Universidade Federal de Campina Grande

Centro de Engenharia Elétrica e Informatica
Coordenacao de Pos-Graduagao em Ciéncia da Computacao

GeoDirill: Uso de SQL para integracdo de Fontes de
Dados Espaciais Heterogéneas com ou sem Esquema

José Amilton Moura Acioli Filho

Dissertacao submetida a Coordenagdo do Curso de Pés-Graduagao em Ciéncia
da Computacdo da Universidade Federal de Campina Grande — Campus I como
parte dos requisitos necessarios para obtencdo do grau de Mestre em Ciéncia

da Computacao.

Area de Concentracdo: Ciéncia da Computagio

Linha de Pesquisa: Sistemas de Computagao

Claudio de Souza Baptista, Ph.D.

(Orientador)

Cl4udio Elizio Calazans Campelo, Ph.D.
(Orientador)

Campina Grande, Paraiba, Brasil

© Jose Amilton Moura Acioli Filho, julho de 2016



FICHA CATALOGRAFICA ELABORADA PELA BIBLIOTECA CENTRAL DA UFCG

Al8lg

Acioli Filho, José Amilton Moura.

GeoDrill: uso de SQL para integracdo de fontes de dados espaciais
heterogéneas com ou sem esquema / Jos¢ Amilton Moura Acioli Filho. —
Campina Grande, 2016.

108f. : il. color.

Dissertagdo (Mestrado em Ciéncia da Computagdo) — Universidade
Federal de Campina Grande, Centro de Engenharia Elétrica e Informatica,
2016.

"Orientacdo: Prof. Ph.D. Claidio de Souza Baptista, Prof. Ph.D.
Claudio Elizio Calazans Campelo".

Referéncias.

1. Ciéncia da Computagdo. 2. Dados Espaciais. 3. Dados Espaciais -
Integragcdo. 4. GeoDrill (Integracdo de Dados). 5. Linguagem SQL. L
Baptista, Claddio de Souza. II. Campelo, Claudio Elizio Calazans. IIL
Universidade Federal de Campina Grande, Campina Grande (PB). IV.
Titulo.

CDU 004(043)




"GEODRILL USO DE SQL PARA INTEGR:ACAO DE FONTES DE DADOS ESPACIAIS
HETEROGENEAS COM OU SEM ESQUEMA"

JOSE AMILTON MOURA ACIOLI FILHO

DISSERTACAO APROVADA EM 02/09/2016

c”éé/@ YoMy

CLAUDIO DE SOUZA BAPTISTA, PhD., UFCG
Orientador(a)

| ,/ 4 ¢

4 a7 A s P /
‘jd" ( /7 2 ": /’4
zw[l V‘""’((Lc z//‘-/-/.)

CLAUDI’() LIZIO CALAZANS CAMPELO, PhD., UFCG

Onentador(a)

Cont, ELL S 2
CARLOS EDUARDO SANTOS PIRES, Dr., UFCG
Examinador(a)

/,) 4\ 9 1,
N M r‘\wl\’, U I
H()GO @' EITOSA DE\FIGUEIREDO Dr., IFPB

Examinador(a)

CAMPINA GRANDE - PB



Resumo

Com a evolucdo da web e dos sistemas de informacdo, as organiza¢des tém obtido
dados dos mais diversos formatos, estruturas e tipos, podendo-se destacar os espaciais.
Devido aos dados apresentarem caracteristicas distintas, estes acabam sendo mantidos em
fontes de dados heterogéneas, sendo assim necessdrio investir cada vez mais em solugdes que
possam integrar e analisar estes dados de diferentes fontes. Algumas destas solugdes
conseguem analisar o componente espacial dos dados, no entanto, essa andlise dos dados
espaciais € limitada pelo tipo de dados ou fungdes espaciais suportadas. Neste trabalho, é
abordado o problema da integracdo de dados espaciais de fontes de dados heterogéneas, com
ou sem esquema, utilizando linguagem SQL. Este € um problema em aberto na drea de
integracdo de dados espaciais, pois as solugdes existentes apresentam inumeras limitacoes, a
exemplo da linguagem de consulta utilizada, os meios para acesso a dados, as tecnologias que
podem ser integradas, as fun¢des disponibilizadas e os tipos de dados espaciais suportados.
Visando solucionar esse problema, desenvolveu-se a solu¢do GeoDrill, uma extensdao do
Apache Drill que d4 suporte a todas as funcOes espaciais padronizadas pela OGC (Open
Geospatial Consortium), através da linguagem SQL, podendo realizar consultas em dados
com ou sem esquema. Para validar a capacidade de integracdo dos dados no GeoDirill, foi
desenvolvido um experimento para analisar as funcionalidades e o desempenho do mesmo. A
solugdo GeoDrill foi capaz de realizar a integragdo dos dados espaciais de fontes
heterogéneas, apresentando-se como uma alternativa para a resolu¢do de parte das limitagdes

existentes na area.

Palavras chaves: Dados Espaciais, Integracao de Dados Espaciais, Dataspace, SQL.



Abstract

With the evolution of the web and information systems, organizations have obtained
data of various formats, structures and types, specially the spatial one. Due to different
characteristics presented in data, such data have been stored in heterogeneous data sources.
Therefore, it is needed to increasingly invest in solutions that can integrate and analyze these
data from different sources. Some of these solutions can analyze the spatial component of
data; however, this analysis of spatial data is limited either by the data type or spatial
functions supported. In this work, the problem of spatial data integration from heterogeneous
data sources is addressed, either with or without using schemas, using SQL language. This is
an open issue in the area of spatial data integration, since existing solutions present many
limitations, such as the query language used, the ways to access data, the technologies that
can be integrated, the available functions set and the spatial data types supported. Aiming at
solving this problem, the GeoDrill solution was developed, which is an extension of the
Apache Dirill that supports all standard spatial functions provided by the OGC (Open
Geospatial Consortium) through the SQL language. The GeoDrill can perform queries on data
with or without schema. In order to validate the capacity of GeoDrill to integrate data, an
experiment was conducted to analyze its functionalities and performance. The obtained results
indicate the GeoDrill solution is able to integrate spatial data from heterogeneous data
sources. Hence, it appears to be a suitable alternative for solving part of the existing

limitations in this research field.

Keywords: Spatial Data, Spatial Data Integration, Dataspace, SQL.



Agradecimentos

Agradeco a Deus, por me dar discernimento e controle para enfrentar os momentos mais
complicados neste processo de dois anos e meio. Agradeco a minha familia, minha esposa
Tatiany, meus pais € meus irmaos, por me darem apoio e suportarem o estresse ao longo deste
mestrado.

Agradeco aos meus orientadores, professores Cldudio Baptista e Cldudio Campelo, pelo
ensinamento, conselhos, ajuda e paciéncia. Por lidarem com este aluno complicado, distraido
e bruto.

Aos meus amigos do LSI, pois sem seu apoio e revisdes este trabalho ndo estaria
completo. Por me auxiliarem a lapidar o meu trabalho e me ajudarem quando precisei.

Agradeco aos professores convidados para a minha banca da defesa, Hugo Feitosa e
Carlos Eduardo Pires, por aceitarem o convite, pelas correcOes sugeridas que enriqueceram o

trabalho e, por fim, pela aprovacao.



Sumario

Capitulo 1 - Introducao 12
1.1 QUESEOES B PESAUISA .vvreeiiriieeeeiiieeeeitieeeeeiteeeeeitteeeesetteeeesasteeessastaseeassteeessasseeesanssneessasesesanns 15
00 A © 1 o<1 1 1Y/ 1P 15
0 T @o ) o1 1 o TU ] Tolo 1SR SR 15
i I d U AU - e Y D E Y=Y o - Yot [ J PSPPI 16

Capitulo 2 - Referencial Teorico 18
2.1 Dad0s SEMIESTIULUIATOS ...cctiitieiieitieeiteee ettt ettt et e st e st st s b e bt e b e e sbeesmeesmeeeneens 18
D A 0o Y 1 U] | = 1 Y o - [l - USSP 20
2.3 Taia=Y o= Yot To Mo [N F-To o1 PSPPI 25
2.3.1 Arquitetura de Data Warehousing (DW) ........cccueeecueeeiueeeceeeeieescteeeseteesteeesieeesseessveeesvee s 26
2.3.2 Arquitetura baseada em Mediadores.......cuuiiiiiieiiiciiie e e 26
2.3.3 Arquitetura baseada m dataSPACES...........cccoccueeeecciiee et 27
D o ¥- ol s V=T T o 1| OSSPSR 28
2.5 CONCIUSEO. . utiiiiiteiee ettt ettt ettt et e st e e bt e e sttt e ab e e sabeesbee e s beesbteesnbeeebeeesareesares 32

Capitulo 3 — Trabalhos Relacionados..........cccceeveeeuessurssecserssenssessanssansnssansssssassssssassasssssssass 33
3.1 Tecnologias de integracdo de dados NA0 ESPACIAIS ..uvvveeeeeeerieiiiiiieeeeeeeeiirreeeeeeeeerrrrreeeeeeeens 33
3.2  Tecnologias de integracdo de dados ESPACIAIS .......cccueeeeeciieieieiiiee et e 35
e B 0o T 1 o [T = Tolo 1o =T - T SRR 38

Capitulo 4 - GeoDrill: consultas espaciais a fontes heterogéneas livres de esquema....41

4.1  Melhorias na extensibilidade do Apache Drill ..........cccuieiiiiiiiiicciiie e 41
4.2  GeoDrill: Representacdo dos dados SPACIAIS ....cuuveeerciiiieiiciiee e e e e e 46
4.3 Arquitetura do GEODFIl ........viee et e e e e et e e e et e e e e erraeaeeans 47
4.3.1 Fachada da fungao @SPACial.....ccccueeiiiciiiee ettt e e 50
4.3.2 Validacdo e transformagdo d0S dadosS........c.ueeeeeiiiieiciiiiee et ettt e e erre e e e e enre e e 52
4.3.3 Execugdo da fungao ESPACIal ..cccccuieieiiciiiie it a e e e eae 54
N & (T 4] o] [ T e [l oo o Y 1L = PSPPI 56
4.5 Comparativo de solUGOES EXISTENTES ..ccciieeiiiiiieee et e e e e 59
G @ o o [ol [V {o J PSPV PUPTOURRRRTOPRT 60
Capitulo 5 - Validacio Experimental do GeoDrill 63
5.1 O EXPEIMENTO c.uviiiiiiiiiiiiiiiciiiic ittt 63
5.1.1 Descricdo do ambiente de teSTE ...ciiiiiiii i e e 65
LT A D T To [ 1 TP PSPPI 65



LT N T B 7YYol Tor-To e [0 R =) o <L USSR 68

5.1.4 DesCricao das CONSUILAS .....uviiiiiiiiee ettt et et e e e rae e e e eabe e e s eenbaee e ennes 68
I B T e T Y=Y o [ =T PR 73
LT B ST & e Yo ) £ =T RUPPSPR 73
5.2 Etapas dO EXPEIrIMENTO......iiii ettt e e s e e e s rbe e e e s abee e e s nbeeesenarees 74
5.2.1 Avaliacdo da interoperabilidade do GeoDrill (Etapa 1) ....ccccceeecvieiiiiciieieeeeee e 75
5.2.2 Avaliagdo do desempenho de consultas no GeoDrill em relagdo a tecnologia de
armazenamento de dados utilizada (ETapa 2) ....cccceeeeieeiiie e 77
5.2.3 Avaliacdo comparativa do GeoDrill com o PostGIS/PostgreSQL (Etapa 3)......cccccvveeveeiveennenns 81
ST T D T Yol U 1Y To Je (o LN F T U | o [ 1 O TSPUPP 86
Capitulo 6 - Consideracoes finais e trabalhos futuros 89
T A 00T oY g oYU 1ol =TSSP 90
L A N -1 oF- | Lo T UL U o TSP 91
Refereéncias BiDLIOZIAfiCAS .....cccccveerveicsnessencsncssanssansssansssnessassssssssasssssesssssssssssssssassssasssassssasss 92
Apéndice 1 — Graficos DetalNados ........cocucereissercsenssancssasssanessssssasessasssssessasssssessassssssssasssases 96
Apéndice 2 — Comparacoes Estatisticas 104
GeoDrill - CSV X MongoDB em ambiente desktop ......c.eeeeeciieiieciieicccieee et 104
GeoDrill comparacao entre Mongo e CSV em ambiente distribuido..........cccceeveeieeeiiciiieicciieeens 106



Lista de Abreviaturas e Siglas

API
BI
CLI
CSV
DFS
DW
ETC
EXT
GAV
GLAV
GML
HDFS
JDBC
JSON
KML
LAV
NTFS
0GC
OLAP
OR
RDD
SGBD
SI
SIG
SQL
SRID
UDF
UDT
W3C
WKB
WKT
XML

Application Programming Interface
Business Intelligence

Command Line Interface
Comma-Separated Values
Distributed file System

Data Warehouse

Extracdo, Transformacao e Carga
Extended File System

Global As View

Global Local As View

Geography Markup Language
Hadoop Distributed File System
Java Database Connectivity
JavaScript Object Notation
Keyhole Markup Language

Local As View

New Technology File System
Open Geospatial Consortium
On-line Analytical Processing
Objeto Relacional

Resilient Distributed Dataset
Sistema Gerenciador de Banco de Dados
Sistema de Informacao

Sistema de Informagao Geogréfica
Structured Query Language
Spatial Reference System Identifier
User Data Function

User Data Type

World Wide Web Consortium
Well-Known Binary

Well-Known Text

eXtensible Markup Language

vi



Lista de Figuras

Figura 1: Tipos de dad0Os €SPACIAIS. ..c...eerueiriiieriiiiiieiie ettt ettt et e 21
Figura 2: Exemplo de fun¢des que implementam operadores eSpaciais. ..........ceeeveerruveerunennns 25
Figura 3: Exemplo de fun¢gdo ConvexHull em uma cole¢do de pontos. .........ccceevueeveeeueenee. 25
Figura 4: Exemplo da fung@o BUffer. ...........cooiiiiiiiii e 25
Figura 5: Arquitetura de um DW ..o 26
Figura 6: Arquitetura de um mMediador .........coovuiiiiiiiiiiiieriieeeiee et 27
Figura 7: Arquitetura de dataSPaces ..........coceeriieiiieniieiie ettt sttt e 28
Figura 8: Logica para traducdo das consultas no Drill. ........cc.ccoeviiiiniiiiniiiiniiiieiceeee 30
Figura 9: Exemplo de estrutura de fragmentos do plano de execugao fisico. ..........ccoceeeuneeneee. 31
Figura 10: Diagrama da hierarquia de classes DataCap ..........ccceevcuveeriiieinieeiniiieeniie e 43
Figura 11: DataCapRactory .........coouiiiiiiiiiiiiieeeeeete ettt sttt 45
Figura 12: Diagrama da arquitetura do Drill com 0 GeoDrill .........ccoocuiiiviiiiniiiiiniiiiieeiieene 48
Figura 13: Arquitetura do GEODIIL.......cccooiiiiiiiiiieeee e 49
Figura 14: Diagrama de sequéncias, interagao entre as camadas. .........cccecveeevveerrveerneeennuneenns 50
Figura 15: Diagrama de sequéncia da funcdo ST_GeomFromText ..........ccccoecveeiiiiiniicinnneen. 57
Figura 16: Diagrama de sequéncia da funcao ST_Union ........cccceeeveeriieiniiienniienniie e 58
Figura 17: Diagrama de sequéncia da fungao ST_INtersects..........cccceeeevveecieneenieenieenneenne. 59
Figura 18: Boxplot dos tempos das consultas a base TIGER/Line em fontes mistas em
AMDIENTIE AESKIOP ..nvvieiiieiiiiieeeee ettt 75
Figura 19: Boxplot dos tempos das consultas a base BCIM em fontes mistas em ambiente
ESKEOP ..ttt ettt e st et e rn e e 76
Figura 20: Boxplot dos tempos das consultas a base BCIM, em CSV, utilizando ambiente
AESKEOP -ttt ettt ettt e ettt e et e et e et e et e e hb e e ab e s bt e e sneeeeanee 77
Figura 21: Boxplot dos tempos das consultas a base BCIM, armazenadas em MongoDB,
utilizando ambiente dESKIOP ........cooviiiiiiiiiiiieceee e 78
Figura 22: Boxplot dos tempos das consultas a base BCIM, em CSV, utilizando arquitetura
QISEITDUTAA ...ttt ettt et e e bt e st e sbteesbeee s 79
Figura 23: Boxplot dos tempos das consultas a base BCIM, armazenada no MongoDB,
utilizando arquitetura diStribuida...........coceeiiiiiiiiiiii e 79
Figura 24: GeoDrill em ambiente desktop — CSV X MongoDB — BCIM .......c.cccocceevveenennnee. 80
Figura 25: GeoDirill em ambiente distribuido - CSV X MongoDB - BCIM........c.ccccocceueeneee. 81

Figura 26: Boxplot dos tempos das consultas a base TIGER/Line (em CSV) com GeoDrill em
FY 110 1S 1 1o 6 (] A 0] o PP PRR 82

Figura 27: Boxplot dos tempos das consultas a base TIGER/Line com PostGIS/PostgreSQL
€M AMDICNTE AESKLOP ..vveeeiiiieeiiieeiie ettt ettt et e ettt e e e e et e e e bteesabeeesnbeeesnseeennseesnnseesnnns 82

vii



Figura 28: Boxplot dos tempos das consultas a base BCIM com PostGIS/PostgreSQL em

AMDICNLE AESKLOP ....veeieiieeeiiie ettt ettt ettt e et e st e et e e sabeessabeeesabeesaeeesanee 83
Figura 29: Boxplot dos tempos das consultas na base BCIM utilizando arquitetura distribuida
N0 POStGIS/POSLEIES QL ...ttt ettt e st e s esnaeeeas 84
Figura 30: PostGIS/PostgreSQL X GeoDirill — Desktop — Tiger/Line ..........cccocceevveenieeueenee. 84
Figura 31: PostGIS/PostgreSQL X GeoDrill — Desktop — BCIM.......c.cooviiiiviiiniiienieeiiiene 85
Figura 32: PostGIS/PostgreSQL X GeoDirill - Distribuido - BCIM .......ccccoociiiiiiiiiniinieenee. 86

viii



Lista de Tabelas

Tabela 1:
Tabela 2:
Tabela 3:
Tabela 4:
Tabela 5:
Tabela 6:
Tabela 7:
Tabela 8:

Dados das tabelas da base TIGER/LINE .........ccccoocuiiiiiiiiiiiiiniiiieieeeee e 66
Dados das tabelas da base BCIM .........coccooiiiiiiiiniiiiiieeccece e 67
Resultado do teste de normalidade para os dados das consultas............cccceeeunenn. 104
Resultado do teste de variancia hOmogenea............ccovuveeviieiniieiniieeiiieeeiee e 105
Resultado do teSte T .......oouieiiiiiieeee e e 106
Resultado do teste de normalidade para os dados das consultas...........ccccceeevneenn. 106
Resultado do teste de variancia hOmoOgENEa. ...........ceeveeriieriiiiieiiieie e, 107
Resultado do teSIE T .......oouiiiiiiiieeieeeeee e 108



Lista de Quadros

Quadro 1: Exemplos de fungOes tOPOIOZICAS. .......eerueerieeriiiiiiiiieiieente ettt 24
Quadro 2: Comparacao dos traballos..........coouiiiiiiiiiiiiiiiee e 40
Quadro 3: Mapeamento de tipos do Apache Drill para DataCap e Java.........ccccceeeeveeennennne. 45
Quadro 4: Comparativo do GeoDrill com outras solugdes de integracdo de dados................. 60
Quadro 5: Consultas espaciais para os dados TIGER/LINE.........cccccccveeviiieeriiieeniieeeiee e 70
Quadro 6: Consultas espaciais para os dados BCIM..........ccoociiviiiiniiiiniiiiieee e 72
Quadro 7: Consultas espaciais para os dados BCIM, utilizando 3 tabelas para 3 fontes
ISTINTAS ...ttt ettt s e e bt e e st et e st e e bt e s et e et e et e e b ean e nbeeeaneens 73
Quadro 8: Boxplot das consultas na base BCIM com GeoDrill utilizando MongoDB e CSV
em ambiIente DESKLOP ....oovuiiiiiiiiiiii e e e s 96
Quadro 9: Boxplot das consultas na base BCIM com GeoDrill distribuido utilizando
MongoDB e CSV em ambiente diStribuidO..........cceeeviiiiriiiieniiiieiiiecriieciee e 97
Quadro 10: Boxplot das consultas na base TIGER/Line entre PostGIS/PostgreSQL e GeoDirill
€M AMDIENTE AESKLOP ..vvieeiiiieiiiieiiie ettt ettt ettt s e e st e e st e e sebee e abeeesabeeenseesnnee 98
Quadro 11: Boxplot das consultas na base BCIM entre PostGIS/PostgreSQL e GeoDrill em
AMDICNLE AESKLOP ...vveeiiiieeiiieeeiie ettt s e st e e s bt e e sabeeesabeessabeesnnbeesnbeeens 100
Quadro 12: Boxplot das consultas na base BCIM com GeoDrill e PostGIS/PostgreSQL em
ambiente diStrIDUIAO .....coouviiiiiiiiii e 102
Quadro 13: Graficos de correlacao simples para os dados das consultas.........c..cccceveeernneene 105
Quadro 14: Gréficos de correlacio simples para os dados das consultas............ccceeeveerneennne 107



Lista de Codigos Fonte

Codigo Fonte 1: Dados em XML ...ccc.ooiiiiiiiiniiiiieieecicnct et 19
Codigo Fonte 2: Dados €m JSON. .......oiiiiiiiiieeiieeieeeeeeete ettt s 19
Cddigo Fonte 3: Exemplos de consulta a dados semiestruturados ..........c.eeveeeeeenienieenienneen. 20
Cdédigo Fonte 4: Exemplo de uma linha em GML ...t 22
Cdédigo Fonte 5: Exemplo de uma linha em KML ..., 22
Cdédigo Fonte 6: Consultas no Apache Drill...........ccooiiiiiiiiiiiiiiieee e 29
Cddigo Fonte 7: Consulta a arquivo JSON, explorando cOlecao. .........cccueeveierieenieniieenienieene 31
Cdédigo Fonte 8: Consulta com jungdo de arquivos JSON. ......coociivviiiiiniiiiniieieeeiee e 32
Codigo Fonte 9: Exemplo de funcio de concatenacdo com sobrecarga.........c.cceeveecveeneennne 44
Cdédigo Fonte 10: Consulta para converter um dado em WKT e criar um buffer nesse dado..46
Cddigo Fonte 11: Exemplo de implementacdo da primeira camada..........cocceevveeernieenneeennne. 51
Cdédigo Fonte 12: Exemplo de classe genérica da segunda camada...........coccveeevieevnieennnnennne. 54
Cddigo Fonte 13: Exemplo de implementacdo de funcio da terceira camada............c........... 56

Xi



Capitulo 1 — Introducao

Nas ultimas décadas, o custo de aquisicio e manutencdo de sistemas
computacionais diminuiu significativamente [1]. Com isto, organizacdes das mais
diversas dreas tém investido bastante em Tecnologia da Informagdo. Quase todas as
empresas, sejam de grande ou médio porte, utilizam algum Sistema de Informagao (SI)
para diversas atividades, incluindo a automacgdo de processos, o registro de operacdes e
tramitacdo de requisicoes, o gerenciamento de vendas, a realizacdo de controle
operacional e a andlise de dados.

Dentre os SI utilizados, alguns possuem funcionalidades adicionais, permitindo a
manipulagdo e a visualizagdo de informacdes espaciais. Tais funcionalidades sdo muito
uteis, tendo em vista que estima-se que cerca de oitenta por cento dos dados possuem
algum componente espacial [2]. Sistemas que possuem este tipo de funcionalidade sdo
denominados de Sistemas de Informacao Geografica (SIG).

Com a facilidade de aquisicdo e utilizagdo dos sistemas computacionais, bem
como a rapida evolucdo dos sistemas de informacgdo, o custo da aquisi¢io de dados
também foi reduzido. Assim sendo, as organizagdes t€ém investido bastante, tanto em
solucdes para recuperar e gerenciar dados, quanto em sistemas que analisem estes dados
espaciais. Dentre as vdrias tecnologias utilizadas para andlise de informagdes destacam-
se, as OLAP (On-Line Analytical Processing), que sdo tecnologias de BI (Business
Intelligence) [1] que provém integracdo dos dados. Devido a grande competitividade
existente no ramo empresarial, faz-se necessario investir continuamente em meios que
possam extrair informacdes tteis dos dados.

Grande parte dos sistemas computacionais existentes confia a geréncia dos
dados a Sistemas Gerenciadores de Banco de Dados (SGBD), os quais, em sua maioria,
utilizam o modelo l6gico de dados relacional. Este € um modelo largamente difundido e
que mantém a independéncia dos dados [3].

Por outro lado, com a evolucao da Web 2.0, o advento da Internet das Coisas e a
producdo de dados em grande volume e em alta velocidade (denominados Big Data),
tem-se investido em novos SGBD que ndo seguem o padrdo relacional (conhecidos
como sistemas NoSQL), mudando a forma como os dados sdo acessados [4]. Outro
fator que motivou a aderéncia desses sistemas foi o fato de cada solugdo € aplicada a um

dominio de problema especifico. As novas tecnologias de armazenamento de dados
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saem do paradigma “one size fits all” [5] , assim cada soluc¢do estd melhor adaptada as
caracteristicas e necessidades de alguns cendrio de problemas especificos [4].

Outrossim, novos SGBD que seguem o padrdo relacional e que possuem
escalabilidade e eficiéncia também estdo surgindo no mercado - conhecidos como
sistemas NewSQL [6]. Com a proliferacdo de sistemas heterogéneos, utilizados nas
empresas, aumenta-se a demanda por integracdo destas diversas fontes de dados. Em
alguns casos, surge ainda a necessidade de integracdo on-the-fly. Tais sistemas precisam
se adequar as tecnologias de dados j4 utilizadas pelas organizacdes, sendo necessdria a
integracdo dos dados entre estas solucdes.

E importante ressaltar, contudo, que mesmo com a utilizacdo dos SI e dos SGBD
nas organizacdes, informacdes valiosas ainda sdo mantidas em sistemas legados e em
arquivos, como planilhas Excel, arquivos texto com delimitadores, ou outros tipos [1]
[7] [8] [9]. Em sua maioria, estes arquivos estdo no formato de planilhas, pois na
maioria das vezes, € recorrido a esse tipo de solucdo para a geracdo de relatdrios
personalizados.

Deste modo, o cruzamento de dados oriundos de varias fontes de informacao €
necessirio para se obter andlises mais precisas e informac¢des com maior valor
agregado. No entanto, a integracdo destas fontes de dados heterogéneas com a
possibilidade da realizacdo de consultas em tempo real ainda é um problema em aberto
[10], o qual é conhecido como problema de integracao de dados [11].

Além disto, considera-se a possibilidade de manipular dados espaciais presentes
em fontes distintas, ofertando um meio de acesso adicional para outros sistemas de
andlise de dados, como um OLAP espacial [12] ou para um Sistema de Informacao
Geografica.

Grande parte das tecnologias NoSQL sdo limitadas no que diz respeito ao
suporte a dados espaciais [13]. Dentre as que possuem tal suporte, hd limitacdes
relacionadas aos tipos de dados espaciais e as fungdes implementadas, sejam por
restricoes de desempenho, limite no armazenamento de dados (ndo sendo possivel
armazenar poligonos complexos) ou restrigdes relacionadas a UDT (User Data Type).
Ademais, algumas das solu¢des ndo apresentam suporte nativo a tais tipos de dados.
Outro problema é que muitas das ferramentas de andlise de dados ndo oferecem suporte
as solucdes NoSQL, pois a maioria das solu¢des NoSQL nao segue um padrio que

possibilite a outros sistemas acessarem e consultarem seus dados de forma simplificada.
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Muitas das solug¢des de andlise de dados que utilizam estas tecnologias sdo proprietarias
[1].

A medida que os sistemas de apoio a decisdo possam acessar varias tecnologias de
armazenamentos de dados, é proporcionada uma gama maior de informagdes a analisar,
fazendo com que tanto indicadores quanto relatérios fornecidos sejam mais precisos.
Além disso, os meios de mineracdo de dados também podem contar com mais
informacdes, possibilitando uma extracdo de conhecimento mais completa.

Atualmente, uma das solucdes que tem se apresentado mais promissora na
questdo de interoperabilidade entre fontes de dados heterogéneas é o Apache Drill! [14],
que € baseada no Google Dremel [15]. Esta solu¢do estd em evolu¢cdo, com uma
comunidade ativa que sempre contribui para melhorar e adicionar novas
funcionalidades. Trata-se, pois, de uma solucdo extensivel que possui codigo aberto. No
entanto, observa-se a auséncia de solugdes que visem estender o Apache Drill para
trabalhar com dados espaciais.

Desta forma, percebe-se a falta de solugdes que permitam integrar vdrias fontes de
dados heterogéneas e que possibilitem a realizacdo de consultas SQL convencionais e
espaciais. Trata-se de uma area de pesquisa bastante promissora conhecida como Spatial
Data Integration.

Atualmente, existem poucas solucdes para a integracdo de fontes de dados
heterogéneas. Alguns trabalhos tiveram como objetivo a integracdo de bases relacionais
ou de arquivos, mas poucos conseguiram reunir uma gama de tecnologias com padrdes
distintos. Neste sentido, nota-se que, até o momento, o suporte completo a dados
espaciais nao foi o foco de nenhuma destas solugdes.

Este trabalho visa fornecer uma alternativa para integrar dados espaciais de fontes
de dados heterogéneas, possibilitando que sejam realizadas consultas espaciais. Propde-
se que a solucdo seja um middleware para que outros sistemas possam reutilizi-la,
permitindo que estes sistemas possam integrar e consultar diversas tecnologias de
armazenamento de dados (como SGBD relacionais, sistemas NoSQL, arquivos em
Excel, CSV e JSON), utilizando linguagem SQL. Os arquivos podem estar localizados
tanto em um sistema de arquivos local quanto em um sistema de arquivos distribuido.
Nao é necessario que estes sistemas criem implementagdes diferentes para acessar cada

tecnologia e utilizem linguagens de consultas distintas.

! Apache Drill - https://drill.apache.org/
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1.1 Questoes de pesquisa

As seguintes questdes de pesquisa foram elaboradas e avaliadas nesta dissertagado:
1. E possivel executar consultas espaciais em linguagem SQL no GeoDrill
permitindo a integracdo de dados espaciais de fontes heterogéneas?
2. Existe diferenca no desempenho das consultas realizadas no GeoDrill,
dependendo do tipo de fonte de dados utilizado?

3. O desempenho do GeoDrill é equivalente ao de um SGDB espacial

convencional?

1.2 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é desenvolver um middleware que permita a
realizacdo de consultas espaciais em bases de dados heterogéneas utilizando linguagem
SQL, provendo Spatial Data Integration.

Os objetivos especificos sdo:

e Desenvolver uma solu¢do que possibilite a andlise de dados espaciais,
caracterizada por um conjunto de fungdes espaciais que possam interoperar
entre fontes de dados heterogéneas, esta solucao é denominada GeoDirill.

e Simplificar a criacdo de fun¢des convencionais e espaciais no GeoDrill. Este
objetivo visa diminuir a sobrecarga de func¢des e consequentemente o tempo de
desenvolvimento e manutenc¢do destas.

e Possibilitar que a arquitetura proposta seja reusdvel por outros trabalhos,
possibilite isolar as tecnologias utilizadas, visando reduzir dependéncias e
possibilitando adi¢do de novas funcionalidades.

e Desenvolver uma solu¢do que permita avaliar o desempenho de execucdo das

funcgdes espaciais pelo GeoDrill.

1.3 Contribuicoes

A principal contribuicdo deste trabalho foi o desenvolvimento da solugdo
GeoDrill, que integra dados espaciais de fontes heterogéneas utilizando linguagem de
consulta SQL. Desta forma é possivel analisar, consultar e cruzar os dados espaciais dos

mais variados tipos de fontes (desde SGBD convencionais a solu¢cdes NoSQL) e acessar
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arquivos de dados estruturados (SGBD relacional) e semiestruturados (JSON). O
GeoDrill implementa todas as fungdes espaciais definidas pela OGC (Open Geospatial
Consortium) e algumas adicionais existentes no PostGIS/PostgreSQL?.

O GeoDrill foi desenvolvido como uma extensdo do Apache Drill, tendo sido
desenvolvida uma arquitetura que simplifica a criacdo e manutengdo de fungdes tanto
espaciais quanto convencionais.

A drea de integracdo de dados estd atualmente em foco, tanto para dados
convencionais quanto espaciais. Referente a integracdo de dados convencionais, esta
possui um desenvolvimento avangado, apresentando vérias solucdes que possibilitam
agregar fontes heterogéneas. Com relacdo a integracdo de dados espaciais de fontes de
dados heterogéneas, algumas solu¢des possibilitam fazé-la, porém de forma limitada.
Dentre as limitagdes, estd o conjunto de tipos e funcOes espaciais suportados, além do
tipo de linguagem de consulta utilizado, que acaba ndo adotando os padrdes
internacionais definidos. Para esta drea, o conjunto de solucdes que permite explorar
dados semiestruturados € limitado. Nem todas as solucdes existentes proporcionam uma
linguagem de consulta simples para analisar e integrar as diversas fontes, desta forma
destacam-se as solucdes que possuem linguagem de consulta baseada em SQL. A
solucdo GeoDrill visa a integracdo de dados espaciais de diversas fontes, por meio da
linguagem SQL, possibilitando integrar fontes de dados estruturados e semiestruturados,

assim preenchendo uma lacuna existente na drea.

1.4 Estrutura da Dissertacao

O restante desta dissertacdo esta estruturado da seguinte forma:

Capitulo 2 — Referencial Teoérico. Neste capitulo, serdo apresentados os
conceitos fundamentais e as tecnologias abordados nesta dissertacao.

Capitulo 3 — Trabalhos Relacionados. Neste capitulo, serdo descritos os
trabalhos mais importantes relacionados a tematica desta dissertagdo e que apresentam
as solugdes mais recentes para interoperabilidade entre fontes de dados heterogéneas.

Capitulo 4 — Desenvolvimento da solucao. Neste capitulo, serdo abordados
todos os pontos que cobrem o desenvolvimento da solugdo, desde a arquitetura as
tecnologias utilizadas, incluindo os problemas e limitacdes destas. Também serdo

apresentados as fun¢des implementadas e o contexto de utilizagdo das mesmas.

2 PostGIS/PostgreSQL - http://PostGlS.net/
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Capitulo 5 — Avaliacao da solucdo. Neste capitulo, serd realizado um estudo
comparativo para avaliar a solucdo no contexto de execucdo de vdrias consultas
espaciais distintas utilizando varias fontes de dados, ambientes convencionais e
distribuidos. A solucdo também serd comparada ao PostGIS/PostgreSQL no quesito
desempenho.

Capitulo 6 — Conclusoes e Trabalhos Futuros. Neste capitulo, serdo
apresentadas as conclusdes e discutidas as contribuicdes desta dissertagdo, bem como
serdo apresentadas as limitagdes deste trabalho e as ideias para a continuagcdo da
pesquisa em trabalhos futuros.

Apéndice 1 — Graficos Detalhados. Neste apéndice, serdo apresentados os
graficos detalhados dos resultados colhidos pelos experimentos apresentados no
Capitulo 5.

Apéndice 2 — Comparacdoes Estatisticas. Neste apéndice, serdo apresentadas as

comparacoes estatisticas detalhadas dos resultados do experimento no Capitulo 5.
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Capitulo 2 — Referencial Tedrico

Neste capitulo s@o discutidos os conceitos bdsicos abordados ao longo desta
dissertacdo. Primeiramente, é apresentado o que sdo dados semiestruturados. Apds, sao
apresentados e descritos dados espaciais, incluindo seus padrdes e funcodes utilizadas
para consulta. Em seguida, sdo descritas técnicas para a integracdo de dados de fontes
heterogéneas; e, por fim, é descrita a solucdo do Apache Drill, escolhida para utilizacdao

nesta dissertacao.

2.1 Dados semiestruturados

Dados podem ser classificados dependendo da estrutura como sdo apresentados.
Como classificagdes, podem ser definidos dados estruturados, semiestruturados e nao
estruturados. Dados estruturados possuem uma estrutura fixa, definida como esquema,
sendo o formato comum dos dados mantidos nos SGBD.

Dados ndo estruturados ndo apresentam estrutura definida, tendo suas
informacdes relevantes dispostas ao longo do conjunto de dados. Exemplos desses tipos
de dados sdo texto como noticias e artigos de jornais, revista ou paginas da web,
mensagens de texto, documentos (PDF, Word), videos, imagens, dudios, entre outros.

Dados semiestruturados sdo caracterizados por nao possuirem uma estruturacao
rigida. Assim, esses dados ndo seguem um esquema definido previamente. Comumente,
a representacdo destes dados envolve a organizacdo em uma estrutura hierdrquica (uma
arvore), que acaba evoluindo devido ao fato de haver atributos irregulares ou
incompletos. Alguns dos atributos, presentes em um conjunto de dados
semiestruturados, podem ser fixos; no entanto, cada dado deste conjunto pode vir com
alguns atributos distintos. Podem ser citados XML (eXtensible Markup Language)® e
JSON (JavaScript Object Notation)* como exemplos de modelos para dados
semiestruturados [16].

O Codigo Fonte 1 e o Codigo Fonte 2 sdo exemplos contendo as mesmas
informacdes escritas em XML e JSON, respectivamente. Estes dados sdo referentes a
um objeto (menu) com outro objeto interno (popup) que possui uma colecdo

(menuitem).

3 XML - https://www.w3.org/XML/
4 JSON - http://www.json.org/
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Estes modelos sao amplamente difundidos e acompanham o avanco da internet,
pois sdo utilizados desde a estruturagdo das paginas web a comunica¢do de dados entre
cliente e servidor. Os dados em XML possuem uma estruturacdo com tags: cada tag
possui um nome, o qual é repetido sempre que for necessario utiliza-la, o que acaba por
torna-la uma estrutura verborrdgica. Esta representacdo € utilizada comumente para
criacdo de layouts como um HTML ou transferéncia de dados entre cliente e servidor.
Por outro lado, os dados em JSON possuem uma estruturacdo mais simples a qual é
bem semelhante a uma definicdo de uma classe em uma linguagem de programagdo
como Java. Esta é a representacdo comumente utilizada para transferéncia de dados

entre cliente e servidor e consequente manipulacao destes como objeto JavaScript [17].

<menu id="file" value="File">

<popup>
<menuitem value="New" onclick="CreateNewDoc ()"/>
<menuitem value="Open" onclick="OpenDoc ()"/>
<menuitem value="Close" onclick="CloseDoc ()"/>
</popup>
</menu>

Codigo Fonte 1: Dados em XML. Adaptados da fonte: http://json.org/example.html

{"menu": {

"id!l: Hfile",

"value": "File",

"popup": |

"menuitem": [

{"value": "New", "onclick": "CreateNewDoc ()"},
{"value": "Open", "onclick": "OpenDoc ()"},
{"value": "Close", "onclick": "CloseDoc ()"}

P}

Codigo Fonte 2: Dados em JSON. Adaptados da fonte: http://json.org/example.html

Tanto os dados em XML quanto em JSON podem ser manipulados e
transformados em objetos, e também existem linguagens que permitem consultas a estes
dados. Para XML, a mais conhecida é a linguagem XQUERY?, a qual é definida pela
W3C. Para JSON, existem vdrias API que permitem consultas estruturadas como
JsonSQL® ou JSONPath’.

Por exemplo, considerando os dados referentes aos Cddigo Fonte 1 e Codigo
Fonte 2, ¢ possivel acessar o atributo “popup”, a lista de “menuitem” e resgatar o valor
do segundo elemento da lista, a com as consultas descritas no Codigo Fonte 3. Varias

dessas linguagens de consultas a dados semiestruturados analisam o esquema e os

5 XQUERY - https://www.w3.org/TR/xquery/
6 JsonSQL - http://www.trentrichardson.com/jsonsql/
7 JSONPath - http://goessner.net/articles/JsonPath/
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metadados de forma dindmica no momento de execucdo da consulta e, caso ndo

3

encontrem um parametro requisitado (a exemplo de “valor”), ndo ocorre erro. Nas

consultas, os parametros ndo existentes sao tratados como nulos.
XQUERY: /menu/popup/menuitem[2]/value

JSONPath: menu.popup.menuitem[l].value

Codigo Fonte 3: Exemplos de consulta a dados semiestruturados

A abordagem utilizada pelos SGBD tradicionais determina que primeiro seja
definido um esquema, para, em seguida, serem armazenados os dados. Qualquer
alteracdo na estrutura dos dados implica em alteracdes no esquema. Esta abordagem &
conhecida como “schema first, data later”. Com a rapida evolugdao da web, os dados
estdo sendo coletados com maiores frequéncias, em maiores volumes e de varios meios
diferentes. Muitas vezes o formato destes dados sofrerd mudangas, mas,
independentemente destas mudancas, € importante que estes dados sejam armazenados
para consequente andlise. Esta abordagem ¢ conhecida como “data first, schema
later/never”, onde o foco principal ¢ armazenar os dados e analisar seu esquema antes
ou no momento da consulta, de forma dinamica [18] [19] [20].

Virios dos SGBD convencionais possuem estratégias para lidar com algum tipo
de dados semiestruturados. Para a questdo do “data first”, como exemplo, é possivel
armazenar os dados como objetos JSON ou XML em uma coluna, no entanto, a tabela
deve ter sido criada previamente e a coluna deve ter definido o tipo semiestruturado ou
um tipo textual. Para permitir a anélise destes dados, existem fun¢des que recebem
como parametros estas informagdes e uma consulta em XQUERY, por exemplo. Porém,
nem todo SGBD incorpora a consulta a estes objetos diretamente na sintaxe da sua
linguagem SQL. Ao utilizar SQL, torna-se mais simples a utilizacdo e aprendizagem
das funcdes para explorar dados semiestruturados, pois ndo serd necessario aprender

uma nova linguagem de consulta.

2.2 Consultas Espaciais

Dados espaciais sdo dados que contém a localizacdo geogrifica de objetos,
podendo ser bidimensional ou tridimensional. Uma das formas de representacdo de
dados espaciais € a vetorial. Estes dados podem ser representados em formas
geométricas como pontos, linhas, poligonos, sequéncias de linhas e cole¢des de cada um
destes tipos. A menor unidade a compor as geometrias € 0 ponto, que possui

coordenadas referentes a longitude (x), latitude (y) e altitude (z), esta dltima sendo
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necessdria apenas caso seja uma informagao tridimensional. Os dados geogréaficos, além
das coordenadas, possuem também a referéncia ao sistema de projecao geogrifica

utilizada. Na Figura 1, sdo apresentados alguns dos tipos espaciais citados.

linha

= .\o——-e
segmentos de linha
pnnm

poligono (simples) poliedro (cubo)

linha pc-hg onal
poligono complexo poligono complexo poligono complexo
com huraco com ilha cam buraco & [lha

Figura 1: Tipos de dados espaciais. Fonte: [21]

Dados espaciais sdo coletados e utilizados diariamente por qualquer sistema da
internet, de forma direta ou indireta. Considerando quio importantes estes dados sdo,
foram criados vérios padrdes pela OGC®. Estes padrdes refletem tanto na forma de
representacdo dos dados espaciais, quanto nas fungdes que permitem analisar estes
dados. Esta padronizacdo objetiva a interoperabilidade entre as tecnologias que
analisam informacdes espaciais.

Considerando a necessidade de transferir dados espaciais entre tecnologias
distintas, existem padrOes referentes aos formatos de escrita dos dados espaciais, dentre
0s quais destacam-se WKT® (Well-Known Text), WKB'® (Well-Known Binary), GML!!
(Geography Markup Language) e KML'? (Keyhole Markup Language). Além destes,
existe ainda o formato Shapefiles'® que, embora seja proprietdrio, é considerado um

padrao de fato.

8 OGC - http://www.opengeospatial.org/

9 WKT - http://www.opengeospatial.org/standards/wkt-crs

10 WKB — Capitulo 8 do documento - http://www.opengeospatial.org/standards/sfa
11 GML - http://www.opengeospatial.org/standards/gml

12 KML - http://www.opengeospatial.org/standards/kml

13 Shapefiles - https://doc.arcgis.com/pt-br/arcgis-online/reference/shapefiles.htm
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Por exemplo, ¢ possivel representar um ponto em WKT através do texto “POINT
(10 10)” ou uma linha contendo 3 pontos através do texto “LINESTRING (10 10, 30 30,
50 50> O mesmo ponto em WKB seria representado  por
“010100000000000000000024400000000000002440” (representacdo em hexadecimal).
Embora a representacio WKB, quando visualizada em formato textual, aparente utilizar
mais espaco de armazenamento, esta forma de representacdo utiliza menos bytes. Além
disso, o sistema de referéncia espacial (SRID) pode ser embutido na especificacdao
WKB e a interpretacdo e conversdo da geometria também € mais rdpida para WKB.

GML e KML sao dois dos padrdes para notacdo de dados espaciais que tomam
por base o formato XML, podendo ainda ter outros dados que complementam as
informacdes espaciais. O Cdédigo Fonte 4 e o Cddigo Fonte 5 sao exemplos de um dado
espacial, representando uma linha, escrita em GML e KML, respectivamente. E possivel

visualizar como as notac¢des de dados espaciais sdo distintas entre si.

<gml:LineString>
<gml:posList>
10 10 30 30 50 50
</gml:posList>
</gml:LineString>

Codigo Fonte 4: Exemplo de uma linha em GML

<LineString>
<extrude>1l</extrude>
<tessellate>1l</tessellate>
<altitudeMode>absolute</altitudeMode>
<coordinates>

10,10,0 30,30,0 50,50,0

</coordinates>

</LineString>

Cédigo Fonte 5: Exemplo de uma linha em KML

A OGC [22] define e padroniza as func¢des que os sistemas que possuem suporte a
dados espaciais precisam implementar. Tais fun¢des, no padrao SQL, t€m o prefixo
“ST”, que significa spatial type. Como exemplo, pode-se citar a funcdo de distancia
entre duas geometrias, cujo nome é ST_Distance.

Segundo a documentagdo da OGC as fungdes sdo divididas em 10 grupos. O
primeiro grupo estd destinado as funcdes para construcdo das geometrias. Para gerar os
objetos das geometrias a partir de dados em WKT sdo definidas as funcdes
GeomFromText, PointFromText, LineFromText, PolyFromText, MPointFromText,
MLineFromText, MPolyFromText e GeomCollFromTxt. Para gerar geometrias de dados
em WKB sao utilizadas as fun¢des GeomFromWKB, PointFromWKB, LineFromWKB,
PolyFromWKB, MPointFromWKB, MLineFromWKB e MPolyFromWKB.
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As fungdes que podem ser executadas no tipo “geometria” com objetivo de
recuperar um atributo ou caracteristica sdo: Dimension, GeometryType, AsText,
AsBinary, SRID, IsEmpty, IsSimple, Boundary e Envelope. Para recuperar a geometria
em formato WKT ¢ utilizada a fun¢do AsText, e para recuperar em formato WKB, é
utilizada a funcdo AsBinary.

As fungdes que possibilitam converter geometrias sdo ST _AsText (recebe uma
geometria como parametro e retorna a mesma em WKT), ST_GeomFromText (recebe
um WKT como pardmetro e retorna o formato utilizado pelo SGBD), ST_Point (recebe
as coordenadas e retorna um ponto).

Existem funcdes especificas para cada tipo de geometria. Para o tipo “ponto”, as
funcdes podem retornar suas coordenadas - os nomes destas funcdes sdo X e Y. Para o
tipo “cadeia de linhas”, as fungdes sdo: StartPoint, EndPoint, IsClosed, IsRing, Length,
NumPoints e PointN. Para poligonos, as funcdes sdo: Centroid, PointOnSurface, Area,
ExteriorRing, NumlinteriorRing e InteriorRingN. Para todos os tipos de colecdes de
geometrias, as fungdes sdo: NumGeometries € GeometryN. Para a colecdo de cadeias de
linhas, os métodos sdo: IsClosed e Length. Para as cole¢Oes de poligonos, as funcdes
sdo Centroid, PointOnSurface e Area.

As proximas fungdes sdo ditas topoldgicas e testam se duas geometrias possuem
uma relacdo e retornam um valor booleano. Estas funcdes sdo: Equals, Disjoint,
Touches, Within, Overlaps, Crosses, Intersects, Contains e Relate. O Quadro 1
apresenta exemplos destas funcOes espaciais € como se relacionam com os diferentes
tipos espaciais. As células vazias indicam que ndo € possivel realizar a funcao entre os

dois tipos de geometrias.
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Quadro 1: Exemplos de funcées topoldgicas. Fonte:
http://www.gitta.info/SpatialQueries/en/html/TopoBasedOps_learning Objectl.html

Poligono- Linha- Ponto-  Poligono- Poligono- Linha-
Poligono Linha Ponto Linha Ponto Ponto

A N K
AN
AN

Touches -.‘ \ .,,-—""

Contains n .
. A
A
Covers u .
Covered u .
RS
Equal . ¢

As préximas funcdes recebem duas geometrias e retornam um valor resultante. A
primeira fun¢do € Distance, que retorna a distancia entre as duas geometrias. As fungdes
Intersection, Difference, Union e SymDifference retornam uma geometria resultante da
operacdo entre as duas geometrias fornecidas como parametros. As fungdes Buffer e
ConvexHull podem ser aplicadas a uma tnica geometria. Na Figura 2 s@o demonstrados
os resultados de execugdo das fungdes Intersection, Difference, Union e SymDifference
em duas geometrias. Na Figura 3 e na Figura 4 sdo demostradas as funcdes ConvexHull

e Buffer, respectivamente.
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= 9 g

Intersection Union Symetrical Difference Difference

Figura 2: Exemplo de fungcées que implementam operadores espaciais. Fonte:
https://docs.qgis.org/2.8/en/docs/gentle_gis_introduction/vector_spatial_analysis_buffers.html

Convex Hull small angle tolerance bigger angle tolerance

Figura 3: Exemplo de fun¢do ConvexHull em uma coleg¢do de pontos. Fonte: http://state.gift/konvexe-
hulle_1076692.html

Buffering a polygon

Buffering a point Buffering a multipoint Buffering a linestring with one Interior ring

Figura 4: Exemplo da fung¢do Buffer. Fonte:
http://suite.opengeo.org/docs/latest/dataadmin/pgBasics/generation.html

2.3 Integracao de dados

As organizacbes podem manter seus dados em diversas fontes de dados
heterogéneas, as quais podem estar espalhadas pelos departamentos, servidores e
estacdes de trabalhos. Dentre estas fontes de dados, destacam-se os SGBD e arquivos de
textos, como planilhas e arquivos no formato CSV. Com a evolu¢do da web, o volume
dos dados que alimentam os sistemas organizacionais vem aumentando, assim surgindo
sistemas de gerenciamento de dados que manipulam dados semiestruturados e visam

escalabilidade. Dentre os novos sistemas, destacam-se aqueles conhecidos como
NoSQL.
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Como consequéncia da crescente utilizacdo de dados oriundos de fontes
heterogéneas, investe-se cada vez mais em solucdes que visam integrar estes dados,
objetivando sempre fornecer uma informacao mais precisa para os usudrios. Nesta secao

¢ abordada a caracterizacdo destes tipos de tecnologias.
2.3.1 Arquitetura de Data Warehousing (DW)

Uma das arquiteturas base para integracdo das informagdes oriundas de diversas
fontes € a de Data Warehousing (DW), que representa o ambiente central onde os dados
serdo integrados, armazenados e analisados. Para carregar os dados no DW, € realizado
um processo de ETC (Extracdo, Transformacdo e Carga), por meio do qual podem-se
extrair os dados de vérias tecnologias distintas e carregd-los em um SGBD. Com esta
carga, os dados ficam materializados no DW. O DW tem uma arquitetura que objetiva
melhor desempenho para consultas do tipo OLAP (Online Analytical Processing) [23].

No entanto, o processo de ETC possui algumas limitagdes: por exemplo, é
necessdrio criar um mapeamento dos esquemas de origem para o destino. Porém, o
processo € sensivel a este mapeamento, mudancgas drdsticas no esquema requerem
mudancas no processo de ETC. H4 uma maior complexidade em trabalhar com a
informacdo em tempo real quando se utiliza desse processo de carregamento. A Figura 5

ilustra a arquitetura do DW.

Fonte A

Fonte B

Fonte C

Figura 5: Arquitetura de um DW

2.3.2 Arquitetura baseada em mediadores

Outra arquitetura para a integracdo de dados utiliza mediadores. Esta arquitetura

ndo materializa os dados, desta forma sempre dispondo da informacdo mais atual. O

26



mediador trabalha como um servico que quebra e traduz as consultas para serem
executadas em cada fonte de dados. Esta estratégia utiliza um esquema global para a
realizacdo das consultas, no entanto, existem mais problemas a serem resolvidos com
essa arquitetura: € necessdrio que exista um mapeamento entre o esquema global,
utilizado para a integracdo, com os esquemas locais [24]. A Figura 6 mostra a

arquitetura de um mediador.

A

Fonte A

Fonte B

Fonte C Mediador

Figura 6: Arquitetura de um mediador

Kosh [24] descreve 3 tipos de mapeamento entre o esquema Global e os esquemas
das fontes de dados. O primeiro € denominado de Global As View (GAV), no qual o
esquema global é definido de acordo com os esquemas das fontes. Neste caso, o
mapeamento € do esquema global para o local. Para este mapeamento, é mais simples
traduzir as consultas; no entanto, o esquema global é mais sensivel as alteracdes nas
fontes. O segundo € denominado de Local As View (LAV), no qual o esquema global é
previamente definido e o mapeamento € uma visdo no esquema local. O sentido deste
mapeamento € do esquema local para o global. Este, por outro lado, torna a traducao de
consultas mais complexas; no entanto, o esquema global ndo é dependente das fontes.
Por fim, a dltima abordagem de mapeamento € denominada de Global Local As View
(GLAYV). Neste caso, é possivel ter visdes refletindo os esquemas locais e um

mapeamento global agrupando todas as visoes.
2.3.3 Arquitetura baseada em dataspaces

O conceito de dataspaces foi introduzido por Franklin et al. [10] e objetiva
superar os problemas comuns com a integracdo de dados que ocorrem nas outras

arquiteturas. Estes sistemas ndo mantém dados (materializacdo) e também ndo
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trabalham com a defini¢do de um esquema global, sendo desta forma sistemas propicios
a analisar arquivos semiestruturados e solucdes NoSQL. Estes, por sua vez, trabalham
sob demanda de forma a explorar as fontes de dados e seus esquemas. Dependendo das
consultas a serem executadas nestes sistemas, € possivel utilizar abordagens mais

integradas para atender a demanda. A Figura 7 mostra a arquitetura de dataspaces.

Fonte A

Fonte B

Dataspaces

Fonte C

Figura 7: Arquitetura de dataspaces

Os sistemas baseados em dataspaces ndo s6 analisam e integram informacdes de
fontes distintas, assim como também podem manipular informagdes nestas fontes, como
atualizar ou inserir registros. Estes sistemas mantém uma linguagem comum para

interoperar entre as possiveis fontes de dados.

2.4 Apache Drill

O Apache Dirill é uma solu¢do baseada no Google Dremel [15], que pode ser
considerada um dataspace. Esta solucdo possibilita integrar vdrias fontes de dados, ndo
sendo necessdrio definir um mapeamento ou esquemas globais para as fontes de dados
acessiveis, além de explorar os esquemas das fontes sob demanda. O Drill pode ser
utilizado como um middleware que objetiva a realizacido de consultas ad-hoc em vérios
tipos de fontes de dados, desde SGBD convencionais a algumas tecnologias NoSQL, e
arquivos, como CSV e JSON. Para poder apresentar um bom desempenho nas
consultas, o Drill utiliza meios para processar os dados em memdria principal e
apresenta recursos para ser instalado em um cluster distribuido, além de poder ser
utilizado em modo convencional, com uma dnica maquina. O Drill € uma solucdo de
cddigo aberto desenvolvido em Java para integrar dados convencionais de varias fontes
de dados heterogéneas.
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Ao utilizar o Drill € possivel realizar consulta em varias bases de dados sem a
necessidade de materializacdo dos dados. Dentre as fontes de dados acessiveis, estdo
quaisquer SGBD que possuam conexao via ODBC/JDBC e possam ser consultados via
SQL. E possivel acessar vérios sistemas de arquivos como o local (NTFS ou EXT),
distribuidos como o HDFS, Amazon S3, Azure Blob Storage, Google Cloud Storage,
NAS, dentre outros. Dentre os tipos de arquivos que podem ser lidos pode-se elencar
JSON, CSV e outros arquivos delimitados. As solu¢des NoSQL possiveis de conectar e
explorar sdo HBase'*, Hive®” e MongoDBlG.

Além de poder acessar e consultar os dados de cada fonte de dados isoladamente,
o Drill também pode cruzar os dados destas diversas fontes. Para realizar as consultas a
qualquer uma das fontes, o Drill utiliza linguagem de consulta convencional, SQL
2003'7. O Drill pode ser acessado como um SGBD, utilizando um drive ODBC ou
JDBC, ou como uma API nativa, web service e linha de comando. Por isto, esta solucao
pode ser utilizada para analisar e cruzar os dados destas vdrias fontes ndo

? e Qlik* sdo exemplos de solucdes que acessam

convencionais. Excel'®, Tableau!
SGBD convencionais que podem utilizar o Drill para acessar solucdes NoSQL e
arquivos semiestruturados.

No Cédigo Fonte 6, sdo apresentados alguns exemplos de consultas realizadas no
Drill, onde cada uma delas acessa uma fonte de dados distinta. A primeira consulta (Q1)
acessa arquivos de log no sistema de arquivos. A segunda consulta (Q2) acessa uma
colecdo de usudrios no MongoDB, agrupando a quantidade de usudrios por pais. Por
fim, a terceira consulta (Q3) acessa um arquivo JSON em um sistema de arquivos da
Amazon, filtrando os usudrios pelo identificador.

Ql: SELECT * FROM dfs.root. /web/logs";

Q2: SELECT country, count (*) FROM mongodb.web.users
GROUP BY country;

Q3: SELECT timestamp FROM s3.root. clicks.json’
WHERE user id = 'jdoe';

Codigo Fonte 6: Consultas no Apache Drill

14 HBase - https://hbase.apache.org/

15 Hive - https://hive.apache.org/

16 MongoDB - https://www.mongodb.com/

17.5QL 2003 - http://savage.net.au/SQL/sql-2003-2.bnf.html
18 Microsoft Excel - https://products.office.com/pt-br/excel
% Tableau - http://www.tableau.com/pt-br

20 Qlik - http://global.qlik.com/br
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Para identificar a fonte de dados na consulta, o Drill utiliza uma notacdo
semelhante a varios SGBD na qual o nome de uma tabela é composto pelo esquema e
banco de dados a qual pertence, da seguinte forma: <banco>.<esquema>.<tabela>.
Desta forma, o Drill pode cruzar varias fontes de dados, mas mantendo o padrdo da
linguagem SQL. Pode se tomar como exemplo o Cédigo Fonte 6, na primeira consulta
(Q1) na clausula “FROM?” a fonte de dados ¢ o sistema de arquivos (DFS), o esquema é
a raiz do sistema e o arquivo é enderecado. Na segunda consulta (Q2), é utilizado o
MongoDB como base de dados. Na tltima consulta (Q3) os dados s@o consultados no
sistema de arquivos distribuidos da Amazon (S3).

Para realizar consultas a vdrias fontes de dados, o Drill utiliza técnicas propostas
no artigo que introduz o Dremel [15]. A técnica utilizada para dividir a consulta entre as
fontes de dados € denominada de multilevel query execution trees. Ao executar uma
consulta, esta € traduzida em um plano l6gico onde sdo definidos os metadados, as
fontes de dados onde cada dado reside e o fluxo dos dados. Em seguida, o plano 16gico
¢ otimizado e convertido em um plano fisico que descreve como a consulta deve ser

executada. Na Figura 8 sdo ilustradas as etapas de traduc@o de uma consulta.

Foreman

Foreman
Client Parses 50L, . Optimizes the :
g ical . Physical
Submits a SQL  f— converts it into f——* L‘;?an logical plan, Plan
query to Drill logical operator converts it into

syntax a physical plan

Figura 8: Légica para traducdo das consultas no Drill. Fonte: https://drill.apache.org/docs/drill-query-
execution/

A técnica de multilevel query execution trees € utilizada para fragmentar o plano
fisico, possibilitando que por¢cdes da consulta sejam paralelizadas. Desta forma, é
montada uma arvore onde os fragmentos sdo os nés e folhas. Um exemplo desta arvore
pode ser visualizado na Figura 9, onde cada nivel da arvore apresenta um conjunto de
fragmentos que pode ser executado de forma independente. E possivel paralelizar as
consultas executando primeiro os fragmentos folhas, iterando sobre os niveis da drvore
até finalmente processar o fragmento representado pela raiz. Assim, sdo os fragmentos

folhas que extraem os dados das tabelas nas fontes de dados, e existird no minimo um

fragmento folha por tabela.
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Figura 9: Exemplo de estrutura de fragmentos do plano de execucdo fisico. Fonte:
https://drill.apache.org/docs/drill-query-execution/

Para executar um fragmento da consulta em uma fonte de dados, o Drill utiliza um
de seus componentes denominado de Storage plugin interface. Esta interface define a
leitura e escrita das informacdes nas fontes de dados, além de apresentar regras de
otimizacdo e ler metadados das fontes de dados. Assim, € selecionado o Storage Plugin
especifico da fonte e o fragmento em plano fisico € traduzido para a linguagem da fonte
de dados.

Para explorar dados semiestruturados como JSON, o Drill possibilita uma
navegacdo estrutural, semelhante ao acesso aos atributos de um objeto, além de
apresentar varias fungdes para manipular colegdes presentes nestes tipos de dados. Um
exemplo da navegacdo citada pode ser visualizado no Codigo Fonte 7.

SELECT t.levell.level2[n][2] FROM dfs.myfile.json t;

Cdodigo Fonte 7: Consulta a arquivo JSON, explorando colecdo. Adaptado da fonte:
https://drill.apache.org/docs/json-data-model/

O Dirill permite cruzar os dados de fontes distintas, realizando operagdes como
jungdo, interse¢do, unido e qualquer outra definida no padrao SQL. No Cédigo Fonte 8
¢ mostrada uma consulta com a juncdo entre dois arquivos JSON - a condicido é
realizada utilizando o identificador dos objetos de cada arquivo (id). Ressalva-se que

poderiam ser utilizadas fontes de dados distintas.
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SELECT tbll.id, tbll.type FROM dfs. donuts.json  as tbll
JOIN dfs. moredonuts.json’ as tbl2 ON tbll.id=tbl2.id;

Cédigo Fonte 8: Consulta com jungdo de arquivos JSON. Adaptado da fonte:
https://drill.apache.org/docs/using-sql-functions-clauses-and-joins/

Além de permitir explorar varias fontes de dados utilizando consultas em SQL, o
Drill ainda apresenta extensibilidade referente a adi¢cdo de novas UDF (User Defined
Functions). Para desenvolver funcdes para o Drill, € necessdrio criar um projeto na
linguagem de programacdo Java utilizando a API da versdo para a qual deseja criar as
funcdes. Cada funcdo € uma classe Java que implementa uma das interfaces do Drill
especificas para as fun¢des. Nao € necessdrio alterar o c6digo do Drill para adicionar as
novas fun¢des. Todas as instru¢des podem ser visualizadas na documentacao do Apache
Drill?!.

O Drill € extensivel apenas com fungdes, ndo provendo funcionalidade para novos
tipos de dados, possuindo capacidade adicional de escrever no sistema de arquivo o
resultado de uma consulta. Este arquivo € escrito no formato CSV ou JSON, podendo
ser entdo consultado e atualizado. Esta capacidade de escrita somente estd disponivel

para arquivos.

2.5 Conclusao

Neste capitulo, foi apresentada a fundamentagdo tedrica para este trabalho. Foram
abordados os conceitos referentes a definicdo dos dados semiestruturados e problemas
na manipulacdo destes. Em seguida, foram apresentados conceitos da definicio de
dados espaciais, os padroes utilizados para prover interoperabilidade entre as solucdes
que dao suporte a dados espaciais e os tipos de dados espaciais. Além disso, foram
apresentados os conceitos e arquiteturas referentes a integracdo de dados. Por fim, foi
feita uma descricao geral da solucdo que serd utilizada neste trabalho, o Apache Drill.

No préximo capitulo, serdo abordados os trabalhos relacionados a esta
dissertacdo, citando estudos que visam integrar dados de fontes heterogéneas, e também

que manipulam dados semiestruturados e dados espaciais.

2 Documentac3o UDF - https://drill.apache.org/docs/develop-custom-functions-introduction/
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Capitulo 3 — Trabalhos Relacionados

Neste capitulo, serdo abordados trabalhos que possibilitaram a integracdo de
dados de fontes heterogéneas, primeiro serdo abordadas solu¢des para integracdo de

dados convencionais e em seguida para dados espaciais.

3.1 Tecnologias de integracao de dados nao espaciais

Com a evolucdo da computacdo e da web, dados sdo coletados de forma
frequente, sendo apresentados em varios formatos, alguns seguem esquemas rigidos
(dados estruturados), outros apresentam esquemas flexiveis (dados semiestruturados),
como também outros tipos ndo estruturados. Visando explorar as informacdes contidas
nestes dados, tem-se investigado a melhor forma de integrd-los considerando que em
muitos casos € necessdrio cruzar os varios tipos distintos de dados.

Considerando esse problema, Melnik et al. [25] desenvolveram o Dremel, que
visa, através de uma arquitetura baseada em dataspaces, integrar dados de fontes de
dados heterogé€neas com escalabilidade para milhdes de registros. Foi entdo proposto
um modelo de armazenamento de dados colunar que possibilita lidar com dados em
diversos formatos, como estruturados e semiestruturado, além de utilizar uma
linguagem de consulta baseada em SQL. O Dremel realiza as consultas de forma
distribuida sem interferéncia direta do usuario. O processamento da consulta distribuida
executa somente porcdes especificas da consulta em cada méquina, conceito definido
como multilevel query execution trees, de modo a simplificar e diminuir o volume de
dados transferido.

No entanto, o trabalho de Melnik et al. apresenta algumas limitagdes.
Primeiramente, ndo € capaz de realizar consultas em dados espaciais. Segundo, ndo
consegue integrar dados de sistemas distintos como arquivos, NoSQL, ou um SGBD,
sem replicd-los. Por fim, a utilizacdo desta solu¢do por outro sistema seria mais simples,
se fosse utilizada linguagem SQL padrao.

O trabalho de Hausenblas e Nadeau [26] é baseado no Dremel, utilizando tanto o
conceito de escalabilidade quanto a ideia de dividir o processamento da consulta entre
as maquinas do servidor, a solu¢do deste trabalho é denominada de Apache Drill. O
Drill é uma solugdo para realizacdo de consultas e andlise de dados ad-hoc. Este possui

suporte a linguagem de consulta SQL 2003 e possibilita acesso via API nativa,
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JDBC/ODBC e linha de comando (CLI). Com o apache Drill € possivel consultar dados
em SGBD convencionais além de solu¢cdes NoSQL e arquivos com dados aninhados,
semiestruturados ou estruturados, como JSON e CSV. A solucdo permite
escalonamento horizontal, em um cluster com varias maquinas. Utilizando este tipo de
escalonamento o Drill possibilita dividir a consulta em fragmentos e distribui-los entre
as maquinas, desta forma, cada mdquina pode processar somente a por¢ao da consulta
referente ao conjunto de dados que possui, sendo uma medida para o ganho de
desempenho. Outro meio para ganho de desempenho utilizado pelo Drill é o
processamento das consultas em memoria principal. Por fim, esta solu¢do permite criar
novas UDF (User Defined Function), desta forma permitindo que suas funcionalidades
sejam estendidas sem que os usudrios precisem alterar seu codigo fonte. As limitacdes
da solugdo estdo no suporte a UDT (User Defined Type), isto impede que novos tipos e
estruturas de dados, que possam existir em uma fonte ou aqueles criados por outros
usudrios, possam ser utilizados pelo Drill sem que seu cdédigo fonte seja alterado.
Ademais, ndo ha suporte a dados espaciais.

O trabalho de Zaharia et al. [27] apresenta a solu¢do Apache Spark, que foca na
integracdo de dados utilizando uma linguagem procedural de alto nivel para analisar
dados de forma distribuida. Este trabalho apresenta um framework para processamento
de BigData, o qual é uma alternativa as opg¢oes existentes de MR (MapReduce), como o
Hadoop. O Spark traz um novo modelo de computagdo distribuida que permite que os
usudrios possam programar em alto nivel utilizando uma API em uma linguagem de
programacdo como Java ou Scala e ndo somente o paradigma do MR. Além disso,
resolve alguns problemas computacionais que ndo sdo eficientes com as solu¢gdes MR
convencionais por abordar processamento em memoria. A API do Spark simplifica o
paradigma de programacao distribuida e MR, para isto utiliza-se uma estrutura de dados
denominada Resilient Distributed Dataset (RDD).

O modelo de programacdo apresentado € um pouco restritivo em relacdo as
funcgdes suportadas, no entanto simplifica o paradigma MR, por utilizar um modelo de
programacdo imperativa. A solu¢do apresenta melhorias e ganho de desempenho em
relacdo ao Hadoop, devido, principalmente, as estruturas de dados criadas.

O Apache Spark possui limitacdes no quesito de usabilidade, pois outras
aplicacdes precisariam alterar seu cédigo fonte para acessarem-no e consultarem-no,
devido ao Spark utilizar protocolo para acesso e linguagem de consulta proprias. O

Spark possui um modelo de programacao restritivo, pois, para uma analise eficiente e
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escalavel, devem-se utilizar as estruturas de dados e métodos da API fornecida. Devido
a este modelo restritivo, o Spark ndo abstrai totalmente o conceito de MR: para uma
andlise de dados avancada € necessdrio utilizar programag¢do em MR. Por fim, outra
limitagdo é a falta de suporte a dados espaciais. Esta € uma solucdo voltada a um
ambiente distribuido, principalmente por necessitar de conceitos de MR.

Com objetivo de abstrair parte de conceitos especificos da API do Apache Spark e
simplificar a andlise dos dados, Armbrust et al. [28] apresentam uma extensdo que
permite utilizar a linguagem SQL para auxiliar nas andlises dos dados, definida como
Spark SQL. Esta extensdo acrescenta a capacidade de realizar consultas SQL
diretamente no Apache Spark. Destarte, a mesma possibilita acesso via JDBC e
adiciona uma nova estrutura de dados a API, com a adi¢do dessa extensdo, € possivel
realizar a integracdo e consulta a dados de fontes distintas utilizando consultas SQL.

Como contribuicdes, essa extensdo adicionou uma nova estrutura de dados
chamada de dataframe, na qual podem ser utilizadas consultas em SQL para analisar os
dados. Além disso, foi acrescentada maior extensibilidade a solu¢do com a adi¢do de
um compilador, o qual pode ter suas regras modificadas utilizando as linguagens de
programacdo do Apache Spark. Possibilita assim que usudrios criem novas fungdes,
tipos e estruturas de dados de uma forma mais simples. No entanto, essa solu¢do ndo
possui suporte a dados espaciais. A linguagem SQL apresentada para analisar os dados
nao utiliza todos os termos e funcdes disponiveis do padrao SQL, além de que, para
realizar a andlise, € necessario criar um codigo procedural embutindo a consulta SQL.

Por se tratar de uma extensao para o Spark, esta objetiva um ambiente distribuido.

3.2 Tecnologias de integracao de dados espaciais

Em Aji et al. [29], tanto o Apache Hadoop quanto o Hive foram modificados para
possibilitar o processamento de BigData espacial utilizando a linguagem HiveQL,
linguagem baseada em SQL. Esta extensdo, denominada Hadoop GIS, adiciona a
capacidade de indexa¢do de dados em tempo real e varios tipos de consultas e funcdes
espaciais além de estender os tipos de dados suportados pelo Hive. Com essa solugao, é
possivel utilizar o Hive para integrar dados estruturados e semiestruturados. No entanto,
essa solucao so se torna eficiente a2 medida que o volume de dados aumenta e exista um
cluster com tamanho consideravel para prover o poder computacional necessario. Além

disto, essa solucdo é baseada em Hive/Hadoop, que por sua vez sdo consideradas
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solugdes para processamento em batch, pois as mesmas ndo garantem o processamento
dos dados em tempo real.

Conforme o que foi discutido por Franklin et al. [30], para um ambiente de Big
Data, sao necessdrias solugdes que possam representar, tratar, indexar e analisar dados
espaciais. Com este objetivo Eldawy e Mokbel [31] desenvolveram o SpatialHadoop.

O SpatialHadoop ¢ uma extensio do Hadoop que apresenta capacidade de
representar dados espaciais, como pontos, linhas e poligonos; de criar indices espaciais;
e de realizar consultas topoldgicas. Na criagdo de indices espaciais, a ferramenta utiliza
o processamento distribuido e o sistema HDFS (Hadoop Distributed File System) [32]
para calcular, manter e consultar o indice espacial. Além disso, € utilizada uma
estratégia de indice espacial em dois niveis para poder dividir o trabalho e melhorar o
desempenho das consultas. Em relacdo as consultas topoldgicas, todas sdo
implementadas utilizando o paradigma MR. Adicionalmente, foi criada uma extensao da
linguagem de consulta do Hadoop, denominada Pigeon [33], para manipulacdo e
consulta dos dados espaciais, possibilitando a utiliza¢do de operadores espaciais.

Como limitagdes, uma aplicagdo do SpatialHadoop deve utilizar a API nativa para
comunicacdo, além de executar as consultas utilizando MR ou um script na linguagem
Pigeon. Desta forma, é necessdrio alterar tanto como as aplicagdes se comunicam
quanto a forma de realizar as consultas. Também € necessdrio carregar os dados
previamente no sisttema HDEFS, para assim processd-los, e ndo foi apresentado se a
Pigeon da suporte ao processamento de dados semiestruturados.

Os autores do SpatialHadoop escreveram outro artigo [34] para apontar as
caracteristicas necessdrias a uma solucido de andlise de Big Data espacial destinada a
usudrios finais. Neste artigo, foi definido que os usudrios finais das solugdes nao
necessitam possuir conhecimento técnico especifico da tecnologia de armazenamento
dos dados.

Nos casos de uso sdo apresentadas algumas tecnologias desenvolvidas para tratar
problemas de consulta e visualizacdo de dados, de uma forma que as solugdes nao sao
totalmente genéricas, mas voltadas aos usudrios finais. As préprias solu¢cdes usam como
base o SpatialHadoop e ndo sdo extensiveis nem podem ser utilizadas por outras
tecnologias, e a camada de visualizacdo dos dados é acoplada diretamente a solucao.

Algumas das solugdes citadas sdo Tareeg [35] e Shahed [36].
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A solugio Tareeg??, desenvolvida por Alarabi et al. [35], é uma solucio web que
permite a extracdo e visualizacdo de dados oriundos do OSM (Open Street Maps). Por
exemplo, a partir de uma area definida pelo usudrio, a soluc¢do extrai todas as estradas
do OSM mapeadas na area determinada. Esta é uma solugdo desenvolvida para este
propdsito especifico, visto que o conjunto de dados do OSM € volumoso
(aproximadamente 500 GB), dificultando e, sendo computacionalmente custoso, a tarefa
de carregar estes dados em um SGBD espacial e, em seguida, realizar a extragdo. Por ter
um propdsito especifico, ndo € possivel realizar consultas além das definidas.
Outrossim, ndo € uma solucdo de consulta em tempo real e ndo existe uma API ou
servico para que esta solucdo seja utilizada por outras aplicagdes.

Outra solucdo baseada no SpatialHadoop € a Shahed. Tal solucdo, desenvolvida
por Eldawy et al. [36], permite consultar, minerar e visualizar dados Big Data espaco
temporal providos por satélites. Como funcionalidades € possivel selecionar
informacdes e agrega-las, considerando uma area de sele¢do dos dados e uma faixa de
tempo. Esta solucdo possui propdsito especifico, pois oferece algumas funcdes para
andlise e o conjunto de dados a ser analisado ndo pode ser modificado. A solugdo
oferece uma interface grafica objetivando facilitar a manipulacdo por parte dos usudrios.
Como limitagdes, a solu¢do apresenta a caracteristica de ndao ser tempo real e de ndo
possuir nenhuma outra forma para que uma aplicacdo possa usufruir do servico da
Shahed.

No artigo de Zhang et al. [37] é demonstrada uma extensdo do Hbase para
manipular dados espaciais, este trabalho foca na descricdo da extensdo bem como no
trabalho dos indices, mas ndo explicita as func¢des criadas, nem descreve o conjunto de
dados utilizados no experimento. O tipo de indice criado € de grid. O Hbase trabalha
sobre o Hadoop e € um tipo de sistema NoSQL com armazenamento colunar, mas
apresenta melhor desempenho na realiza¢ao de consultas em tempo real.

Para esta extensdo, o problema € o tipo de linguagem de consulta a ser utilizada,
que é uma linguagem de consulta prépria que ndo consegue integrar dados de outras
fontes, mas trabalha com dados semiestruturados. Por se tratar de uma aplicacdo
baseada em MR, esta necessita de cluster para poder apresentar bom desempenho.

Em Zhang, Song e Liu [38] é apresentada uma solu¢do para armazenamento de

Big Data espacial baseada em MongoDB. No entanto, existem alguns problemas em

22 Tareeg - http://siwa-umh.cs.umn.edu/app/webroot/osme/
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relacdo a esse tipo de armazenamento e subsequente consulta. O principal problema é
que a solucdo d4 suporte exclusivamente ao tipo espacial “ponto”. Mesmo que houvesse
suporte a outros tipos espaciais, 0 MongoDB possui limitagcdes com a replicacdo dos
dados e armazenamento de BigData espacial, a limitagdo no tamanho do documento
possivel a ser adicionado ao MongoDB ¢ atualmente de 16 MB. Este limite impede que
certos objetos espaciais, de grande volume, possam ser armazenados nesta solugdo.

Por fim, esse artigo trata exclusivamente do armazenamento dos dados espaciais
no MongoDB e da utilizacido de sua estrutura de replicacdo de dados. Nao foi definida
nenhuma fung¢ao espacial para consulta aos dados.

Para a andlise, consulta e integracdo de dados espaciais considerando um
ambiente de alto nivel, foi criada uma extensdo para o Apache Spark denominada
GeoSpark por Yu, Wu e Sarwat [39]. Esta solugdo adiciona novos tipos de dados para o
Spark, além de adicionar fungdes espaciais para consultar os dados. E utilizada a
linguagem procedural do Spark para realizar consultas, esta ndo € integrada com Spark
SQL, além de ter implementado alguns tipos de fun¢des espaciais. Estas fungdes sdo
minimo bounding box, unido de poligonos, sobreposicao/contem (em auto jungdes),
distancia espacial (ST_DWithin), jungdo espacial (ST _Intersects) e KNN (K-Nearest
Neighbors) espacial. No entanto, o GeoSpark ¢é limitado no que concerne a
disponibilidade de funcdes espaciais, restringindo assim os tipos de andlises a serem
realizadas. Também ha limitacdo quanto a linguagem de consulta, pois ndo € possivel
utilizar as fungdes espaciais com a linguagem do Spark SQL.

A solucdo Simba, desenvolvida por Xie et al. [40], € baseada no Spark SQL e
objetiva analisar dados espaciais. Esta beneficia-se de meios de consulta como a
linguagem SQL e dos meios de acesso adicionados pelo Spark SQL como acesso via
JDBC. Sido adicionados tipos, indices e func¢Oes espaciais, os quais podem ser
manipulados em linguagem procedural ou SQL. Como limita¢des somente o tipo ponto
foi adicionado, o conjunto de funcdes também ¢é limitado, principalmente devido ao tipo
ponto, sdo realizados poucos tipos de consultas espaciais. As fungdes espaciais
disponiveis sdo KNN espacial, juncio com KNN espacial, jun¢do com distancia

espacial (ST_DWithin), distancia espacial com circulo e bounding box.

3.3 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foram abordados dois conjuntos de aplicacdes, primeiro foram as

aplicacdes para consulta e integracdo de dados, que possibilitam analisar dados
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semiestruturados. Em seguida foram revisadas solucdes que possibilitam analisar o
componente espacial nestes dados, com a possibilidade de integragdo. Em uma visao
geral € possivel levantar caracteristicas para serem avaliadas de cada trabalho
apresentado, como:

Linguagem de consulta: qual linguagem de consulta utilizada pela solucio para
analisar os dados. Pode ser SQL, alguma variacdo de SQL ou uma linguagem propria;

Middleware: Permite o acesso por outras aplicacdes, este acesso pode ser feito
por API nativa, JDBC/ODBC ou CLI. Outras aplicacdes podem utilizar esta solug¢ao
como meio para andlise de dados.

Extensivel: se a solugdo é extensivel, por meio de cria¢do de tipos e fungdes;

Dados semiestruturados: é possivel explorar e analisar dados semiestruturados
na solucao;

Integra fontes de dados distintas: a solucdo permite acessar dados de outras
fontes distintas;

Suporte espacial: para essa caracteristica sdo definidos trés niveis, ndo possui,
basico quando a solucao suporta alguns tipos e fungdes espaciais ou completo quando a
solucdo suporta todos os tipos espaciais e as fun¢des definidas pela OGC;

Ambiente Desktop: A solucdo foi desenvolvida para ser utilizada em um
ambiente convencional (Desktop), por exemplo, como meio para consultar outras fontes
e explorar dados semiestruturados. N@o necessita de um cluster para ter bom
desempenho. Como observado no Quadro 2, dentre os trabalhos apresentados € possivel
verificar que existem lacunas em relacio a possibilitar manipular dados
semiestruturados e dados espaciais em um ambiente convencional ou distribuido
utilizando uma linguagem de consulta padrdo como SQL. Além disso, nem todas as
solucdes que apresentam extensOes espaciais apresentam um conjunto completo de

suporte a tipos e fungdes espaciais.
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Quadro 2: Comparagdo dos trabalhos
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No préximo capitulo discorre-se sobre consultas espaciais a fontes heterogéneas

livres de esquemas.
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Capitulo 4 — GeoDrill: consultas
espaciais a fontes heterogéneas livres de
esquema

Neste capitulo, é apresentada a solucdo desenvolvida para possibilitar a realiza¢ao
de consultas espaciais em bases de dados heterogéneas livres de esquema. Esta solugdo
foi implementada na forma de um middleware chamado de GeoDrill, uma vez que este
¢ uma extensdo da ferramenta Apache Drill, provendo suporte a interoperabilidade de
dados espaciais. Inicialmente, sdo abordadas questdes referentes a extensibilidade da
tecnologia utilizada (Apache Drill) e as atividades preparatérias para iniciar o
desenvolvimento da solucdo. Em seguida, descrevem-se os aspectos arquiteturais do
GeoDrill, as funcdes espaciais implementadas e exemplos de consultas espaciais que

podem ser executadas através da solugdo proposta.

4.1 Melhorias na extensibilidade do Apache Drill

Antes de iniciar o desenvolvimento do GeoDrill, foram realizados estudos
preliminares de alguns componentes arquiteturais do Apache Drill. Testes utilizando o
Drill revelaram algumas limitacdes em relacdo a abordagem utilizada para
implementacdo das funcdes existentes. Esta limitacdo afeta diretamente o tempo de
desenvolvimento de novas funcdes, bem como o custo de futuras manutencoes.

Os problemas identificados sdo referentes aos tipos de dados que o Drill fornece
como parametros para suas fungdes, bem como a hierarquia desses tipos, aos
mecanismos de validacdo dos dados e a sobrecarga na criagdo das funcdes. Diante disto,
foi desenvolvido um conjunto de classes auxiliares que permitem encapsular os tipos de
dados do Dirill, visando tdo somente resolver estes problemas.

Deste modo, foi criada uma hierarquia de classes que permitiu um mapeamento
dos tipos do Drill para os tipos nativos da linguagem utilizada (Java). Esta hierarquia é
ilustrada no diagrama de classes na Figura 10, a notacio UML adota como referéncia o
livio Learning UML 2.0 [41]. A classe superior da hierarquia € denominada de

DataCap, a qual foi definida como uma classe template. Este tipo de classe em Java
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pode ser implementada utilizando o conceito de Generics %°. Ao utilizar Generics é
possivel desenvolver todos os métodos da classe de forma dindmica. Assim, ao
instanciar ou estender a classe genérica € possivel definir o tipo de objeto a ser
manipulado e, a partir dai, tanto os métodos quantos os atributos dessa classe serao
manipulados como o tipo do objeto definido. Um exemplo comum da utilizagao do
Generics € uma lista de elementos em Java. Ao instanciar uma lista é possivel informar
a classe dos objetos que a mesma deve armazenar; assim os métodos de adicionar
objetos a lista podem verificar o tipo a ser adicionado. O retorno dos métodos também
pode ser parametrizado com Generics, possibilitando retornar o tipo especifico e ndo o
tipo mais abrangente (Object). Seguindo essa abordagem, a classe DataCap foi definida
com dois parametros genéricos: Y, relacionado ao atributo data, referente a um objeto
da API do Drill; e T, utilizado para definir o tipo de saida do método getValue e
determinar o tipo do parametro de entrada do método setValue. Nas implementagdes, o
parametro T € referente aos tipos Java, como Integer, Double, String, Boolean e byte[].
A motivacdo para a criacdo desta hierarquia surgiu em razdo da tecnologia
utilizada possuir vérios tipos de dados que referenciam um tnico tipo na linguagem
Java. A exemplo disto, o Drill possui os tipos IntHolder e NullableIntHolder, que
correspondem a inteiros em Java. Porém, no Drill, o segundo € utilizado para dados que
podem ser nulos. Este problema pode ocasionar o uso demasiado de sobrecarga de
fungdes para acomodar os diferentes tipos de parametros possiveis. Este uso de
sobrecarga pode ser observado, inclusive, nas funcdes integrantes do Drill. Por
exemplo, o Cédigo Fonte 9 foi copiado do repositério do Drill no GitHub?*, este cédigo
foi simplificado, removendo-se o corpo da funcdo, pois refere-se aos aspectos da
implementacdo que ndo sdo relevantes para esta andlise. Neste cdédigo fonte, €
apresentada a fung¢do de concatenacdo de cadeia de caracteres. No exemplo, sdo
apresentadas duas implementacdes, no repositério existem quatro, que diferem no que
tange os parametros de entrada (linhas 4, 5, 22 e 23), pois ndo hd modificacao no corpo

da funcdo.

2 Generics - https://docs.oracle.com/javase/tutorial/java/generics/index.html
24 Exemplo de fungdes para String desenvolvidas no Apache Drill -
https://github.com/apache/drill/blob/master/exec/java-
exec/src/main/java/org/apache/drill/exec/expr/fn/impl/StringFunctions.java
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1Y - Object, T_: Object!

DataCap <Y, T>

~data: Y

+DataCap(Y data): ctor

+hasValue(): boolean
+sefHasValue(boolean hasValue): void
+getValue(): T

+sefValue(T value): void

+getData(): Y

+setData(’y data): void

f

Y Object] Y : Object] LY Object] Y Object! Y Object]
GenericBinaryCap <Y, byte[]> GenericVarcharCap <Y, String> GenericBooleanCap £Y, Boolean> GenericFloatCap <Y| Double> GenericintegerCqp <Y, Integer>
+GenericBinaryCap(Y data): ctor +GenericVarcharCap(Y data): ctor +GenericBooleanCap(Y data): ctor +GenericFloatCap(Y data): clor +GenericintegerCap(Y data): ctor
+setStart{int start): void +setStart(int start): void N
+getStart(): int +getStart(): int
+setEnd(int end): void +sefEnd(int end): void
+getEnd(): int +getEnd(): int
+setBuffer{DrillBuf buffer): void +setBuffer{DrillBuf buffer): void
+getBuffer(): DrillBuf +getBuffer(): DrilBuf
+setValue(bytef] value, int starf): void +sefValue(Sting value, int start): void BooleanCap <NullableBitHolder> IntegerCap <IntHolder=>
PN VAN +BooleanCap(BitHolder data): ctor +IntegerCap(intHolder data): ctor
NullableBooleanCap <BitHolder> Float8Cap <FloatBHolder> MNullablelntegerCap =NullableintHolder>
NullableBinaryCap <NullableVarBinaryHolder Sl el Aelob e e ity R el
+MNullableBooleanCap(NullableBitHolder data): ci +Float8Cap(Float8Holder data): ct +NullablelntegerCap({NullableintHolder data): ct
+NullableBinaryCap(NullableVarBinaryHolder data): ctor LR R R R el e R ACTE\E e S GRS R R R i
BinaryCap <VarBinaryHolder> VarcharCap <VarCharHolder> NullableVarcharCap <NullableVarCharHolder> NullableFloat8Cap <NullableFloat8Holder>
+BinaryCap(VarBinaryHolder data): ctor +VarcharCap(VarCharHolder data): ctor +NullableVarcharCap(NullableVarCharHolder data): ctor +NullableFloat8Cap(NullableFloat8Holder data): ctor

Figura 10: Diagrama da hierarquia de classes DataCap
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Cddigo Fonte 9: Exemplo de fungdo de concatenagdo com sobrecarga.

1: @FunctionTemplate (name = "concat", scope = FunctionScope.SIMPLE, nulls =
2: NullHandling.INTERNAL)

3: public static class Concat implements DrillSimpleFunc {

4: @Param VarCharHolder left;

5: @Param VarCharHolder right;

6: @Output VarCharHolder out;

7 @Inject DrillBuf buffer;

8:

9: @Override

10: public void setup () {

11: }

12:

13: @Override

14: public void eval () {

15: // Corpo da funcéo

16: }

17: }

18:

19: @FunctionTemplate (name = "concat", scope = FunctionScope.SIMPLE, nulls =
20: NullHandling.INTERNAL)

21: public static class ConcatRightNullInput implements DrillSimpleFunc {
22 @Param VarCharHolder left;

23: @Param NullableVarCharHolder right;

24: @Output VarCharHolder out;

25: @Inject DrillBuf buffer;

26:

27 @Override

28 public void setup() {

29 }

30:

31: @Override

32: public void eval () {

33: // Corpo da funcdo idéntico ao da funcdo anterior
34: }

35: }

Com a modificacdo realizada no GeoDirill, foi possivel criar assinaturas dnicas para
determinadas funcgdes, evitando sobrecarga. Além disso, torna-se possivel adicionar, caso
necessario, métodos especificos para cada tipo. Por exemplo, o tipo GeoDrill
GenericVarcharCap possui um método para retornar o buffer referente ao tipo
VarCharHolder, o qual € encapsulado. As classes instancidveis foram criadas seguindo os
mapeamentos exibidos no Quadro 3. Nesta tabela, a primeira coluna € referente ao tipo do
Drill. A segunda coluna representa o tipo de DataCap especifico para o qual é mapeado na
nova classe DataCap do GeoDirill. Por fim, a terceira coluna representa o tipo de dados na

linguagem Java.
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Quadro 3: Mapeamento de tipos do Apache Drill para DataCap e Java

Tipo no Apache Drill
VarBinaryHolder
NullableVarBinaryHolder
BitHolder
NullableBitHolder
Float8Holder
NullableFloat8Holder
IntHolder
NullableIntHolder
VarCharHolder
NullableVarCharHolder

Classe GeoDrill DataCap Tipo no Java

BinaryCap
NullableBinaryCap
BooleanCap
NullableBooleanCap
Float8Cap
NullableFloat8Cap
IntegerCap
NullableIntegerCap
VarcharCap
NullableVarcharCap

byte[]
byte[]
Boolean
Boolean
Double
Double
Integer
Integer
String

String

Antes de iniciar a implementacdo das funcOes espaciais no GeoDirill, foi necessario

estruturar o processo de encapsulamento dos tipos do Drill. Com este fim, foi criada uma

classe que possibilita o encapsulamento do tipo do Drill em uma classe DataCap especifica.

Esta classe, que implementa o padrdao de projeto factory, denomina-se DataCapFactory. Esta

classe é exibida no diagrama da Figura 11, contendo o método createDataCap, que retorna

um DataCap caso o objeto de entrada seja um dos tipos do Drill (caso contrdrio, ndo retorna

nada).

DataCap

-data: Y

DataCapFactory

+createDataCap(Object obj): DataCap e e ]

+DataCap(Y data): ctor

+hasValuel(): booclean
+setHasValue(boolean hasValue): void
+getValue(): T

+setValue(T value): void

+getData(): Y

+setData(Y data): void

Figura 11: DataCapFactory

A DataCapFactory age como um mecanismo facilitador para o desenvolvimento de

fungdes. Assim, as fachadas das fung¢des tornam-se independentes do tipo de dado esperado

como parametro, bem como ndo ha dependéncia em relagdo ao uso de parametros nulos.
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4.2 GeoDrill: Representacao dos dados espaciais

O Dirill permite que seus usudrios criem funcdes e as adicionem ao sistema, desde que
alguns padrdes de criacdo sejam seguidos. No entanto, ndo € possivel criar novos tipos de
dados, embora isto pudesse ser contornado, por exemplo, com a criagdo de um mecanismo
que permitisse aos usudrios mapear um tipo recentemente criado para cada fonte de dados
acessivel pela ferramenta. Devido a esta limitagdo, nao é possivel utilizar uma representacao
propria para os dados espaciais. Considerando também a possibilidade de leitura dos dados de
vérios tipos de fontes, como arquivos CSV ou JSON, MongoDB, dentre outras, ¢ necessario
definir uma representacdo de dados espacial que possa ser utilizada como parametro das
funcdes e que seja difundida na comunidade.

Diante essas limita¢des, foram considerados dois tipos de representacdes espaciais para
serem utilizados: Well-Known Text (WKT) e Well-Known Binary (WKB). Estes tipos de
representacdo sdo reconhecidos pela ampla maioria dos SGBD espaciais e plataformas de
SIG, sendo representados em arquivos textuais. Selecionou-se o tipo WKB para utilizacao
como parametro das fungdes espaciais, pois esta representacdo requer menos espaco, bem
como possui SRID embutido. Por outro lado, o tipo WKT foi utilizado para o armazenamento
em arquivos (como CSV ou JSON), pois esta representacdo € mais simples, possibilitando
que o usudrio possa interpretar e alterar a informacao, se necessario.

Uma vez que as bases de dados espaciais sdo frequentemente disponibilizadas
utilizando-se a representacdio WKT, implementou-se na ferramenta GeoDrill a funcdo SQL
ST_GeomFromText, utilizada para converter o dado de entrada em WKT para a representagao
espacial utilizada internamente.

No Cédigo Fonte 10 foi exemplificada a utilizacdo das fun¢des espaciais no GeoDrill.
Nesta consulta, converte-se uma geometria representada em WKT para a representacdo
espacial utilizada pelo GeoDrill e depois aplica-se uma fung@o espacial (S7T_Buffer) a essa
geometria. E importante observar que, neste caso, onde a conversio dos dados ndo utiliza
nenhum SRID, considera-se o dado de entrada como uma geometria plana, ou seja, as
operacdes sao realizadas como em um plano cartesiano. A consulta apresenta o mesmo padrao

SQL utilizados nos SGBD espaciais.

SELECT ST Buffer (ST GeomFromText( p.wkt ), 0.01) FROM Pontos p;

Codigo Fonte 10: Consulta para converter um dado em WKT e criar um buffer nesse dado.
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4.3 Arquitetura do GeoDrill

Esta secdo apresenta os principais componentes arquiteturais do GeoDrill, bem como
alguns dos seus aspectos de implementagdo. Primeiro € informada a arquitetura do Drill com a
adicao do GeoDrill. Além disso, descrevem-se ainda aspectos relacionados as contribui¢des
adicionais introduzidas na Sec¢ao 4.3.1.

A arquitetura do Drill como a extensdo GeoDrill € ilustrada na Figura 12. Nesta figura,
percebe-se que o GeoDrill tem como foco estender o mecanismo de execugdo de consultas do
Drill (Execution Engine). Por meio da figura, observa-se que o fluxo para execucdo de uma
consulta tem inicio com sua especificacdo por um usudrio ou por uma aplica¢do cliente.
Conforme discutido no Capitulo 2, um usudrio ou aplicacdo cliente pode-se comunicar com o
Drill por meio de vérios tipos de interfaces, como, por exemplo: CLI, JDBC/ODBC e web
service. Quando uma consulta em linguagem SQL é submetida ao sistema, o Drill monta o
plano da consulta, definindo as fontes de dados utilizadas e quais por¢cdes da consulta serdo
executadas em cada fonte. Uma vez definido o plano de consulta, 0 mecanismo de execucao
de consulta (Execution Engine) é acionado. Neste momento, é possivel executar as funcdes
espaciais incorporadas pelo GeoDrill. A execucdo de uma fungdo espacial ocorre apds os

dados estarem na memoria. A execucdo das fungdes espaciais serd detalhada na Sec¢do 4.4.
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Figura 12: Diagrama da arquitetura do Drill com o GeoDrill

A implementacdo do GeoDrill é baseada em uma arquitetura em trés camadas. A
Figura 13 ilustra a interacdo entre estas camadas. Esta arquitetura contém trés camadas:
“Fachada da funcdo espacial”, “Valida¢do e transformacao dos dados” e “Execucdo da funcao
espacial”.

A primeira camada (Fachada da funcdo espacial) € onde estdo implementadas as
funcdes espaciais, considerando-se os objetos e assinaturas das interfaces definidas pela API
do Drill. Basicamente, a fachada da fun¢do espacial define o nome, os pardmetros de entrada
e saida da funcdo. Adicionalmente, esta camada se responsabiliza por encapsular os
parametros definidos na classe GeoDrill DataCap, executar a chamada da implementacao da
funcdo na segunda camada e tratar o retorno, quando necessdrio.

A segunda camada (Validagdo e transformacio dos dados) € responsavel por receber os
parametros de entrada encapsulados, converter os dados em geometrias e invocar as fungdes
disponibilizadas pela proxima camada. Esta camada valida os parametros recebidos,
verificando a consisténcia de seus tipos € se 0s mesmos possuem ou ndo valores. Apds as
validagOes, extraem-se os dados destes parametros e, caso necessdrio, convertem-se os dados
WKB em objetos do tipo Geometry. Por fim, invoca-se a fun¢do espacial da terceira camada e

trata-se o retorno dessa funcao.
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A terceira camada (Execucdo da fungdo espacial), por sua vez, recebe os parametros
referentes aos dados espaciais convertidos no tipo Geometry, da API espacial selecionada
(GeoTools), e utiliza as fungdes especificas dessa API. No entanto, nem sempre a API
espacial utilizada dispde de métodos com semantica equivalente as fungdes disponiveis na
primeira camada. Com isso, pode ser necessario fazer ajustes ou implementar novas funcdes

nesta ultima camada, conforme discutido em mais detalhes na Sec¢ao 4.3.3.

Fachada da funcao espacial

Validagdo e transformacdo dos dados

Execucdo da func¢do espacial

Figura 13: Arquitetura do GeoDrill

No diagrama de sequéncia da Figura 14, € possivel visualizar uma ilustracdo da
interacdo entre as camadas do GeoDrill, desde o momento da requisicdo da funcdo pelo
usudrio ou aplicacdo cliente. O fluxo € iniciado com a requisicdo da funcdo espacial. Esta
requisicdo € realizada na sua fachada, camada na qual os parametros de entrada e saida sdo
definidos, encapsulados e passados na requisi¢do para a segunda camada. Na segunda
camada, os dados sdo validados e convertidos nos tipos especificos como por exemplo um
inteiro ou uma geometria. Por fim, € feita a requisi¢do para a terceira camada, que executa a
funcdo espacial.

Nas proximas subsecgdes, estas camadas serdo detalhadas em relagdo aos aspectos de
implementagdo, bem como serd descrito em mais detalhes o mecanismo de comunicagdo entre

camadas.
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Figura 14: Diagrama de sequéncias, interagdo entre as camadas.

4.3.1 Fachada da funcao espacial

Esta camada define a assinatura das fungdes, as quais sdo criadas como classes Java que
implementam a interface DrillSimpleFunc da API do Apache Drill, conforme exemplificado
no Cdédigo Fonte 11 para a funcdo ST_Buffer, o nome da fun¢do € definido na anotag¢do na
primeira linha do cddigo. Os parametros da fungdo s@o os atributos da classe, utilizando
anotagdes especificas para defini¢do do tipo de atributo, como atributo de entrada ou saida.
No exemplo dado, é possivel verificar os parametros da funcdo, os quais sdo a geometria, 0
tamanho do buffer e o tipo de retorno. Estes parametros foram definidos das linhas 6 a 15.

Para os casos de sobrecarga da funcdo, € necessdrio criar uma nova classe,
especificando o novo conjunto de parametros utilizados, porém mantendo o mesmo nome da
funcdo. Esta classe contém um método eval() que representa o corpo da funcdo (linhas 20 a
37). Neste método, inicialmente, cada parametro é convertido em um objeto GeoDrill
DataCap. No exemplo do Codigo Fonte 11, ilustra-se a chamada realizada a classe GeoDirill

DataCapFactory para encapsular os parametros de entrada e saida (linhas 21 a 27).
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Depois, € realizada a chamada a classe, na camada seguinte, para resolucdo da funcdo
(linhas 29 e 30). Por fim, se necesséario, € realizada a escrita no buffer do parametro de saida,
quando o dado € um WKB ou um texto. No exemplo do Cédigo Fonte 11, é apresentada a
chamada para a implementacdo na segunda camada, passando os parametros encapsulados e
retornando uma cadeia de bytes, que sdo gravados no buffer do parametro de saida (linhas 32

a 36).

Codigo Fonte 11: Exemplo de implementacdo da primeira camada

1: @FunctionTemplate (name = "ST Buffer", scope =

2: FunctionTemplate.FunctionScope.SIMPLE, nulls =

3: FunctionTemplate.NullHandling.NULL_IF;NULL)

4: public static class ST Bufferl implements DrillSimpleFunc {
5:

6: @Param

7 VarBinaryHolder geom;

8: @Param

9: Float8Holder distance;

10:

11: @Output

12: VarBinaryHolder output;

13:

14: @Inject

15: DrillBuf buffer;

16:

17: public void setup () {

18: }

19:

20: public void eval () {

21: DataCap geomCap = DataCapFactory

22 .createDataCap (geom) ;

23: DataCap distanceCap = DataCapFactory

24 .createDataCap (distance) ;

25:

26: DataCap outputCap = DataCapFactory

27 .createDataCap (output) ;

28:

29 byte[] resolve = new ST BufferImpl () .resolve (geomCap,
30: distanceCap);

31:

32: if( resolve != null) {

33: buffer = buffer.reallocIfNeeded(resolve.length);
34: }

35:

36: Utils.writeBytesBinaryBuffer (outputCap, buffer, resolve,0);
37: }

38: }

Nos casos em que os dados de retorno sio WKB ou texto, € realizada uma realocacdo
do tamanho do buffer do parametro de saida, de acordo com a quantidade de bytes do retorno.
Devido ao modo que o Drill realiza a importacdo destas fungdes, a realocacdo do buffer

precisa ser realizada nesta camada.

51



Todas as fungdes espaciais desenvolvidas foram baseadas nas existentes no padrao SQL
Spatial. As fungbes que possibilitam converter geometrias sdo ST_AsText,
ST_GeomFromText e ST_Point. As funcdes que permitem avaliar se duas geometrias
possuem uma relacdo sao ST_Contains, ST_ContainsProperly, ST_CoveredBy, ST_Covers,
ST _Crosses, ST_Disjoint, ST_DWithin, ST_Equals, ST_Intersects, ST_OrderingEquals,
ST _Overlaps, ST_Relate, ST _Touches, ST_Within e ST_Distance. As funcdes que retornam
uma condi¢do ou propriedade da geometria sdo ST_IsEmpty, ST IsRectangle, ST IsSimple,
ST IsValid, ST Area, ST _Dimension, ST_GeometryType, ST_Length, ST M,
ST _NumGeometries, ST_NumlnteriorRings, ST _NumPoints, ST_SRID, ST_X, ST Y e ST _Z.
Por fim, as funcdes que retornam novas geometrias a partir de outras sdo ST_Boundary,
ST_Buffer, ST_Centroid, ST_ConvexHull, ST_Difference, ST_EndPoint, ST_Envelope,
ST_ExteriorRing,  ST_GeometryN, ST InteriorRingN, ST _Intersection,  ST_PointN,
ST_PointOnSurface, ST_Shift_Longitude, ST_StartPoint, ST_SymDifference e ST_Union.

4.3.2 Validacao e transformacao dos dados

Nesta segunda camada da arquitetura do GeoDrill hd uma maior flexibilidade para
implementacdo das funcdes, uma vez que nao ha restricdes de codificacdo impostas pela API
do Dirill. Por exemplo, a referéncia as classes por seus nomes candnicos (composto pelo nome
do pacote mais nome da classe). Além disso, esta camada permite utilizar classes genéricas e
interfaces (ndo implementadas pelo Drill), que permitem modularizar e generalizar a
implementacgdo das vdrias funcdes espaciais.

O principal objetivo dessa camada é tratar os objetos DataCap. Assim, foram criadas
algumas classes genéricas para simplificar o desenvolvimento das funcdes. Essas classes
foram agrupadas de acordo com os tipos das funcdes e seus retornos:

e EvaluateGeomToBoolean: avalia se uma geometria possui uma determinada
caracteristica (a qual € definida pela funcdo espacial). Por exemplo, pode-se
avaliar se a geometria € retangular (i.e., ST_IsRectangle).

o EvaluateGeomsWithPropertyToBoolean: avalia se duas geometrias satisfazem
uma relacdo com uma propriedade (esta propriedade € um parametro da fungdo).
Por exemplo, pode-se avaliar se duas geometrias possuem uma distincia relativa
minima uma da outra (i.e., ST_DWithin).

e EvaluateGeomsToBoolean: avalia se duas geometrias satisfazem uma relacao

espacial, como, por exemplo, a relac@o de interse¢do (i.e., ST _Intersects).

52



¢ EvaluateGeomsToGeom: retorna uma geometria resultante de uma operacio
espacial entre duas geometrias, como, por exemplo, uma unido de duas geometrias
(i.e., ST _Union).

e EvaluateGeomToGeom: retorna uma geometria resultante de uma operacdo
especifica implementada pela funcdo, como, por exemplo, recuperar o ponto
central da geometria (i.e., ST_Centroid).

o EvaluateGeomToGeomWithProperty: retorna uma geometria resultante de uma
operacao especifica implementada pela fun¢do. Porém, neste caso, a fungao utiliza
um parametro adicional ndo espacial. Por exemplo, pode-se retornar o enésimo
ponto de uma geometria (i.e., ST_PointN).

¢ GetGeomProperty: retorna uma propriedade da geometria, como, por exemplo, o
identificador do sistema de referéncia espacial adotado (i.e., ST_SRID)

¢ ResolveGeomsRelation: retorna uma propriedade ndo espacial calculada entre
duas geometrias, como, por exemplo, a distancia entre duas geometrias (i.e.,
ST _Distance).

Com a utilizacao destas classes ndo é mais necessario se preocupar com todas as etapas
do desenvolvimento, desde a validacdo até a conversdo dos dados, para a construcdo de uma
funcdo espacial. Em linhas gerais, as fungdes espaciais precisam somente herdar de uma
dessas classes genéricas e implementar o método que realiza a chamada a classe da terceira
camada, conforme ilustrado no exemplo do Coédigo Fonte 12, pelo método evaluateMethod
nas linhas 27 e 28.

Para todas as funcdes, sdo realizadas validacdes bdsicas para verificacdo de atributos
nulos e de tipo nas conversdes dos objetos GeoDrill DataCap, estas validacdes podem ser
observadas no Cddigo Fonte 12 nas linhas 4 a 11. Cada classe genérica possui um conjunto de
validacOes padrdo, mas € possivel adicionar novas validagdes sem a necessidade de efetuar
muitas modificagdes no codigo.

Ap0s a etapa de validacao, todos os parametros referentes as geometrias sdo convertidos
de WKB para o objeto do tipo Geometry, estas conversdes podem ser observadas das linhas
13 a 16 do Cdédigo Fonte 12. Os demais parametros sdo recuperados de seus respectivos
objetos DataCap. Apds esta recuperacao dos dados, € realizada a chamada da funcdo espacial
correspondente na terceira camada.

Com o retorno da fungdo espacial, se o tipo ndo for Geometry ou texto, € possivel

gravar a informacgdo diretamente no parametro de saida, o qual estd encapsulado em um objeto
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DataCap, utilizando o método especifico para guardar a informagdo. No caso do tipo
geométrico, € realizada a conversdo para WKB, esta etapa de conversdo pode ser observada
no método evaluate nas linhas 21 a 25 do Cédigo Fonte 12. Por fim, o0 WKB ou os dados

textuais sdo retornados para a primeira camada.

Codigo Fonte 12: Exemplo de classe genérica da segunda camada

1: public abstract class EvaluateGeomsToGeom {

2 public byte[] resolve (DataCap<?,?> inputCapl, DataCap<?,?>

3: inputCap2) {

4: if (!inputCapl.hasValue () || !inputCap2.hasValue()) {

5: return null;

o: }

7z

8: GenericBinaryCap<?> inputBinaryl = (GenericBinaryCap<?>)
9: inputCapl;

10: GenericBinaryCap<?> inputBinary2 = (GenericBinaryCap<?>)
11: inputCap2;

12:

13: Geometry geoml =

14: ST GeomFromWKB.resolve(inputBinaryl.getValue());

15: Geometry geom2 =

16: ST GeomFromWKB.resolve(inputBinary2.getValue());

17:

18: return evaluate (geoml, geom?2);

19: }

20:

21: private byte[] evaluate (Geometry geoml, Geometry geom2) {

22: Geometry geomt = evaluateMethod(geoml, geom?2);

23:

24 return Utils.getGeomBytes (geomt) ;

25: }

26:

27: public abstract Geometry evaluateMethod (Geometry geoml, Geometry
28: geom?2) ;

29: 1}

4.3.3 Execucao da funcio espacial

Esta camada € responsavel pela tarefa mais importante, que é a implementacdo da
funcdo espacial propriamente dita. Nesta camada, é realizada a requisicio ao método
especifico da API espacial utilizada. Caso a API espacial ndo contenha o método necessario, €
possivel criar essa implementacdo com a composi¢do de outros métodos espaciais ou criar
uma implementacao propria nesta camada.

Um exemplo de funcdo espacial composta € a ST_ContainsProperly, a qual indica se
uma geometria estd contida em outra, mas ndo hé intersecdo entre as bordas das geometrias.
Como esta fun¢do ndo existe na API utilizada (GeoTools [42]), esta foi implementada
utilizando outras trés funcdes espaciais disponiveis. Para isto, utilizou-se uma fun¢do para
recuperar a borda da primeira geometria (fun¢do getBoundary()); verificou-se se a segunda
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geometria fazia intersecdo com a borda (fungdo intersects()); e, por fim, verificou-se o caso da
primeira geometria conter a segunda (funcdo contains()).

As funcdes espaciais podem ser divididas pelos seus tipos de retorno. Por exemplo,
algumas fungdes retornam geometrias (e.g., ST _Intersection), as quais sdo resultantes da
operacdao da funcdo. Por outro lado, outras funcdes retornam literais, os quais podem
corresponder a propriedade(s) de uma geometria ou a verificacdo se duas geometrias
satisfazem ou ndo uma determinada relacdo. Os tipos mais comuns de retorno sdo Geometry e
Boolean.

A implementacdo desta camada teve como base a API GeoTools [42], que possui um
conjunto de func¢des espaciais bem completo.

Para algumas fung¢des, foi necessario um desenvolvimento adicional. Por exemplo, para
implementar a funcdo ST _PointOnSurface, foi necessdrio verificar primeiro o tipo
geométrico. Se o tipo é um ponto, a funcdo retorna o proprio ponto diretamente; se o tipo é
uma linha, a fun¢do retorna um ponto randdémico; se o tipo € um poligono a funcio retorna um
ponto aleatorio de seu anel exterior. Esse exemplo pode ser visualizado no Cédigo Fonte 13.
Por fim, o retorno da funcdo é fornecido diretamente para a segunda camada apds o fim da

execu¢do do método desta camada.
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Cddigo Fonte 13: Exemplo de implementagdo de funcdo da terceira camada

1: public class ST PointOnSurface({

2:

3: public static Point resolve (Geometry geoml) {

4: if (geoml instanceof Point) {

5: return (Point)geoml;

6: }

7z

8: if (geoml instanceof LineString) {

9: return getPointOnSurface((LineString)geoml) ;
10: }

11:

12: if (geoml instanceof Polygon) ({

13: return getPointOnSurface((Polygon)geoml) ;
14: }

15:

16: return null;

17: }

18:

19: public static Point getPointOnSurface (Polygon p) {
20: LineString exteriorRing = p.getExteriorRing();
21: return getPointOnSurface (exteriorRing);

22: }

23:

24 : public static Point getPointOnSurface (LineString 1) {
25: int numPoints = 1l.getNumPoints/();

26: int np = (int) (Math.random() * numPoints);

27:

28: return 1.getPointN (np);

29: }

30: }

4.4 Exemplos de consultas

Nesta secdo, sdo exemplificadas as sequéncias de execugdo de trés tipos de fungdes

espaciais:

Estas

ST_GeomFromText, que recebe uma geometria representada através de um dado
convencional (texto) e retorna um dado espacial;

ST_Union, que recebe duas geometrias e retorna a unido destas;

ST _Intersects, que recebe duas geometrias e retorna um valor booleano, caso as
geometrias possuam alguma intersecao.

funcdes foram selecionadas pois sdo frequentemente utilizadas em vdrias

consultas para andlise de dados espaciais. Os parametros de entrada e saida utilizados por

estas fungdes sdo similares aqueles utilizados pela maioria das fungdes implementadas.

Enquanto a primeira fun¢do € utilizada para converter dados textuais em dados espaciais, a

segunda permite unir geometrias, como, por exemplo, para gerar um estado a partir das

geometrias de seus municipios. A terceira fun¢do, por sua vez, € normalmente utilizada como

condicdo de juncgdo entre tabelas contendo dados espaciais, por retornar um dado booleano.
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O diagrama de sequéncia da Figura 15 ilustra a execucdo de uma chamada a funcdo
ST_GeomFromText. A consulta que exemplifica a requisi¢do é apresentada no topo da figura.
O fluxo € iniciado quando o GeoDirill requisita a funcdo espacial, passando os dados nos
parametros de entrada. Esta requisi¢do é realizada na fachada da funcdo (primeira camada).
Depois de encapsular os dados de entrada, € realizada a requisicdo para a segunda camada.
Esta funcdo tem um modelo diferente das demais fungdes desenvolvidas, pois recebe um
WKT e retorna um WKB, enquanto as demais fungdes recebem pelo menos um WKB como

parametro.
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Figura 15: Diagrama de sequéncia da fungdo ST_GeomFromText

A execugdo da funcdo ST_Union € ilustrada no diagrama de sequéncia da Figura 16. O
exemplo de consulta SQL que dispara a execugdo desta funcao € exibido no topo da figura. A
diferenga principal para essa funcdo, em relacdo a anterior, é que esta recebe dois paradmetros
referentes as geometrias, dados em WKB, os quais sdo encapsulados em objetos DataCap e
posteriormente na segunda camada os dados (WKB) sdo convertidos em objetos do tipo

Geometry, por fim € realizada a operacdo de unido dessas geometrias. Esta fungdo espacial é
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uma, dentre as vdrias, que retorna uma geometria, a qual € convertida em WKB que, por sua
vez, € salvo no pardmetro de saida da funcdo. Posteriormente, este parametro de saida é

resgatado pelo GeoDrill.
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Figura 16: Diagrama de sequéncia da funcdo ST_Union

A sequéncia de execucdo e a consulta que exemplifica a utilizacdo da funcio espacial
ST _Intersects podem ser visualizadas na Figura 17. Esta funcdo € frequentemente utilizada
como condi¢do de jung¢do em consultas que requerem jungdes espaciais. Esta fungdo ¢é
semelhante a funcio anterior por requisitar dois parametros referentes a dados espaciais, no
entanto, retorna um booleano, o qual indica se a duas geometrias intersectam-se
espacialmente. Diferente das demais consultas, a requisicdo realizada entre a “Fachada da
funcdo” e a camada de “Validagdo e transformacao dos dados” passa como parametros tanto
os objetos de entrada quanto os de saida da funcdo. Apds a execugdo da funcdo, o dado
booleano de retorno € salvo no parametro de saida, o qual estd encapsulado em um objeto

DataCap.
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SELECT p1.id. p2.id FROM Poligono p1 INNER JOIN Poligono p2 ON ST _Intersects( p1.wkb, p2.wkb )
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Figura 17: Diagrama de sequéncia da funcdo ST Intersects
4.5 Comparativo de solucoes existentes

Nesta secao € realizado um comparativo com solucdes existentes que lidam com dados
espaciais e que possibilitem meios de consultar dados semiestruturados. Essas solu¢des nao
permitem necessariamente integrar fontes heterogéneas, mas sdo solugdes extremamente
difundidas na comunidade e utilizadas ha bastante tempo.

A comparag@o do GeoDrill com as outras solu¢des apontadas no Capitulo 3, pode ser
visualizada no Quadro 4, este quadro e suas caracteristicas sdo as mesmas adotadas na Se¢ao

3.3, atualizado com a adicdo da coluna GeoDrill.
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Quadro 4: Comparativo do GeoDrill com outras solugdes de integracdo de dados
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4.6 Conclusao

O Apache Drill € uma 6tima solu¢do no quesito de integracdo de dados, possuindo
meios de explorar e cruzar dados de fontes distintas. O GeoDrill enriquece o conjunto de
funcionalidades dessa soluc¢do possibilitando a exploragdao e consulta a dados espaciais. O
GeoDirill contribui ndo sé no quesito de trazer novas funcionalidades, mas também meios de
melhorar a extensibilidade do Apache Drill.

Dentre as solugdes avaliadas, somente SpatialHadoop possui suporte espacial completo,
tanto em relacdo aos dados possiveis de representar quanto ao conjunto de fungdes espaciais.
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No entanto, este nao possui suporte a dados semiestruturados. Devido a suas caracteristicas, o
SpatialHadoop € uma solucdo para processamento de consultas em batch. Para integrar dados
faz-se necessdrio utilizar um DW. O SpatialHadoop ndo possui meios de carregar os dados de
outras fontes distintas. A linguagem de consulta é o Pigeon, ou seja, ndo € utilizado o padrao
SQL.

O Hive, por sua vez, é outra solucdio NoSQL, que funciona utilizando o Hadoop?, e é
voltado para consultas em batch. A linguagem de consulta empregada ¢ muito préxima do
SQL padrdao. O Hive possui suporte a dados semiestruturados, mas nao possui nenhum
recurso sintdtico que simplifique a consulta aos dados semiestruturados. Existe uma API

espacial para o Hive, a qual é desenvolvida pela ESRI*

, com suporte completo aos varios
tipos espaciais. No entanto, ao utilizar essa API, foi possivel verificar erros na conversao de
dados, dependendo da projecdo espacial utilizada. Além disso, esta tecnologia ndo proveé
suporte para utiliza¢do de indices espaciais.

Por fim, o Apache Spark é uma solug@o para consultar e processar informacgdes. Este
possui uma extensdao que possibilita realizar consultas SQL, acessar fontes externas e dados
semiestruturados. E possivel realizar consultas utilizando SQL, com algumas limitacdes, que
requerem a necessidade de utilizar uma linguagem procedural junto com a consulta,
semelhante a utilizacdo de uma linguagem como PL/SQL. As extensdes espaciais existentes
nio seguem por completo o padrio SQL espacial definido pelo OGC?’. Além disso, esta
tecnologia ndo prové suporte para utilizacdo de indices espaciais. Outra limitagdo € em
relacdo a forma de acesso, que se déd apenas via API nativa.

O GeoDrill se destaca entre estas solugdes por permitir, por meio de linguagem SQL
padrdo, explorar dados semiestruturados sem necessidade de se efetuar uma carga destes
dados. Além disso, permite cruzar dados de vérias fontes distintas, utilizando processamento
em memoria e, desta forma, tem um bom desempenho para processar arquivos e dados de
fontes externas, ndo necessitando realizar nenhum processo de extracdo e carga de dados,
desta forma trabalhando sempre com a informacdo atualizada. Por fim, como ponto mais
importante, o GeoDrill permite explorar as informacdes espaciais dentre os dados destas
fontes distintas ja citadas, podendo, por exemplo, cruzar dados de um CSV contendo pontos e

poligonos com uma base de dados armazenada no PostgreSQL ou MongoDB.

%5 Hadoop - http://hadoop.apache.org/
26 ESRI - http://www.esri.com/
27 0GC - http://www.opengeospatial.org/
61



O GeoDrill ainda possui algumas limitagdes em comparacdo as demais tecnologias
apresentadas. Dentre as limitacdes estdo a criacdo e utilizacdo dos indices espaciais pelas
consultas. A criagdo de indices espaciais possibilita ganho de desempenho nas consultas
espaciais. Pensa-se em estratégias para trabalhos futuros de como integrar a criacdo de
diferentes tipos de indices e sua utilizacdo nas consultas, utilizando as fungdes espaciais, de

modo a utilizar uma cria¢ao de indices dindmicos.

62



Capitulo 5 — Validacao Experimental do
GeoDrill

Este capitulo descreve uma avaliagdo experimental que tem como principal objetivo
responder as seguintes questdes de pesquisa:

1. E possivel executar consultas espaciais em linguagem SQL no GeoDrill que
permita a integra¢do de dados espaciais de fontes heterogéneas?

2. Existe diferenca no desempenho das consultas realizadas no GeoDrill, dependendo
do tipo de fonte de dados utilizado?

3. O desempenho do GeoDrill é equivalente ao de um SGDB espacial convencional?

Para avaliar a primeira questio, considerada a mais importante, verifica-se a capacidade
de realizar consultas espaciais cruzando tabelas de fontes de dados heterogéneas. Essa
avaliacdo visa também indicar as diferencgas entre o GeoDirill e outros trabalhos relacionados a
integracdo de dados espaciais. Para avaliar a segunda questdo, realiza-se um comparativo
acerca do desempenho das consultas no GeoDrill de acordo com a fonte de dados utilizada.
Por fim, realiza-se um comparativo do desempenho do GeoDrill com uma tecnologia de
SGBD espacial para avaliar a terceira questao.

Este capitulo é dividido em trés secdes: a primeira se¢do descreve os preparativos do
experimento, o ambiente utilizado, os dados, as varidveis, os testes e as etapas da validacao
experimental; a segunda € destinada as etapas do experimento, apresentando os resultados
obtidos nas medi¢des e as comparacdes realizadas; e, por fim, a terceira se¢dao € destinada as

discussdes deste capitulo.

5.1 O Experimento

O experimento conduzido foi dividido em trés etapas. Na primeira etapa, valida-se a
capacidade do GeoDrill de realizar a integracdo de dados espaciais de fontes de dados
heterogéneas, que é considerada a principal questio de pesquisa. E necessério que o GeoDirill
seja validado na primeira etapa para que sejam realizadas medi¢des adicionais, a fim de
avaliar o desempenho das consultas espaciais. Na segunda etapa dos experimentos, a
comparagdo de desempenho foi realizada entre as fontes CSV e MongoDB do GeoDrill.
Foram selecionadas estas fontes de dados por apresentarem caracteristicas bem distintas entre

si. Os arquivos em CSV caracterizam dados estruturados comumente gerados por usudrios de
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planilhas eletronicas, armazenados em forma de arquivos. Por sua vez, o MongoDB € um
sistema NoSQL, que apresenta escalabilidade para armazenamento de cole¢des de dados
semiestruturados. As medi¢des da segunda etapa foram utilizadas para definir a fonte de
dados utilizada na comparag¢do de desempenho da préxima etapa. Por fim, na udltima etapa,
foram comparados os desempenhos do GeoDrill e do PostGIS/PostgreSQL.

Este experimento baseou-se em outros trabalhos, como o de Zhang et al. [43] e o de
Ray et al. [44], e em um relatério on-line do Instituto Indiano de Tecnologia [45]. Estes
trabalhos usam os dados do senso dos EUA, uma base de dados conhecida como
TIGER/Line®®. Os experimentos destes trabalhos utilizam dados de 2009 ou anos anteriores.
Para os experimentos aqui descritos, foi recuperada uma base mais atual dos dados
TIGER/Line (com dados até o ano de 2014). Foram aproveitados os conjuntos de consultas
realizando modificagdes, caso necessdrio, em itens como nome de tabelas e colunas, bem
como remocao de colunas ndo existentes.

Adicionalmente, para um contexto considerando consultas no Brasil, foi realizada uma
parte do experimento com a base de dados do IBGE?’, a Base Cartografica Continua do Brasil
ao Milionésimo (BCIM)*’, de 2014. Para o caso da base BCIM, foram desenvolvidas novas
consultas, que exploram diversos tipos espaciais, funcdes e juncdes, pois ndo foram
encontrados benchmarks bem avaliados que utilizam essa base de dados.

Na primeira etapa do experimento, para avaliar a interoperabilidade do GeoDrill, os
dados espaciais foram armazenados em arquivos CSV e no MongoDB. Por exemplo, em uma
das consultas propostas, a primeira tabela € de um CSV e a segunda € do MongoDB.

Na segunda etapa, com o GeoDrill foi realizado o experimento comparativo entre duas
fontes de dados distintas, para indicar se ha diferenca nos tempos de execucdo dependendo da
fonte de armazenamento dos dados e qual destas fontes traz um melhor desempenho para as
consultas espaciais no GeoDrill. Estes resultados foram utilizados na sele¢do da fonte para o
comparativo com o PostGIS/PostgreSQL, em seguida.

Por fim, na dltima etapa do experimento, foram realizadas duas comparagdes. A
primeira do GeoDrill com o PostGIS/PostgreSQL em um ambiente desktop € a segunda em
um ambiente distribuido. Desta forma, seria possivel verificar o comportamento das duas

tecnologias nestes ambientes, comparando o desempenho das mesmas. E importante verificar

B TIGER/Line - https://www.census.gov/geo/maps-data/data/tiger-line.html
29 |BGE - http://www.ibge.gov.br/home/
30 BCIM - http://downloads.ibge.gov.br/downloads_geociencias.htm
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se hd uma mudancga dréstica de desempenho entre as comparacdes supracitadas, por causa da
mudanca de ambiente computacional.

As subsegdes a seguir descrevem as caracteristicas das bases de dados utilizadas e o
ambiente do experimento. Apresenta-se uma descricdo geral dos testes que foram realizados,

definindo as varidveis nesses testes, e descrevendo as hipéteses observadas.
5.1.1 Descricao do ambiente de teste

Foram definidos dois ambientes de teste para avaliar o GeoDrill. O primeiro ambiente é
um desktop, enquanto que o segundo ambiente € distribuido. Para o ambiente desktop, foi
utilizada uma méiquina com processador Intel core 17 3770 de 3.4 Ghz, 32 GB de memdria
RAM, HD de 2 TB e sistema operacional Windows 7.

O ambiente distribuido utiliza uma arquitetura recomendada pela documentacdo do
Apache Dirill [47], a qual indica um nimero impar de maquinas para execu¢do em ambiente
distribuido. Dessa forma, dada as limitagcdes de recursos computacionais para o experimento,
foi possivel utilizar trés mdquinas virtuais compondo o ambiente distribuido. Duas destas
maquinas possuem processador com 2 cores de 2.6 Ghz, 4 GB de memodria RAM e HD de 60
GB. A terceira mdquina possui processador com 6 cores de 2.6 Ghz, 8 GB de RAM e HD de
90 GB. As trés maquinas executam sistema operacional Ubuntu 14.04.

Foram utilizadas as seguintes versdes de software neste experimento: Apache Drill 1.4
com a extensdao GeoDrill, proposta nesta dissertacdo; € MongoDB 3.2, para avaliar a
interoperabilidade da solucdo. Adicionalmente, para o ambiente distribuido, foi utilizado o
Apache Zookeeper 3.4.631, para gerenciar a comunicacao entre as instancias do Apache Drill.
Para a etapa comparativa do experimento, foi utilizado o PostgreSQL 9.4 com
PostGIS/PostgreSQL 2.1.8.

A instalacdo dos sistemas e configuracdo do ambiente distribuido foi realizada segundo
o recomendado pelo Apache Drill [46] e PostgreSQL [47]. Esta configuracdo distribuida é
recomendada pelo software de gerenciamento, o Zookeeper, o qual utiliza uma maquina como
mestre e as demais como escravos. A miquina mestre tem o papel de gerenciar as consultas

distribuindo-as entre as escravas e agregando os resultados das escravas.

5.1.2 Dados

Os dados utilizados foram obtidos do Censo Norte-Americano (TIGER/Line) e da Base

Cartografica Continua do Brasil ao Milionésimo (BCIM) do IBGE. As projecoes das bases

31 Apache Zookeeper - https://zookeeper.apache.org/
65



TIGER/Line e BCIM possuem SRID 4326 (WGS 84)* e 4674 (SIRGAS 2000)*,
respectivamente.

Foram utilizadas oito tabelas da base de dados TIGER/Line. Cada tabela possui uma
coluna geometria (linha, poligonos ou ponto); porém, estas sdo distintas em relagdo ao
nimero de registros, o espaco ocupado pela tabela e o tipo da coluna geométrica. As tabelas
utilizadas, seus indices, o nimero de registros e o tamanho destas no PostgreSQL e em CSV

sdo apresentados na Tabela 1.

Tabela 1: Dados das tabelas da base TIGER/Line

Tabela Indice N° de Tamanho no Tamanho em
registros PostgreSQL CSv

arealm arealm_geom_gist | 129179 72 MB 156 MB

areawater areawater_geom_ | 2292810 1338 MB 2.39 GB
gist

linearwater linearwater_geom | 5708959 4262 MB 6.71 GB
_gist

pointlm pointlm_geom_gi | 857617 80 MB 82.7 MB
st

rails rails_geom_gist 180958 71 MB 100 MB

roads roads_geom_gist | 19592688 4856 MB 10.1 GB

primaryroads | primaryroads_geo | 12396 26 MB 53.1 MB
m_gist

states state_geom_gist 56 16 KB 17.4 MB

A tabela arealm € referente a localizacdo de marcos como aeroportos, cemitérios,
parques e universidades, possuindo onze colunas e geometria de um poligono. A tabela
areawater € referente a localizacdo de dreas aqudticas como lagos, lagoas, pantanos oceanos,
geleiras e dreas cobertas, também possui onze colunas e geometria de um poligono. A tabela
linearwater € outra tabela sobre hidrografia referente a rios, corregos, valas, canais, aquedutos
e canais artificiais, possuindo seis colunas e a geometria é uma cadeia de linhas (Linestring).
A tabela pointlm, que possui 6 colunas, refere-se a localizacio de marcos, nos quais as

geometrias podem ser referenciadas com pontos, como igrejas e escolas. A tabela rails €

32 WGS 84 - http://spatialreference.org/ref/epsg/wgs-84/
33 Sirgas 2000 - http://spatialreference.org/ref/epsg/4674/
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referente as linhas de ferro, possui quatro colunas e sua geometria € de uma cadeia de linhas.
As tabelas roads e primaryroads s@o referentes as ruas e estradas primadrias, respectivamente.
Estas duas tabelas possuem o mesmo conjunto de cinco colunas e geometrias de cadeias de
linhas. A tabela states refere-se aos estados dos EUA, além dos cinquenta estados sdo
contabilizadas outras regides, possuindo quinze colunas e geometria do tipo poligono.

As descrigdes detalhadas destas tabelas podem ser visualizadas em um diciondrio de
dados do censo americano [48], com suas respectivas colunas, detalhes e caracteristicas.

Nas consultas utilizando a base de dados BCIM, foram utilizadas cinco tabelas. O dnico
tipo espacial ausente nesta base € ponto, o qual foi substituido pelo centréide das geometrias
de algumas das tabelas. Os nomes destas tabelas, indices, nimero de registros, o tamanho

PostgreSQL e em CSV sdo apresentados na Tabela 2.
Tabela 2: Dados das tabelas da base BCIM

Tabela Indice N° de Tamanho no [(Tamanho em
registros PostgreSQL  |CSV

hid_barragem_ | hid_barragem_1_geo | 413 120 KB 168 KB

1 m_gist

hid_massa_dag | hid_massa_dagua_a_ | 5117 3544 KB 5.91 MB

ua_a geom_gist

hid_trecho_dre | hid_trecho_drenage | 229436 132 MB 174 MB

nagem_| m_1_geom_gist

lim_municipio | lim_municipio_a_ge | 5570 14 MB 42.6 MB

_a om_gist

lim_unidade_f | lim_unidade_federac | 27 8192 bytes 5,32 MB

ederacao_a ao_a_geom_gist

As tabelas hid_barragem_l,hid_massa_dagua_a e hid_trecho_drenagem_1 sdo referentes
as informagdes hidricas como barragens, lagos, bacias hidrogréficas e rios. As duas primeiras
tabelas possuem coluna espacial do tipo poligono e a dltima tabela do tipo cadeia de linhas.
Estas tabelas possuem nove, oito e quinze colunas, respectivamente.

As tabelas lim_municipio_a e lim_unidade_federacao_a referem-se as geometrias dos
municipios e estados, respectivamente. As duas utilizam poligonos e possuem sete colunas
cada.

Os detalhes e informacOes pertinentes as tabelas e suas colunas podem ser visualizados

em um dicionario de dados publicado na pdgina do IBGE [49].

67



5.1.3 Descricao dos testes

As consultas realizadas na base TIGER/Line seguem padrdes do benchmark Jackpine
[44]. Estas se diversificam por utilizarem véarios tipos de jungdes entre varios tipos de dados
espaciais, como poligono-poligono, poligono-ponto, ponto-linha e poligono-linha e utilizarem
vérias funcdes espaciais para filtrar os registros, alterando a quantidade de registros entre as
consultas.

Para a base BCIM, foram definidas consultas que abrangem outras fun¢des espaciais e
outros elementos, como agregacdo de dados convencionais e espaciais, além dos vérios tipos
de jungdes. No caso desta base de dados, as consultas ndo foram baseadas diretamente de um
trabalho, mas sdo resultantes dos varios trabalhos analisados nesta dissertacdo, pois nem todas
estas consultas espaciais sdo possiveis de serem realizadas nos trabalhos relacionados que
foram analisados.

A base BCIM possui tamanho menor em comparacdo a base TIGER/Line, logo, o
tempo total para execucdo destas consultas serd menor. Por esta razdo, foram planejadas
consultas com o foco na agregagdo de dados espaciais e convencionais.

Visando avaliar a interoperabilidade do GeoDrill foram cruzadas as fontes CSV e
MongoDB no ambiente desktop. Foram realizadas avaliagdes nas duas bases de dados,
TIGER/Line e BCIM, utilizando seus respectivos conjuntos de consultas. Para avaliar se
existem diferencas entre os tempos de execugdo das consultas em funcdo dos tipos de fontes
de dados consultadas, foram avaliadas as fontes de dados CSV e MongoDB nos dois
ambientes propostos.

Contudo, devido a limitacdes do MongoDB em relacdo ao tamanho méiximo do
registro/documento (16 MB), ndo foi possivel armazenar parte dos dados TIGER/Line. Desta
forma, os testes que utilizam o MongoDB foram realizados utilizando somente os dados da
base BCIM.

No caso do ambiente distribuido, também foram analisados somente os dados BCIM,

pois o ambiente apresenta recursos limitados de memoria e disco.
5.1.4 Descricao das consultas

Para a realizacdo dos testes e subsequente obtencdo dos resultados, foram definidas
algumas consultas espaciais que abrangem os vérios tipos de dados e fungdes espaciais.
O primeiro conjunto de consultas € referente aos dados TIGER/Line, composto por 23

consultas. Neste conjunto, foi utilizada uma pequena variedade de fungdes espaciais
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(ST _Touches, ST _Intersects e ST_ContainsProperly); no entanto, o foco principal deste
conjunto de consultas foi o volume de dados selecionado e as jungdes espaciais. Estas
consultas definidas para os dados TIGER/Line podem ser visualizadas no Quadro 5. As
primeiras consultas iniciam com a selecdo de poucas linhas das tabelas e, em cada consulta
subsequente, aumenta-se gradativamente o nimero de linhas selecionadas de cada tabela e a
quantidade de juncdes. Estas consultas visam diversificar os tipos espaciais utilizados,
possibilitando jung¢des entre linha-linha, linha-poligono, poligono-poligono e ponto-poligono.
Para cada consulta, uma funcdo espacial € utilizada e o nimero de linhas € incrementado.
Estas consultas tendem a avaliar o desempenho geral da solucdo, pois a maioria das anélises
envolvendo dados espaciais tratam de juncdes e filtragem de dados espaciais, utilizando, em
sua maioria, a funcao para verificar intersecao entre as geometrias.

Nao foram propostas novas funcdes para a base TIGER/Line, pois a base ja possui um
bom conjunto de funcdes e, ao serem realizados testes preliminares com fungdes de
agregacdo, o tempo de execucdo se apresentou impraticdvel para um experimento, mesmo em

um SGBD espacial convencional.
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Quadro 5: Consultas espaciais para os dados TIGER/Line

Consulta

select a.fullname from linearwater a, linearwater b where st_touches(a.geom, b.geom)
and b.fullname="yukon riv';

select a.fullname from arealm a, linearwater b where st_touches(a.geom, b.geom) and
b.fullname="yukon riv';

select a.name from states a, states b where st_touches(a.geom, b.geom) and
b.statefp='31";

select a.fullname from areawater as a, states as b where st_containsproperly(b.geom,
a.geom) and a.mtfcc="h2030' and b.statefp ='11";

select a.fullname from primaryroads a, states b where st_intersects(a.geom, b.geom) and
b.statefp="06";

select a.fullname from linearwater as a, states as b where st_containsproperly(b.geom,
a.geom) and b.statefp="11";

select a.fullname from pointlm as a, states as b where st_containsproperly(b.geom,
a.geom) and a.mtfcc='k1231' and b.statefp="11";

select distinct a.fullname from arealm as a, states as b where
st_containsproperly(b.geom, a.geom) and a.mtfcc='k2361' and b.statefp='06';

select a.fullname from pointlm as a, states as b where st_containsproperly(b.geom,
a.geom) and a.mtfcc='c3061' and b.statefp="11";

select distinct a.fullname from arealm as a, states as b where
st_containsproperly(b.geom, a.geom) and a.mtfcc='k2540' and b.statefp='06";

select distinct a.fullname from roads a , arealm b where st_intersects(a.geom,b.geom)
and a.mtfcc='s1820' and b.mtfcc='k2182';

select a.fullname from pointim as a , states as b where st_containsproperly(b.geom,
a.geom) and a.mtfcc in ('k1231', 'k2165', 'k2190") and b.statefp="11";

select a.fullname from areawater as a, states as b where st_containsproperly(b.geom,
a.geom) and a.mtfcc="h3010' and b.statefp ='11";

select distinct a.fullname from arealm as a, states as b where
st_containsproperly(b.geom,a.geom) and a.mtfcc='c3023' and b.statefp="06";

select distinct a.fullname from roads a , arealm b where st_intersects(a.geom, b.geom)
and a.mtfcc='s1100' and b.mtfcc='k2182";

select a.fullname from pointlm as a, states as b where
st_containsproperly(b.geom,a.geom) and a.mtfcc='c3022" and b.statefp="11";

select a.fullname from areawater as a , states as b where st_containsproperly(b.geom,
a.geom) and a.mtfcc in ('h3010', 'h2030') and b.statefp ='11";

select distinct a.fullname from arealm as a, states as b where
st_containsproperly(b.geom, a.geom) and a.mtfcc='k2180' and b.statefp='06";

select distinct a.fullname from roads a , arealm b where st_intersects(a.geom, b.geom)
and a.mtfcc='s1780' and b.mtfcc='k2182";

select a.fullname from pointim as a , states as b where st_containsproperly(b.geom,
a.geom) and a.mtfcc in ('k1231', 'k2165') and b.statefp="11";

select distinct a.fullname from arealm as a , states as b where
st_containsproperly(b.geom,a. geom) and a.mtfcc='k2582' and b.statefp="'06";

select a.fullname from pointim as a , states as b where st_containsproperly(b.geom,
a.geom) and a.mtfcc='k2451" and b.statefp="11";

select distinct a.fullname from roads a , arealm b where st_intersects(a.geom, b.geom)
and a.mtfcc='s1730' and b.mtfcc='k2182';
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Para o conjunto de dados BCIM, foram definidas 15 consultas, as quais podem ser
visualizadas no Quadro 6. Estas consultas abrangem os varios tipos de dados espaciais € uma
diversa gama de fungdes espaciais, dentre as quais algumas utilizam agregacdo dos dados
espaciais. Foram utilizadas as funcdes ST_Buffer, ST_Contains, ST_Intersects, ST_Union,
ST _Crosses, ST length e ST _Area. Os tipos de juncgdes utilizadas foram ponto-poligono,
linha-poligono e poligono-poligono.

Estas fun¢des consideram um conjunto de dados um pouco menor em comparagdo com
os dados TIGER/Line. Estes dados sao importantes, pois sdo utilizados em varias aplicagdes
brasileiras de SIG, além de possuirem caracteristicas distintas aos dados americanos como,
por exemplo, a divisdo dos estados que usa fronteiras naturais e ndo politicas, com excecao do
Acre. As consultas para este conjunto de dados envolvem operagdes com agregacdo de dados
espaciais. Estas consultas com elementos de agregacdo utilizam a fung¢do de agregacdo
ST_Union. Seu funcionamento é semelhante a uma funcdo SUM ou AVG, no entanto, esta

retorna uma geometria que representa a unido das geometrias passadas como parametro.
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Quadro 6: Consultas espaciais para os dados BCIM

id Consulta

select td.nome from (select * from lim_unidade_federacao_a where sigla = 'pb’) uf,
¢l hid_trecho_drenagem_| td where st_crosses(uf.geom, td.geom);

select count(*) from (select * from lim_unidade_federacao_a where sigla = 'pb') uf,
C2 hid_trecho_drenagem_| td where st_contains(uf.geom, td.geom);

select td.nome from (select st_union(geom) geom from lim_unidade_federacao_a where
c3 siglain ('pb', 'pe") uf, hid_trecho_drenagem_| td where st_crosses(uf.geom, td.geom);

select mun.nome from (select * from lim_unidade_federacao_a where sigla in ('pe')) uf,
c4 lim_municipio_a mun where st_intersects(uf.geom, mun.geom) and not
st_contains(uf.geom, mun.geom);

select mada.nome from (select nome, st_buffer(geom, 10000/1609.34) geom from
c5 lim_municipio_a mun where mun.nome = 'campina grande') mun inner join
hid_massa_dagua_a mada on st_intersects(mun.geom, mada.geom);

select mun.nome from (select nome, st_buffer(st_centroid(geom), 100/1609.34) centro
6 from lim_municipio_a mun ) mun where exists(select * from hid_trecho_drenagem_| td
where st_intersects(mun.centro, td.geom) );

select * from hid_trecho_drenagem_| td where st_length(td.geom) >= (select
C/ max(st_length(td.geom)) from hid_trecho_drenagem_| td);

select uf.nome from lim_unidade_federacao_a uf, hid_trecho_drenagem_| td where
c8 st contains(uf.geom, td.geom) group by uf.nome order by count(*) desc limit 10;

select uf.nome from lim_unidade_federacao_a uf, hid_trecho_drenagem_| td where and
c9 st_crosses(uf.geom, td.geom) group by uf.nome order by count(*) desc limit 5;

select uf.nome from lim_unidade_federacao_a uf, (select * from hid_barragem_| order by
c10 st _area(geom) desc limit 1) td where st_intersects(uf.geom, td.geom) ;

select td.nome, count(*) ct from lim_unidade_federacao_a uf,
c11 hid_trecho_drenagem_| td where st_crosses(uf.geom, td.geom) group by td.nome;

select uf.nome, count(*) from lim_unidade_federacao_a uf,
¢12 hid_trecho_drenagem_| td where st_contains(uf.geom, td.geom) group by uf.nome;

select uf.nome, count(*) from lim_unidade_federacao_a uf,
¢13 hid_trecho_drenagem_| td where st_overlaps(uf.geom, td.geom) group by uf.nome;

select mun.nome from (select * from lim_municipio_a where (st_area(geom) *
c14 Power(1609.34, 2)) < 20000 ) mun where not exists (select * from hid_trecho_drenagem_|
td where st_contains(mun.geom, td.geom)) ;

select uf.nome from lim_unidade_federacao_a uf, hid_trecho_drenagem_I td where
c15 st_crosses(uf.geom, td.geom) group by uf.nome having count(*) > 5;
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Visando avaliar a interoperabilidade do GeoDrill, as consultas do Quadro 6 foram
reescritas de forma que cada tabela utilizada seja oriunda de uma fonte distinta. Ademais, foi
proposta uma consulta, que é descrita no Quadro 7, para avaliar a integracdo entre trés fontes
de dados heterogéneas. Nesta consulta, foram utilizadas trés tabelas distintas, referentes aos
municipios, estados e barragens, enquanto as fontes de dados utilizadas foram JSON,
MongoDB, e CSV, respectivamente. Esta consulta informa o nimero de barragens que fazem

intersec@o aos municipios vizinhos do estado da Paraiba.

Quadro 7: Consultas espaciais para os dados BCIM, utilizando 3 tabelas para 3 fontes distintas

id Consulta

with municipios_vizinhos as ( select mun.gid, mun.nome, mun.geom from (select * from
lim_unidade_federacao_a where sigla = 'pb") uf join lim_municipio_a mun where
st_intersects(uf.geom, mun.geom) and not st_contains(uf.geom, mun.geom)), select
count(b.gid) from hid_barragem_1 b join municipios_vizinhos mun where
st_intersects(b.geom, mun.geom);

5.1.5 Variaveis de Teste

Para a primeira e segunda etapas de avaliacOes, foram consideradas as seguintes
varidveis de teste: as bases de dados (TIGER/Line e BCIM), as consultas espaciais, as
tecnologias de armazenamento (CSV e MongoDB) e os dois ambientes operacionais (desktop
e distribuido). Enquanto na primeira etapa utilizou-se somente o ambiente desktop, na
segunda ambos foram utilizados. A varidvel de resposta coletada em ambas as etapas foi o
tempo de execug¢do das consultas.

Para a terceira e ultima etapa, o GeoDrill foi comparado com o PostGIS/PostgreSQL.
Desta forma, foram consideradas as seguintes varidveis: a tecnologia utilizada para consultar
os dados (PostGIS/PostgreSQL ou GeoDrill), as bases de dados (TIGER/Line e BCIM), as
consultas espaciais e os dois ambientes operacionais (desktop e distribuido). A varidvel de
resposta analisada foi o tempo de execucdo das consultas, da mesma forma que nas etapas

anteriores.

5.1.6 Hipoéteses

Os testes realizados tiveram como objetivo avaliar a flexibilidade do GeoDrill na
realizacdo de consultas espaciais em diversas fontes de dados; as diferencas de desempenho
do GeoDrill para diferentes tipos de fontes de dados; e comparar o desempenho do GeoDirill

com 0 PostGIS/PostgreSQL.
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Referente a flexibilidade do GeoDrill na execucdo de consultas espaciais cruzando
fontes heterogéneas (questdo de pesquisa 1) tem-se as seguintes hipoteses:

HO: O GeoDirill ndo realiza consultas espaciais em fontes heterogéneas.

H1: O GeoDirill realiza consultas espaciais em fontes heterogéneas.
Em relagdo as comparacdes que avaliaram o desempenho do GeoDrill para as diferentes
fontes de dados utilizadas (questdo de pesquisa 2), foram definidas as seguintes hipéteses:

HO: Os tempos das consultas entre as duas fontes sdo iguais.

H1: Consultas em CSV possuem tempo menor de consulta.

H2: Consultas em MongoDB possuem tempo menor de consulta.
Em relagdo a comparagdo de desempenho entre o GeoDrill e o PostGIS/PostgreSQL (questio
de pesquisa 3), foram definidas as seguintes hipéteses:

HO: Os tempos das consultas entre as duas tecnologias sdo iguais.

H1: O PostGIS/PostgreSQL possui tempo menor de consulta.

H2: O GeoDirill possui tempo menor de consulta.

5.2 Etapas do experimento

O experimento foi dividido em trés etapas para responder as hipéteses. A primeira etapa
(Avaliacdo da interoperabilidade do GeoDrill) foi definida para responder a questdo principal
da pesquisa em relacdo a interoperabilidade do GeoDrill. A segunda etapa (Avaliagdo do
desempenho de consultas no GeoDrill em relacdo a tecnologia de armazenamento de dados
utilizada) foi definida para avaliar se existe diferenca entre o desempenho na execucdo das
consultas espaciais em relacdo a fonte na qual os dados estdo armazenados. A terceira etapa
(Avaliacdo comparativa entre o GeoDrill e o PostGIS/PostgreSQL) avalia o tempo de
execuc¢do das consultas espaciais do GeoDrill em relacdo a um SGBD espacial convencional,
0 PostGIS/PostgreSQL. Os resultados obtidos nestas etapas do experimento também auxiliam
a identificar questdes para pesquisas futuras.

Para a geracdo dos gréficos, comparacodes e testes estatisticos foi utilizado o software
R34 de computacio estatistica. Para basear os testes e andlise foram utilizadas referéncias de
livros sobre métodos estatisticos e suas aplicagdes utilizando o R [50] [51] [52]. Os detalhes
referentes as comparacdes estatisticas desta secdo podem ser visualizados no Apéndice 1 e

Apéndice 2.

34 The R Project - https://www.r-project.org/
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Para todas as comparacdes foi realizada uma avaliacdo utilizando boxplot e, quando

necessario, foi realizada uma analise com testes estatisticos.
5.2.1 Avaliacao da interoperabilidade do GeoDrill (Etapa 1)

Esta etapa do experimento foi conduzida com o objetivo de avaliar a capacidade de
executar as consultas espaciais em fontes de dados heterogéneas, considerada a principal
questdo de pesquisa. Para isto, partes dos dados foram armazenadas em CSV e em MongoDB,
possibilitando executar consultas cruzando estas fontes de dados. Para as avaliagdes
envolvendo ambas as bases de dados (TIGER/Line e BCIM) foram realizadas consultas
cruzando dados de um arquivo CSV e uma cole¢cdo MongoDB. Além disso, para as avaliagdes
envolvendo a base BCIM, foi realizada uma consulta adicional (consulta 16) que utiliza 3
fontes de dados: JSON, CSV e MongoDB. Os resultados s@o exibidos por meio dos graficos
de boxplot para os dados TIGER/Line e BCIM em ambiente desktop, que podem ser

visualizados na Figura 18 e na Figura 19, respectivamente.
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Figura 18: Boxplot dos tempos das consultas a base TIGER/Line em fontes mistas em ambiente desktop
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Figura 19: Boxplot dos tempos das consultas a base BCIM em fontes mistas em ambiente desktop

O objetivo aqui foi verificar se o GeoDrill mantém a integracdo de fontes de dados
heterogéneas mesmo ao executar as consultas espaciais. Como o GeoDrill apresentou
resultados para todas as consultas propostas, € possivel afirmar que este foi bem-sucedido
nesta etapa. Desta forma, conclui-se que € possivel cruzar os dados espaciais de vdrias fontes
de dados heterogéneas utilizando linguagem de consulta SQL, além disso, € possivel executar
as consultas espaciais em todas as tecnologias suportadas pelo Apache Drill.

Utilizando-se solu¢des como Hadoop GIS ou SpatialHadoop, ndo seria possivel realizar
as consultas através de uma linguagem como SQL. Neste caso, estas teriam de ser executadas
utilizando Pigeon ou um cdodigo em linguagem Java escrito para utilizar MR. No Hadoop GIS
ndo seria possivel realizar a maioria das consultas espaciais, pois 0 mesmo oferece suporte a
apenas algumas fungdes espaciais, além de possuir limita¢des relacionadas a execucdo de
juncdes espaciais. Além disso, estas solucdes ndo permitem explorar dados semiestruturados
diretamente nas consultas, ou seja, ndo seria possivel carregar dados de fontes como JSON ou
MongoDB, que foram fontes utilizadas nesta etapa do experimento. Ndo obstante, nenhuma
das duas solugdes permite integrar dados diretamente sem replicd-los, embora ambas possam
ser usadas como um DW para integrar informacdes.

As solucdes Hbasespatial, GeoSpark Simba podem explorar dados espaciais e
semiestruturados, no entanto, todas possuem suporte espacial bdsico, limitado a apenas
algumas func¢des. O HBaseSpatial ndo é capaz de integrar fontes de dados heterogéneas, ou

seja, faz-se necessdrio replicar os dados. No entanto, o GeoSpark e o Simba possuem a
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capacidade de integrar fontes como um dataspace. Porém, destes, somente o Simba permite
utilizar linguagem SQL para realiza¢do das consultas espaciais. Como o GeoSpark e o Simba
possuem um conjunto limitado de fungdes, consultas que usem as fungdes como crosses,
buffer, contains properly ou agregacdo de dados espaciais com unido, ndo podem ser
executadas nestas solucdes. Como exemplos da utilizacdo das funcdes crosses, union e buffer,
€ possivel citar as consultas, cl, c3 e ¢5 do Quadro 6, respectivamente. Outros exemplos
podem ser visualizados no Quadro 5 e no Quadro 6, referentes as consultas as bases

TIGER/Line e BCIM, respetivamente.

5.2.2 Avaliacao do desempenho de consultas no GeoDrill em relacao a
tecnologia de armazenamento de dados utilizada (Etapa 2)

A avaliagdo conduzida nesta etapa pretende determinar se existe diferenca no
desempenho das consultas espaciais realizadas pelo GeoDrill dependendo da tecnologia que
armazena os dados, uma vez que o GeoDrill utiliza processamento em memoria. Para
responder a esta questdo foram feitas medi¢Oes do tempo de execugdo das consultas para os
dados oriundos da base BCIM, nos ambientes desktop e distribuido, utilizando-se as fontes de
dados CSV e MongoDB.

A Figura 20 apresenta o boxplot dos resultados obtidos com a execugdo das consultas a
base BCIM em CSV, em ambiente desktop. Os resultados das consultas ficaram divididos em
dois grupos, com aproximadamente metade das consultas com tempos superiores a 40

minutos, e outra metade com tempos inferiores a um minuto.
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Figura 20: Boxplot dos tempos das consultas a base BCIM, em CSV, utilizando ambiente desktop
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Os resultados do boxplot da Figura 21 sdo referentes as consultas executadas na base
BCIM, tendo como fonte 0 MongoDB, em ambiente desktop. Observa-se graficamente que

estes resultados sao bem proximos dos apresentados anteriormente para os dados em CSV.
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Figura 21: Boxplot dos tempos das consultas a base BCIM, armazenadas em MongoDB, utilizando ambiente
desktop

Os resultados apresentados na Figura 22 e na Figura 23 foram obtidos utilizando a
arquitetura distribuida do GeoDirill, nas consultas espaciais aos dados BCIM, em arquivos
CSV e MongoDB, respectivamente. Visualmente, € possivel perceber que o desempenho
destas consultas foi inferior ao apresentado na arquitetura desktop. Isto pode ser justificado
pelo fato de o ambiente distribuido utilizado dispor de menos recursos computacionais que o

ambiente desktop.
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GeoDrill distribuido - BCIM
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Figura 22: Boxplot dos tempos das consultas a base BCIM, em CSV, utilizando arquitetura distribuida
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Figura 23: Boxplot dos tempos das consultas a base BCIM, armazenada no MongoDB, utilizando arquitetura
distribuida

Apds a obtencdo dos tempos de cada consulta para cada tecnologia e ambiente, é
possivel compara-los para indicar se hé diferenca em relacao a tecnologia de armazenamento
utilizada.

Para o ambiente desktop, os testes utilizando boxplot presentes na Figura 24 indicaram
que as consultas de 1 a 7 e 14 obtiveram melhor desempenho para a fonte de dados CSV,

enquanto a consulta 10 obteve melhor desempenho para o MongoDB (vide Apéndice 1). Para
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as demais consultas que apresentaram intersecdo, foram realizados testes estatisticos (vide

N
Apéndice 2).
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Figura 24: GeoDrill em ambiente desktop — CSV X MongoDB — BCIM
Os testes estatisticos realizados nas consultas com intersecao nao refutaram a hipdtese
nula. Assim, é possivel considerar os resultados destas consultas como iguais, pois nao
possuem diferenca estatistica. Portanto, considera-se que hé diferencas entre o tipo de fonte de

dados utilizada, pois metade das consultas obtiveram menores tempos em CSV.

Para o ambiente distribuido, cujas comparagdes sao ilustradas nos graficos de boxplots
da Figura 25, € possivel observar que o GeoDrill obteve melhor desempenho para o tipo CSV
no ambiente para execucdo das consultas de 1 a 7, 10 e 14 (vide Apéndice 1). As demais

consultas apresentaram interse¢ao, o que requer uma avaliagdo baseada em testes estatisticos

(vide Apéndice 2).
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GeoDrill distribuido - CSV X MongoDB - BCIM
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Figura 25: GeoDrill em ambiente distribuido - CSV X MongoDB - BCIM
Nao foi possivel refutar a hipdtese nula em nenhum teste estatistico nos resultados das
consultas com intersecdo. Deste modo, pode-se considerar que os resultados obtidos para
estas consultas, utilizando-se as fontes CSV e MongoDB, sdo estatisticamente iguais.
Portanto, para o ambiente distribuido, pode-se considerar que hd impacto no desempenho

dependendo da fonte de dados utilizada. A fonte de dados CSV também apresentou os

menores tempos nesse ambiente.
Como uma avaliac@o geral para os dois ambientes propostos, foi possivel observar que

as fontes de dados utilizadas influenciam no tempo das consultas espaciais. A fonte de dados

CSV apresentou melhores resultados em ambos os ambientes.

5.2.3 Avaliacao comparativa do GeoDrill com o PostGIS/PostgreSQL
(Etapa 3)
Nesta etapa, o GeoDrill € comparado com o PostGIS/PostgreSQL para verificar se o

GeoDrill apresenta um bom desempenho na realizacdo das consultas espaciais. Para esta

comparacdo, foram utilizados os dados das bases TIGER/Line e BCIM. Devido as limitacdes
do ambiente distribuido, os dados TIGER/Line s6 foram avaliados em ambiente desktop. Para
0 GeoDirill, os dados da base BCIM sao os informados nas etapas anteriores, em CSV.

A Figura 26 exibe um grafico do tipo boxplot que resume os resultados obtidos no

GeoDrill para execugdo das consultas espaciais utilizando os dados TIGER/Line em arquivos

CSV.
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GeoDrill - TIGER/Line
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Figura 26: Boxplot dos tempos das consultas a base TIGER/Line (em CSV) com GeoDrill em ambiente desktop

Por sua vez, um gréifico que sintetiza os resultados obtidos para execu¢do das consultas
utilizando o PostGIS/PostgreSQL com dados TIGER/Line é apresentado na Figura 27. E
possivel observar que houve alguns outliers em algumas consultas (cl, cll e cl15). Estes
outliers podem ter ocorrido por diversos motivos, como, por exemplo, se os dados estavam
sendo carregados no cache do disco rigido ou se ocorreu uma interrup¢ao que influenciou no
tempo. Entretanto, de forma geral, a maioria das consultas apresenta tempo de execucao

menor que um segundo, o que aparenta melhor eficiéncia para o PostGIS/PostgreSQL.
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Figura 27: Boxplot dos tempos das consultas a base TIGER/Line com PostGIS/PostgreSQL em ambiente
desktop

Na Figura 28, é apresentado o grafico boxplot dos resultados obtidos para execugao dos

testes com os dados BCIM utilizando o PostGIS/PostgreSQL em ambiente desktop. Estes
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resultados sdo bem distintos em comparacdo aos anteriores, com a base TIGER/Line. Os
tempos entre estas consultas também foram bem distintos: enquanto algumas foram
executadas em tempos maiores que uma hora, outras apresentaram tempos inferiores a um
segundo. De maneira geral, estes resultados também apresentaram menos outliers e um desvio

padrdo pequeno, sendo possivel inferir que estes resultados foram mais concisos.
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Figura 28: Boxplot dos tempos das consultas a base BCIM com PostGIS/PostgreSQL em ambiente desktop

Aparentemente, a Unica consulta que apresentou comportamento totalmente distinto as
demais foi a consulta 6. Este comportamento pode ser explicado pela utilizagdo da operagao
de buffer e, consequentemente, de realizacdo de uma juncdo sem indexacdo da nova
geometria. Tanto a fun¢do de buffer quanto a juncdo sdo operacdes custosas
computacionalmente, principalmente com dados nao indexados.

O PostGIS/PostgreSQL foi configurado também em ambiente distribuido para execucao
de consultas a base BCIM. Os resultados obtidos sdo ilustrados no grafico boxplot
apresentado Figura 29. E possivel observar que os resultados de seis consultas (c8, ¢9, cl1,
cl2, c13 e cl5) s@o distintos das demais deste ambiente, com tempos superiores a uma hora e
seis minutos. Nao é possivel visualizar a consulta c6 neste gréafico, pois a mesma nao
completou sua execucdo apds algumas horas (aproximadamente vinte e quatro horas). Deste

modo, os resultados para essa consulta foram desconsiderados.

35 Func3o buffer - http://PostGIS.net/docs/ST_Buffer.html
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Postgis distribuido - BCIM
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Figura 29: Boxplot dos tempos das consultas na base BCIM utilizando arquitetura distribuida no
PostGIS/PostgreSQL

O gréfico apresentado na Figura 30 ilustra a comparacdo dos resultados obtidos com o

PostGIS/PostgreSQL e o GeoDirill, utilizando arquivos CSV com dados TIGER/Line.
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Figura 30: PostGlS/PostgreSQL X GeoDrill — Desktop — Tiger/Line

Ao visualizar as comparacdes de forma individual, foi possivel observar que nao ha
intersecdo em nenhum gréfico (vide Apéndice 1). Portanto, refuta-se a hip6tese nula, a qual
presume que as duas solucdes possuem o mesmo desempenho. Em todos os graficos, o

GeoDirill apresenta tempo de execucdo maior do que o do PostGIS/PostgreSQL. No entanto,
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deve-se considerar que o GeoDrill € uma solugdo de integracdo de dados que ndo necessita de
processo de ETC para analisar os dados de vdrias fontes heterogéneas. Por outro lado, a
andlise dos dados utilizando PostGIS/PostgreSQL requer, primeiramente, a realizacdo de um
processo de ETC para extrair dados de fontes heterogéneas, como por exemplo, CSV ou
MongoDB. Desta forma, o tempo de desenvolvimento e execu¢do do processo de ETC, pode
tornar a diferenca final entre os tempos do GeoDirill e do PostGIS/PostgreSQL irrelevantes.
Os gréficos exibidos na Figura 31 sdo referentes a comparacdo dos resultados obtidos

com o PostGIS/PostgreSQL e o GeoDrill, utilizando arquivos CSV com os dados BCIM.
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Figura 31: PostGIS/PostgreSQL X GeoDrill — Desktop — BCIM

Esta avaliacdo apresentou comportamento bem distinto em relagdo a anterior.

Verificou-se que ndo houve intersecdo entre os boxplots das consultas, assim refutando a
hipotese nula para todas as consultas. Nas consultas “c01”, “c02”, “c04”, “c07”, “c08”, “c10”,
“cl2” e “cl4”, o PostGIS/PostgreSQL apresentou os menores tempos, enquanto que nas

demais consultas o GeoDrill obteve os menores tempos (vide Apéndice 1).

Os resultados ilustrados nos boxplots da Figura 32 sdo referentes as consultas na base

BCIM em ambiente distribuido no PostGIS/PostgreSQL e no GeoDrill, utilizando arquivos

CSV.
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Figura 32: PostGIS/PostgreSQL X GeoDrill - Distribuido - BCIM

Neste comparativo, o GeoDrill obteve melhores resultados em oito das quinze consultas
(1, 2, 3, 4, 7, 8, 10, 14), enquanto o PostGIS/PostgreSQL obteve melhores resultados em
cinco das quinze consultas (5, 9, 11, 13, 15) (vide Apéndice 1). A consulta 12 foi a tnica que
apresentou intersecdo, ndo sendo possivel afirmar qual solugdo foi a melhor. Entretanto, pode-
se considerar que o GeoDrill obteve melhores resultados, tanto por ter desempenho melhor
em um maior ndmero de consultas, como também pelo fato do PostGIS/PostgreSQL ndo ter

conseguido executar uma das consultas (consulta 6) dentro de um limite de tempo razodvel.

5.3 Discussao dos resultados

A capacidade de realizacdo de consultas espaciais em bases heterogéneas pelo GeoDrill
foi validada, apresentando um resultado positivo para a solucdo, uma vez que esta demonstrou

ser capaz de executar todas as consultas propostas em tempo razodvel. Além de possibilitar

cruzar informacdes de bases distintas, foi possivel integrar dados estruturados e

semiestruturados, estes ultimos armazenados em fontes como MongoDB e JSON.

Como o GeoDrill € uma extensdo para o Apache Drill e foi possivel verificar que, ao
executar as fungdes espaciais manteve-se a capacidade de interoperar dados entre bases
distintas, pode-se afirmar que o GeoDrill mantém as mesmas funcionalidades para as outras

fontes de dados suportadas pelo Drill, como SGBD convencionais, HBASE e sistemas de

arquivos distribuidos.
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Ainda sobre a flexibilidade e interoperabilidade do GeoDirill, foi possivel realizar uma
consulta aos dados BCIM cruzando trés fontes de dados: JSON, CSV e MongoDB. Com esta
dltima validagdo, ficou mais evidente a capacidade de cruzar dados das fontes heterogéneas.
A integracdo das fontes e a andlise dos dados semiestruturados foram feitas utilizando SQL
padrdo, ndo sendo necessdrio utilizar linguagem adicional para explorar os dados.

Na segunda etapa do experimento, considerando a flexibilidade do GeoDirill, foi
possivel realizar as mesmas consultas espaciais em duas fontes de dados diferentes: CSV e
MongoDB. Os tempos observados para execu¢do das consultas ndo foram muito distintos. A
fonte de dados MongoDB obteve melhor resultado em comparagdo com a fonte de dados
CSV, apenas para a consulta 10 dos dados BCIM. Nas demais consultas, o MongoDB obteve
desempenho pior ou equivalente as consultas realizadas em CSV. O GeoDrill conseguiu
realizar, com bom desempenho, consultas em dados armazenados em arquivos do tipo CSV e
no MongoDB utilizando vérios operadores topoldgicos.

Em geral, o GeoDrill simplificou a utilizacio do MongoDB e a preparacdo dos dados
para a inser¢cao no MongoDB. Foi possivel verificar a flexibilidade do GeoDrill, ao se realizar
as mesmas consultas entre as fontes de dados CSV e MongoDB. Essa flexibilidade do
GeoDrill possibilita a migracdo entre tecnologias, pois mantém um padrdo de linguagem de
consulta ja conhecido e difundido. Isso também € importante para que outras tecnologias a
utilizem como meio para analisar dados de fontes distintas, a exemplo de ferramentas OLAP
ou SOLAP (Spatial OLAP).

Para a terceira etapa do experimento, em relagdo a base TIGER/Line, o GeoDrill nao
conseguiu superar os resultados apresentados pelo PostGIS/PostgreSQL. No entanto,
ressalva-se que nao foi avaliado e medido o tempo de execu¢do de um processo de ETC para
transferir dados de fontes heterogéneas para o PostGIS/PostgreSQL. Assim, pode-se
considerar a utilizacdo do GeoDrill como uma alternativa a um SGBD espacial.

Na base de dados BCIM, os resultados apresentados foram bem distintos. As consultas
em que o GeoDrill obteve melhores desempenhos foram as que apresentaram alguma
transformac¢do nos dados espaciais, como um buffer, ou utilizam fun¢des que podem levar os
indices do PostGIS/PostgreSQL a ndo apresentarem bons resultados, como por exemplo, a
fun¢ao “crosses”.

Por fim, o dltimo teste validou a caracteristica de execucdo de consultas em ambiente
distribuido. Esperava-se que o desempenho apresentado fosse menor devido aos recursos

utilizados, entretanto, mesmo com as limitacdes observadas, o GeoDrill se mostrou capaz de
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realizar as consultas nas arquiteturas propostas e apresentou tempos de execucao menores

para algumas consultas, em comparacdo com o PostGIS/PostgreSQL.
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Capitulo 6 — Consideracoes finais e
trabalhos futuros

Neste capitulo, sdo apresentadas as conclusdes e contribuicdes desta dissertacao, bem
como as limitacdes deste trabalho e as ideias para a continuacdo da pesquisa em trabalhos
futuros.

Com esta pesquisa, foi possivel estender o Apache Drill de modo a suportar dados
espaciais, permitindo pesquisas, andlises e o cruzamento de dados espaciais de vdrias fontes
de dados heterogéneas. Assim, foi proposta uma resolu¢do para o problema de integracdo de
dados espaciais, utilizando uma aplicacdo de dataspace, que realiza consultas ad-hoc, nao
necessitando definir esquema ou replicar os dados.

As modificacdes existentes na linguagem SQL que permitem acessar € manipular os
dados de vdérias fontes de dados, além de possibilitar explorar dados estruturados e
semiestruturados, simplificam a utilizacdo da solug@o. A adocdo da linguagem SQL permite
que aplicagdes que analisam dados, acessando algum SGBD espacial convencional, possam
utilizar o GeoDrill.

O GeoDrill oferece a possibilidade de outras aplicacdes utilizarem-no como meio de
acesso as diversas tecnologias de armazenamento de dados. Esta capacidade decorre do
GeoDirill ser acessivel via JDBC/ODBC para comunicagdo entre as aplicagdes e utilizar
linguagem SQL para consulta aos dados. Desta forma, a aplicacdo necessitaria apenas
gerenciar a conexao com o GeoDrill.

Foi possivel, com o GeoDirill, executar varias funcdes espaciais, realizando a juncao
de varios tipos de dados espaciais, a filtragem e transformacgdes dos dados espaciais. Outra
contribuicdo do GeoDrill € a capacidade de criar novas funcdes, devido a arquitetura em
camadas adotada e a um conjunto auxiliar de estruturas de dados criadas. A simplicidade da
adicao e manutencdo das funcdes torna a solucdo adaptdvel a outros cendrios. Por exemplo,
com a adi¢do de novos tipos de dados, é necessdrio modificar e adicionar novas fungdes. E
importante que este processo seja simples e rapido.

Foram realizadas trés etapas de avaliacdes experimentais objetivando validar as
questdes de pesquisa e testar as funcionalidades do GeoDrill. Primeiramente, foi possivel
verificar que foi mantida a funcionalidade de integracdo de dados ao realizar testes com o

cruzamento de dados de fontes CSV e MongoDB, além de uma consulta cruzando estas duas
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fontes citadas com uma terceira fonte contendo dados em JSON. E importante destacar que
estas trés fontes de dados apresentam caracteristicas bem distintas, desde a linguagem para
consultar os dados, ao modelo e formato de armazenamento dos dados.

Em seguida, foi verificado que hd diferencas no tempo execucdo das consultas
espaciais dependendo da fonte de dados utilizada no GeoDrill. Assim, para os experimentos
que comparam o desempenho do GeoDrill, € necessério escolher uma fonte especifica.

A dltima etapa consistiu na andlise de desempenho do GeoDrill em relacdo ao
PostGIS/PostgreSQL, apresentando resultados variados. O GeoDrill ndao tem um bom
desempenho nas consultas para a base de dados TIGER/Line, mas apresenta melhores
desempenhos nas consultas a base de dados BCIM. Nesta etapa, foi possivel definir um
referencial para avaliar o desempenho das consultas espaciais em desktop e assim extrair
objetivos para pesquisas futuras.

O GeoDrill mostrou-se uma alternativa para integracdo de dados espaciais, podendo
ser utilizado também como uma solu¢do para migracdo entre tecnologias e realizacdo de
consultas ad-hoc. Também foi possivel executar algumas consultas espaciais com bom

desempenho em comparacdo ao PostGIS/PostgreSQL.

6.1 Contribuicoes

As principais contribuicdes deste trabalho foram:

e GeoDrill: extensao do Apache Drill que permite a realizacdo de consultas espaciais
em fontes de dados heterogéneas, possibilitando cruzar os dados destas fontes. O
GeoDrill utiliza linguagem SQL padrdo para as consultas e suporta as fungdes
espaciais definidas pela OGC (Open Geospatial Consortium) e algumas adicionais
existentes no PostGIS/PostgreSQL.

e Arquitetura em camadas e classes DataCap: foram definidas classes e uma
arquitetura em camadas que auxilia o desenvolvimento e a manutengio das funcdes
espaciais existentes. A arquitetura e as classes adicionadas pelo GeoDrill podem ser
utilizadas por qualquer trabalho que vise estender o Apache Drill ou o GeoDirill,
nao sendo restritas ao contexto espacial.

e Conjunto de consultas BCIM: foram realizados vérios experimentos que visam
avaliar as funcionalidades e o desempenho do GeoDrill. Estes experimentos

utilizam bases de dados atualizadas e uma gama variada de dados e consultas
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espaciais. Este conjunto de experimentos pode ser utilizado para avaliar o GeoDrill
ap6s a adicao de novas funcionalidades, como também para avaliar os trabalhos
futuros que utilizarem o GeoDrill. E possivel adaptar os experimentos para avaliar

outras solugdes que visam integracio de dados.

6.2 Trabalhos futuros

Nesta secao sdo elencados possiveis trabalhos futuros com base nesta dissertagao.

Alguns trabalhos avaliam a possibilidade de utilizar indices dindmicos em pesquisas
espaciais. Como trabalho futuro, objetivando melhorar o desempenho da execucao das
consultas, propde-se investigar e desenvolver mecanismos que possibilitem criar
indices espaciais convencionais € dinamicos. Visto a peculiaridade do GeoDrill ndo
armazenar os dados consultados, avalia-se que a criacdo de indices espaciais
dindmicos possa oferecer grandes ganhos ao desempenho da solugdo.

Quanto a integracdo de um SGBD espacial, faz-se necessario investigar metodologias
que viabilizem a utilizacdo de funcdes e indices espaciais nativos na arquitetura do
GeoDrill. Assim, ao executar uma consulta, em um SGBD espacial, seria utilizado um
indice local.

Aliado a criac@o de indices espaciais dindmicos, pretende-se pesquisar metodologias
de particionamento de dados espaciais, visando melhorar o desempenho das consultas
e a escalabilidade da solucado.

Pesquisar e avaliar novas técnicas de otimizacdo de consultas a dados espaciais na
plataforma GeoDrill.

Incorporar novos formatos de dados espaciais como GML, KML e Shapefiles a
plataforma GeoDrill.

Incorporar dados espaciais ndo estruturados como Raster e Modelos de Elevagdo de

Terreno a plataforma GeoDrill.
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Apéndice 1- Graficos Detalhados

Neste apéndice sdo apresentados os grificos de boxplot detalhados por consulta. Estes
graficos podem ser utilizados como primeira op¢ao para as comparacdes entre cada etapa de
teste.

Quadro 8: Boxplot das consultas na base BCIM com GeoDrill utilizando MongoDB e CSV em ambiente Desktop
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Quadro 9: Boxplot das consultas na base BCIM com GeoDrill distribuido utilizando MongoDB e CSV em
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Quadro 10: Boxplot das consultas na base TIGER/Line entre PostGIS/PostgreSQL e GeoDrill em ambiente
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Quadro 11: Boxplot das consultas na base BCIM entre PostGIS/PostgreSQL e GeoDrill em ambiente desktop
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Quadro 12: Boxplot das consultas na base BCIM com GeoDrill e PostGIS/PostgreSQL em ambiente distribuido
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Apéndice 2 - Comparacoes Estatisticas

As Comparagdes estatisticas foram realizadas somente com os resultados da segunda
etapa dos experimentos, descritos na secdo 5.2. Nesta etapa, foi avaliado se existe diferenca
nos tempos de execucdo das consultas dependendo da fonte de dados utilizada. Descrevem-se
a seguir os testes estatisticos para os resultados obtidos, comparando duas fontes de dados
distintas (CSV ou MongoDB) nos dois ambientes propostos.

Os testes estatisticos e os graficos apresentados neste apéndice foram realizados no
software R3¢ de computacio estatistica. As andlises adotadas tomam como referéncia livros

sobre métodos estatisticos e também sobre como aplica-los utilizando o R [50] [51] [52].
GeoDrill - CSV X MongoDB em ambiente desktop

As comparagdes utilizando os graficos de boxplot presentes no Quadro 8 indicam que as
consultas de 1 a 7 e 14 obtiveram melhor desempenho utilizando a fonte CSV. Observa-se
ainda que consulta 10 obteve melhores resultados no MongoDB. Para as demais consultas que
apresentaram intersec¢do, foram realizados testes estatisticos.

Para as consultas 8, 9, 11, 12, 13, e 15, realizou-se inicialmente um teste de
normalidade dos dados (Shapiro-Wilk?”). Utilizando uma confianca de 95%, sendo 0=0,05,
nenhum dos resultados apresentou p-value menor que o a. Desta forma, ndo se rejeita a
hipétese nula do teste Shapiro-Wilk, podendo assim considerar os dados normais. Os

resultados podem ser visualizados na Tabela 3.

Tabela 3: Resultado do teste de normalidade para os dados das consultas

MongoDB Csv
Consulta P-value  Consulta P-value | Consulta P-value Consulta P-value
c8 0.2288 cl2 0.6357 c8 0.6502 cl2 0.1769
c9 0.3496 c13 0.6586 c9 0.724 cl3 0.2388
cl1 0.8254 c15 0.6733 cl1 0.09733 c15 0.1036

Apo6s o teste de normalidade, foram gerados graficos de dispersdo dos dados, estes
auxiliam na identificacdo de correlagdo entre os dados. Os gréficos de dispersdo dos dados

podem ser visualizados no Quadro 13.

36 The R Project - https://www.r-project.org/
37 Shapiro-Wilk - https://stat.ethz.ch/R-manual/R-devel/library/stats/html/shapiro.test.html
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Quadro 13: Grdficos de correlagdo simples para os dados das consultas
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Através dos gréaficos de dispersdo exibidos no Quadro 13, € possivel perceber
(visualmente) que ndo existem indicios de que ha correlacdo entre os fatores, conforme

t38. Antes do teste, foi

esperado. Desta forma, pode-se seguir utilizando um teste T de Studen
avaliada se cada amostra possui varidncia homogénea. E necessdrio avaliar a variancia dos
dados € homogénea, pois esta informacao € um parametro para o teste T. Utilizando confianca
de 95%, a hipdtese da variancia homogénea ndo foi descartada das consultas 8 e 9. Estes

resultados podem ser visualizados na Tabela 4.

Tabela 4: Resultado do teste de varidncia homogénea

Teste F
Consulta P-value Consulta P-value
c8 0.4579 cl2 0.007604
c9 0.443 c13 0.03226
cll 0.02912 c15 0.02872

Por fim sdo apresentados os dados do teste T utilizando as hipéteses:
HO: os dados apresentam médias iguais

H1: os dados apresentam médias distintas

38 Teste T - https://stat.ethz.ch/R-manual/R-devel/library/stats/html/t.test.html
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Em nenhuma das consultas a hipétese nula foi refutada. Sendo assim, € considerado que
ndo existe diferenca estatistica entre os resultados, ou seja, € possivel considerar os resultados
destas consultas como iguais. O resultado do teste T de Student pode ser visualizado na

Tabela 5.
Tabela 5: Resultado do teste T

Teste T
Consulta | P-value @ Teste Consulta = P-value  Teste
c8 0.7441 Two Sample c12 0.4362 Welch Two Sample
c9 0.7722 Two Sample c13 0.8733 Welch Two Sample
cl1 0.7145 Welch Two Sample c15 0.8783 Welch Two Sample

GeoDrill comparacao entre Mongo e CSV em ambiente distribuido

Utilizando as comparagdes proporcionadas pelos graficos de boxplot do Quadro 9, €
possivel inferir que o GeoDrill obteve melhor desempenho para o tipo CSV no ambiente
distribuido executando as consultas de 1 a 7, 10 e 14. As demais consultas apresentaram
intersecdo, o que requer uma avaliacdo baseada em testes estatisticos.

O primeiro teste a ser realizado € de normalidade dos dados (Shapiro-Wilk). Os

resultados do teste de normalidade podem ser visualizados na Tabela 6.

Tabela 6: Resultado do teste de normalidade para os dados das consultas

MongoDB Csv
Consulta | P-value | Consulta  P-value @ Consulta @ P-value Consulta  P-value
c8 0.1796  c12 0.1347 8 0.997 cl2 0.4434
c9 0.45 cl13 0.1989 ¢9 0.7711 cl13 0.166
cl1 0.2677  c15 0.2785 c11 0.1307 c15 0.0025

Utilizando uma confianga de 95% e tendo alfa como 0,05, somente a consulta 15
apresentou p-value menor que o alfa, ou seja, rejeitou a hipétese nula do teste Shapiro-Wilk, o
que implica a ndo normalidade dos dados desta consulta. Deste modo, essa consulta ndo sera
considerada no teste de correlacdo. O teste de correlacdo foi entdo realizado com as demais

consultas, por meio de graficos de dispersdo que podem ser visualizados no Quadro 14.
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Quadro 14: Grdficos de correlagcdo simples para os dados das consultas
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Analisando visualmente os graficos de dispersdo no Quadro 14, ndo foi possivel
identificar nenhuma relacdo linear entre os resultados plotados. Assim, é possivel considerar
que ndo existe correlacio entre os dados. Desse modo, foi realizado um teste de variancia dos
dados e, em seguida, um teste T de Student.

Para o teste de variancia, foi utilizada um fator de confianca de 95%. Somente a
variancia da consulta 13 nao pdde ser considerada homogénea, pois o p-value é menor que

5%, assim a hipétese nula foi refutada. Estes resultados podem ser visualizados na Tabela 7.

Tabela 7: Resultado do teste de varidncia homogénea

Teste F
Consulta P-value Consulta P-value
c8 0.2482 cl2 0.1516
c9 0.06684 c13 0.01437

cll 0.06667
Por fim, sdo apresentados os dados do teste T utilizando as hipéteses:

HO: os dados apresentam médias iguais

H1: os dados apresentam médias distintas
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Em nenhuma das consultas foi possivel refutar a hipétese nula do teste T, que indica

que os resultados sdo iguais, estatisticamente. Deste modo, pode-se considerar que os

resultados para estas consultas, tanto para CSV quanto para MongoDB, sdo iguais

estatisticamente. Os resultados dos testes T sdo apresentados na Tabela 8.

Consulta P-value
c8 0.1232
c9 0.1077
cl1 0.5458

Tabela 8: Resultado do teste T

Teste T
Teste Consulta = P-value  Teste
Two Sample c12 0.8267 Two Sample
Two Sample c13 0.8943  Welch Two Sample
Two Sample
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