimento de suas aplicacdes. Porém, utiliza-los na implemen-
tacdo de consultas relacionais pode se provar uma tarefa onerosa, uma vez que os RDDs nao

sdo capazes de interpretar de forma nativa linguagens declarativas tais como a Structured Query
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Language (SQL). Nesse contexto, o SparkSQL (ARMBRUST et al., 2015) foi proposto, per-
mitindo a execugdo de consultas SQL no framework Spark. Para tal, o SparkSQL disponibiliza
uma abstracdo denominada DataFrame, a qual se assemelha a uma tabela de um banco de
dados relacional. Sendo assim, um DataFrame pode ser definido como sendo uma colecao
distribuida de tuplas com um esquema homogéneo. Essa estrutura permite que o DataFrame seja
interpretado como sendo um RDD de tuplas, fato que torna possivel sua manipulagdo tanto por
meio de consultas SQL quanto por meio das operagdes nativas dos RDDs. Essa flexibilidade é
evidenciada na Figura 6, a qual ilustra a comunicacao entre as aplicacdes de usudrio, o SparkSQL

e o Spark.

Figura 6 — Comunicacdo entre as aplicacdes de usudrio, o SparkSQL e o Spark. Fonte: Adaptada de
Armbrust et al. (2015).
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Tanto o framework Hadoop quanto o framework Spark utilizam o Hadoop Distributed
File System (HDFS) como sistema de arquivos distribuidos padrao (MORALIS, 2015). O HDFS
foi desenvolvido com o intuito de armazenar conjuntos de dados muito volumosos de forma
confidvel, permitindo que aplica¢des cliente os acessem de uma forma 4gil. Essa agilidade esta
intrinsicamente relacionada ao fato de que o HDFS mantém réplicas de seus arquivos de dados
repartidas entre os nés do ambiente paralelo e distribuido, aumentando a possibilidade de uma
aplicacdo estar sendo executada em um né préximo aquele que contém o arquivo de dados que
esta precisa acessar (SHVACHKO et al., 2010).

A arquitetura do HDFS inclui dois tipos de né: (i) o NameNode, cujo papel reside na
manutencao de metadados sobre os dados armazenados; e (i1) os DataNodes, que sdo respon-
saveis pelo armazenamento dos arquivos de dados em si. Uma aplicacao cliente se comunica
inicialmente com o NameNode, a fim de analisar os metadados armazenados para descobrir
em qual DataNode os arquivos de dados que sdo manipulados estdo localizados. Vale ressaltar
que o HDFS também mantém um NameNode secundario, que funciona como um backup do
NameNode primario caso este venha a falhar (SHVACHKO et al., 2010).
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Na Figura 7 € ilustrada a arquitetura do HDFS. Nessa, cada arquivo de dados € re-
presentado por meio de um quadrado de cor distinta, com suas réplicas sendo representadas
por quadrados da mesma cor. Por padrao, o HDFS armazena trés réplicas de cada arquivo de
dados (SHVACHKO e al., 2010). E possivel observar a comunicagio da aplicacio cliente com o
NameNode para a obten¢do dos metadados e com os DataNodes para a realizacdo das operagdes

de leitura e escrita nos arquivos de dados.
Figura 7 — Arquitetura do HDFS. Fonte: Elaborada pelo autor.
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2.3.3 Sistemas Analiticos Espaciais

Embora os frameworks Hadoop e Spark apresentem uma efici€éncia considerdvel para processar
dados convencionais (por exemplo, dados alfanuméricos), a mesma situacao nao ocorre quando
0 objeto deste processamento envolve dados espaciais. Uma vez que esses frameworks nao
disponibilizam suporte nativo para esse tipo de dados, limitacdes relacionadas a sua manipulagdo
podem ser observadas. Por exemplo, mecanismos de indexag@o que permitem acessos seletivos a
regides especificas de objetos espaciais ndo sdo fornecidos, impedindo o desenvolvimento de
algoritmos eficientes para processar consultas espaciais (GARCIA-GARCIA et al., 2017).

SAEs surgiram para superar essa limitacio (PANDEY er al., 2018). Esses sistemas
incorporam o conceito de manipulagdo de dados espaciais vetoriais nos frameworks Hadoop e
Spark, fornecendo técnicas otimizadas para o processamento de consultas espaciais. Os SAEs
também adicionam uma camada que simplifica a interacdo do usudrio com esse processamento,
transformando a manipulacdo de dados espaciais em um ambiente paralelo e distribuido em
uma tarefa menos onerosa. Dentre as otimizagdes disponibilizadas pelos SAEs, as técnicas de

particionamento espacial e de indexacao espacial distribuida sdo detalhadas no presente trabalho.

Técnicas de particionamento espacial sdo empregadas por SAEs com o intuito de par-

ticionar um conjunto de dados utilizando como critério suas caracteristicas espaciais. Dessa
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forma, objetos espaciais cuja localizacdo geogréafica seja proxima sdao alocados no mesmo n6
do ambiente paralelo e distribuido. Por meio da utilizagdo desse tipo de particionamento, o
processamento de consultas espaciais pode ser otimizado ao tirar proveito da localizacdo fisica
de tais objetos (YU; ZHANG; SARWAT, 2019).

Uma vez que um SAE tenha realizado o particionamento de um conjunto de dados
espaciais entre os diferentes nds de um ambiente paralelo e distribuido, estruturas de indexacao
espacial distribuida podem ser construidas. Na maioria dos casos, dois tipos de estruturas
sao criadas (GARCfA—GARCfA et al.,2017): (1) um indice global, localizado no n6 mestre,
apontando para cada particdo de dados; e (ii) multiplos indices locais, cada um localizado em
uma particio de dados, apontando para os dados armazenados dentro da particdo. O indice global,
criado com a mesma estrutura de dados utilizada no particionamento espacial, é aplicado antes
do processamento de uma consulta a fim de eliminar as particdes desnecessdrias para a obten¢ao
dos resultados. Este fato resulta em uma diminuicdo dos custos atrelados a comunicacao de rede
durante tal processamento. Em seguida, os indices locais sdo empregados a fim de otimizar o
processamento da consulta espacial, o qual € realizado de forma paralela em cada particao nao
eliminada. Na Figura 8 € ilustrado o conceito de indexacao espacial distribuida, destacando a

comunicacdo entre o indice global, os indices locais e cada parti¢ao de dados.

Figura 8 — Tipos de estrutura envolvidos na indexacgdo espacial distribuida. Fonte: Adaptada de Pandey et

al. (2018).
> Particéo 1 »| indice Local 1
» Particdo 2 »| Indice Local 2
Arquivo de indice
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> Particéo 3 »| Indice Local 3
» Particdo 4 »| Indice Local 4

As técnicas de particionamento espacial empregadas pelos SAEs revisados no pre-
sente trabalho sdo baseadas nos seguintes algoritmos: Region Quadtree (FINKEL; BENTLEY,
1974), KD-Tree (BENTLEY, 1975), KDB-Tree (ROBINSON, 1981), Grid File (NIEVERGELT;
HINTERBERGER; SEVCIK, 1984), Quadtree (SAMET, 1984), R-Tree (GUTTMAN, 1984),
Z-Curve (ORENSTEIN; MERRETT, 1984), Voronoi Diagram (AURENHAMMER, 1991),
Sort Tile Recursive (LEUTENEGGER; LOPEZ; EDGINGTON, 1997), Hilbert Curve (LAW-
DER; KING, 2001), Strip/Boundary Optimized Strip e Binary Split (VO; AJI; WANG, 2014)
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e Sort Tile Recursive+ (ELDAWY; ALARABI; MOKBEL, 2015). Alguns desses algoritmos
também podem ser utilizados como técnicas para a constru¢do de indices locais, tais como a
R-Tree, a Quadtree, o Grid File e a Z-Curve. Ademais, os SAEs revisados também utilizam a
R+-Tree (SELLIS; ROUSSOPOULOQOS; FALOUTSOS, 1987), a R*-Tree (BECKMANN et al.,
1990) e a XZ-Curve (BOXHM; KLUMP; KRIEGEL, 1999) para gerar tais indices.

Como o detalhamento do funcionamento de cada um dos algoritmos supracitados ndo ¢
necessdrio para a compreensdo do presente trabalho, estes ndo sao descritos em maior profundi-
dade nesta secdo. Além disso, discussodes acerca de quais técnicas sdo implementadas por cada

SAE sao realizadas no Capitulo 4.

2.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram descritos os conceitos necessarios para a compreensao do presente trabalho.
Para tal, foram consideradas as perspectivas de: (i) manipulacdo de dados espaciais, sendo
descritos conceitos acerca da definicao dos tipos de dados espaciais, relacionamentos espaciais,
consultas espaciais e indexagdo espacial; e (i1) ambientes de computacgdo paralela e distribuida,
sendo discutidas as defini¢des de clusters de computadores, de computacdo em nuvem, dos

frameworks Hadoop e Spark e de sistemas analiticos espaciais.

No préximo capitulo, uma revisao da literatura € realizada. Sdo descritas abordagens
correlatas ao presente trabalho, a fim de contextualizar seu respectivo tema de pesquisa e

evidenciar seus diferenciais perante o estado da arte.
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CAPITULO

TRABALHOS CORRELATOS

3.1 Consideracoes Iniciais

Este capitulo resume a revisdo do estado da arte realizada no presente trabalho de mestrado. Na
secdo 3.2 essa revisdo € contextualizada, com os trabalhos correlatos sendo divididos em dois
grupos. Enquanto a secdo 3.3 contém a descri¢do dos trabalhos referentes ao primeiro grupo, as
abordagens categorizadas no segundo grupo sao detalhadas na secdo 3.4. Por fim, na secdo 3.5

sao feitas as consideragdes finais do capitulo.

3.2 Contextualizacao

O presente trabalho propde uma comparacdo de SAEs baseados em Hadoop e Spark sob a
perspectiva de usudrios que projetam, desenvolvem e implementam aplicacdes espaciais para or-
ganizacdes. Essa comparagdo leva em consideragdo as seguintes caracteristicas: (i) caracteristicas
gerais dos SAEs; (ii) caracteristicas relacionadas a manipulagao distribuida de dados espaciais,
as quais consideram as definicdes propostas por Giiting (1994) e os padrdes definidos pela
Open Geospatial Consortium (OGC) (OGC, 2019); e (iii) caracteristicas inerentes ao ambiente
distribuido. O intuito dessa comparagdo reside em auxiliar o usudrio durante o processo de
escolha do SAE mais adequado para o desenvolvimento de aplica¢des espaciais especificas. Para
tal, o presente trabalho disponibiliza: (i) diretrizes cujo objetivo reside em guiar os usudrios em
tal escolha; (ii) estudos de caso que exemplificam a utilizacao prética dessas diretrizes; e (iii)

uma andlise das tendéncias cronoldgicas e das limitagdes dos SAEs revisados.

No melhor do conhecimento do autor deste trabalho, ndo existem abordagens na literatura
que realizem comparagdes entre SAESs sob a perspectiva de seus usudrios. Sendo assim, considera-
se como trabalho correlato aquele que realiza algum tipo de comparagdo qualitativa entre esses
sistemas. Ou seja, sdo consideradas abordagens que facam um levantamento, mesmo que pouco

detalhado, das caracteristicas de SAEs baseados nos frameworks Hadoop e Spark. A partir
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dessa definicdo, os trabalhos correlatos aqui descritos podem ser categorizados em dois grupos
distintos: (1) abordagens que introduzem SAEs ou extensoes para SAEs; e (i1) abordagens que
realizam comparagdes centradas em desempenho, ou seja, comparagdes de SAEs que visam

mensurar o desempenho desses sistemas durante a execucao de consultas espaciais.

3.3 Grupo 1: Sistemas Analiticos Espaciais e Extensoes

Ao desenvolver um novo SAE, seus autores devem compard-lo com outros sistemas existentes
no estado da arte a fim de evidenciar quais de suas caracteristicas representam um diferencial
em relacdo aos seus predecessores. Uma situacao similar pode ser observada em trabalhos que
visam propor extensoes para SAEs: € necessdrio que uma comparacao entre estes sistemas seja
realizada, visto que precisa-se comprovar a efetiva necessidade da extensdo sendo proposta.
Dessa forma, essas abordagens fazem parte do primeiro grupo de trabalhos correlatos aqui

descrito, uma vez que realizam algum tipo de comparagdo qualitativa entre SAEs.

Os primeiros trabalhos deste grupo sdo aqueles introduzidos em Aji ef al. (2013) e Eldawy
e Mokbel (2015). Esses trabalhos descrevem as caracteristicas de dois SAEs: Hadoop-GIS e
SpatialHadoop, respectivamente. Como esses sao os primeiros SAEs baseados em Hadoop a
surgir na literatura, seus autores comparam suas caracteristicas com aquelas presentes em outros
sistemas capazes de processar consultas espaciais de forma paralela e distribuida, tais como
extensOes espaciais para bancos de dados nao relacionais. J4 os trabalhos que descrevem SAEs
baseados em Spark, por sua vez, comparam as caracteristicas dos sistemas que introduzem
com aquelas apresentadas por seus predecessores. Esses trabalhos descrevem os seguintes
sistemas: (1) SpatialSpark (YOU; ZHANG; GRUENWALD, 2015); (i1) GeoSpark (YU; WU;
SARWAT, 2015; YU; ZHANG; SARWAT, 2019); (iii) GeoMesa Spark (HUGHES et al., 2015);
(iv) Simba (XIE et al., 2016); (v) LocationSpark (TANG ez al., 2016); (vi) STARK (HAGEDORN;
GOTZE; SATTLER, 2017b); (vii) SparkGIS (BAIG et al., 2017); e (viii) Elcano (ENGELINUS;

BADARD, 2018). O sistema Magellan ndo possui publica¢des associadas na literatura.

Diferentemente dos trabalhos supracitados, os quais visam propor novos SAEs, o tra-
balho de Garcia-Garcia et al. (2017) apresenta algoritmos que visam estender a capacidade de
processamento de jungdes espaciais baseadas em distancia nesses sistemas. A fim de fundamentar
seu trabalho, os autores realizam uma comparag@o qualitativa entre os seguintes SAEs: Hadoop-
GIS, SpatialHadoop, SpatialSpark, GeoSpark, Simba e LocationSpark. Uma comparacao mais
detalhada é realizada entre os sistemas SpatialHadoop e LocationSpark, uma vez que estes sao

utilizados pelos autores para a implementacdo de seus algoritmos.

As abordagens descritas neste grupo diferem em diversos aspectos daquela empregada
no presente trabalho de mestrado. Primeiramente, as comparacdes realizadas pelas mesmas sao
pouco detalhadas, uma vez que ndo abordam de forma completa todas as caracteristicas dos

SAEs consideradas no presente trabalho. Ademais, os SAEs ndo sao comparados por meio de
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uma perspectiva centrada no usudrio, ou seja, com o intuito de assessord-lo na escolha do sistema
ideal para a implementagdo de suas aplicacdes espaciais. Dessa forma, nem diretrizes centradas

no usudrio tampouco andlises de tendéncias cronoldgicas e limitagdes dos SAEs sdo propostas.

3.4 Grupo 2: Comparacoes Centradas em Desempenho

O segundo grupo de trabalhos correlatos engloba abordagens que realizam comparagdes centradas
em desempenho entre SAEs baseados em Hadoop e Spark. Trabalhos desse grupo possuem como
objetivo principal a realizacdo de uma andlise quantitativa do desempenho de diferentes SAEs
durante a execugdo de consultas espaciais. Porém, um levantamento das caracteristicas desses
sistemas também € frequentemente realizado, a fim de fundamentar a comparacao centrada em

desempenho sendo realizada.

O primeiro trabalho que compde o presente grupo € o de Hagedorn, Gotze e Sattler
(2017a). Nesse trabalho, os autores realizam testes de desempenho envolvendo a execucao de
range queries € juncdes espaciais nos seguintes SAEs: SpatialHadoop, SpatialSpark, GeoSpark
e STARK. Além disso, uma comparacao qualitativa também ¢é realizada, a qual envolve um
levantamento de caracteristicas ndo apenas desses sistemas, como também do Hadoop-GIS. Os
SAEs sdo comparados em termos de seu suporte para particionamento e indexacao espacial,
suporte para linguagens de consulta e suporte para diferentes predicados espaciais em range

queries € jungdes espaciais.

Uma comparacdo quantitativa mais ampla € apresentada no estudo de Pandey et al. (2018).
Inicialmente, algumas caracteristicas dos sistemas SpatialHadoop, Hadoop-GIS, SpatialSpark,
GeoSpark, Simba, LocationSpark e Magellan sdo comparadas. Dentre essas, € possivel destacar
os tipos de dados espaciais presentes em cada sistema, as linguagens de consulta disponibilizadas,
os tipos de consulta fornecidos e o suporte dos SAEs para diferentes técnicas de indexagdo e
particionamento espacial. Em seguida, uma quantidade considerdvel de experimentos ¢ realizada
nos SAEs baseados em Spark. Esses experimentos consideram cinco tipos diferentes de consultas
espaciais (range query, KNN query, jungdes espaciais envolvendo conjuntos com tipos de dados
espaciais distintos, juncdes espaciais baseadas em distancia e KNN join guery) e quatro tipos

diferentes de dados espaciais (pontos, linhas, retangulos e poligonos).

Por fim, o trabalho de Alam, Ray e Bhavsar (2018) também pode ser incluido no presente
grupo. Esse estudo introduz um benchmark para comparacdes quantitativas entre SAEs, o qual
€ composto por uma carga de trabalho que envolve diversas operacdes de jun¢do espacial,
operacdes de range queries e outras operagdes, tais como convex hull e cdlculo de MBRs. Esse
benchmark é utilizado para a execucdo de testes de desempenho entre os SAEs SpatialHadoop e
GeoSpark, avaliando seus respectivos tempos de execugdo para cada consulta apresentada na
carga de trabalho. Ademais, uma comparacao qualitativa também € realizada, a qual se baseia

nos padrdes definidos pela OGC para levantar caracteristicas ndo apenas desses dois sistemas,



42 Capitulo 3. Trabalhos Correlatos

como também dos SAEs Hadoop-GIS, SpatialSpark, Simba, LocationSpark e STARK. Dentre as
caracteristicas comparadas, € possivel destacar os tipos de dados espaciais presentes em cada
sistema, as representacdes de objetos espaciais que estes sao capazes de processar, as linguagens
de consulta disponibilizadas, os tipos de consulta fornecidos e o suporte dos SAEs para diferentes

técnicas de indexagdo e particionamento espacial.

Embora as abordagens revisadas neste grupo oferecam uma andlise comparativa de
varios SAEs, estas sdo baseadas em uma visdo centrada em desempenho, a qual possui como
principal objetivo a comparagdo desses sistemas de forma quantitativa. Por outro lado, o presente
trabalho revisa uma quantidade expressiva de SAEs com base em uma visdo centrada no usudrio,
cujo objetivo reside em ajudé-lo a entender como as caracteristicas desses sistemas sdo uteis
para atender aos requisitos especificos de suas aplicagdes espaciais. Dessa forma, os trabalhos
descritos no presente grupo nao apresentam diretrizes centradas no usudrio nem analises das

tendéncias cronoldgicas e das limitacdes dos SAEs.

Outrossim, a maioria das comparacdes centradas em desempenho revisadas utiliza os
artigos cientificos dos SAEs como sua dnica fonte de informacdo. O presente trabalho, por outro
lado, utiliza outras fontes de dados como base para a construcdo de sua anélise comparativa, tais
como a documentag¢do adicional dos SAEs, o cdigo fonte de sua ultima versao publica e também
seus artigos cientificos. Esse fato enriquece a andlise comparativa de forma consideravel. Ao
analisar uma fonte mais ampla de informagdes, € possivel observar que algumas funcionalidades
descritas nos trabalhos cientificos de alguns SAEs ainda ndo foram implementadas em sua ultima
versdo publica. Sendo assim, algumas diferencas no contetido das comparacdes descritas no
presente trabalho e nos trabalhos correlatos podem ser notadas. Outro diferencial deste trabalho

reside na inclusdo dos SAEs GeoMesa Spark, SparkGIS e Elcano em sua anélise comparativa.

3.5 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram descritas abordagens existentes na literatura cujo tema pode ser considerado
correlato aquele apresentado neste trabalho. Esse tema consiste na execucao de uma comparagao
de SAEs baseados nos frameworks Hadoop e Spark sob a 6tica de seus usudrios. Como a revisao
da literatura ndo foi capaz de encontrar trabalhos que analisam SAEs com base nessa perspectiva,
foram considerados como trabalhos correlatos aqueles que realizam algum tipo de comparacao
qualitativa entre esses sistemas. A partir dessa definicao, esses trabalhos foram categorizados
em dois grupos distintos: (i) abordagens que introduzem SAEs ou extensodes para SAEs; e (ii)
abordagens que realizam comparagdes centradas em desempenho. Ambos os grupos tiveram
seus trabalhos descritos com o foco nas comparagdes qualitativas realizadas, evidenciando suas

limitacdes perante o presente trabalho.

No Quadro 1 sdo sintetizadas as diferencgas existentes entre o trabalho realizado e os

trabalhos correlatos. Nesse, € possivel perceber que o presente trabalho se distingue dos demais
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devido a perspectiva adotada em sua comparacdo. Ademais, também é possivel identificar

diferenciais deste trabalho no que diz respeito ao fornecimento de diretrizes centradas no usudrio

e de uma andlise de tendéncias cronolégicas e limitagcdes dos SAEs. O Quadro 1 também

evidencia o fato de que comparacdes centradas em desempenho estdo fora do escopo do presente

trabalho.

Quadro 1 — Sintese da revisao de trabalhos correlatos. Fonte: Elaborado pelo autor.

dos SAEs

Aspecto Analisado Trabalhos do Trabalhos do Presente
Grupo 1 Grupo 2 Trabalho

Comparacdo centrada na perspectiva do usudrio X X v

Execugio de testes de desempenho v v

. ~ Somente em alguns

Quantidade relevante de SAEs nas comparagdes trabalhos v v

Utilizagdo dos padrdes da OGC e das defini¢des X Somente em Alam, v

de Giiting (1994) em comparagdes qualitativas Ray e Bhavsar (2018)

Fornecimento de diretrizes centradas no usudrio X X v

Andlise de tendéncias cronoldgicas e de limitacdes X X v

O préximo capitulo apresenta a comparacio centrada no usudrio supracitada, com cada

caracteristica abordada sendo discutida no decorrer do capitulo. Também sdo detalhados os

critérios empregados para a escolha dos SAEs e as fontes de dados utilizadas para a extracio de

suas caracteristicas.
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CAPITULO

COMPARACAO CENTRADA NO USUARIO

4.1 Consideracoes Iniciais

Este capitulo apresenta uma comparagdo de diferentes SAEs sob a 6tica de seus usudrios. Na
secdo 4.2 essa comparagdo € contextualizada, sendo subdividida em trés diferentes perspectivas.
Na se¢do 4.3, a perspectiva de caracteristicas gerais € abordada. J4 as perspectivas de manipulagdo
de dados espaciais e de aspectos inerentes ao ambiente distribuido sdo tratadas nas secdes 4.4

e 4.5, respectivamente. Por fim, na secdo 4.6 sdo feitas as consideracoes finais do capitulo.

4.2 Contextualizacao

Neste capitulo, os seguintes SAEs sdo comparados sob a 6tica de usudrios que projetam, desen-
volvem e implementam aplicagdes espaciais para organizagdes: Hadoop-GIS, SpatialHadoop,
SpatialSpark, GeoSpark, GeoMesa Spark, Simba, LocationSpark, STARK, Magellan, SparkGIS
e Elcano. Os critérios utilizados para a escolha dos SAEs comparados sao descritos a seguir.
Foram analisados somente sistemas baseados nos frameworks Hadoop e Spark, uma vez que
estes representam a maioria dos SAEs disponiveis na literatura (PANDEY ez al., 2018). Além
disso, somente SAEs capazes de representar dados espaciais por meio do modelo vetorial foram
selecionados. Ademais, propostas existentes no estado da arte que consistem em otimizacoes
muito especificas de um Unico tipo de operacao espacial ndo foram consideradas na presente ana-
lise comparativa, tais como otimizagdes especificas para o processamento de consultas baseadas
em distancia (GARCIA-GARCIA et al., 2017).

A presente andlise comparativa emprega uma metodologia de pesquisa cuja coleta
de dados considera as seguintes fontes: (i) literatura cientifica que descreve os SAEs; (ii)
documentacdes disponiveis para cada SAE, tais como websites, manuais de usudrio e tutoriais;
e (ii1) cédigo fonte do SAE, quando disponivel. Com o uso de todas essas fontes, a analise
comparativa € realizada considerando uma quantidade extensa de critérios, os quais englobam

trés diferentes perspectivas da 6tica de um usudrio: (i) caracteristicas gerais; (ii) manipulacio de
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dados espaciais; e (iii) aspectos inerentes ao ambiente distribuido.

Para cada perspectiva, um conjunto de quadros é apresentado. Cada linha de um quadro
representa um SAE, enquanto cada uma de suas colunas representa um critério inerente a
perspectiva abordada. Nesses quadros, a expressao "ndo informado" € utilizada para indicar que
nenhuma informacao sobre o critério analisado esta disponivel no artigo cientifico do SAE e em
sua documentac¢do associada. Nesses casos, nenhuma investigacdo adicional € realizada devido

ao fato do sistema ainda n@o possuir uma implementagdo publica.

4.3 Caracteristicas Gerais

As caracteristicas gerais dos SAEs comparadas nos Quadros 2 e 3 se referem a: ano de surgi-
mento, framework base, versao do framework base, versao do SAE, licenca, biblioteca espacial,
linguagem de programacdo, linguagem de consulta, completude da documentacao e suporte
da comunidade. A motivagdo e o contexto relacionados a cada caracteristica sdo discutidos no

decorrer da secao.

Quadro 2 — Visdo geral dos SAEs, considerando seu ano de surgimento, framework base, versao do
g g
framework base, versdo do SAE e licenga. Fonte: Elaborado pelo autor.

Ano de Versao do Versao do .
SAE Surgimento Framework Base Framework Base SAE Licenca
Nio GNU General
Hadoop-GIS 2013 Apache Hadoop N3ao informado . Public License
informado (Versio 2)
SpatialHadoop 2013 Apache Hadoop Versao 2.7.2 Versdo 2.4.2 Afgf;‘lﬁ:ﬁlgl;‘eg)se
SpatialSpark 2015 Apache Spark Versao 2.0.2 Versdo 1.0 A](?gé?seﬁsz;eg)se
Versoes 2.X or ~ Apache License
GeoSpark 2015 Apache Spark 1.X Versao 1.2.0 (Versio 2.0)
Versoes 2.2.X, - Apache License
GeoMesa Spark 2015 Apache Spark 23.X. or 2.4.X Versao 2.3.1 (Versio 2.0)

. - Versao Apache License
Simba 2016 Apache Spark Versdes 2.1.X Standalone (Versio 2.0)
LocationSpark 2016 Apache Spark Nao informado The lerSt Nao informado

Version
STARK 2017 Apache Spark Nao informado . Ndo Nao informado
informado
Versdo 2.1 ou - Apache License
Magellan 2017 Apache Spark superior Versao 1.0.5 (Versio 2.0)
SparkGIS 2017 Apache Spark Nao informado S§m Ve}"SO.e * | Nio informado
disponiveis
Elcano 2018 Apache Spark Nao informado Sejm vefsog ® | Ndo informado
disponiveis

Ano de Surgimento. No presente trabalho, o ano de surgimento de um SAE representa o ano de
publicagdo de seu primeiro artigo cientifico. Uma exce¢do pode ser observada para o Magellan,

o qual ndo possui nenhuma publicagdo associada. Para esse SAE especifico, o ano de surgimento



4.3. Caracteristicas Gerais 47

representa o ano de publicacdo de sua primeira versdo em seu respectivo repositorio. Nos quadros
descritos ao longo deste capitulo, o ano de surgimento € usado para organizar os SAEs em ordem

cronoldgica, fato que permite ao usudrio analisar a evolugao histérica de suas funcionalidades.

Framework Base. E importante que o usudrio de um SAE possua conhecimento prévio acerca
do framework base utilizado pelo sistema. Esses frameworks possuem configuracdes especificas
que devem ser adequadamente ajustadas para que um SAE funcione de forma correta e também
caracteristicas intrinsecas que devem ser levadas em consideracdo ao definir uma consulta
espacial (PANDEY et al., 2018). No melhor do conhecimento do autor do presente trabalho,
existem atualmente dois sistemas baseados em Hadoop e nove sistemas baseados em Spark na
literatura, conforme evidenciado no Quadro 2. Essa diferenca de quantidade pode ser justificada
pelo fato de que o framework base de um SAE impacta o desempenho de aplicacdes espaciais.
Esse impacto estd relacionado aos custos de leitura e escrita de dados em memoria secundéria.
Conforme detalhado na secdo 2.3.2, enquanto sistemas baseados em Hadoop requerem que
os dados intermedidrios de suas operagdes sejam armazenados em disco, sistemas baseados
em Spark armazenam esses dados na memdria principal por meio do uso de RDDs. Sendo
assim, sistemas baseados em Spark normalmente possuem um desempenho superior quando

comparados aqueles baseados em Hadoop (PANDEY et al., 2018).

Versao do SAE e de seu Framework Base. Cada versdo de um SAE ¢ desenvolvida de acordo
com uma versdo especifica de seu framework base. E importante que o usudrio verifique es-
sas versOes antes do processo de instalagdo de um SAE a fim de evitar futuros empecilhos.
O Quadro 2 revela que a maioria dos SAEs revisados especificam essas versdes ou em um
website dedicado ou em seus respectivos repositérios. Os sistemas Hadoop-GIS, LocationSpark
e STARK sdo excec¢des, uma vez que estes ndo disponibilizam nenhuma informacdo relacionada

ao versionamento de suas distribui¢des e/ou de seus frameworks base.

Licenca. Durante o desenvolvimento de uma aplicag@o espacial, o usudrio deve estar ciente da
licenca de seus componentes externos. Até mesmo componentes open-source podem possuir
licengas protetivas, limitando o acesso do usudrio no que diz respeito a sua modificacdo e
distribuicdo (STEINIGER; BOCHER, 2009). No caso de aplicagdes baseadas em SAEs, o
proprio SAE pode ser considerado como sendo seu principal componente. Sendo assim, o
usudrio deve observar cautelosamente se existem limitagcdes atreladas a licenga do SAE a ser
empregado que possam afetar a distribuicdo da aplicagdo espacial a ser desenvolvida. O Quadro 2
evidencia que os SAEs revisados na presente pesquisa adotam ou a GNU General Public License,
Versao 2 (GNU, 2019), ou a Apache License, Versao 2.0 (APACHE, 2019c).

Biblioteca Espacial. A biblioteca espacial empregada por um SAE impacta diretamente sua
capacidade de manipulagdo de dados espaciais. Se tal biblioteca segue as especificacdes da OGC
(2019), o usudrio pode deduzir que o SAE em questao prové suporte para os tipos de dados

espaciais, operacdes espaciais e predicados espaciais especificados pela OGC. De acordo com o
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Quadro 3 — Comparacio dos SAEs, considerando suas bibliotecas espaciais, linguagens de programacio,
linguagens de consulta, documentagdes e suporte da comunidade. Fonte: Elaborado pelo

autor.
SAE Biblioteca | Linguagem de | Linguagem de | Completude da Suporte da
Espacial Programacao Consulta Documentacio Comunidade
Tmplemen- Baseada em
Hadoop-GIS tagdo C++ e Java . Completa Somente e-mail
. . HiveQL
propria
Implemen- Baseada em E-mail,
SpatialHadoop tacdo Java . Completa rastreamento de
P Pigeon
propria problemas
SpatialSpark JTS Scala X Intermedidria Somente e-mail
Twitter, e-mail,
Baseada em forum de discussao,
GeoSpark JTS Java e Scala SOL Completa rastreamento de
problemas, chat
Baseada em E-mail,
GeoMesa Spark JTS Scala Completa rastreamento de
SQL
problemas, chat
Implemen- E-mail,
. - Baseada em
Simba tacdo Scala SQL Incompleta rastreamento de
prépria problemas
Implemen-
LocationSpark tacdo Scala X Incompleta Somente e-mail
propria
Baseada em E-mail,
STARK JTS Java e Scala o Intermedidria rastreamento de
Piglet
problemas
Implefn e Baseada em L Rastreamento de
Magellan tacdo Scala Intermedidria
S SQL problemas, chat
prépria
SparkGIS . Ndo N3ao informado X Nao existente Somente e-mail
informado
Elcano JTS Nao informado Basgzgi em Nao existente Somente e-mail

Quadro 3, os sistemas SpatialSpark, GeoSpark, GeoMesa Spark, STARK e Elcano utilizam a
biblioteca Java Topology Suite (JTS) (JTS, 2019), a qual estd em conformidade com os padrdes da
OGC. Por outro lado, o Hadoop-GIS, o SpatialHadoop, o Simba, o LocationSpark e o Magellan
ndo empregam uma biblioteca espacial externa. Como alternativa, esses sistemas utilizam uma

implementacdo propria para manipular dados espaciais.

Linguagem de Programacio. A linguagem de programacao utilizada no desenvolvimento
de um SAE é um aspecto importante a ser considerado por seus usudrios. E ideal que eles
priorizem sistemas desenvolvidos em uma linguagem na qual tenham conhecimento prévio,
uma vez que estudar o codigo fonte do SAE € essencial para compreender seu funcionamento e
utiliz-lo de forma otimizada. Conforme evidenciado no Quadro 3, a linguagem Scala € a mais
utilizada para o desenvolvimento dos SAEs, com os sistemas SpatialSpark, GeoMesa Spark,
Simba, LocationSpark e Magellan sendo completamente desenvolvidos nesta linguagem. A

linguagem Scala também € utilizada em conjunto com Java para o desenvolvimento dos sistemas
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GeoSpark e STARK. O SpatialHadoop € o tnico SAE dentre os revisados no presente trabalho
que € desenvolvido exclusivamente em Java, enquanto o Hadoop-GIS possui componentes

desenvolvidos tanto em Java quanto em C++.

Linguagem de Consulta. Prover uma linguagem de consulta compreensivel é algo que um
SAE deve se atentar a fim de simplificar o processo de manipulacio de objetos espaciais. SAEs
que estendem linguagens de consulta amplamente conhecidas, tal como a linguagem SQL,
contribuem para a reducdo da curva de aprendizado de seus usudrios. Em outras palavras, esses
sistemas permitem que o usudrio se familiarize mais rapidamente com suas funcionalidades.
O Quadro 3 revela que os sistemas GeoSpark, GeoMesa Spark, Simba, Magellan e Elcano
se destacam ao estender o SparkSQL para prover suporte a execucdo de consultas espaciais.
Ademais, o Hadoop-GIS, o SpatialHadoop e 0 STARK também estendem linguagens de consulta
existentes, porém baseadas nos padroes HiveQL (THUSOO et al., 2010), Pigeon (ELDAWY;
MOKBEL, 2014) e Piglet (HAGEDORN; SATTLER, 2016), respectivamente. O restante dos
SAESs nao oferece nenhuma linguagem de consulta, fato que demanda um esfor¢o adicional por

parte de seus usudrios durante a recuperag@o e a manipulacdo de objetos espaciais.

Completude da Documentacao. Uma documentacdo completa, precisa e atual é um pré-
requisito necessdrio para auxiliar de forma eficiente usudrios que projetam, desenvolvem e
implementam aplicacdes espaciais, especialmente quando os mesmos precisam lidar com siste-
mas pertencentes ao estado da arte. Sendo assim, a falta de uma documentacao de qualidade pode
impactar negativamente o desenvolvimento dessas aplica¢des, aumentando consideravelmente
0 tempo gasto para a execugdo do projeto. As documentacdes dos SAEs revisados podem ser
classificadas em: (i) completa, quando o SAE disponibiliza uma documentacao expressiva em
seu website dedicado, contendo listas de funcionalidades, detalhamentos acerca dos procedimen-
tos de instalacao e tutoriais descrevendo a execugdo de operagdes espaciais; (ii) intermedidria,
quando nenhum website dedicado é fornecido, porém uma descricao detalhada das funciona-
lidades do SAE pode ser encontrada em seu respectivo repositorio; (iii) incompleta, quando a
documentacgio disponivel para o SAE contém apenas uma pequena descri¢do desse sistema e
exemplos de algumas de suas operacdes; e (vi) ndo existente. O Quadro 3 revela que os sistemas
Hadoop-GIS, SpatialHadoop, GeoSpark e GeoMesa Spark se destacam em relagdo a completude

de suas documentagdes.

Suporte da Comunidade. Ao desenvolver uma aplicacdo espacial baseada em um SAE, é
comum que usudrios enfrentem diversos desafios, tais como a falta de conhecimento acerca
de uma de suas funcionalidades ou o surgimento de erros durante a execucdo da aplicacao.
Quando a complexidade do problema ndo € significativa, é possivel que a documentacido do SAE
forneca todas as informagdes que o usudrio necessita para soluciond-lo. Porém, at€ mesmo uma
documentacdo completa pode ndo ser suficiente para auxiliar o usudrio na solucio de problemas

de alta complexidade. Nesses casos, requisitar suporte dos desenvolvedores do SAE utilizado ou
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de sua respectiva comunidade pode ser uma alternativa vidvel. Neste trabalho, sdo considerados
diversos meios de suporte que podem ser disponibilizados por tais desenvolvedores e por tais
comunidades, conforme evidenciado no Quadro 3: (i) e-mail; (ii) chat; (iii) redes sociais, tais
como Facebook (FACEBOOK, 2019) e Twitter (TWITTER, 2019); (iv) féruns de discussao; e
(v) plataformas de rastreamento de problemas nas quais o usudrio pode reportar falhas. Apenas
canais de comunica¢do que apresentam alguma atividade a partir de 2018 s@o considerados neste
trabalho. No caso do suporte via e-mail, foi verificado se os e-mails dos desenvolvedores podem

ser localizados nos websites dos SAEs, em seus repositdrios, ou em suas respectivas publicagoes.

4.4 Manipulacao de Dados Espaciais

As caracteristicas relacionadas a manipulacio de dados espaciais comparadas nos Quadros de 4
a 8 se referem a: tipos de dados espaciais, representacdes de objetos espaciais, operacdes geo-
métricas de conjunto, relacionamentos direcionais, relacionamentos métricos, relacionamentos
topoldgicos, operacdes numéricas, operagoes atreladas aos tipos de dados, estruturas de indexa-
¢do espacial e técnicas de junc¢do espacial. Essas caracteristicas sdo baseadas nas definicdes de
bancos de dados espaciais propostas por Giiting (1994) e nos padrdes definidos pela OGC (2019).

A motivagdo e o contexto relacionados a cada caracteristica sao discutidos no decorrer da secao.

Quadro 4 — Comparacio dos SAEs, considerando o suporte provido aos tipos de dados espaciais e as
representacdes de objetos espaciais. Fonte: Elaborado pelo autor.

Tipos de Dados Espaciais
Simples Complexos Representacoes

SAE Ponto | Linha | Poligono | Ponto | Linha | Poligono | Textuais | Binarias

Hadoop-GIS v v v v v v WKT X

SpatialHadoop v X v X X X CSvV X

SpatialSpark v v v v v v WKT X
CSV, WKB,
TSV, Shapefile,

GeoSpark v v v Ve v Ve WKT, Ge- | NetCDE/

oJSON HDF

GeoMesa Spark v v v v v v WKT WKB

Simba v X X X X X CSv X

LocationSpark v X X X X X X X

STARK v v v X X X WKT X

WKT, Ge-

Magellan v v v v X v oCJ)SSE\)/[I\_I, Shapefile
XML

SparkGIS v v v iilfi (;_ iilti) (;_ Nao infor- | Nao infor- | Nao infor-

mado mado mado
mado mado
Elcano v v v v v v WKT X
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Tipos de Dados Espaciais. Prover suporte para uma grande variedade de tipos de dados espaci-
ais € fundamental para representar de forma apropriada fendmenos geogréficos de diferentes
dimensdes, tais como pontos, linhas e poligonos (GUTING, 1994). Poligonos também podem
derivar objetos espaciais de tipos mais especificos, tais como retdngulos, por exemplo. Ademais,
conforme detalhado na secdo 2.2, os tipos de dados espaciais podem ser categorizados em:
(1) simples, cujos objetos espaciais possuem apenas um unico componente; ou (ii) complexos,
cujos objetos espaciais podem possuir multiplos componentes, porém finitos. De acordo com
0 Quadro 4, os sistemas Hadoop-GIS, SpatialSpark, GeoSpark, GeoMesa Spark, Magellan e
Elcano provéem suporte para tipos de dados espaciais simples e complexos. O restante dos SAEs,
por outro lado, limitam seu escopo. Por exemplo, o STARK prové suporte somente para tipos
de dados espaciais simples. Apesar desse sistema adotar a biblioteca espacial JTS, nenhuma
funcdo € disponibilizada para manipular dados espaciais complexos dentro de sua abstracdo de
conjunto de dados. Outrossim, o Simba e o LocationSpark disponibilizam suporte somente para
pontos e retangulos simples. Por fim, o SpatialHadoop permite que os usudrios implementem

seus proprios tipos de dados espaciais por meio de uma interface de extensao.

Representacoes de Objetos Espaciais. Objetos espaciais podem assumir representacdes dis-
tintas a fim de atender a diferentes propdsitos, tais como a interoperabilidade entre aplicacoes,
o carregamento desses objetos nos SAEs e o processo de visualizacao dos mesmos. Exemplos
dessas representacOes incluem: (i) Comma/Tab Separated Values (CSV/TSV), representagdes tex-
tuais nas quais as coordenadas dos objetos espaciais sao separadas por virgulas ou por espacos em
branco, respectivamente; (ii) Geographic JavaScript Object Notation (GeoJSON), representacao
textual util para facilitar a visualiza¢do de objetos espaciais em aplicacdes web (BUTLER et al.,
2016); (i11) Well-Known Text (WKT) e Well-Known Binary (WKB), padrdes bem conhecidos para
representar objetos espaciais de forma textual ou de forma bindria, respectivamente (OGC, 2019);
(iv) OpenStreetMaps Extensible Markup Language (OSM-XML), representacio textual utilizada
em dados provenientes do OpenStreetMaps (HAKLAY; WEBER, 2008); e (v) Network Common
Data Form/Hierarchical Data Format (NetCDF/HDF), representacdo bindria utilizada majorita-
riamente para a reprodu¢do de dados cientificos (UNIDATA, 2019). Conforme demonstrado no
Quadro 4, os SAEs GeoSpark, GeoMesa Spark e Magellan s@o os tnicos dentre os revisados
que possuem tanto representacdes textuais quanto representagdes bindrias para a importacao e
exportacdo de objetos espaciais. O LocationSpark, por outro lado, ndo possui nenhum tipo de
fungdo encapsulada capaz de processar quaisquer tipos de representacdes, sobrecarregando o

usudrio com sua implementagao.

Operacoes Geométricas de Conjunto. Este tipo de operagao espacial engloba calculos rela-
cionados a interseccdo geométrica, a unido geométrica e a diferenca geométrica entre dois
objetos espaciais (GUTTMAN, 1984). A execuc¢do desses cdlculos resulta em outro objeto
espacial que pode ser utilizado em novas andlises, fato que possibilita uma maior flexibilidade

em tomadas de decisdes estratégicas e, consequentemente, aprimora a experiéncia do usua-
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rio. O Quadro 5 evidencia que os sistemas SpatialSpark, GeoSpark, GeoMesa Spark, STARK
e Elcano disponibilizam suporte para todos os tipos de operacdes geométricas de conjunto
supracitados. Isso ocorre devido ao fato de que esses sistemas adotam a biblioteca espacial
JTS, a qual prové suporte para essas operagdes de forma nativa. Adicionalmente, os SAEs
Hadoop-GIS e SpatialHadoop provéem suporte para até duas operagdes, enquanto os sistemas

Simba, LocationSpark e Magellan ndo implementam nenhuma dessas operacdes.

Quadro 5 — Comparacio dos SAEs, considerando operacdes geométricas de conjunto, relacionamentos
direcionais e relacionamentos métricos. Fonte: Elaborado pelo autor.

Operacoes Geométricas de Conjunto

SAE Unido Interseccio | Diferenca Relacionamentos Relacu}n:?mentos
Direcionais Métricos
KNN query, range query
Hadoop-GIS v J/ X X baseada em distincia e

juncdo espacial baseada
em distancia

SpatialHadoop v X X X KNN gquery

Range query baseada em

distancia, jungdo espacial

SpatialSpark v v v X baseada em distincia e

fungdes programadas
pelo usuério

KNN guery, juncio
espacial baseada em
GeoSpark v v v X distancia e fungdes
programadas pelo
usudrio

Fungdes programadas

GeoMesa Spark v v v X oy
pelo usuério

KNN query, KNN join
Simba X X X X query e jungdo espacial
baseada em distincia

KNN guery, KNN join
LocationSpark X X X X query e juncao espacial
baseada em distincia

KNN gquery, range query
baseada em distancia e

STARK v v v X ~

fungdes programadas

pelo usudrio
Magellan X X X X X
SparkGIS . Nao . Nao . Nao Nio informado Ao menos na KNN join
informado informado informado query

Ao menos em fung¢des

Elcano v v v Nao informado programadas pelo
usudrio

Relacionamentos Direcionais. O relacionamento direcional entre dois objetos espaciais pode
funcionar como uma poderosa restri¢ao de pesquisa em um predicado espacial. Determinar se um
objeto espacial estd localizado ao norte ou ao sul em relacdo a uma determinada referéncia, por
exemplo, pode gerar uma reducio considerdvel em um espacgo de busca (PEUQUET; CI-XIANG,
1987). Esse tipo de relacionamento também pode ser ttil em aplicagdes cujo objetivo reside na
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orientacdo geografica de seus usudrios. Apesar da aplicabilidade de relacionamentos direcionais
em problemas do mundo real, nenhum dos SAEs revisados prové suporte para sua execugao,

conforme evidenciado no Quadro 5.

Relacionamentos Métricos. Nos SAEs, relacionamentos métricos sdo normalmente implemen-
tados a fim de filtrar de forma eficiente objetos espaciais em consultas baseadas em distancia. O
Quadro 5 revela que diversos SAEs possuem implementagdes para pelo menos uma das seguintes
operagdes: (1) KNN query; (i1) KNN join query; (iii) jungdo espacial baseada em distancia;
(iv) range query baseada em distancia; e (v) operacdes a serem usadas em funcdes implementa-
das pelo usudrio, tais como as distancias minima e médxima entre dois objetos espaciais. Dentre
todos os SAEs revisados, o Magellan € o unico que ndo prové nenhuma implementacdo de

relacionamentos métricos.

Quadro 6 — Comparacdo dos SAEs, considerando seu suporte para relacionamentos topoldgicos. Fonte:
Elaborado pelo autor.

Relacionamentos Topolégicos
c s Inside/ Covers/
SAE Disjoint | Overlap | Meet Contains Equal Covered By Intersects | Crosses
Hadoop-GIS /12 /2 /2 /12 /12 X /12 /12
SpatialHadoop X /12 X X X X X X
SpatialSpark /3 /23 /3 VAR VE /3 /3 /3
GeoSpark /3 /3 /3 VAR VE /3 /b3 /3
(S}lf:ll-\l/:esa /3 /3 /3 /3 /3 /3 /3 /3
Simba X X X X X X /! X
LocationSpark X X X /12 X X /12 X
STARK /3 /3 /3 ‘/1,2,3 ‘/3 /1,2,3 ‘/1,2,3 /3
Magellan X X X /12 X X /? X
SparkGIS Naoin- | Naoin- il:f?) Or_ Nao in- iilfi) 2_ Nao Nao 11:;:) (;_
P formado | formado formado informado | informado

mado mado mado

Elcano /3 /3 /3 /3 /3 /3 /3 /3

'Em funcdes encapsuladas que executam range queries.
2Em fungdes encapsuladas que executam jungdes espaciais.
SEm fungdes programadas pelo usudrio.

Relacionamentos Topologicos. Diversas consultas requeridas por aplicacdes espaciais fazem
uso dos relacionamentos topoldgicos descritos na secdo 2.2.1, tais como: (i) selecdes que
retornam um conjunto de objetos espaciais que satisfagam um relacionamento topolégico com um
outro objeto espacial; (ii) range queries cujo retorno consiste em objetos espaciais que possuam
um relacionamento topolégico com uma janela de consulta retangular; e (iii) juncdes espaciais
que associam diferentes conjuntos de objetos espaciais de acordo com um relacionamento
topolégico. Do ponto de vista do usudrio, € importante que um SAE ofereca suporte nativo para
uma quantidade expressiva de relacionamentos topoldgicos, a fim de garantir flexibilidade na
definicao de consultas em diferentes tipos de aplicacdes espaciais. Os sistemas Hadoop-GIS,

SpatialSpark, GeoSpark, GeoMesa Spark, STARK e Elcano atendem a esse requisito, conforme
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evidenciado no Quadro 6. Por outro lado, os SAEs SpatialHadoop, Simba, LocationSpark e
Magellan ndo permitem a especificacao de predicados topoldgicos em consultas espaciais ad-hoc.
Ao invés disso, esses sistemas disponibilizam somente um subgrupo de consultas espaciais
otimizadas que atendem a um conjunto predeterminado de relacionamentos topolégicos. Por
exemplo, o SpatialHadoop s6 permite que range queries € jungdes espaciais sejam executadas

com o predicado overlap.

Quadro 7 — Comparacao dos SAEs, considerando a disponibilidade de operacdes numéricas e de opera-

coes atreladas aos tipos de dados. Fonte: Elaborado pelo autor.

Operacoes Numéricas Operacoes Atreladas aos Tipos de Dados
SAE 11:0 Ii?;‘o(rili Cocrlr;plfil:llglto Outros Ponto Linha Poligono
Coeficientes
Hadoop-GIS v X Jaccard e X X MBR
DICE
. Convex Hull,
SpatialHadoop X X X Skyline X MBR
Operacoes Operacdes Operagoes Operacdes
SpatialSpark v v da biblioteca | da biblioteca | da biblioteca | da biblioteca
JTS JTS JTS JTS
Operacdes Operacdes Operagoes Operagoes
GeoSpark v v da biblioteca | da biblioteca | da biblioteca | da biblioteca
JTS JTS JTS JTS
GeoMesa Op'era'gf)es Opf:ra.g;()es Opszragées Op§ra.g<~)es
Spark v v da biblioteca | da biblioteca | da biblioteca | da biblioteca
JTS JTS JTS JTS
Simba /1 X X X X X
LocationSpark X X X X X X
Operagdes Operagoes Operacdes Operagdes
STARK v v da biblioteca | da biblioteca | da biblioteca | da biblioteca
JTS JTS JTS JTS
Magellan X X X X X X
Nao - . Nao Nao Nao Nao
SparkGIS informado Néo informado informado informado informado informado
Operagdes Operagoes Operacdes Operacdes
Elcano v v da biblioteca | da biblioteca | da biblioteca | da biblioteca
JTS JTS JTS JTS

! Apenas para retingulos.

Operacoes Numéricas. Esse tipo de operacdo retorna valores numéricos calculados a partir de
propriedades geométricas dos objetos espaciais (GUTING, 1994), tais como o comprimento de
uma linha, a drea de um poligono, o nimero de componentes de um objeto espacial complexo e
o nimero de pontos que compdem um objeto espacial. Ademais, operacdes numéricas podem ser
empregadas na execucdo de consultas espaciais baseadas em distancia, conforme detalhado na
categoria de relacionamentos métricos. De acordo com o Quadro 7, diversos SAEs oferecem pelo
menos algum suporte para operagdes numéricas. Nos sistemas SpatialHadoop, LocationSpark
e SparkGIS, esse tipo de operacdo € realizada somente dentro de funcdes encapsuladas que
executam consultas espaciais. Por outro lado, os SAEs SpatialSpark, GeoSpark, GeoMesa Spark,

STARK e Elcano possibilitam a obtencdo direta dos resultados dos célculos da drea de poligonos
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e do comprimento de linhas gracas a adocdo da biblioteca JTS. Ademais, outras operagdes
numéricas — tal como o célculo do nimero de pontos que compdem um objeto espacial — também
sao disponibilizadas por essa biblioteca. Ja no sistema Hadoop-GIS é possivel obter, além das
areas de poligonos distintos, os coeficientes Jaccard (JACCARD, 1901) e DICE (DICE, 1945),
os quais mensuram a silimilaridade entre estas areas. Por fim, o Magellan € o inico SAE dentre

os revisados que nao prové nenhum tipo de suporte para esse tipo de operagao.

Operacoes Atreladas aos Tipos de Dados. Um SAE pode fornecer operagdes cuja execugio s6
pode ser realizada em objetos espaciais de um tipo especifico. Por exemplo, a extracio do MBR
pode estar disponivel somente para objetos do tipo poligono em certos sistemas. Outro exemplo
pode ser descrito na obtencdo da fronteira de um objeto espacial, operacdo que um SAE pode
disponibilizar somente para objetos do tipo linha. Devido ao fato dos sistemas SpatialSpark,
GeoSpark, GeoMesa Spark, STARK e Elcano serem baseados na biblioteca JTS, estes fornecem
diversas operagdes atreladas aos tipos de dados, conforme evidenciado no Quadro 7. Exemplos
incluem uma operacgao para verificar se um poligono € um retangulo e a obten¢do do dltimo
ponto que compde uma linha. Ademais, os sistemas Hadoop-GIS e SpatialHadoop fornecem
suporte para pelo menos uma operagao desse tipo, enquanto os SAEs Simba, LocationSpark e

Magellan ndao implementam nenhuma dessas operacoes.

Quadro 8 — Comparacio entre SAEs, considerando técnicas de juncdo espacial e estruturas de indexagao
espacial. Fonte: Elaborado pelo autor.

Técnicas de Juncao Espacial

SAE Estruturas de Indexacao Espacial Sem Indices Com Indices
Hadoop-GIS R*-Tree

SpatialHadoop Grid File, R-Tree, R+-Tree

SpatialSpark R-Tree

GeoSpark R-Tree, Quadtree

IR RIR RN R IR NI N

NSNS NN NN N NS

GeoMesa Spark Z-Curve, XZ-Curve

Simba R-Tree, Quadtree

LocationSpark Grid File, Quadtree, R-Tree

STARK R-Tree

Magellan Z-Curve

SparkGIS R-Tree

Elcano Nio informado Naio informado N3o informado

Estruturas de Indexaciao Espacial. O uso de indices espaciais € uma das técnicas mais uti-
lizadas para a acelerar o processamento de consultas espaciais (GAEDE; GUNTHER, 1998).
Diversos indices espaciais foram propostos na literatura, tais como as R-Trees e as Quadtrees.
No geral, SAEs empregam indices espaciais com dois propdsitos: (i) para processar consultas
espaciais nos nds escravos; e (ii) para distribuir dados entre os nds escravos e possivelmente
reduzir o ndmero de particdes acessadas durante o processamento de uma consulta espacial
(secdo 2.2.3). Devido as vantagens supracitadas, todos os SAEs revisados fornecem suporte para
indices espaciais, conforme evidenciado no Quadro 8. Porém, somente os sistemas SpatialHa-

doop, GeoSpark, GeoMesa Spark, Simba e LocationSpark disponibilizam mais de uma estrutura
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de indexacdo espacial. Os SAEs restantes sdo limitados em relacdo a flexibilidade de escolha de

um indice espacial para atender as caracteristicas especificas de uma aplicagdo.

Técnicas de Jun¢ao Espacial. Realizar a juncdo de dois conjuntos de dados espaciais é uma
necessidade recorrente em aplicacdes espaciais. Conforme detalhado na sec¢ao 2.2.2, esse tipo
de consulta difere de uma juncd@o comum no que diz respeito a sua cldusula de juncdo, a qual
inclui um predicado espacial. Dados dois conjuntos de dados espaciais, um exemplo desse tipo
de consulta seria encontrar pares de objetos espaciais que intersectam entre si. Ademais, retornar
pares de objetos espaciais que estdo separados por uma certa distancia também se enquadra como
um exemplo. Jungdes espaciais sdo operacdes custosas, fato que leva a proposicao de diversas
técnicas otimizadas para sua execucao. Essas técnicas podem exigir que pelo menos um dos
conjuntos de dados envolvidos na juncao esteja indexado, conforme evidenciado no Quadro 8.
Diversos SAEs dentre os revisados fornecem suporte para a execucao otimizada de jungdes
espaciais com pelo menos um dos conjuntos de dados envolvidos na juncio estando indexado.
Por outro lado, somente os SAEs SpatialHadoop, GeoSpark e Simba provéem tal suporte quando

nenhuma estrutura de indexacdo espacial é usada em nenhum dos conjuntos de dados envolvidos.

4.5 Aspectos Inerentes ao Ambiente Distribuido

Os aspectos inerentes ao ambiente distribuido comparados no Quadro 9 se referem a: abstracao
do conjunto de dados, paticionamento espacial, indices globais e locais e visualizacao espacial.

A motivacdo e o contexto relacionados a cada caracteristica sdo discutidos no decorrer da se¢do.

Abstracao do Conjunto de Dados. Frameworks de processamento distribuido de dados podem
manipular seu conjunto de dados por meio de abstracdes. Essa estratégia contribui para a redugdo
da dificuldade inerente ao processamento de consultas em ambientes distribuidos, uma vez
que o usudrio consegue realizar diversas operacdes sobre o conjunto de dados manipulando
somente sua abstracdo (SHI et al., 2015). Conforme detalhado na secdo 2.3.2, os frameworks
de processamento distribuido de dados implementam abstracdes distintas: enquanto os usuarios
do Hadoop interagem com o conjunto de dados por meio de blocos do HDFS, no Spark os
dados podem ser manipulados tanto via RDDs quanto via Data Frames. O Quadro 9 mostra
que alguns SAEs implementam operagdes espaciais diretamente sobre as abstracOes nativas de
seus frameworks base, como € o caso dos sistemas Hadoop-GIS, SpatialHadoop, SpatialSpark,
GeoMesa Spark, Simba, Magellan e SparkGIS. Os SAEs restantes disponibilizam abstragdes
personalizadas, adicionando uma nova camada sobre o conjunto de dados espaciais a fim de
fornecer ao usudrio um conjunto de operagdes espaciais de forma encapsulada. Por exemplo, o
STARK utiliza objetos do tipo STObject, sendo cada instdncia composta por um objeto espacial
e um componente temporal associado. Apesar das abstracdes personalizadas simplificarem a
interacdo do usudrio com o conjunto de dados espaciais, € importante notar que seu uso pode

acarretar em sobrecargas durante o processamento de consultas (BAIG et al., 2017).
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Quadro 9 — Comparacdo dos SAEs, considerando aspectos inerentes ao ambiente distribuido. Fonte:
Elaborado pelo autor.

Abstragio do Indi Indi Visualizacao
SAE Conjunto de Particionamento Espacial ndice ndice .9
Global Local Espacial
Dados
Hadoop-GIS Bloco do HDFS P Ty SPaL, ’ v v as fronteiras
Quadtree, Hilbert Curve, das particoes
Sort Tile Recursive partig
Grid File, Quadtree, Sort Somente para
. Tile Recursive, Sort Tile objetos
SpatialHadoop | Bloco do HDFS Recursive+, KD-Tree, v Ve espaciais
Z-Curve, Hilbert Curve simples
. Grid File, Binary Split, Sort
SpatialSpark Spark RDD Tile Recursive X v X
SpatialRDD,
PointRDD, Somente para
LineStringRDD, KDB-Tree, Quadtree, objetos
GeoSpark PolygonRDD, R-Tree X v espaciais
SparkSQL Data simples
Frame
Spark RDD,
GeoMesa SparkSQL Data Grid File, R-Tree v v X
Spark
Frame
KD-Tree, Quadtree, Sort
Simba SparkSQL Data Tile Recursive, Voronoi v v X
Frame .
Diagram
LocationSpark SpatialRDD Grid File, Region Quadtree v v X
Somente para
RDD de - . . pontos €
STARK STObjects Grid File, Binary Split v v poligonos
simples
Magellan SparkSQL Data X X 4 X
Frame
Grid File, Binary Split,
Quadtree, Strip, Boundary
SparkGIS Spark RDD Optimized Strip, Hilbert v v X
Curve, Sort Tile Recursive
Elcano Nao informado Naio informado Ndo in- Ndo in- X
formado | formado

Particionamento Espacial. O particionamento de dados entre os nés de um cluster € uma

técnica frequentemente utilizada na computagdo paralela e distribuida. Com o uso dessa técnica,

o processamento de consultas pode ter seu tempo reduzido ao tirar proveito da localizagdo fisica

dos dados. No contexto de dados espaciais, um SAE € capaz de utilizar as caracteristicas espaciais

de um conjunto de dados como critério para o particionamento, aprimorando, consequentemente,

o desempenho de suas consultas espaciais. De acordo com o Quadro 9, diversos SAEs empregam

técnicas de particionamento espacial, com os sistemas Hadoop-GIS, SpatialHadoop, Simba

e SparkGIS disponibilizando uma quantidade considerdvel de algoritmos. Essa quantidade

contribui para o enriquecimento da experiéncia do usudrio, uma vez que garante flexibilidade na

escolha de um algoritmo para atender as caracteristicas especificas de uma aplicacao espacial.
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Indices Globais e Locais. O conceito de indexacdo espacial em ambientes paralelos e distribui-
dos esté fortemente atrelado a ideia de particionamento espacial. Isso se deve ao fato de que os
indices globais sdo criados com a mesma estrutura utilizada durante esse tipo de particionamento,
conforme detalhado na secao 2.3.3. Porém, de acordo com o Quadro 9, nem todos os sistemas
que disponibilizam algoritmos de particionamento espacial permitem o aproveitamento de suas
estruturas como indices globais. Nesse caso, durante o processamento de consultas espaciais,
0os SAEs nao eliminam as particdes desnecessarias para a obtengao de seus resultados. Como
alternativa, esses sistemas acessam todas as parti¢des espaciais até que o resultado completo
da consulta seja obtido, utilizando seus respectivos indices locais para a otimizagdo do proces-
samento. As estruturas de indexacao espacial disponibilizadas por cada SAE para a criagcao de

indices locais estdo listadas na secdo 4.4.

Visualizacao Espacial. A disponibilizacdo de um mddulo para visualizar os resultados da
execucdo de uma consulta espacial contribui consideravelmente para o engrandecimento da
experiéncia do usudrio. Tal contribuicdo € decorrente do fato de que a interpretagcao dos resultados
por parte de um usudrio € facilitada quando estes resultados sdo visualizados em um mapa ao
invés de em um arquivo de texto, permitindo que o processo de tomada de decisdo seja mais
agil e preciso. Para que um sistema consiga prover uma visualizacido de objetos espaciais com
completude, a geracdo de mapas de alta resolucao é necessdria. O Quadro 9 revela que somente
os SAEs SpatialHadoop, GeoSpark e STARK disponibilizam suporte para essa funcionalidade.
Porém, esse suporte possui algumas restri¢des. Enquanto os sistemas SpatialHadoop e GeoSpark
permitem apenas a visualizacdo de objetos espaciais simples, o médulo de visualizacdo do
STARK impde uma restri¢ao ainda maior, disponibilizando somente a visualizacdo de pontos e
poligonos simples. Ademais, o Hadoop-GIS fornece apenas um mddulo basico que permite que
seus usudrios visualizem fronteiras de parti¢cdes. Nesse sistema, uma fronteira de uma parti¢cao
pode ser definida como sendo o MBR que contém todos os objetos espaciais localizados na
particdo. Dessa forma, sua visualiza¢do permite que o usudrio compreenda como os dados estao
organizados no ambiente distribuido. O restante dos SAEs revisados nao disponibilizam nenhum
modulo para a visualizacdo distribuida de dados espaciais, sobrecarregando o usudrio com a

busca de softwares adicionais para este fim.

4.6 Consideracoes Finais

Neste capitulo, uma anélise comparativa de diferentes SAEs foi introduzida. Essa andlise foi
desenvolvida sob o ponto de vista de seus usudrios, vislumbrando trés perspectivas que englobam
diferentes critérios essenciais para a escolha desses sistemas: (i) caracteristicas gerais; (i1) dados
espaciais e operagoes relacionadas; e (iii) aspectos inerentes ao ambiente distribuido. Também foi
apresentado um conjunto de quadros comparativos para cada perspectiva, com seus respectivos

critérios sendo devidamente detalhados durante a comparagao.
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A partir dos resultados dessa andlise, diversas diretrizes centradas no usudrio foram
desenvolvidas. Essas diretrizes, apresentadas no proximo capitulo, visam enriquecer o auxilio

provido ao usudrio durante o processo de selecao de um SAE.
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CAPITULO

DIRETRIZES CENTRADAS NO USUARIO

5.1 Consideracoes Iniciais

Neste capitulo sdo propostas diretrizes centradas nos usudrios que projetam, desenvolvem e
implementam aplicacdes espaciais para organizacdes. Essas diretrizes sdo contextualizadas na
secdo 5.2 e descritas nas se¢des de 5.3 a 5.8. Por fim, na secdo 5.9 sdo feitas as consideragdes

finais do capitulo.

5.2 Contextualizacao

As diretrizes propostas no presente capitulo sdo projetadas com o intuito de auxiliar os usudrios
a identificar, com base na andlise descrita no Capitulo 4, qual SAE € o mais apropriado para
manipular um grande volume de dados espaciais em diferentes contextos. Como esses contextos
sdo dependentes dos objetivos especificos de cada aplicacdo espacial, € comum que sua variabili-
dade seja considerdvel. Sendo assim, este capitulo apresenta uma categorizagdo geral, a qual
pode ser posteriormente especializada levando em consideragdo os requisitos intrinsecos de cada
aplicacdo espacial. Ou seja, as diretrizes aqui apresentadas sdo baseadas nos principais recursos

que aplicagdes que lidam com um grande volume de dados espaciais possam requerer.

Dessa forma, exemplos reais dessas aplicacdes sdo listados em cada uma das diretrizes
propostas no presente capitulo, ilustrando contextos nos quais sua adocao seja propicia. Por fim,
os SAEs que atendem as especificacdes de cada diretriz também sao listados. O fato de um SAE
nao ser listado em uma determinada diretriz ndo implica que este ndo possua nenhuma relacao
com a mesma: é possivel que alguma funcionalidade relacionada seja disponibilizada, porém

com a exigéncia de maiores esfor¢os de implementac¢do por parte do usudrio.
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5.3 Diretriz 1: Foco em Consultas Espaciais Ad-hoc

Esta diretriz € baseada em aplicagdes que precisam processar consultas espaciais ad-hoc, ou
seja, cujo formato ndo € predefinido. Para atender a Diretriz 1, um SAE deve fornecer suporte
para uma variedade significativa de operagdes espaciais, tais como operagdes geométricas de
conjunto, relacionamentos topoldgicos e operacdes numéricas. Caso contrario, a experiéncia do

usudrio durante a execu¢do de uma consulta espacial ad-hoc pode ser prejudicada.

A utilidade da presente diretriz pode ser observada em diversas aplica¢des espaciais.
Um exemplo € um sistema para monitoramento ambiental por meio da andlise de dados es-
paciais distribuidos e heterogéneos (WIEMANN; KARRASCH; BERNARD, 2018), no qual
a determinacdo das estruturas de lagos e rios € um exemplo de uma operacdo comum. Outro
exemplo de sistema no qual a utilidade dessa diretriz pode ser evidenciada € o Terrafly Geo-
Cloud (ZHANG et al., 2015), uma aplicagdo online projetada para auxiliar usudrios em suas
andlises por meio da execucao de consultas espaciais de acordo com o contexto da base de dados
espacial TerraFly (TERRAFLY, 2019). Ademais, o Geographic Information System Querying
Framework (GISQF) (NAAMI; SEKER; KHAN, 2014) também pode ser descrito como sendo
um exemplo capaz de ilustrar a aplicag¢do da presente diretriz, uma vez que este sistema realiza
diversas consultas analiticas no conjunto de dados Global Data of Events, Language and Tone
(GDELT) (GDELT, 2019).

Com base nas andlises descritas no Capitulo 4, pode-se concluir que os seguintes SAEs
atendem a Diretriz 1: SpatialSpark, GeoSpark, GeoMesa Spark, STARK e Elcano. J4 o Hadoop-
GIS atende parcialmente a essa diretriz, uma vez que este sistema nao prové suporte para as
seguintes operagdes espaciais: (i) cdlculo de comprimento de linha; (ii) cdlculo da diferenca

entre dois objetos espaciais; e (iii) uso dos predicados topoldgicos covers e covered by.

5.4 Diretriz 2: Foco em Interoperabilidade

Esta diretriz é baseada em aplicagdes espaciais que precisam comunicar umas com as outras, tais
como aquelas que integram dados espaciais heterogéneos a partir de diferentes provedores de
informacao. Para atender a Diretriz 2, um SAE deve prover suporte para todos os tipos de dados
espaciais. Também € necessario que esse SAE forneca suporte para o intercambio de objetos
espaciais nas formas textual e bindria, visto que a representacao de fendmenos espaciais pode se
dar de forma distinta em diferentes fontes. Por exemplo, é possivel que uma aplicag¢ao espacial
represente um determinado fendmeno por meio de poligonos simples armazenados em formato
textual, enquanto outra aplicacdo pode representa-lo usando poligonos complexos salvos em

formato binario.

Um exemplo prético desse tipo de situacdo ocorre em uma aplicacdo desenvolvida
para prover suporte para o planejamento urbano, na qual pontos de interesse de provedores
de dados publicos e privados sdo integrados (SMARZARO; LIMA; DAVIS JUNIOR, 2017).
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Outro exemplo que pode ser destacado € o de um sistema que integra a localizacdo geogréfica de
objetos em um ambiente de internet das coisas (MADAAN; AHAD; SASTRY, 2018). Ademais,
a presente diretriz também pode ser utilizada por uma aplicagc@o que integra dados espaciais para

mapear fatores humanos e naturais em recifes de coral (WEDDING et al., 2018).

Por meio das investigagdes descritas no Capitulo 4, é possivel afirmar que os SAEs
GeoSpark e GeoMesa Spark atendem completamente a Diretriz 2. J4 os sistemas Hadoop-GIS,
SpatialSpark e Elcano atendem parcialmente a essa diretriz, visto que estes fornecem suporte
apenas para representacdes textuais de objetos espaciais. Um atendimento parcial também é
observado para o Magellan: apesar deste sistema considerar representacdes textuais e bindrias,

nenhum suporte para objetos espaciais do tipo linha é disponibilizado.

5.5 Diretriz 3: Foco em Padroes Bem Conhecidos

Esta diretriz é baseada em aplicagdes espaciais que requerem o uso de conceitos bem conhecidos
na literatura, tais como expressdes e termos padronizados, linguagens de consulta e representa-
coes de objetos espaciais. A ado¢do desses padrdes durante o desenvolvimento de uma aplicagdo
espacial pode reduzir ambiguidades de forma significativa, tal como no caso de fungdes que
possuem 0 mesmo nome, porém apresentam comportamentos distintos. Ademais, tal adoc¢io pode
reduzir a curva de aprendizado de um sistema, visto que os usudrios que ja estdo familiarizados

com padrdes bem conhecidos vao encontrar menos barreiras durante o processo de aprendizado.

Para atender a Diretriz 3, um SAE deve empregar tais padroes em seu projeto. Também €
necessario que o SAE satisfaca a Diretriz 2, uma vez que a interoperabilidade entre diferentes
aplicagdes é uma consequéncia direta da ado¢do de padrdes bem conhecidos. Um exemplo de
uma situacdo em que essa diretriz pode ser empregada € a aplicacdo de padrdes abertos para
fornecer integracdo e interconexao entre sistemas na web (LEE; REICHARDT, 2005). Outros
exemplos sd@o um sistema de monitoramento ambiental que lida com a andlise de dados espaciais
heterogéneos e distribuidos (WIEMANN; KARRASCH; BERNARD, 2018) e a combinagao
de fontes de dados heterogéneas a fim de aumentar o nivel de dados relacionados ao uso e a
cobertura de terra na Europa (ROSINA et al., 2018).

Com base nas andlises descritas no Capitulo 4, os sistemas GeoSpark e GeoMesa Spark
atendem a Diretriz 3. Os SAEs SpatialSpark, Simba, Magellan e Elcano também consideram
diversos aspectos da presente diretriz, porém introduzem limita¢des relacionadas a falta de
uma linguagem de consulta bem conhecida ou a falta de representacdes textuais e bindrias bem

conhecidas.
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5.6 Diretriz 4: Foco em Visualizacao Espacial

Esta diretriz € baseada em aplica¢des que requerem a visualizacdo de objetos espaciais de forma
grafica, permitindo que usudrios enrique¢am o processo de tomada de decisao ao compartilhar
descobertas por meio da plotagem de tais objetos em mapas reais. Para atender a Diretriz 4, um
SAE deve disponibilizar um mdédulo de visualizagdo que ndao imponha restri¢des relacionadas
ao tipo de dado espacial sendo manipulado. Caso contrério, a experiéncia do usudrio durante o

processo de visualizagdo pode ser comprometida.

Um exemplo de aplica¢do em que essa diretriz pode ser empregada é o Taghreed MAGDY
et al., 2014), um sistema para consultar, analisar e visualizar microblogs georreferenciados. Esse
tipo de médulo também € necessdrio para a visualizacdo de dados de transito, visto que seu uso
pode ocasionar uma melhora no entendimento de sistemas de transporte (CHEN; GUO; WANG,
2015). Outro exemplo é o Ecosystem Services Partnership Visualization Tool (ESP-VT) (DRA-
KOU et al., 2015), uma ferramenta de visualizacdo e compartilhamento de dados para mapas

relacionados a ecossistemas.

No melhor do conhecimento do autor do presente trabalho, ndo existe um SAE dentre os
revisados que atenda completamente a Diretriz 4. Os SAEs SpatialHadoop e GeoSpark atendem
parcialmente a essa diretriz, visto que estes sistemas permitem a visualiza¢do de todos os tipos

de objetos espaciais simples, porém nao sio capazes de visualizar objetos espaciais complexos.

5.7 Diretriz 5: Foco em Eficiéncia

Esta diretriz € baseada em aplica¢des que requerem o processamento eficiente de consultas
espaciais. Apesar do termo efici€ncia ser frequentemente associado com reducgdes no tempo
de processamento, um usudrio pode considerar diversos outros critérios para mensura-la. Por
exemplo, a utilizacdo de memoria e o espago ocupado por indices podem ser ferramentas

poderosas para a comparacdo da eficiéncia de SAEs.

Para atender a Diretriz 5, um SAE deve fornecer algoritmos especializados e otimizados
para o processamento de consultas espaciais, preferencialmente com o uso de indices. O SAE
em questdo também deve se sobressair nas comparacdes centradas em desempenho disponiveis
na literatura, ou seja, em estudos cujo foco reside em contrastar a eficiéncia de diferentes SAEs

no processamento de consultas espaciais.

No escopo dessas comparacdes, o trabalho de Pandey et al. (2018) pode ser considerado
estado da arte, uma vez que seus resultados sdo baseados em um volume considerdvel de
experimentos que envolvem uma quantidade expressiva de SAEs. Porém, como sistemas baseados
no framework Hadoop nao sao considerados nesses experimentos, o trabalho de Eldawy e Mokbel
(2015) pode ser considerado estado da arte para comparagdes cujo escopo considere apenas

SAEs baseados em Hadoop.
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Um exemplo da ado¢do da presente diretriz pode ser encontrado no desenvolvimento de
algoritmos destinados a otimizar consultas de juncio espacial baseadas em distancia (GARCIA-
GARCIA et al., 2017). Outro exemplo refere-se ao algoritmo descrito em Du ef al. (2017), o qual
utiliza o Spark para processar juncdes espaciais multidirecionais de forma eficiente. Pode-se citar
ainda como exemplo um algoritmo para otimizar o desempenho de jungdes espaciais baseadas na
interseccdo de polilinhas em clusters acelerados por Graphics Processing Units (GPUs) (YOU;
ZHANG; GRUENWALD, 2016).

Desde que a realizacio de uma comparagdo centrada em desempenho estd fora do escopo
do presente trabalho, as conclusdes apresentadas nesta diretriz se fundamentam nos resultados
dos testes de desempenho descritos nos trabalhos de Pandey et al. (2018) e Eldawy e Mokbel
(2015). Com base nas comparagdes descritas em Pandey er al. (2018), € possivel afirmar que
o0 GeoSpark € o SAE mais adequado para atender a Diretriz 5, uma vez que este oferece os
melhores resultados gerais de desempenho. Entretanto, se o escopo da presente diretriz for
limitado aos sistemas baseados em Hadoop, € possivel afirmar que o SpatialHadoop cumpre esta

diretriz com base nas descobertas descritas em Eldawy e Mokbel (2015).

5.8 Diretriz 6: Foco em Extensibilidade

Esta diretriz € baseada em aplicagGes espaciais que requerem meios para facilitar a implementa-
¢ao de extensdes pelo usudrio. Estender uma aplicagdo espacial pode ser um esfor¢o necessario
para solucionar um problema relacionado ao seu contexto, porém que nao foi considerado
previamente em sua implementacgao original. Caso a aplicacdo seja baseada em um SAE, suas
caracteristicas intrinsecas podem interferir no processo de extensdo. Por exemplo, se o SAE
for implementado em uma linguagem de programacao na qual o usudrio ndo possua dominio,
estendé-lo pode se provar uma tarefa custosa. Outro empecilho pode ser observado caso o SAE

possua alguma limitacdo legal em relacdo a sua modificagdo e a sua distribuicdo.

Sendo assim, para atender a Diretriz 6 um SAE deve possuir caracteristicas que evitem a
ocorréncia desses empecilhos. Ou seja, o SAE deve: (i) ser desenvolvido em uma linguagem
de programacgdo com popularidade relevante (PYPL, 2019); (ii) adotar uma licenga que permita
sua modificacdo e redistribuicdo; (iii) ser baseado em uma biblioteca espacial capaz de prover
suporte para diversos aspectos inerentes a manipulacdo de dados espaciais; (iv) disponibilizar
uma documentagao completa e atualizada; e (v) prover multiplos meios de se obter suporte de

sua comunidade.

Um exemplo de aplicagdo da presente diretriz pode ser encontrado nos sistemas Rou-
tes4People e Melhor Busao (ALIC et al., 2018). Enquanto o Routes4People € uma aplicagao
baseada em Spark que disponibiliza informacdes relacionadas a melhor rota em um mapa consi-
derando uma série de critérios, o Melhor Busao estende esta aplicagdo por meio da adi¢ao de

uma funcionalidade que prevé o proximo Onibus que ird passar por uma drea especifica. Outro
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exemplo é a implementa¢do de uma extensdo para executar consultas KNN no GISQF (NAAMI,
SEKER; KHAN, 2014), um sistema cujas consultas retornam eventos associados aos objetos
espaciais do conjunto de dados GDELT. Ademais, disponibilizar a execucao de range queries
baseadas em distancia no SHAHEED (ELDAWY et al., 2015), uma aplicacio para consultar
e visualizar dados de satélite do Land Process Distributed Active Archive Center, pode ser

considerado como outro exemplo.

Por meio das investigagdes descritas no Capitulo 4, os SAEs GeoSpark e GeoMesa Spark
sd0 os unicos dentre os revisados que atendem completamente a Diretriz 6. O SpatialHadoop
atende parcialmente a essa diretriz, apresentando apenas uma deficiéncia relacionada a nao
adoc¢do de uma biblioteca espacial bem conhecida na literatura. Porém, esse sistema compensa
parte das desvantagens associadas a tal deficiéncia por meio da disponibilizacdo de uma interface
que permite que seus usudrios implementem seus proprios tipos de dados espaciais. Por fim, o
STARK também considera diversos aspectos da presente diretriz, porém ndo a atende totalmente

por ndo prover uma documentagdo completa.

5.9 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentadas diversas diretrizes centradas no usudrio, desenvolvidas com o
intuito de auxilid-lo durante o processo de escolha de um SAE. Para tal, cada diretriz foi baseada
em uma funcionalidade comum em aplicacdes espaciais reais, com sua aplicabilidade sendo
exemplificada por meio da descri¢do de algumas dessas aplicagdes. No Quadro 10 é exibida a
conformidade dos SAEs em relacdo as diretrizes propostas.

Quadro 10 — Conformidade dos SAEs com as diretrizes apresentadas. Fonte: Elaborado pelo autor.

SAE Diretriz 1 | Diretriz 2 | Diretriz 3 | Diretriz 4 | Diretriz 5 | Diretriz 6
Hadoop-GIS Parcial Parcial X X X X
SpatialHadoop X X X Parcial /1 Parcial
SpatialSpark v Parcial Parcial X X X
GeoSpark v v v Parcial v v
GeoMesa Spark v v v X X v
Simba X X Parcial X X X
LocationSpark X X X X X X
STARK v X X X X Parcial
Magellan X Parcial Parcial X X X
SparkGIS X X X X X X
Elcano v Parcial Parcial X X X

'Somente no escopo de SAEs baseados em Hadoop.

No préximo capitulo sdo ilustrados dois estudos de caso que descrevem requisitos de
duas aplicacdes espaciais distintas, as quais sdo baseadas em situagdes e em conjuntos de dados
provenientes do mundo real. Nesse contexto, as diretrizes propostas sao utilizadas a fim de

selecionar o SAE ideal para atender aos requisitos de tais aplicagdes.



67

CAPITULO

ESTUDOS DE CASO

6.1 Consideracoes Iniciais

Neste capitulo sdo apresentados dois estudos de caso, os quais descrevem aplica¢des cujo objetivo
reside no processamento de conjuntos de dados provenientes do mundo real. Na secio 6.2 esses
estudos de caso sdo contextualizados. Na secao 6.3 a primeira aplicacdo € introduzida, a qual é
baseada em dados do OpenStreetMaps. Na secdo 6.4 uma aplicacdo baseada em dados do Twitter

€ descrita. Por fim, na secdo 6.5 sdo feitas as consideracdes finais do capitulo.

6.2 Contextualizacao

Os estudos de caso apresentados neste capitulo possuem como objetivo a ilustragdo da aplicabi-
lidade das diretrizes propostas no Capitulo 5. Essa aplicabilidade esté relacionada a utilizagao
dessas diretrizes durante o processo de escolha do SAE mais apropriado para implementar
uma determinada aplica¢do espacial. Dessa forma, cada estudo de caso descreve uma aplicacao
baseada em situacdes e em conjuntos de dados provenientes do mundo real. Para cada aplicagao,
os seguintes aspectos sdo detalhados: (1) seus requisitos; (ii) as diretrizes utilizadas para escolher
o SAE ideal para sua implementaciao; e (iii) os procedimentos necessdrios para a carga de dados

e para a execucdo de consultas espaciais no SAE selecionado.

Para a implementacao dessas aplicagdes, um ambiente de cluster de computadores foi
utilizado. Esse cluster € composto por um total de seis maquinas pertencentes a Profa. Dra.
Cristina Dutra de Aguiar Ciferri, orientadora do presente trabalho. Essas mdquinas dispdem,
conjuntamente, de cerca de 64 gigabytes de memoria principal e 4 terabytes de memoria secun-
daria. Além disso, estdo instaladas no cluster as versdes mais recentes dos SAEs selecionados
nos estudos de caso e as versdes compativeis de seus respectivos frameworks base, conforme

especificado na secdo 4.3.
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6.3 Aplicacao Baseada em Dados do OpenStreetMaps

O OpenStreetMaps (HAKLAY; WEBER, 2008) faz parte de uma iniciativa colaborativa cujo
objetivo reside em disponibilizar publicamente dados geograficos globais. Para esse fim, a Open
Database License (ODBL, 2019) € adotada como sua licenga padrdo. Vérias aplica¢Oes fazem
uso de conjuntos de dados mantidos pelo OpenStreetMaps, tais como os mapas do Customer
Data Research Centre (CDRC) (V1J, 2016), os quais fazem parte de um sistema interativo para

visualizar associagdes entre dados espaciais e dados relacionados a clientes.

Levando em consideracdo a real aplicabilidade do sistema de mapas do CDRC, uma
aplicacdo baseada em objetos espaciais reais extraidos do OpenStreetMaps em 16 de janeiro
de 2017 (CARNIEL; CIFERRI; CIFERRI, 2017b) é proposta. Tais objetos correspondem a
1.486.557 edificios, 2.644.432 rodovias e 770.842 localidades unicas do Brasil, representados
por poligonos, linhas e pontos, respectivamente. A aplicacdo proposta lida com esses objetos
em consultas espaciais que analisam a situacdo da infraestrutura de diferentes locais, tais como

fazendas, escolas e estradas.

Os usudrios que projetam, desenvolvem e implementam a presente aplicacdo espacial
devem considerar os seguintes requisitos para decidir qual SAE escolher. A aplicacdo deve
gerenciar objetos espaciais representados por tipos de dados simples e complexos, os quais estdo
armazenados em arquivos CSV. Cada linha desses arquivos possui o formato (geo, desc), onde geo
¢ a representacdo WKT do objeto espacial e desc € sua respectiva descri¢@o. A aplicacdo também
deve fornecer suporte para consultas espaciais ad-hoc, as quais podem conter operagdes de
conjunto geométrico, relacionamentos topoldgicos e operagdes numéricas. Ademais, a aplicacdo
deve fornecer bons resultados de desempenho. Por fim, uma informacao importante a ser levada
em consideracdo é que os usudrios dessa aplicagdo possuem algum nivel de conhecimento prévio

acerca da linguagem SQL.

Os requisitos da presente aplica¢do indicam que as Diretrizes 1, 3 e 5 (Capitulo 5) devem
ser levadas em consideragdo para a escolha do SAE a ser utilizado. Como resultado, os usudrios
devem escolher o GeoSpark como sendo o SAE mais adequado para implementar a aplicagdo,
uma vez que este sistema atende aos requisitos supracitados. Em relagdo a Diretriz 5, os usudrios
devem aplicar os mesmos valores dos parametros descritos em Pandey et al. (2018) para garantir
os melhores tempos de processamento para suas consultas espaciais. Esses parametros sdo: (i) a
R-Tree como indice local; e (ii) a Quadtree como técnica de particionamento espacial. Como o
GeoSpark adota esses pardmetros como padrdo, nenhum esforco adicional de configuragado é

necessdrio por parte do usudrio.

O restante desta se¢do estd organizado da seguinte forma. Na sec¢do 6.3.1 sdo descritos
procedimentos relacionados ao carregamento de dados no GeoSpark. Por fim, na secio 6.3.2 sdo

descritos exemplos de consultas espaciais para a aplicagao.
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6.3.1 Carregamento dos Dados

Inicialmente, os objetos espaciais contidos nos arquivos CSV sdo carregados no GeoSpark
por meio do GeoSparkSQL. Como esse mddulo € uma extensdo do SparkSQL, os arquivos
sdo carregados em uma estrutura denominada DataFrame, a qual se assemelha a uma tabela
relacional. Em seguida, a coluna que armazena a representacdo textual dos dados espaciais
deve ser transformada em uma coluna espacial. O GeoSparkSQL fornece uma fungdo capaz
de transformar uma representacio WKT em um objeto espacial, o qual pode ser manipulado
em consultas SQL. A consulta descrita no Cédigo-fonte 1 € um exemplo de como a coluna
que contém a representacdo WKT dos poligonos armazenados em brazil_buildings pode ser

transformada em uma coluna espacial.

Codigo-fonte 1 — Carregamento dos dados no GeoSpark. Fonte: Elaborado pelo autor.

1: SELECT ST_GeomFromWKT (brazil_buildings.geo) AS geo,
2: brazil_buildings.desc AS desc
3: FROM brazil_buildings

6.3.2 Consultas

Assim que o carregamento de todos os objetos espaciais estiver concluido, os usuérios podem
executar consultas no DataFrame. Sdo definidas trés consultas espaciais como exemplo para
a presente aplicacdo. Essas consultas sdo descritas nos Codigos-fonte de 2 a 4, sendo seus
respectivos resultados ilustrados nas Figuras de 9 a 11. O software QGIS (QGIS, 2019) é
utilizado para a visualizacdo desses resultados, uma vez que o médulo GeoSparkViz (YU,
ZHANG; SARWAT, 2018) ndo permite a visualizacdo de objetos espaciais complexos. Ademais,
uma aproximagdo € aplicada nas figuras a fim de melhor visualizar partes importantes dos

resultados, visto que suas proporcdes ndo permitem sua exibicdo completa.

Range query. A primeira consulta retorna todas as escolas localizadas dentro de uma janela de
consulta QW, a qual € representada por um objeto de formato retangular correspondente a 0,001%
da extensao total do Brasil. Os resultados da consulta, ilustrados na Figura 9, permitem que os
usudrios analisem a quantidade de escolas presente em uma determinada regido. O comando que

expressa a consulta é descrito no Cédigo-fonte 2.

Cédigo-fonte 2 — Execucio da range query no GeoSpark. Fonte: Elaborado pelo autor.

1: SELECT brazil_buildings.geo

2: FROM brazil_buildings

3: WHERE ST_Contains (QW, brazil_buildings.geo)
4 AND brazil_buildings.desc = ’school’
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Figura 9 — Execucdo da range query no GeoSpark. Fonte: Elaborada pelo autor.

Juncao espacial. A segunda consulta retorna todas as estradas irregulares utilizadas por veiculos
agricolas que intersectam com uma construcio. Sua utilidade estd relacionada a investigacio
da necessidade de melhoria dessas estradas. Na Figura 10 sdo ilustrados os resultados do

processamento da consulta. O comando que expressa a consulta € descrito no Cédigo-fonte 3.

Codigo-fonte 3 — Execucdo da jungao espacial no GeoSpark. Fonte: Elaborado pelo autor.

1: SELECT brazil_buildings.geo, brazil_highways.geo

2: FROM brazil_buildings, brazil_highways

3: WHERE ST_Intersects(brazil_buildings.geo, brazil_highways.geo)
4 AND brazil_highways.desc = ’track’

Figura 10 — Execug¢do da jungdo espacial no GeoSpark. Como o resultado completo engloba todo o
territdrio brasileiro, apenas uma fatia do mesmo € exibida. Fonte: Elaborada pelo autor.
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Manipulacao geométrica de conjuntos. A terceira consulta retorna a drea total de todas as
fazendas do Brasil. E necessdrio primeiro computar a unido geométrica de tais fazendas, ilustrada
na Figura 11, para que entdo seja possivel realizar o célculo da area resultante. O comando que

expressa a consulta é descrito no Cédigo-fonte 4.

Caédigo-fonte 4 — Execucdo da consulta de manipulagdo geométrica de conjuntos no GeoSpark.

Fonte: Elaborado pelo autor.

1: SELECT ST_Area(ST_Union_Aggr(brazil_buildings.geo))
2: FROM brazil_buildings
3: WHERE brazil_buildings.desc = ’farm’

Figura 11 — Execucdo da consulta de manipulagdo geométrica de conjuntos no GeoSpark. Como o
resultado completo engloba todo o territdrio brasileiro, apenas uma fatia do mesmo € exibida.
Fonte: Elaborada pelo autor.

"

6.4 Aplicacao Baseada em Dados do Twitter

Virios estudos na literatura usam dados do Twitter (TWITTER, 2019) para identificar aspectos
inerentes a localizagdes geograficas especificas, tais como os assuntos mais discutidos pelos
usudrios, ou até mesmo seus respectivos estilos de escrita (PAVALANATHAN; EISENSTEIN,
2015). Esses estudos podem se basear nas coordenadas geograficas anexadas a cada tweet (ou
seja, a cada mensagem publicada no Twitter) ou na localidade informada no perfil do usudrio.
Nesse contexto, aplicagdes como o Taghreed (MAGDY et al., 2014) emergem, simplificando
para o usudrio final o processo de consulta, andlise e visualizacdo de tweets com identificacao

geografica.

No presente estudo de caso, uma aplicacdo similar € proposta, cujo objetivo reside na

andlise de um conjunto de tweets publicados em trés cidades diferentes no periodo de 7 de
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novembro de 2016 a 28 de fevereiro de 2017 (ANDRADE et al., 2018). O ndmero de rweets
com identificacdo geografica varia para cada cidade: (1) 891.367 tweets de Sao Paulo, Brasil;
(i1) 849.026 tweets do Rio de Janeiro, Brasil; e (iii) 68.884 tweets de Medellin, Colombia. A
presente aplicacdo lida com tais tweets em consultas espaciais que analisam suas respectivas
localizacdes geograficas em relagdo a diferentes referéncias, tais como localidades tnicas ou

regides de uma determinada cidade.

Os requisitos para selecionar o SAE a ser empregado no desenvolvimento da presente
aplicacdo sdo descritos a seguir. A aplicacdo deve ser capaz de gerenciar tweets representados por
objetos espaciais do tipo ponto. Esses objetos estdo armazenados em arquivos CSV, sendo que
cada uma de suas linhas contém apenas as coordenadas X e Y do tweet, separadas por virgula.
Ademais, a aplicacdo requer o processamento eficiente de consultas espaciais para obter bons
resultados de desempenho. Outrossim, essa aplicacdo necessita de ser atualizada constantemente,
fato que pode exigir a implementacdo de extensdes no SAE. Por fim, é considerado que o usudrio
possui apenas um ambiente Hadoop disponivel, com varios sistemas legados em funcionamento

que precisam se comunicar com a aplicacdo sendo proposta.

Levando em consideracio os requisitos descritos, os usudrios devem utilizar as diretrizes
5 e 6 (Capitulo 5) para selecionar o SAE mais apropriado para a implementacdo da presente
aplicacdo. Ademais, os usudrios também devem limitar sua escolha para que a mesma considere
apenas sistemas baseados em Hadoop, devido as restrigdes de ambiente descritas nos requisitos
da aplicacdo. Esses fatos levam o usudrio a escolher o SpatialHadoop, uma vez que este sistema

atende a maior parte dos critérios especificados nas diretrizes supracitadas.

O restante desta secdo estd organizado da seguinte forma. Na secdo 6.4.1 sdo descritos
procedimentos relacionados ao carregamento de dados no SpatialHadoop. Por fim, na secio 6.4.2

sdo descritos exemplos de consultas espaciais para a aplicacao.

6.4.1 Carregamento dos Dados

O primeiro passo da presente aplicacio consiste no carregamento no HDFS dos arquivos CSV
que cont€ém os objetos espaciais a serem analisados. Essa tarefa pode ser realizada por meio
da execuc¢ao de uma sequéncia de comandos put, conforme descrito no Cédigo-fonte 5. Cada

comando put se refere ao carregamento dos dados de uma localidade considerada na aplicacao.

Codigo-fonte 5 — Carregamento dos dados no SpatialHadoop. Fonte: Elaborado pelo autor.

1: hdfs dfs -put saopaulo.csv
2: hdfs dfs -put medellin.csv

3: hdfs dfs -put riodejaneiro.csv

Assim que os dados estiverem armazenados no HDFS, sua indexa¢do pode ser realizada.

Essa etapa, embora nio seja obrigatdria, € recomendada para acelerar significativamente o
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processamento de consultas espaciais (se¢do 2.2.3). Para esse fim, é necessdrio utilizar o comando
index. Nesse comando, o usudrio deve especificar os seguintes parametros: (i) o arquivo de
entrada; (i1) o diretdrio de saida no qual o indice serd armazenado; (iii) o tipo de dado espacial
dos objetos contidos no arquivo de entrada; e (iv) a estrutura de indexagdo espacial a ser
criada. Todo o processo pode ser expresso por meio da sequéncia de comandos descrita no
Codigo-fonte 6. Nesses comandos, a R-Tree € utilizada para indexar todos os conjuntos de dados.
A escolha dessa estrutura € motivada pelos experimentos descritos em Eldawy e Mokbel (2015),
os quais empregam a R-Tree para a indexacao de conjuntos de dados compostos exclusivamente

por objetos do tipo ponto.

Cédigo-fonte 6 — Indexacdo dos dados no SpatialHadoop. Fonte: Elaborado pelo autor.

: shadoop index saopaulo.csv sp-index/ shape:point sindex:rtree

: shadoop index medellin.csv medellin-index/ shape:point

1

2

3: sindex:rtree

4: shadoop index riodejaneiro.csv rj-index/ shape:point
5

sindex:rtree

6.4.2 Consultas

Ap6s a conclusdo do processo de carregamento dos objetos espaciais, 0s usuarios podem executar
consultas nos arquivos de dados. Sdo definidas trés consultas espaciais como exemplo para
a presente aplicacdo. Essas consultas sdo descritas nos Codigos-fonte de 7 a 9, sendo seus
respectivos resultados ilustrados nas Figuras de 12 a 14. O software QGIS (QGIS, 2019) é
utilizado para a visualizagdo desses resultados, uma vez que o médulo HadoopViz (ELDAWY;
MOKBEL; JONATHAN, 2016) nao disponibiliza meios amigdveis para que o usudrio gere
imagens contendo multiplas camadas de objetos espaciais. Ademais, uma aproximacao € aplicada

na Figura 14 a fim de permitir uma melhor visualizag¢do dos resultados.

Range query. A primeira consulta analisa a concentragcdo de tweets em uma regido especifica.
Sao retornados todos os tweets que se sobrepdem a uma janela de consulta que cobre a regido
sul da cidade de Sao Paulo (QW), conforme ilustrado na Figura 12. A consulta pode ser expressa
com o comando rangequery. Nesse comando, o usudrio deve especificar: (i) o arquivo de entrada;
(i1) o arquivo de saida; (iii) o tipo de dado espacial dos objetos contidos no arquivo de entrada;
e (iv) uma janela de consulta retangular. O comando resultante pode ser expresso conforme

descrito no Cédigo-fonte 7.

Cédigo-fonte 7 — Execucdo da range query no SpatialHadoop. Fonte: Elaborado pelo autor.

1: shadoop rangequery saopaulo.csv result-sp.csv shape:point
2: rect : QW
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Figura 12 — Resultado da execucdo da range query no SpatialHadoop. Fonte: Elaborada pelo autor.

Convex hull query. A segunda consulta retorna o menor poligono convexo (ou seja, o convex
hull) que contém todos os tweets da cidade de Medellin. Esse tipo de consulta € util para analisar
em quais dreas da cidade nenhum tweet foi publicado, conforme evidenciado na Figura 13. O
comando convexhull pode ser utilizado para expressar a consulta, sendo necessario que o usudrio

especifique o arquivo de entrada e o diretdrio de saida, assim como descrito no Cédigo-fonte 8.

Codigo-fonte 8 — Execucdo da convex hull query no SpatialHadoop. Fonte: Elaborado pelo

autor.

1: shadoop convexhull medellin.csv result-medellin/

Figura 13 — Resultado da execug¢do da convex hull query no SpatialHadoop. Fonte: Elaborada pelo autor.
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K-nearest neighbours query. A terceira consulta analisa a concentracdo de tweets em torno
de uma importante atracdo turistica. Sao retornados os 200 rweets cuja localizacdo seja a mais
proxima possivel da Arena Olimpica do Rio de Janeiro (AO), assim como ilustrado na Figura 14.
Para executar a consulta, o comando knn deve ser utilizado. Nesse comando, o usuario deve
especificar: (i) o arquivo de entrada; (ii) o arquivo de saida; (iii) o tipo de dado espacial dos
objetos contidos no arquivo de entrada; (iv) o ponto de referéncia a partir do qual os tweets sdo
buscados; e (v) a quantidade de rweets a serem recuperados. O comando resultante pode ser

expresso conforme descrito no Cédigo-fonte 9.

Codigo-fonte 9 — Execucio da k-nearest neighbours query no SpatialHadoop. Fonte: Elaborado

pelo autor.

1: shadoop knn riodejaneiro.csv result-rj.csv shape:point
2: point: A0 k:200

Figura 14 — Resultado da execucdo da k-nearest neighbours query no SpatialHadoop. Fonte: Elaborada
pelo autor.

>
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6.5 Consideracoes Finais

No presente capitulo foram apresentados dois estudos de caso com o objetivo de exemplificar
o emprego das diretrizes propostas no Capitulo 5. Duas aplicacdes foram descritas, utilizando
como base contextos e conjuntos de dados provenientes do mundo real: (i) uma aplicagdo para
analisar a situac@o da infraestrutura de diferentes locais, baseada em dados do OpenStreetMaps;
e (i1) uma aplicacdo para andlise da localizacdo geografica de publicacdes em relacdo a diferentes
referéncias, baseada em dados do Twitter. Em seguida, diversas diretrizes foram utilizadas no

processo de selecdo do SAE ideal para cada aplicag@o. Por fim, um conjunto de consultas distinto
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foi apresentado em cada estudo de caso, com seus respectivos comandos e resultados sendo

devidamente ilustrados.

A andlise dos estudos de caso descritos no presente capitulo demonstra a relevancia das
diretrizes propostas. Por meio de sua utilizagdo, foi possivel determinar o SAE ideal para duas
aplicacdes com requisitos e conjuntos de dados distintos. Sendo assim, tais diretrizes representam
uma solugdo robusta para usudrios de SAEs, uma vez que facilitam e agilizam o processo de

selecdo desses sistemas para a implementacao de diferentes tipos de aplicagcdes espaciais.

No préximo capitulo sdo apresentadas as conclusdes do trabalho desenvolvido, as quais
englobam uma andlise das tendéncias cronoldgicas e das limitacdes dos SAEs revisados. As

contribui¢des do presente trabalho e os trabalhos futuros também sao descritos.
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CAPITULO

CONCLUSAO

7.1 Consideracoes Iniciais

Este capitulo descreve as conclusdes finais do presente trabalho. Na secdo 7.2 estd sumarizada a
conclusao geral, a qual engloba uma anélise de tendéncias cronoldgicas dos SAEs e a descri¢do
de suas principais limitagdes. Na se¢do 7.3 sdo destacadas as contribui¢des obtidas pelo presente
trabalho, enquanto na se¢do 7.4 sdo listadas as dificuldades encontradas durante seu desenvolvi-
mento. Os artigos cientificos produzidos durante o periodo de execucao do trabalho sdo listados

na sec¢do 7.5. Por fim, na secdo 7.6 sdo descritas possibilidades de trabalhos futuros.

7.2 Conclusao Geral

O presente trabalho tem como principal objetivo realizar uma comparagao qualitativa de SAEs
baseados em Hadoop e Spark sob a perspectiva dos usudrios que projetam, desenvolvem e
implementam aplicagdes espaciais para organizacdes. Essa comparagdo visa ajudd-los a compre-
ender as caracteristicas desses sistemas, a fim de torné-los capazes de escolher o sistema ideal
para o desenvolvimento de suas aplicagdes espaciais. Em outras palavras, o presente trabalho
foi motivado pela seguinte hipétese: "E possivel assistir o usudrio, por meio de uma andlise
comparativa das principais caracteristicas dos SAEs, no processo de escolha dos sistemas

que atendam aos requisitos especificos de aplicacdes espaciais distintas".

Para a investigacao de tal hipétese, além do fornecimento da andlise comparativa supra-
descrita, também foi proposto um conjunto de diretrizes centradas no usudrio. Essas diretrizes,
por sua vez, tiveram sua aplicabilidade comprovada por meio de dois estudos de caso baseados
em contextos e em conjuntos de dados provenientes do mundo real. Por fim, essa investigacao
permitiu a identificagdo de uma série de tendéncias cronoldgicas e limitacdes dos SAEs baseados
em Hadoop e Spark existentes na literatura. Essas tendéncias e limitagdes sdo discutidas nas

secoes 7.2.1 e 7.2.2, respectivamente.
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7.2.1 Tendéncias Cronoldgicas dos Sistemas Analiticos Espaciais

Uma caracteristica de um SAE pode ser considerada uma tendéncia cronoldgica quando é cons-
tantemente adotada por novos sistemas a medida que estes surgem. A anélise dessas tendéncias
possui uma importancia significativa para usudrios de SAEs, uma vez que permite a previsao das
principais caracteristicas dos sistemas que ainda nao foram lancados. Além disso, os desenvolve-
dores de SAEs também podem se beneficiar desse contetido durante o processo de planejamento
de novos recursos para esses sistemas. Diversas tendéncias cronoldgicas foram identificadas a

partir dos SAESs revisados, as quais sdo descritas a seguir.

A primeira tendéncia estd relacionada aos frameworks base empregados pelos SAEs.
Ap6s o surgimento do primeiro sistema baseado em Spark em 2015, nenhum outro SAE foi
desenvolvido utilizando o Hadoop como base. Conforme discutido no Capitulo 4, essa ocorréncia
pode ser justificada devido ao desempenho superior normalmente apresentado pelo Spark,
principalmente gragas ao fato de seu processamento de dados ser realizado majoritariamente em
memoria principal. Além de se basearem no Spark, SAEs lancados em 2015 ou apds este ano
também tendem a ser desenvolvidos usando a linguagem de programacdo Scala, possivelmente

devido ao aumento de sua popularidade na tltima década (PYPL, 2019).

As estratégias de indexacdo distribuida dos SAEs também estdo associadas a uma
tendéncia cronoldgica. Essa tendéncia pode ser observada no emprego da indexagdo global, a
qual se tornou um paradigma para sistemas baseados em Spark apo6s a introdu¢do do GeoMesa
Spark em 2015. Uma possivel justificativa para essa ocorréncia se baseia no fato de os indices
globais estarem associados a uma reducdo em custos de comunicacao de rede, conforme discutido
no Capitulo 4. Essa reducdo, no entanto, ndo estd necessariamente relacionada a ganhos de
desempenho: é possivel que um SAE que ndo empregue indices globais obtenha resultados
superiores em comparagdes de desempenho. Esse € o caso do GeoSpark, conforme destacado na
Diretriz 5 (Capitulo 5).

No contexto das técnicas de jun¢do espacial dos SAEs, uma tendéncia adicional pode
ser observada. Apds o langcamento do LocationSpark em 2016, todos os SAEs subsequentes
empregam apenas técnicas de jungdo espacial que exigem a indexagdo de pelo menos um dos
conjuntos de dados envolvidos na junc¢do. Considerando que as jungdes espaciais sdo operacoes
custosas, esse favorecimento de técnicas dependentes de indexagdo pode ser associado aos
ganhos de desempenho geralmente fornecidos pelo emprego de indices na execugdo de consultas

espaciais, conforme descrito no Capitulo 2.

Outra tendéncia cronoldgica relevante esta relacionada ao emprego de padroes bem
conhecidos. Apos o surgimento do GeoSpark em 2015, a maioria dos SAEs subsequentes adotam
uma linguagem de consulta baseada em SQL. Uma tendéncia similar pode ser observada para
bibliotecas espaciais bem conhecidas. Metade dos sucessores do SpatialSpark, os quais foram
lancados em 2015 ou apods este ano, emprega a biblioteca JTS, a qual € baseada nos padrdes

definidos pela OGC. De acordo com as descobertas descritas no Capitulo 4, a justificativa de
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tais tendéncias é evidente: o emprego de padrdes bem conhecidos geralmente gera uma reducdo
na curva de aprendizado do usudrio e aprimora a interoperabilidade entre aplicacdes e sistemas

distintos.

7.2.2 O que falta em um Sistema Analitico Espacial?

Virias limitacdes podem ser observadas nos SAEs revisados, as quais podem comprometer a
experiéncia do usudrio em diferentes aspectos. Por exemplo, nenhum desses sistemas proveé
suporte para a execugdo de relacionamentos direcionais e para a visualizac@o de objetos espaciais
complexos. Por conseguinte, se um usudrio necessitar de alguma dessas operacdes para o
desenvolvimento de uma aplicacdo espacial, ele ficard sobrecarregado com a tarefa de procurar

um software adicional para seu processamento.

O suporte para a visualizacdo de objetos espaciais complexos ndo € a unica limitacdo
identificada em relacdo aos médulos de visualizacdo dos SAEs. Problemas relacionados a
experiéncia do usudrio durante a manipulagdo desses moédulos também foram identificados,
uma vez que vdrias etapas e parametros podem ser necessarios para a producao de uma tnica
imagem. Ademais, as imagens produzidas sdo significativamente menos detalhadas do que
aquelas geradas por outros softwares de visualizacdo disponiveis no mercado. Imagens de baixa
qualidade podem impactar negativamente a experiéncia do usudrio, uma vez que geram uma

diminui¢ao na capacidade de percep¢do do mesmo durante o processo de tomada de decisao.

Por fim, a dificuldade de obtencdo de suporte por meio dos canais de comunicagdo
disponibilizados pelos desenvolvedores dos SAEs também pode ser listada como sendo uma limi-
tacdo. Com excecao do GeoSpark e do GeoMesa Spark, todos os sistemas revisados no presente
trabalho fornecem no maximo dois canais ativos de suporte. Além disso, os desenvolvedores
podem levar varios dias para responder as perguntas dos usudrios, fato que pode comprometer

consideravelmente o processo de desenvolvimento.

7.3 Contribuicoes

No presente trabalho, diversas contribui¢des foram obtidas, as quais geraram um avango signifi-
cativo no estado da arte. Primeiro, uma andlise comparativa dos seguintes SAEs baseados em
Hadoop e Spark foi desenvolvida: Hadoop-GIS, SpatialHadoop, SpatialSpark, GeoSpark, Geo-
Mesa Spark, Simba, LocationSpark, STARK, Magellan, SparkGIS e Elcano. Como essa andlise
foi realizada com base em uma perspectiva centrada no usudrio, seu objetivo consiste em ajudar
os usudrios a entender como as caracteristicas dos SAEs sdo tteis para atender aos requisitos
especificos de suas aplicagdes espaciais. As comparacdes realizadas no presente trabalho foram

fundamentadas por um extenso conjunto de critérios que integram trés perspectivas diferentes.
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A primeira dessas perspectivas se refere as caracteristicas gerais dos SAEs, as quais
englobam ano de surgimento, framework base, versdo do framework base, versdao do SAE,
licenga, biblioteca espacial, linguagem de programacao, linguagem de consulta, completude da
documentagio e suporte da comunidade. A segunda perspectiva se baseia nas caracteristicas
referentes a manipulacdo de dados espaciais, as quais incluem suporte para tipos de dados
espaciais, representacoes de objetos espaciais, operacOes geométricas de conjunto, relacionamen-
tos direcionais, relacionamentos métricos, relacionamentos topoldgicos, operagdes numéricas,
operacdes atreladas aos tipos de dados, estruturas de indexacao espacial e técnicas de juncao
espacial. A ultima perspectiva se baseia nos aspectos inerentes aos sistemas distribuidos, os quais
incluem abstracdao do conjunto de dados, paticionamento espacial, indices globais, indices locais

e visualiza¢do espacial.

Com base nas comparacdes centradas no usudrio, foi proposto um conjunto de dire-
trizes para ajudd-los a escolher um SAE apropriado para projetar, desenvolver e implementar
suas aplicacOes espaciais. Como o contexto € os objetivos por trds do desenvolvimento dessas
aplicacdes sdo muito varidveis, uma caracterizagdo geral foi fornecida, a qual pode ser posteri-
ormente especializada de acordo com os requisitos de cada aplicacdo. As diretrizes propostas
concentram-se na execugdo de consultas espaciais ad-hoc, na interoperabilidade entre diferentes
sistemas, no uso de padrdes bem conhecidos, na necessidade de visualizacdo de dados espaciais,

no processamento eficiente de consultas espaciais e na extensibilidade dos SAEs.

Também foram apresentados dois estudos de caso, um utilizando o GeoSpark e outro
empregando o SpatialHadoop, a fim de comprovar a aplicabilidade das diretrizes propostas. Esses
estudos de caso descrevem aplicagdes cujos requisitos sdo baseados em problemas do mundo real
e cujos conjuntos de dados sdo extraidos das fontes OpenStreetMaps e Twitter, respectivamente.
Para cada estudo de caso, o carregamento e a indexacdo de dados foram exemplificados, a
execucdo de trés consultas espaciais de interesse foi descrita e a visualizagdo dos resultados

dessas consultas foi realizada.

Por fim, uma discussdo das tendéncias cronoldgicas relacionadas a SAEs foi fornecida,
assim como a identificagdo das limitagdes que esses sistemas devem abordar para melhorar a
experiéncia do usudrio. Com base no ano de surgimento dos SAEs, foram destacadas tendéncias
relacionadas a framework base, linguagens de programacao, estratégias de indexac¢ao distribuida,
técnicas de jungdo espacial e emprego de padrdes e bibliotecas espaciais bem conhecidos. Com
relacdo as limitagdes, foram identificadas a falta de relacionamentos direcionais e da visualiza¢ao
de objetos espaciais complexos, a qualidade limitada dos mddulos de visualizacdo e a dificuldade

de obtenc¢do de suporte por parte do usudrio.
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7.4 Dificuldades Encontradas

As seguintes dificuldades foram encontradas durante o desenvolvimento deste trabalho:

e [evantamento dos dados necessarios para a comparagdo centrada no usudrio apresentada
no Capitulo 4. Muitos dados ndo estavam disponiveis nas documentagdes dos sistemas,
exigindo maiores investigacdes em suas respectivas implementagdes. Ademais, foram ob-
servados casos em que informagdes advindas de diferentes fontes se provaram conflitantes.

Nesses casos, a informacao extraida do cédigo fonte do SAE foi priorizada.

e Instalacdo dos frameworks Hadoop e Spark em um ambiente de cluster de computadores.
Foi necessdrio um estudo extenso da arquitetura desses frameworks — assim como diversas

tentativas de configuracio — para que sua execugao se tornasse possivel.

e Utilizacdo dos médulos de visualizacdo dos SAEs SpatialHadoop e GeoSpark para exibir
os resultados das consultas desenvolvidas nos estudos de caso (Capitulo 6). Conforme
descrito na se¢do 7.2.2, esses modulos possuem uma complexidade considerdvel, uma vez

que podem demandar vdrias etapas e parametros para a produ¢do de uma tnica imagem.

7.5 Divulgacao de Resultados

Durante o desenvolvimento deste trabalho, os seguintes artigos cientificos foram produzidos:

e Artigo intitulado "A User-Centric View of Distributed Spatial Data Management Sys-
tems" (CASTRO; CARNIEL; CIFERRI, 2018), publicado no XIX Brazilian Symposium
on Geoinformatics (GEOINFO), 2018. O conteido desse artigo refere-se a uma versao

inicial do presente trabalho.

e Artigo intitulado "Analyzing Spatial Analytics Systems Based on Hadoop and Spark:
A User Perspective", submetido para a revista cientifica Computers & Geosciences. O

conteddo desse artigo representa uma sintese do presente trabalho.

7.6 Trabalhos Futuros

Trabalhos futuros relacionados ao presente trabalho incluem:

e Coletar dados acerca da aceitacdo das diretrizes propostas no Capitulo 5 por usudrios que
fazem uso de SAEs para projetar, desenvolver e implementar aplicagdes espaciais para
organizagdes. Essa coleta pode ser realizada por meio da realizagdo de entrevistas e da

aplicacdo de questiondrios.
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Implementar extensdes para SAEs capazes de prover solucdes para as limitacdes evidencia-
das na secdo 7.2.2. Um exemplo € a implementagcdo de um mddulo que permita a execugdo

de consultas espaciais que envolvam relacionamentos direcionais nesses sistemas.

Selecionar um SAE, com base em sua popularidade no mercado e na literatura, a fim de

implementar cada caracteristica descrita no Capitulo 4 ndo suportada por este sistema.

Realizar comparagdes centradas em desempenho assim que as primeiras versoes publicas
dos sistemas SparkGIS e Elcano forem lancadas, uma vez que estas ndo sao consideradas
no estudo de Pandey et al. (2018).

Realizar comparagdes centradas no usudrio que englobem SAEs baseados em Hadoop e
Spark capazes de representar dados espaciais por meio do modelo raster, como o Physical
Analytics Integrated Repository and Services (PAIRS) (KLEIN et al., 2015).

Realizar comparagdes centradas no usudrio que englobem SAEs baseados em outros fra-
meworks de processamento paralelo e distribuido de dados, como o Apache Ignite (APA-
CHE, 2019b).
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