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Abstract. In recent years, the growth of smart cities has required solutions for
managing massive and heterogeneous urban data in order to transform raw data
into information. These solutions need to deal with particular characteristics of
data access, format and manipulation, requiring different approaches for data
processing, integration and analysis. In this work, we discuss the aspects in-
volved in the construction of Big Data Analytics in smart cities, highlighting
the characteristics of the available solutions. In order to demonstrate the tools
discussed in this work, an initial experiment was carried out, which built a data
pipeline focused on the analysis of bus traffic in the city of Sdo Paulo.

Resumo. Nos iiltimos anos, o crescimento das cidades inteligentes tem exigido
solucoes para a geréncia de dados urbanos massivos e heterogéneos com o obje-
tivo de transformar dados brutos em informagdo. Essas solucoes precisam lidar
com caracteristicas particulares de acesso, formato e manipulacdo dos dados,
requerendo abordagens distintas para o processamento, integracdo, andlise de
dados. Neste trabalho, discutimos os aspectos envolvidos na construgcdo de
Big Data Analytics em cidades inteligentes, ressaltando as caracteristicas das
solugoes disponiveis. No intuito de demonstrar as ferramentas discutidas neste
trabalho, foi realizado um experimento inicial, que construiu uma pipeline de
dados voltada para a andlise do trdfego dos énibus da cidade de Sdo Paulo.

1. Introducao

Os recentes avangos tecnoldgicos permitiram um crescimento na utilizagdo de dispositi-
vos loT para diversas finalidades. Considerando o desenvolvimento de cidades inteligen-
tes, os dispositivos [oT exercem um papel estratégico e possuem presenca cada vez maior
nos grandes centros urbanos. A expansdo do uso desses dispositivos eleva significativa-
mente o volume de dados gerados. Em 2023, estima-se que mais de 100 zetabytes de
dados sejam produzidos [Reinsel et al. 2017]. Neste contexto, transformar uma quanti-
dade massiva de dados brutos em informacao util representa um desafio importante, que
abrange diferentes etapas dentre as quais se destacam a ingestdo, limpeza e transformacgao
de dados; a analise/predi¢ao e visualizagao de dados.

Em uma tipica arquitetura de cidade inteligente, encontram-se multiplas fontes
espalhadas por diferentes regides, produzindo dados heterogéneos relativos a diversas
areas de conhecimento como administragcdo, saide, meteorologia, mobilidade, logistica,
seguranca, etc. Tal cendrio exige lidar com caracteristicas particulares de acesso, for-
mato e manipulacdo dos dados, requerendo abordagens distintas para o processamento,
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integracdo, andlise e visualizacdo de dados. As propostas de solu¢do buscam criar di-
ferentes fluxos de dados e processos a partir de uma infraestrutura capaz de executar
procedimentos de ELT (extract, load and transform) através de ferramentas de ingestao
de dados, armazenamento distribuido e processamento analitico [Clarindo et al. 2021].

Neste trabalho sdao discutidos os principais desafios e solugdes existentes para
a constru¢do de Big Data Analytics no contexto de cidades inteligentes. Os de-
safios envolvem tipicos problemas de aplicacdes big data inseridos no ambito do
processamento analitico de dados urbanos massivos e heterogéneos, tais como lidar
com fontes heterogéneas, processar dados espaciais e prover um armazenamento efi-
ciente. Na literatura, existem trabalhos que exploram diversas ferramentas como
solugdes para essas problematicas [Rathore et al. 2018] [Ahad et al. 2020] e outros que
propdem novas arquiteturas para implementar o ambiente analitico [Clarindo et al. 2021],
[Massobrio et al. 2018].

Este trabalho tem como objetivo principal identificar as caracteristicas inerentes a
andlise de dados de cidades inteligentes no intuito de encontrar as possiveis solugdes para
as etapas de ingestdo, armazenamento, processamento paralelo, visualizacio e analise de
dados. As ferramentas discutidas neste trabalho sdo aplicadas em um experimento inicial,
que construiu uma pipeline de dados voltada para a andlise do trafego de 6nibus da cidade
de Sao Paulo.

O artigo encontra-se organizado da seguinte forma: na se¢do 2 siao apresentados
os desafios para implementacao de Big Data Analytics em cidades inteligentes; a se¢ao
3 discute, por meio de uma andlise comparativa, as possiveis solugcdes para os desafios
propostos e, finalmente, a secdo 4 traz as consideracdes finais, trabalhos futuros e o expe-
rimento realizado.

2. Desafios para Big Data Analytics em cidades inteligentes

A andlise de dados de cidades inteligentes abrange caracteristicas e demandas especificas
tais como processamento de dados espaciais, resposta em tempo real, tolerancia a falhas,
escalabilidade, entre outras. Essas necessidades, quando implementadas neste contexto,
devem considerar o emprego de técnicas como ingestdo de dados de dispositivos 10T,
armazenamento distribuido, processamento paralelo, andlise espaco-temporal e outras.
As secOes a seguir discutem esses topicos.

2.1. Ingestao de Dados

O ecossistema de uma cidade inteligente produz dinamicamente dados volumosos e he-
terogé€neos a partir de multiplas fontes provenientes de diferentes sistemas como monito-
ramento do trafego de veiculos, previsdo de tempo, alerta de seguranca, mapeamento de
areas, controle sanitdrio, entre outros. Neste contexto, o processo de ingestdo de dados
torna-se complexo principalmente devido ao volume, a heterogeneidade e a velocidade de
geracao dos dados. Ao construir uma solu¢ao, deve-se considerar a adi¢ao de novas fon-
tes de dados com diferentes formatos; a capacidade de ingestao de dados em tempo real
via streaming; a tolerancia a falhas, dado que erros na transmissao dos dados podem cau-
sar distor¢cdes nas analises [Meehan et al. 2017]; a seguranca, de modo a proteger dados
sensiveis como a privacidade dos cidadios [Mdtdcutd and Popa 2018].
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2.2. Armazenamento Distribuido e Data Lakes

O processamento analitico de dados de uma cidade inteligente deve considerar aspectos
relevantes com respeito a solucdo de armazenamento. Caracteristicas como elevado vo-
lume, variedade e baixa laténcia inviabilizam a aplicacdo de solugdes tradicionais como
Data Warehouses (DW) e SGBDs relacionais. Desse modo, faz-se necessario encontrar
solucdes de armazenamento que possam prover escalabilidade, flexibilidade e tolerancia
a falhas.

A abordagem distribuida dispde de diferentes nds de armazenamento, sendo ca-
paz de prover suporte ao processamento analitico de cidades inteligentes visto que oferta
escalabilidade e tolerdncia a falhas através de técnicas como a fragmentagao e replicagdo
de dados [Chang and Cui 2021]. Essas demandas sao importantes, dado o constante cres-
cimento urbano e a necessidade de alta disponibilidade para os servigos destinados a
cidaddos, gestores e cientistas de dados. Neste contexto, os data lakes representam um
paradigma de armazenamento que busca implementar um repositorio de dados de baixo
custo, escaldvel, e capaz de armazenar informagdes provenientes de fontes heterogéneas.
Para lidar com a heterogeneidade, os data lakes utilizam schemas on-read, retirando a
necessidade de modelagem prévia dos dados. Dessa forma, os data lakes realizam a in-
gestdo e o armazenamento de dados em seus formatos nativos, priorizando a extragao
de informacgdes de acordo com as necessidades dos usudrios. Essa abordagem tem ga-
nhado destaque na industria, especialmente em solucdes voltadas para dispositivos [oT
[Hai et al. 2021].

2.3. Processamento Paralelo

Cidades inteligentes produzem grandes volumes de dados a partir de dispositivos [oT de
modo que se faz necessario implementar processos de Extract, Load e Transform (ELT)
a fim de obter informacdes tteis. Porém, realizar tais operacdes em dados volumosos
de natureza diversa demanda um alto pode computacional. O processamento paralelo e
distribuido apresenta-se como uma possivel solucao capaz de reduzir os custos operacio-
nais por meio do uso mais eficiente da capacidade computacional [Clarindo et al. 2021].
As duas principais plataformas gratuitas para processamento paralelo sdo os frameworks
Apache Hadoop e Apache Spark, os quais serdo melhor discutidos na se¢ao 3.

2.4. Dados geoespaciais

Dados espaciais sao tipos de dados relacionados a algum tipo de referéncia geométrica.
Em especifico, dados geoespaciais sdao dados espaciais que t€ém sua referéncia na su-
perficie do planeta, contendo informacdes como latitude e longitude. No contexto de ci-
dades inteligentes, os dados geoespaciais oferecem um grande potencial de informacdes
sobre o espago fisico urbano, o que € relevante para a tomada de decisdes acerca do au-
mento da qualidade de vida urbana em cidades inteligentes [Alablani and Alenazi 2020].

O armazenamento e processamento de dados espaciais impdem desafios de-
vido as caracteristicas de dados coletados por dispositivos 10T, como o grande vo-
lume [Chen et al. 2014] e a heterogeneidade [Liu et al. 2016], além da necessidade
de um processamento eficiente em diferentes operacdes geoespaciais, como predica-
dos topoldgicos (e.g. contém, no interior, e intersecciona), operacdes de conjuntos
geométricos (e.g. unido, intersec¢do), e operacdes numericas (e.g. darea, distincia)

52



Companion Proceedings of the 38t" Brazilian Symposium on Databases

[de Carvalho Castro et al. 2020]. Solucdes para essas problematicas serdo discutidas na
secao 3.

3. Solucoes para Big Data Analytics em cidades inteligentes

Diante dos desafios apresentados na sec@o anterior, a escolha das solucdes adequadas
a criacdo de um ambiente de Big Data Analytics em cidades inteligentes torna-se uma
tarefa complexa. Neste sentido, a constru¢do da pipeline de dados deve considerar espe-
cificidades técnicas como: escalabilidade; capacidade de distribui¢do; interoperabilidade;
andlise de dados Big Data; anélise de dados geoespaciais. Esta secdo discute as principais
solucoes gratuitas disponiveis, realizando uma anélise comparativa baseada em trabalhos
como [Matacutd and Popa 2018], [Pereira et al. 2018] e [Veiga et al. 2016].

3.1. Ingestao de Dados

Considerando os desafios apresentados na secdo 2.1 e os resultados publicados em
[Matacutd and Popa 2018], nosso trabalho considerou duas ferramentas para a ingestao
de dados: Apache Kafka e Apache NiFi. Kafka é uma solu¢do distribuida que fornece
uma plataforma de alta taxa de transferéncia e baixa laténcia para lidar com grandes flu-
xos de dados em tempo real. Enquanto o Apache NiFi € uma plataforma de integracdo e
processamento de dados em tempo real, com interface visual e recursos de processamento
e monitoramento de dados.

[Maitdcuta and Popa 2018] evidenciam que o Kafka apresenta uma melhor intero-
perabilidade, escalabilidade, tolerancia a falhas e melhor desempenho do que concorren-
tes como o Nifi. Kafka também se destaca como uma solu¢cdo mais abrangente, permi-
tindo a integracdo com uma maior variedade de dispositivos e ferramentas. Tal fator é
relevante no contexto de cidades inteligentes, onde existe a presenca de diferentes dis-
positivos (e.g. sensores de velocidade, cameras de vigilancia e outros). Cabe ressaltar
que o NiFi pode ser utilizado em conjunto com o Kafka, sendo o Kafka responsavel pela
transferéncia de dados em tempo real enquanto o NiFi trata das operacdes em lote (e.g.
backups diarios). Considerando esses aspectos, além da capacidade de atender eficien-
temente as demandas de dados via streaming em cidades inteligentes, o Apache Kafka é
indicado como principal solu¢do para ingestao de dados.

3.2. Armazenamento Distribuido

Data warehouses tradicionais nao conseguem atender eficientemente as demandas e pro-
priedades caracteristicas das aplicagdes Big Data [Panwar and Bhatnagar 2020]. Neste
contexto, surge o data lake com a proposta de armazenar dados ndo-relacionais, provendo
escalabilidade a baixo custo e o uso de schemas on-read. Essas caracteristicas, em con-
junto com a capacidade de armazenar dados em diferentes estagios (e.g. dados crus, dados
pré-filtrados, dados processados) e diferentes formatos, fator importante para o cendrio de
cidades inteligentes, tornam os data lakes uma solucdo de armazenamento vidvel. Neste
sentido, os data lakes podem atuar como servigo principal de armazenamento, a partir
do qual outros servigos, como dashboards e modelos de aprendizagem de mdquina pode-
riam implementar DW especializados, que fariam parte do repositério data lake original,
aproveitando das vantagens desse paradigma.

A seguir, duas solucdes de armazenamento capazes de implementar um data lake
sdo discutidas: HDFS e Couchbase. HDEFS € o sistema de armazenamento distribuido
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do framework Hadoop, sendo bastante utilizado por aplicacdes big data, logo, repre-
senta uma solucdo validada pela industria. Suas principais caracteristicas sdo: escala-
bilidade; interoperabilidade com outras ferramentas além do Hadoop; tolerancia a falhas.
Por sua vez, o Couchbase é uma solu¢ao de armazenamento representante dos SGBDs
NoSQL e que possui desempenho superior a concorrentes como MongoDB e RethinkDB
[Pereira et al. 2018]. O SGBD Couchbase utiliza os modelos chave-valor e orientado a
documentos JSON. Outras caracteristicas relevantes providas pelo SGBD sdo a boa esca-
labilidade horizontal e vertical, o suporte a indexagao e as tarefas MapReduce.

A escolha da solugdo ird depender dos dados e experimentos a serem utilizados
pelos gestores das cidades. Todavia, em termos gerais, 0 HDFS € a solucao mais indicada
em nosso contexto devido a ferramenta de armazenamento fazer parte do ecossistema Ha-
doop, ofertando boa integracao com o Spark, MapReduce e outros servicos de interesse.

3.3. Processamento e Analise

As duas principais plataformas gratuitas para o processamento paralelo de dados em larga
escala sdo os frameworks Apache Hadoop e Apache Spark. O Apache Hadoop consti-
tui uma suite de softwares que implementam o paradigma MapReduce, sendo uma das
solucdes pioneiras para processamento big data, capaz de prover alta disponibilidade, to-
lerancia a falhas e escalabilidade [Veiga et al. 2016].

Apache Spark é um framework para computacao distribuida que pode atender, por
meio da biblioteca SparkStreaming, as demandas de processamento de dados em tempo
real, tal como a andlise de dados de semaforos de transito. Spark também oferece biblio-
tecas como a MLLib e o SparkSQL, que facilitam operacdes como consultas e algoritmos
de aprendizagem de maquina. Veiga et al. (2016) chegaram a conclusao de que o Spark
apresenta um desempenho até 77% superior ao Hadoop [Veiga et al. 2016]. Com base
nesses fatores, o Spark € indicado como ferramenta de processamento, servindo como
solugdo tanto para dados em streaming quanto para dados em lotes.

3.4. Dados geoespaciais

O armazenamento de dados espaciais dispde de solu¢des conhecidas, tais como PostGIS
e SpatiaLite, extensoes dos SGBDs Relacionais PostgreSQL e SQLite, respectivamente.
Ambos oferecem suporte a diversos tipos de dados espaciais, podendo ser utilizados, por
exemplo, para a criacdo de dashboards de dados urbanos.

Todavia, esse tipo de solu¢do de armazenamento ndo conseguem lidar com Urban
Big Data. Neste caso, solucdes como GeoMesa oferecem consultas e analises geoespaci-
ais em larga escala mediante integracio com SGBDs NoSQL como HBase e Cassandra.
Outras opg¢des interessantes para a andlise de dados geoespaciais sao o GeoPandas, uma
solu¢do Python que estende a biblioteca Pandas, e o Apache Sedona, uma solucdo que
estende o Apache Spark. Para a visualizacdo de dados espaciais, € possivel utilizar ferra-
mentas como QGIS e Matplotlib.

4. Experimento, Trabalhos Futuros e Consideracoes Finais

A fim de validar as solu¢des indicadas neste trabalho, foi realizado um experimento inicial
a partir da constru¢do de uma pipeline, representada na figura 1, que teve como estudo
de caso os dados de transporte publico da cidade de Sdo Paulo. A pipeline inicia com
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a ferramenta Kafka responsével pela ingestao dos dados obtidos a partir de dispositivos
instalados em Onibus da cidade de Sdao Paulo. Em seguida, os dados sdo armazenados
no HDFS para posterior consulta e processamento com o Spark. E finalmente, os dados
sdo utilizados pelo QGIS para a geracdo dos mapas de calor representados nas figuras 2
e 3. A partir dos mapas, pode-se verificar a concentracdo de Onibus no bairro da Vila
Leopoldina, as 15 horas e as 18 horas de uma terca-feira, indicando alteragao de fluxo no
decorrer do dia.
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Figura 1. Diagrama da pipeline de dados construida.

Este trabalho elaborou uma discussdo acerca dos desafios e solucdes para a
implementagdo de Big Data Analytics em cidades inteligentes mediante a identificagdo
de suas principais demandas. Neste sentido, foram realizadas anélises comparativas entre
as ferramentas disponiveis gratuitamente a fim de auxiliar stakeholders nos desafios do
processo de constru¢do de ambientes para andlise de dados urbanos massivos.

Como trabalhos futuros pretende-se considerar servigos de nuvem como possiveis
solucdes, além de expandir a discussdo para abarcar outras temdticas inseridas no contexto
de cidades inteligentes, tais como: a seguranca e privacidade dos dados; qualidade e
governanca dos dados; data discovery e outros.

Figura 2. Mapa de calor na Figura 3. Mapa de calor na
Vila Leopoldina, as 15 horas da Vila Leopoldina, as 18 horas da
terca-feira. terca-feira.
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