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Resumo

O conceito de Cidades Inteligentes ganhou relevância, em especial na última década, por
conta da proliferação de dados de cidades, coletados em ambientes urbanos. O objetivo
do uso desses dados é melhorar os serviços oferecidos à população, por meio do desenvol-
vimento de aplicações. Diversas iniciativas têm sido propostas nas mais variadas áreas.
Considerando o volume e a heterogeneidade dos dados envolvidos nas aplicações, a Ge-
rência de Dados desempenha um papel-chave. Em aplicações de Cidades Inteligentes, em
especial as que manipulam dados espaço-temporais, os dados trafegam por um fluxo que
vai desde a coleta, pré-processamento até a visualização. Muitas das soluções existentes
para Gerência de Dados no contexto de Cidades Inteligentes ou são específicas para uma
determinada aplicação/domínio, ou não consideram todo o ciclo de vida do dado. Nesse
artigo, apresentamos o serviço Hurricane que tem como objetivo permitir aos diferentes
usuários envolvidos realizar a gerência e a análise dos dados no contexto de aplicações de
Cidades Inteligentes de forma integrada e eficiente durante todo o ciclo de vida do dado.
O Hurricane é um serviço configurável e extensível e foi avaliado com uma aplicação
na área de segurança pública, ele reúne algumas das principais bibliotecas e ferramentas
de código aberto difundidas na comunidade de dados para criar uma solução que per-
mite a uma evolução contínua e a construção e facilitação de análises em cima de dados
espaço-temporais.

Palavras-chave: Gerência de Dados, Integração de Dados, Dados Espaço-Temporais,
Cidades Inteligentes.



Abstract

The concept of Smart Cities has gained relevance, especially in the last decade, due to
the proliferation of city data collected in urban environments. The purpose of using this
data is to improve the services offered to the population, through the development of
applications. Several initiatives have been proposed in several areas. Considering the
volume and heterogeneity of data involved in applications, Data Management plays a key
role. In Smart Cities applications, especially those that manipulate spatio-temporal data,
data travel through a flow that goes from collection, pre-processing to visualization. Many
of the existing solutions for Data Management in the context of Smart Cities are either
specific to a particular application/domain, or do not consider the entire life cycle of the
data. In this research, we present the Hurricane service that aims to allow the different
users involved to manage and analyze data in the context of Smart Cities applications in
an integrated and efficient way throughout the data lifecycle. Hurricane is a configurable
and extensible service and has been evaluated with an application in the area of public
safety, it brings together some of the main libraries and open source tools widespread
in the data community to create a solution that allows for continuous evolution and the
construction and facilitation of analyzes on top of spatio-temporal data.

Keywords: Data Management, Data Integration, Spatiotemporal Data, Smart Cities.
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Capítulo 1

Introdução

O conceito de Cidades Inteligentes ganhou muita relevância na última década [4]. Diversas

iniciativas têm sido propostas com os mais variados objetivos, e.g., segurança pública [11],

saúde [9], etc. Independente do objetivo, o foco de uma Cidade Inteligente é ser capaz de

gerenciar e utilizar de forma eficiente e eficaz a infraestrutura e os serviços da cidade para

oferecer bem-estar aos seus cidadãos [4]. Uma Cidade Inteligente depende fortemente do

uso de dados para planejar políticas públicas. De fato, nos últimos anos, a infraestrutura

das Cidades Inteligentes tem sido capaz de disponibilizar dados em seu grão mais fino

e em escalas espaçotemporais sem precedentes (e.g., dados de sensores, telefones, redes

sociais, etc.) [34]. Assim, a existência de uma Cidade Inteligente depende de quão bem as

organizações que a compõem são capazes de analisar e extrair conhecimento útil dos dados

que estão sendo gerados/obtidos. No entanto, o acesso, o processamento e a extração de

conhecimento a partir desses dados pode não ser trivial, pois se faz necessário integrar

dados de diferentes formatos, granularidades e volumes.

Apesar de diversos portais de dados abertos no contexto de Cidades Inteligentes já

terem sido disponibilizados nos últimos anos [36], muitas aplicações de Cidades Inteligen-

tes precisam consumir dados previamente integrados em algum nível, e nem sempre os

dados disponibilizados nos portais já passaram por uma integração prévia. Por exemplo,

no cenário de análise de criminalidade em centros urbanos, diversos tipos de dados podem

ser utilizados para uma análise integrada: (i) dados de boletins de ocorrência (ii) distri-

buição espacial da população de rua, (iii) atendimentos por uso de drogas, etc. Os dados

de boletins de ocorrência podem ser obtidos no portal de secretarias de segurança (e.g.,

SSP-SP (https://www.ssp.sp.gov.br), os indicadores de população de rua e usuários

de drogas podem ser obtidos no portal do IPEA (https://www.ipea.gov.br). Integrar

tais dados, organizá-los e disponibilizá-los para terceiros requer um esforço manual por

https://www.ssp.sp.gov.br
https://www.ipea.gov.br
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parte do usuário que não pode ser negligenciado. De fato, esse é um problema em aberto

e um grande desafio ainda no contexto de Cidades Inteligentes [38]. Assim, soluções que

sejam capazes de auxiliar na gerência integrada de tais dados de forma automática se

fazem necessárias.

1.1 Motivação

Existem diversos trabalhos na literatura cujo objetivo é apoiar a gerência de dados no con-

texto de Cidades Inteligentes. Entretanto, as soluções existentes ou são específicas para

um determinado domínio de aplicação [3,19,47] ou focadas em algum tópico como trans-

ferência de dados [34] ou consultas semânticas [41]. Mesmo as soluções que se apresentam

como arcabouços genéricos de Gerência de Dados [23, 29], não consideram a importância

da integração dos dados durante todo seu ciclo de vida, i.e., não é possível saber qual

dado foi derivado a partir de um determinado dado bruto de entrada e qual etapa do

processo realizou tais transformações (e quem as executou), i.e., a sua proveniência [17].

De fato, [39] discutem a importância dessa questão e definem uma arquitetura concei-

tual que engloba todos os serviços necessários para gerência de dados no contexto de

Cidades Inteligentes. De acordo com [39], uma arquitetura para gerência de dados em

Cidades Inteligentes deve considerar as etapas de: (i) ingestão, (ii) gerência de metadados

e proveniência, (iii) processamento e integração de dados e (iv) consulta aos dados.

1.2 Definição do Problema

Embora existam várias abordagens para integração de dados, este ainda é um problema

com inúmeros desafios em aberto na área de banco de dados [8, 46]. Uma necessidade

em comum, entre diversas áreas, diz respeito a dificuldade de integrar dados de diversas

fontes e em formatos distintos, com informações geográficas, de maneira simplificada, ou

seja, conseguir modelar e distribuir essas informações no tempo e no espaço, não é uma

tarefa trivial.

Desta forma, a pergunta de pesquisa tratada nesta dissertação é "Como permitir aos

diferentes usuários envolvidos, realizar a gerência e a análise dos dados no contexto de

aplicações de Cidades Inteligentes de forma integrada e eficiente durante todo o ciclo de

vida do dado?". Toda pesquisa deve ser seguida de dados reais, e por isso, escolhemos

como estudo de caso uma aplicação da área de Segurança Pública relacionada a cidade
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de São Paulo e os dados de diferentes tipos de criminalidade obtidas através do portal

SSP-SP.

1.3 Objetivos

De forma a propor um serviço que ofereça tais funcionalidades descritas por [39], esta dis-

sertação propõe um serviço configurável e extensível para gerência de dados no contexto de

Cidades Inteligentes, o HURRICANE. O HURRICANE possui uma arquitetura baseada em data

flows que permite (i) carregar dados heterogêneos de fontes externas, (ii) pré-processar

os dados (e.g., remover dados duplicados), (iii) realizar agregações prévias que facilitem

a análise e visualização dos dados, uma vez que muitas aplicações de Cidades Inteligentes

realizam múltiplas agregações no espaço e no tempo e devem retornar resultados com

o mínimo possível de latência, e.g., abaixo de 0,5 segundos [30], (iv) associar dados en-

tre diferentes conjuntos de dados por meio de mapeamentos definidos pelo usuário, (v)

capturar metadados, incluindo dados de proveniência, (vi) anonimizar os dados brutos e

pré-processados e (vi) disponibilizá-los para consumo por meio de APIs para desenvolve-

dores/consumidores, de modo que auxilie os especialistas na tomada de decisão. Embora

os dados estejam disponíveis para consumo, o usuário precisa implementar a maneira pela

qual a informação será consumida, visto que cada aplicação pode necessitar de diferentes

visões ou regras de negócio. Todo o processamento e disponibilização das informações

integradas e em diferentes níveis de granularidade segue os princípios de um data lake [40]

e consegue oferecer apoio para aplicações a serem desenvolvidas nas áreas de Aprendizado

de Máquina, Otimização e Visualização de Dados. A abordagem proposta foi avaliada

com um estudo de caso com foco no policiamento preditivo [31].

1.4 Organização da Dissertação

Esta dissertação se encontra organizada em 6 capítulos além da Introdução. O Capítulo

2 apresenta um referencial teórico para embasar a pesquisa. O Capítulo 3 discute os

trabalhos relacionados. O Capítulo 4 apresenta os detalhes do HURRICANE. O Capítulo

5 apresenta o estudo de caso. O Capítulo 6 apresenta a avaliação do HURRICANE, e,

finalmente, o Capítulo 7 conclui essa dissertação e apresenta trabalhos futuros.



Capítulo 2

Referencial Teórico

Neste Capitulo são apresentados os conceitos mais importantes utilizados nesta pesquisa.

Estes são necessários para conhecimento, entendimento e desenvolvimento da arquitetura

proposta, o HURRICANE. De forma resumida, os conceitos apresentados são: OLTP, OLAP,

Data Warehousing, data lake, data flow e Sistema de Informação Geográfica. Aqui são

detalhados os conceitos que se relacionaram diretamente com o tema abordado por esta

pesquisa e ajudaram na construção e elaboração de uma solução para os problemas que

foram identificados.

2.1 OLTP

OLTP (Online Transaction Processing) é um sistema de processamento de transações

online. O foco principal do sistema OLTP é registrar a inserção, atualização ou exclusão

de operações em dados, o que chamamos de transação. As consultas OLTP, em geral, são

mais simples e curtas, portanto, exigem menos tempo de processamento e espaço. Um

banco de dados OLTP é atualizado com frequência, uma transação está sujeita a falha,

o que pode afetar a integridade dos dados. Portanto, deve-se ter um cuidado especial

com a integridade dos dados. O banco de dados OLTP possui um conjunto de tabelas

normalizadas na terceira forma normal. O exemplo mais comum de um sistema OLTP

é um caixa eletrônico, no qual, usando pequenas transações, os dados das contas são

modificados constantemente [27]. Um OLTP é um sistema de modificação de dados online,

que naturalmente se torna uma fonte de dados para OLAP, um sistema de recuperação de

dados históricos multidimensionais online, que recupera os dados para análise que podem

ajudar na tomada de decisões. O uso de cada um deles depende da exigência do usuário

e ambos funcionam para fins diferentes.
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2.2 OLAP

OLAP (Online Analytical Processing) [27] é um tipo de consulta capaz de manipular e

analisar um grande volume de dados sob múltiplas perspectivas, também conhecidas como

dimensões. As aplicações OLAP são comumente utilizadas para tomada de decisão, uma

vez que permitem de forma otimizada uma série de análises comparativas. O banco de

dados OLAP armazena dados históricos, que foram inseridos pelo OLTP. Ele permite que

um usuário visualize diferentes resumos de dados multidimensionais. Usando OLAP, é

possível realizar a extração de informações de um grande banco de dados e analisá-las para

tomada de decisão. Todavia, como uma transação no OLAP costuma ser longa, isto leva

comparativamente mais tempo para processamento e requer mais espaço. As transações

em OLAP são menos frequentes em comparação com OLTP. Tabelas no banco de dados

OLAP podem não ser normalizadas. Os exemplos para visualização de consultas OLAP

mais comuns são dados de relatórios, sejam eles financeiros, orçamentários, marketing,

vendas, roteamento, logística, etc.

2.3 Data Warehousing

Os Data Warehouses (DW) são repositórios para grandes volumes de dados coletados

de múltiplas fontes por meio de processos apropriados de Extração, Transformação e

Carregamento (ETL, do inglês Extract, Transform and Load) [27], estando diretamente

associados ao conceito de OLAP. De acordo com [22], os DWs devem lidar com os dados

que variam no tempo, dados não voláteis e orientados por assunto, o que permite que

os usuários possam consultar os dados em seu grão mais fino, mas também agregados

por níveis distintos de granularidade. Os DWs possuem características diferentes dos

bancos de dados tradicionais, uma vez que são desenvolvidos para otimizar a inserção e

a consulta aos dados. Além disso, dependem fortemente da modelagem dimensional [27]

para manter sua estrutura lógica compreensível, assim como para otimizar o desempenho

das consultas.

O modelo dimensional é baseado no conceito de tabelas fato e tabelas de dimensões

para armazenar os dados. As tabelas fato contêm os valores de interesse de consulta (e.g.,

os dados de criminalidade no contexto dessa dissertação), enquanto as dimensões qua-

lificam este dado quantitativo. Um modelo dimensional tradicionalmente segue um dos

seguintes padrões: (i) esquema estrela (star schema) e (ii) floco de neve (snowflake) [20].

O esquema estrela baseia-se no projeto de uma tabela fato central, enquanto as dimensões
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restantes são projetadas como tabelas de dimensão que se associam com a tabela fato por

meio de chaves estrangeiras. Já no esquema floco de neve, as tabelas de dimensão são nor-

malizadas com relacionamentos “um-para-muitos” entre os atributos normalizados. Dessa

forma, o esquema estrela e o floco de neve são padrões concorrentes a serem escolhidos de

acordo com a disponibilidade de disco e poder de processamento computacional [27]. O

design do floco de neve é consequência de uma expansão e normalização das tabelas de

dimensões. Em outras palavras, uma tabela de dimensão é considerada floco de neve se o

atributo de baixa cardinalidade das dimensões tiver sido dividido em tabelas normalizadas

separadas.

Um DW pode ser implementado de três formas diferentes [20]: (i) Relational OLAP

(ROLAP), (ii) Multidimensional OLAP (MOLAP) e (iii) Hybrid OLAP (HOLAP). No

ROLAP, o modelo multidimensional é implementado em um SGBD relacional, como por

exemplo o mySQL e o PostgreSQL. No MOLAP, o modelo multidimensional é implemen-

tado em estruturas vetoriais que permitem uma rápida indexação de dados pré-agregados.

No HOLAP, existe a combinação do armazenamento do ROLAP com os cálculos rápidos

do MOLAP.

2.4 Data Lakes

Um data lake propõe um armazenamento de dados em seu formato nativo, com dados

volumosos e não necessariamente estruturados. Um data lake pode ser visto como um

local de armazenamento capaz de evoluir e permitir análises posteriores, com relatórios,

painéis, visualizações e processamento de grandes volumes de dados (i.e., Big Data), além

de análise em tempo real e aprendizado de máquina para orientar a tomada de decisão [35]

A nomenclatura dada para este repositório foi criada por James Dixon, CTO da

Pentaho. Ele descreve este tipo de repositório como um lago, pois armazena um con-

junto de dados sem modificar o seu estado e formato. Os dados fluem de diversas fontes

para o repositório e são armazenados em seu formato original, dispensando a etapa de

transformação e pré-processamento dos dados, agilizando o processo de disponibilidade.

Propondo um novo modelo de processamento, conhecido como ELT (Extraction, Load and

Transformation), que significa: extração, carregamento e transformação [24].

É importante não confundir os conceitos de data warehouse e data lake. Superficial-

mente, um data lake e um data warehouse podem apresentar semelhanças, pois ambos

são repositórios que armazenam dados para propósitos amplos. Nos últimos anos, tanto
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os data lakes quanto os data warehouses estão migrando para a nuvem para suportar um

alto volume de dados e uma demanda crescente por velocidade, somado a necessidade

de extrair conhecimento de maneira mais ágil a partir dos dados para o maior número

possível de usuários. Os dois tipos de armazenamento de dados geralmente são confundi-

dos, mas possuem mais diferenças do que semelhanças. Por definição, a única semelhança

real entre eles é o propósito de alto nível de armazenamento de dados. Os data lakes

geralmente são construídos para lidar com grandes volumes de dados não estruturados

que chegam rapidamente (em contraste com os dados altamente estruturados dos data

warehouses) dos quais são derivados insights adicionais.

Em um data lake os dados oriundos de várias fontes são literalmente despejados,

lembrando que todos os tipos de dados são permitidos, sejam eles, estruturados ou não.

Para armazenar dados brutos, não é necessário ter uma finalidade específica para essas

informações, a coleta dos dados pode ser feita e posteriormente a descoberta de uma

finalidade para eles. Um data warehouse, também é um local centralizado de armazena-

mento de dados, com apoio apenas a dados estruturados. Mas, se faz necessário realizar

um processo de extração e transformação dos dados antes de fazer a carga. Por isso ele

é comumente utilizado para oferecer um modelo de dados estruturado projetado para a

geração de relatórios e consultas analíticas. Todavia, refinar os dados antes de armazenar

é um processo demorado e trabalhoso, o que inviabiliza às vezes a solução. Um data lake

refere-se a um repositório de armazenamento massivamente escalável que contém uma

grande quantidade de dados brutos em seu formato nativo, até que seja necessário, além

de sistemas de processamento que podem ingerir dados sem comprometer a estrutura de

dados [33].

Os data lakes comumente usam aplicativos analíticos dinâmicos (não pré-construídos

estáticos como em data warehouses). Os dados no lake tornam-se acessíveis assim que são

criados (novamente em contraste com os data warehouses projetados para alterar dados

lentamente). Os data lakes geralmente incluem um banco de dados semântico, um modelo

conceitual que aproveita os mesmos padrões e tecnologias usados para criar hiperlinks da

Internet e adiciona uma camada de contexto sobre os dados que define o significado dos

dados e suas inter-relações com outros dados. As estratégias de data lake podem combinar

abordagens de banco de dados SQL e NoSQL e recursos de processamento de análise online

(OLAP) e processamento de transações online (OLTP).

O data lake usa uma arquitetura plana, onde cada elemento de dados possui um

identificador exclusivo e um conjunto de tags de metadados estendidas. O data lake não
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requer um esquema rígido ou manipulação dos dados de todas as formas e tamanhos,

mas requer a manutenção da ordem de chegada dos dados. Pode ser imaginado como um

grande conjunto de dados para trazer todos os dados históricos acumulados e novos dados

(estruturados, não estruturados e semiestruturados mais binários de sensores, dispositivos

e assim por diante) em tempo quase real em um único local, no qual o esquema e os

requisitos de dados não são definidos até que os dados sejam consultados. Se necessário, o

data lake pode ser dividido em camadas separadas: uma para dados brutos, uma segunda

para conjuntos de dados diários e incrementais e outra para informações mais próximas

do consumidor, por exemplo. Portanto, o data lake serve como um local econômico

para realizar análises preliminares de dados, enquanto a estruturação de dados flexível e

orientada a tarefas é implementada apenas onde e para o que é necessário [43].

Os dados presentes em uma organização coexistem em diferentes formatos. Essa

heterogeneidade torna preeminente o uso de uma representação capaz de suportar o acesso

a estes dados por um usuário. Uma metodologia interessante pode ser observada em [33],

onde os dados são organizados em diferentes camadas no data lake, com objetivo de tornar

mais ágil e acessível à informação desejada. Durante a definição de projetos de data lakes é

comum adotar modelos de arquiteturas de referência com sugestões de (Zonas/Camadas)

para o armazenamento dos dados em uma jornada de transformação para uso analítico

dentro de uma organização. Existem diversas abordagens e padrões de projetos para

construção de data lakes. Nesta pesquisa, utilizamos uma abordagem bem difundida na

comunidade de dados, um padrão de projeto conhecido como delta lake ou data lake

Zones. A taxonomia pode variar conforme o modelo de referência que se adota, no nosso

data lake, por exemplo, temos as seguintes camadas:

• Raw: Camada onde são armazenados todos os dados brutos (As-Is), oriundos das

ingestões realizadas dos múltiplos sistemas organizacionais. Este é o ponto de en-

trada, é uma camada de profissionais específicos e com mais acessibilidade, como

engenheiros de dados. Porém, com o advento da Lei Geral de Proteção de dados

(LGPD) deve-se acender um sinal de alerta nesta camada, pois dados pessoais e

dados sensíveis poderão ser vazados e/ou utilizados de forma inadequada.

• Bronze: Nesta camada, os dados são minimamente pré-processados, ao passar por

uma etapa de normalização da nomenclatura de colunas, detecção de duplicidade e

a aplicação de algum tipo tratamento para privacidade (Minimização, Anonimiza-

ção, Pseudoanonimização, Criptografia) para proteção dos dados pessoais e dados

sensíveis.
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• Silver: Transformações, seleções e enriquecimentos acontecem nesta camada. É

aqui, onde são feitas as associações entre informações relevantes e a informação

apresenta um nível de confiabilidade.

• Gold: Nesta camada, os dados estão validados e agrupados para se obter uma visão

consolidada para ser apresentada ao usuário final.

2.5 Data flows

Os data flows podem ser definidos como uma abstração que permite definir um encadea-

mento de várias tarefas. Uma tarefa define algum trabalho que precisa ser feito por uma

pessoa, um sistema de software ou ambos. A especificação de um data flow envolve a

descrição dos aspectos dos componentes das suas tarefas (e das entidades de processa-

mento que as executam) relevantes para controlar e coordenar sua execução, bem como

as relações entre as próprias tarefas.

A informação em um data flow diz respeito a, principalmente quando uma deter-

minada tarefa deve iniciar, os critérios para atribuir a tarefa aos agentes e quais serão

ativadas após o seu término; portanto, menos ênfase é colocada na especificação da pró-

pria unidade de tarefa, enquanto o foco está na coordenação de todas as tarefas. Um

sistema de gerenciamento de data flows permite especificar vários data flows e controlar

suas execuções. Durante a execução de um data flow, o sistema gerenciador deve agen-

dar cada uma de suas tarefas com base nas especificações (estáticas) do data flow e na

sequência (dinâmica) de eventos que sinalizam a conclusão de suas tarefas e de eventos

genéricos produzidos dentro do ambiente de execução (incluindo exceções). Segundo [10],

um esquema pode ser definido como uma estrutura que descreve as relações entre as ta-

refas que fazem parte de um data flow. No esquema, descrevemos quais tarefas devem

ser executadas, em qual ordem, quem pode ser responsável por elas, quais operações de-

vem ser realizadas em tabelas de bancos de dados externos. Os esquemas data flow são

descritos por meio de uma linguagem pré-definida.

O HURRICANE utiliza recursos e ferramentas de código aberto, difundidas e utilizadas

dentro de ecossistemas de dados já utilizados na indústria e na academia. O principal

objetivo é apoiar soluções de forma simples, com propostas de usabilidade, integração,

escalabilidade e dinamicidade para a solução. Dentre as principais ferramentas utilizadas

para compor a arquitetura temos o Apache AirFlow.

O Airflow é uma plataforma criada pela comunidade para criar, programar e moni-
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torar data flows de maneira programática e simples. Todo o desenvolvimento é realizado

em Python, com a possibilidade de criação de componentes personalizados e já existe in-

tegração com as principais ferramentas do universo de dados existente no mercado, além

de acompanhar uma interface gráfica amigável para gerenciamento e monitoramento dos

data flows. O Airflow foi escolhido como aplicação para auxiliar no gerenciamento dos

data flows que são instanciados dinamicamente por ser uma ferramenta com adesão dentro

da comunidade de dados e possuir os recursos necessários para implementação da solução

proposta por esta pesquisa. Dentre eles:

• DAG: Direct Acyclic Graph, é a estrutura principal que representa um fluxo de

dados literalmente em um grafo acíclico direcionado.

• Tasks: Tarefas que serão executadas dentro de uma DAG.

• Operators: São componentes pré-definidos (Templates) para execução das Tasks.

Existem centenas de componentes em diversas tecnologias, prontos para serem uti-

lizados. Ainda assim, é possível desenvolver operadores personalizados caso neces-

sário.

• Executor: Mecanismo responsável por executar as Tasks – o motor de execução:

Kubernetes Executor, Sequential Executor, Celery Executor ou Local Executor.

• Scheduler: Um dos principais componentes do Airflow, módulo responsável por

monitorar as execuções das DAGs e iniciar novas tarefas quando elas estiverem

disponíveis, nos horários pré-definidos.

Para facilitar, o HURRICANE consome os arquivos de configuração, contidos em

uma variável de ambiente do Airflow chamada hurricane_config_path e gera dina-

micamente um conjunto de tarefas para construção e processamento do modelo genérico

proposto, sem nenhuma implementação. Podendo ser gerenciado e monitorado, por meio

do uso da interface gráfica para o usuário e de todo arcabouço já fornecido pelo Airflow.

2.6 Sistema de Informação Geográfica (GIS)

Um Sistema de informação Geográfica, termo derivado do inglês Geografic Information

System (GIS), é uma das muitas tecnologias de informação que transformaram a forma

como os geógrafos realizam pesquisas e contribuem para a sociedade. Nas últimas duas
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décadas, essas tecnologias da informação tiveram efeitos tremendos nas técnicas de pes-

quisa específicas da disciplina, bem como nas formas gerais pelas quais os geógrafos se

comunicam e colaboram. Os sistemas de informação geográfica surgiram como tecnolo-

gias muito poderosas porque permitem que os geógrafos integrem seus dados e métodos

de maneiras que suportam formas tradicionais de análise geográfica, como análise de so-

breposição de mapas, bem como novos tipos de análise e modelagem que estão além da

capacidade dos métodos manuais. Com o GIS é possível mapear, modelar, consultar e

analisar grandes quantidades de dados reunidos em um único banco de dados.

Um sistema de informações geográficas (GIS) é um sistema de informações projetado

para trabalhar com dados referenciados por coordenadas espaciais ou geográficas. Em

outras palavras, um GIS é tanto um sistema de banco de dados com recursos específicos

para dados de referência espacial, quanto um conjunto de operações para trabalhar com

dados. De certa forma, um GIS é um conjunto de tecnologias voltadas para a coleta e o

tratamento de informações espaciais para um objetivo específico. [42].

O HURRICANE faz uso do OSMnx. O [5] é uma das ferramentas de código aberto

mais completas para baixar e analisar redes de ruas. Ele é escrito em Python, e dado

que Python é uma linguagem popular, fácil para iniciantes, poderosa, ajudou a popula-

rizar o OSMnx. O OSMnx permite obter dados geoespaciais do OSM (OpenStreetMap),

modelar, projetar, visualizar e analisar redes de ruas reais e quaisquer outras geometrias

geoespaciais, de forma ágil e com poucas linhas de código. O OSMnx contribui com di-

versos recursos, dentre eles: baixar dados geográficos; dados personalizados, e a construir

redes de ruas; assim como a capacidade de salvar redes de ruas em disco como shapefiles,

GraphML ou arquivos SVG; e analisar redes viárias, incluindo cálculo de rotas, projeção

e visualização de redes e cálculo de medidas métricas e topológicas. O OSMnx é cons-

truído sobre as bibliotecas NetworkX, matplotlib e geopandas disponibilizando recursos

avançados para uma análise de rede de ruas, visualizações e consultas espaciais rápidas

com indexação por meio de R-Trees. O OSMnx obtém os dados do mapa do OSM, cons-

trói grafos usando os dados e fornece opções de simplificação e visualização. Ele também

possui recursos de medição de rede integrados, sendo comum na análise de redes viárias.

Nesta pesquisa, são utilizados três recursos do OSMnx, o primeiro é referente a fun-

cionalidade de obtenção dos dados diretamente do OSM. O segundo, para criar o grafo

que irá representar a rede de ruas que foi recebida através da requisição ao OSM e o

terceiro recurso é o que permite criar uma redistribuição na estrutura do grafo, composto

por nós e arestas, em pedaços menores que representam Segmentos. Os Segmentos, são
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pequenos trechos de ruas, compostos por um ponto inicial e um ponto final, chamados de

Vértices. Onde uma rua R, pode compreender inúmeros pontos A e B onde a distância

entre eles seja de aproximadamente 100 metros.

Um grafo G é uma construção complexa de vértices V e arestas E. Uma rede viária

pode ser representada como um grafo onde os segmentos de ruas são as arestas de G e

as interseções e conexões entre segmentos de ruas são os vértices de V. Logo, esses grafos

são ferramentas úteis não somente para pesquisa de sistema de transporte inteligente,

mas também para análise de rede de ruas [37] e uma variedade de aplicações e sistemas

[1, 21, 25,28].



Capítulo 3

Trabalhos Relacionados

Este capítulo apresenta uma análise sobre algumas das propostas encontradas para gerên-

cia de dados no contexto de Cidades Inteligente. Bem como, alguns trabalhos que embora

não possuam relação direta com este tema, ao buscarem a resolução de problemas espe-

cíficos, acabaram de alguma forma utilizando parte da solução durante a busca de seus

resultados esperados, ou seja, poderiam ser beneficiados com a utilização da arquitetura

proposta.

Conforme mencionado anteriormente, podemos encontrar diversos trabalhos na litera-

tura que propõem abordagens para gerência de dados no contexto de Cidades Inteligentes.

Cada uma das abordagens propostas cobre parcialmente a arquitetura de referência de-

finida por [39]. A seguir discutimos algumas dessas abordagens. [29] e [23] propõem

arcabouços para gerência de dados independente do domínio de aplicação. De fato, os

arcabouços propostos consideram diversos dos requisitos elencados por [39] como ingestão

dos dados, integração e consulta. Entretanto, tais arcabouços não consideram a importân-

cia da gerência de metadados durante o ciclo de vida do dado nem questões de privacidade.

Ainda, os dois arcabouços não consideram o registro dos dados brutos ao longo do processo

de integração, o que pode comprometer auditorias e análises post-mortem.

Um arcabouço proposto para integração de dados de Cidades Inteligentes por meio

do conceito de Linked Open Data [12]. Os dados gerenciados pela abordagem de [12] são

representados como triplas RDF, e ontologias são associadas a cada dataset importado

no arcabouço. Questões de ingestão e tratamento dos dados não são consideradas. Si-

milarmente, [41] também propõem um arcabouço chamado Aquedücte para integração

semântica de dados de Cidades Inteligentes. O Aquedücte fornece a possibilidade de car-

regar dados a partir de arquivos JSON ou de Shapefiles. Uma vantagem da proposta é

que ela é baseada no protocolo NGSI-LD (Next Generation Service Interfaces - Linked
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Data). Porém, além de requisitar o uso do protocolo NGSI-LD (que não é suportado por

muitas aplicações), o Aquedücte ainda precisa converter os dados provenientes de fontes

externas para o NGSI-LD, seguindo o modelo semântico definido, o que gera um overhead

adicional.

Uma abordagem para implantar um Data Warehouse para Cidades Inteligentes, em

conjunto com um storage que armazena os dados de entrada em seu formato bruto [13].

Esta abordagem se baseia em ferramentas e bibliotecas conhecidas como o Talend e o

HDFS (Hadoop Distributed File System). O Data Warehouse gerado pode ser consultado

utilizando SQL via Presto. A abordagem proposta por [32] é bastante similar a de [13],

com a diferença que ela disponibiliza uma interface de consulta e visualização própria.

Entretanto, tanto a abordagem de [13] quanto a de [32] não oferecem dados de proveniência

e nem capturam outros metadados, além de não oferecer questões de anonimização de

dados.

Uma arquitetura proposta para gerência de dados centrada no usuário para comu-

nicações no contexto de Cidades Inteligentes. A proposta de [19] define que os dados

sejam gerenciados de forma descentralizada para reduzir a dependência de provedores de

serviços, entretanto seu foco se dá apenas para aplicações de comunicação. [47] propõem

uma arquitetura para gerência de dados de Cidades Inteligentes na área da saúde. A

abordagem proposta por [47] considera apenas dados de prontuário e de exames, não

sendo extensível para outros domínios. Similarmente, [3] e [34] também focam em um

domínio específico, i.e., transporte público, para propor seu arcabouço. A diferença é

que o trabalho de [34] tem um foco na transferência e carga de dados, não oferecendo

soluções para integração de dados e nem metadados. A teoria dos grafos, a ciência da

rede e suas aplicações têm corroborado na construção e análise de diversos tipos de re-

des, tornando-se uma importante ferramenta no avanço de uma vasta área de pesquisa

que necessita de suporte da GIS em cidades inteligentes, como segurança, saúde e social,

clima, agricultura, transporte, logística, etc. [28] utiliza o software ArcGIS e sua extensão

Network Analyst para analisar a melhoria potencial de roteamento durante um turno de

coleta de recicláveis em El Paso, Texas, EUA, com objetivo de otimizar a coleta de lixo.

Neste trabalho, foi estabelecida uma equação que descreve os requisitos de tempo para o

processo de coleta de recicláveis que considera os efeitos da taxa de disposição e voltas

e apesar da extensão Network Analyst do software utilizado não ter sido projetada para

resolver tarefas de roteamento de alta densidade deste tipo, uma abordagem para obter

uma solução de roteamento aceitável para coleta de recicláveis pode ser obtida. Todavia,

esta pesquisa está focada na resolução de um problema de caráter e domínio específicos,
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além de utilizar ferramentas privadas.

Existem abordagens que consideram um segmento de rua como unidade básica para

calcular principalmente taxas estimadas de criminalidade, como [26] que utiliza esta téc-

nica para resolver problemas na região metropolitana de Los Angeles. Neste trabalho, os

autores fazem experimentos com diferentes tamanhos de segmentos de ruas e confirmam

que segmentos de ruas maiores apresentaram resultados melhores. Para seguir com essa

abordagem são utilizados agrupamentos de ruas com base na distância da rede, que são

denominados de egohoods, por meio do uso do software ArcGis, uma unidade maior base-

ada na rua com base em grupos de segmentos de rua que incorporam uma área. Todavia,

ele está focado na resolução de um problema de caráter e domínio específicos, além de

fazer uso de ferramentas privadas.

Com uma abordagem pré-definida e um conjunto de ferramentas para processamento

e análise dos dados, Costa e Santos [13] apresentam uma alternativa para resolução de

problemas de integração de dados que se propõem a atender questões que vão desde a

ingestão dos dados até a sua visualização pelos usuários. Todavia, instanciar e utilizar

todo arcabouço que é composto por várias ferramentas pode não ser uma tarefa trivial,

visto que o conjunto de tecnologias envolvidas possuem características diferentes e exigem

conhecimento prévio para uma correta utilização. É interessante ressaltar, que dividir

um problema em pedaços menores, se confirma como uma boa abordagem, ao observar

a proposta feita por Ribeiro e Braghetto [39] com uma arquitetura baseada em micro-

serviços, e embora seja uma solução diferente do HURRICANE, se propõem a resolver um

conjunto de problemas ao dividir as tarefas, em pequenas partes dentro deste ecossistema.

A Tabela 3.1 sumariza as características dos trabalhos relacionados.
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Tabela 3.1: Comparação dos Trabalhos Relacionados (
√
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tado, ± = Suportado Parcialmente, ⋆ = Dados não informados)
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Consoli et al. 2015 [12] ⋆ ⋆
√

× × × × × ± ×
√ √

Nandury and Begum

2016 [34]

⋆ ± × × ×
√

× ⋆
√ √ √ √

Kůs, K. et al. 2016 [28] × × × × ×
√

× × ×
√

× ×
Costa and Santos 2017

[13]

√ √
× ×

√
× ×

√ √ √ √ √

Liu et al. 2017 [29]
√

± × × × × ×
√ √ √ √ √

Mehmood et al. 2019 [32] ⋆
√

× × × × ×
√ √ √ √ √

Garcia-Font 2020 [19] ⋆ ± × × ×
√

×
√ √ √ √ √

Jindal et al. 2020 [23]
√

± × × × × ×
√ √ √ √ √

Kim et al. 2020 [26] × × × × ×
√

× × ×
√

× ×
Bellini et al. 2021 [3] ±

√ √
× ×

√
× ⋆ ±

√ √ √

Ribeiro and Braghetto

2021 [39]

±
√

×
√

× × ×
√ √ √ √ √

Silva et al. 2021 [41] ± ±
√

× × × × ±
√ √ √ √

Zhou et al. 2021 [47] ⋆ ±
√

× ×
√

× ⋆
√ √ √ √

HURRICANE
√ √

×
√ √

×
√ √ √ √ √ √



Capítulo 4

O HURRICANE

O HURRICANE é um acrônimo para arcHitectURe foR automatIzation of smart

Cities dAta maNagEment, um serviço configurável e extensível para gerência de da-

dos para aplicações de Cidades Inteligentes. A Figura 4.1 apresenta a arquitetura do

HURRICANE (os componentes em cinza são os desenvolvidos no contexto dessa Disserta-

ção). Conforme mencionado no Capítulo 1, o HURRICANE segue a abstração de data flows

na gerência e processamento dos dados, i.e., todo o processamento é realizado a partir

da instanciação de múltiplos data flows, onde cada etapa do processo é monitorada e

tem seus dados e metadados registrados. Cada data flow tem um objetivo específico e é

instanciado de forma automática no Airflow (https://airflow.apache.org) a partir de

configurações definidas previamente pelo usuário. O Airflow fornece todo um arcabouço

para facilitar o processamento paralelo e distribuído criado pelo HURRICANE.

De modo geral, o HURRICANE é formado por dois grandes módulos: o primeiro é

responsável pelo gerenciamento do grafo de redes rodoviárias - ETL[OSM], ou seja, pela

criação e execução dos data flows necessários para efetuar o gerenciamento da Rede de

Ruas da localidade desejada. O segundo é responsável pela associação das informações

espaciais e não espaciais. Este módulo cria, de forma dinâmica, vários data flows que irão

processar os dados por etapas, registrando os eventos e os distribuindo em suas respectivas

camadas no data lake. Os modelos espaçotemporais, estão organizados em flocos de neve e

representados por tabelas centralizadas que são conectadas a várias dimensões em um data

warehouse são criados pelo ETL[Interface]. Sendo assim, ambos os módulos dependem

majoritariamente da entrada de arquivos de configuração, uma atividade realizada por

meio de arquivos no formato JSON, consumidos por programas em python, e geram um

fluxo de trabalho para cada arquivo, de maneira programática e dinâmica. O HURRICANE

está programado para interpretar dois tipos de arquivos de configuração distintos, um por

https://airflow.apache.org
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Figura 4.1: Componentes do HURRICANE
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módulo. A interpretação dos arquivos de configuração acontecem por meio da identificação

da tag workflow_type, onde os valores representam que tipo de fluxo deve ser instanciado

pelo HURRICANE são "model" e "general", ou seja, que instância deve ser criada, o grafo

contendo a malha rodoviária ou a generalização do DW, respectivamente.

O dado no HURRICANE possui um ciclo de vida bem definido, que se inicia com a inges-

tão dos dados que foram previamente extraídos de fontes externas. O processo de ingestão

não foi o foco principal desta pesquisa, visto que já existem inúmeras soluções capazes

de conectar e extrair dados de uma origem para um destino. Desta forma, o HURRICANE

espera que os dados sejam disponibilizados na camada raw do data lake para o processa-

mento. O HURRICANE é capaz de importar dados em diferentes fontes de dados. A única

exceção deste requisito se dá na importação dos dados espaciais de cidades (uma vez que

praticamente todas as aplicações de Cidades Inteligentes necessitam de tais dados). Os

dados espaciais e as topologias das cidades são importadas a partir dos dados do Open

Street Map (OSM) (https://www.openstreetmap.org), i.e., projeto de mapeamento co-

laborativo para criar um mapa editável do planeta, e um componente específico de ETL

(Extract, Transform, Load) foi desenvolvido para este fim (Passo 1 na Figura 4.1), cha-

mado ETL[OSM]. É importante ressaltar que este ETL estende a biblioteca OSMnx [6],

que permite modelar redes de ruas de cidades e quaisquer outras geometrias geoespaciais

disponíveis do OSM. O componente obtém essas informações em formato JSON e as ar-

mazena no data lake (Passo 2). A partir do JSON carregado, um grafo que representa o

mapa da cidade é criado. Este grafo é logicamente representado por um par de dataframes,

contendo nós e arestas, respectivamente. A partir deste momento, temos as informações

necessárias para realizar o particionamento das arestas e enfim criar segmentos de apro-

ximadamente 100 metros de distância. Além do grafo, metadados das vias também são

obtidos, e.g., oneway, que indica se a via é apenas de mão única e highway define o tipo

da Rua/Rodovia.

É importante ressaltar que todos os passos da criação do modelo são registradas

no data lake, ou seja, ao baixar os arquivos do (OSM), criar os segmentos de ruas com

intervalos aproximados gerando assim os vértices e segmentos de rua, realizar a associação

com as demais dimensões de áreas, bairros e distritos.

https://www.openstreetmap.org
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4.1 Gerador de Dados Geográficos

No componente ETL[OSM], um data flow é criado dinamicamente para extrair as infor-

mações necessárias do OSM para criação da rede de ruas e a topologia da cidade escolhida.

O ETL[OSM] instancia um data flow a partir de um arquivo de configuração similar ao

fragmento apresentado na Listagem 1.

1 "workflow_type" : "model",
2 "dag_id" : "Generate-City-Model",
3 "datalake_client" : "hdfs",
4 "datalake_workdir" : "/datalake/model/SP",
5 "retries" : 5,
6 "owner" : "Anonimizado",
7 "metadata_url" : "postgresql://localhost:5432/cdbase",
8 "schema" : "public",
9 "tablespace" : "pg_default",

10 "places" : [
11 {
12 "city" : "Sao Paulo",
13 "state" : "Sao Paulo",
14 "country" : "Brazil"
15 }
16 ]

Listing 1: Fragmento do Template de Configuração do ETL[OSM]

A tag workflow_type determina o tipo do data flow a ser criado dinamicamente, neste

caso (model), pois o objetivo é gerar um modelo para a localidade desejada como resul-

tado. A tag datalake_client define os conectores para o storage, no caso hdfs, o sistema

de arquivos distribuído do stack Hadoop. A tag datalake_workdir define o diretório de

trabalho onde serão gerados todos os dados no data lake, ou seja, aqui temos a defini-

ção do diretório de trabalho do hurricane e todos os dados das camadas serão gerados

aqui durante o processamento. A tag retries define o número de tentativas que deve ser

considerado em caso de erro, enquanto que owner representa o identificador do usuário

responsável pela carga. A tag metadata_url, schema e tablespace são os parâmetros de

conexão com o banco de metadados. Finalmente, a localidade que deve ser considerada

para gerar o modelo de redes rodoviárias é definida por meio das tags city, state e country

na tag places . Os demais dados de fontes externas são acessados por suas respectivas

APIs (Passo 3) pelo componente Ingestor de Dados (Passo 4). Este componente recebe

os dados das APIs e os carrega no data lake na área específica de cada tipo de dado no

storage distribuído. Estes dados serão utilizados posteriormente para relacionar as con-
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figurações com base na leitura compartilhada dos arquivos por ambos os fluxos, no data

lake. Esta etapa é composta por 5 passos principais:

• Baixar informações do OSM - Através da biblioteca OSMnx, os dados da loca-

lidade desejada são obtidos do OSM e o HURRICANE salva estas informações no

data lake.

• Gerar grafo da rede rodoviária desejada - Com as informações disponíveis, um

grafo representado em dois geodataframes é criado contendo os nós e arestas.

• Criar Segmentos - A partir dos geodataframes, cada uma das arestas são redis-

tribuídas em tamanhos de aproximadamente 100 metros. Isto é feito através da

interpolação dos pontos da geometria. Com a geometria subdividida em pedaços

menores, a distância entre os pontos da geometria é calculada é realizada a coleta

dos dados gerais, como o nome, tipo de rua e se ela é de mão única ou mão dupla,

como pode ser visto no Algoritmo 1.

Algoritmo 1 Algoritmo para criação dos Segmentos
gdfEdges = getEdgesDataFrame() ▷ Obtem dataframes com Arestas via OSMnx.
segmentos = EmptyList
enquanto gdfEdges.iterrows() faça ▷ Para cada Aresta - LineString.

vertices = redistributeV ertices(edgeLine.geometry) ▷ Interpolar pontos da
geometria, gerando intervalos de aproximadamente 100 metros.

enquanto vertices.iterrows() faça ▷ Para cada Vértice - Ponto da Geometria.
pontoInicial = verticeLine.getCurrentPoint()
pontoF inal = verticeLine.getNextPoint()
distancia = verticeLine.getDistance(pontoInicial, pontoF inal)
logradouro = verticeLine.getName()
tipoDaRua = verticeLine.getHigWay()
maoDupla = verticeLine.getOneWay()
s = createSegment(

pontoIncial,
pontoF inal,
logradouro,
tipoDaRua,
maoDupla,
distancia)

segmentos.add(s)
fim enquanto

fim enquanto

• Criar Vértices - Com os Segmentos criados, realizamos a extração dos vértices,

coletando os dados do ponto inicial e final de cada segmento, como pode ser visto
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no Algoritmo 2.

Algoritmo 2 Algoritmo para criação dos Vértices
segments = getSegments() ▷ Obtém a lista de Segmentos.
vertices = EmptyList
verticesIniciais = segments.getStartPoint()
verticesF inais = segments.getEndPoint()
vertices = unique(verticesiniciais, verticesf inais) ▷ concatena as listas e remove os
duplicados.

• Associar os vértices com as demais tabelas do modelo - Nesse ponto o

processo recupera as informações contendo os polígonos da dimensão de referência,

e.g., Área, Bairro ou Distrito, para realizar a associação destas informações com os

vértices, conforme descrito no Algoritmo 3.

Algoritmo 3 Algoritmo de associação dos Vértices com as Dimensões
vertices = getV ertices() ▷ Obtém a lista de Vértices.
dimension = getDimensionDetail() ▷ Obtém os poligonos da Dimensão.
enquanto vertices.iterrows() faça ▷ Para cada Vertice - Point.

enquanto dimension.iterrows() faça ▷ Para cada poligono da dimensão.
se dimension.contains(vertice) então

vertice.setDimension(dimension)
break

fim se
fim enquanto

fim enquanto

4.2 Gerador do DW

Uma vez que os dados brutos e os dados espaciais das cidades já se encontram no data

lake, os data flows de processamento de dados podem ser iniciados (Passo 5). O proces-

samento dos dados no HURRICANE foi organizado em quatro etapas: (i) Raw, (ii) Bronze,

(iii) Prata, e (iv) Ouro. Em cada etapa são executadas transformações genéricas nos

dados por meio de data flows específicos. Estes data flows são instanciados a partir do

arquivo de configuração similar ao fragmento apresentado na Listagem 2. A tag work-

flow_type informa o tipo do data flow que deve ser criado dinamicamente, neste caso

(general), pois o objetivo é gerar um modelo genérico com todas as informações distri-

buídas no tempo e no espaço. A dag_id representa o identificador único do data flow. A

tag related_dag_id representa o data flow responsável por construir o grafo de ruas da

cidade e que será integrado aos demais dados baixados. A tag schedule_interval é uma
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configuração usada pelo scheduler do Airflow para monitorar todas as tarefas dos data

flows. A tag max_concurrency define a quantidade de threads que podem ser executadas

em paralelo, respeitando as suas dependências de dados. O subgrupo raw_interfaces,

define interfaces que realizam o mapeamento dos dados contidos nos arquivos brutos do

data lake com os dados espaciais das cidades obtidos no OSM. Cada interface tem um

identificador único, chamado name, um diretório onde se encontram os arquivos brutos

no data lake representado na tag input_path. Além disso, a tag required_columns define

o mapeamento dos dados do arquivo de entrada com os dados extraídos do OSM. Este

mapeamento é realizado por meio das variáveis globais date, period, latitude e longitude,

que são mapeadas para os atributos contidos no arquivo de dados brutos. No fragmento

apresentado na Listagem 2, date é mapeado para o atributo DATA_OCORRENCIA, period

para PERIODO_OCORRENCIA e latitude e longitude para atributos de mesmo nome. Este

mapeamento também pode ser realizado para outros tipos de dados que tenham sido

importados. Na tag att_dimensions são definidas características adicionais que desejam

ser consideradas, e.g., duplicated_key que define a chave que deve ser considerada para

descartar registros duplicados.

Uma vez que os parâmetros de entrada se encontram definidos, o HURRICANE inicia a

instanciação de cada data flow para o processamento dos dados. O data flow associado

ao componente ETL Raw espera que os dados tenham sido disponibilizados nos diretórios

de entrada que foram registrados pelo usuário no arquivo de configuração, ele tem como

responsabilidade apenas validar se o arquivo recebido possui as características informadas

na configuração através da lista informada na tag raw_interface (Passo 5).

Logo após esta etapa de validação, o data flow do ETL Bronze é instanciado (Passo

6), e realiza uma etapa de pré-processamento, onde regras genéricas são aplicadas antes

de disponibilizar as informações na camada bronze. As regras aplicadas consistem na

normalização dos nomes de colunas, na formatação dos dados de maneira estruturada e

com todas as colunas em arquivos parquet (formato de armazenamento colunar disponível

comumente em projetos que pertencem ao ecossistema Hadoop, independente do modelo

de processamento, framework ou linguagem usada), a criação de uma coluna denominada

key com base na tag duplicated_key que será utilizada para identificar se um registro

já existe ou é novo, a normalização das colunas envolvidas no modelo que foram listadas

nas tags att_dimensions e required_columns, a remoção dos registros que não pos-

suem as informações obrigatórias, a remoção de dados duplicados e por fim a aplicação

das regras de Anonimização, item 9. Esses dados opcionalmente podem sofrer um pro-

cesso de anonimização tanto por pseudonimização quanto usando a técnica de privacidade



4.2 Gerador do DW 24

1 {
2 "workflow_type" : "general",
3 "dag_id" : "HURRICANE-PMERJ-Crimes",
4 "related_dag_id" : "Generate-City-Model",
5 "datalake_client" : "local",
6 "datalake_workdir" : "/datalake/model/SP",
7 "schedule_interval" : "0 08 * * 0-6",
8 "max_concurrency" : 4,
9 "retries" : 5,

10 "owner" : "Anonimizado",
11 "fact_tablename" : "crime",
12 "aggregation" : "count",
13 "raw_interfaces" : [
14 {
15 "name": "vehicles_rob",
16 "input_path": "/raw/vehicles_rob/",
17 "header": 0,
18 "required_columns": {
19 "date" : "DATA_OCORRENCIA" ,
20 "period" : "PERIODO_OCORRENCIA",
21 "latitude" : "LATITUDE",
22 "longitude" : "LONGITUDE"
23 },
24 "duplicated_key" : ["ANO_BO", "NUM_BO", "NUMERO_BOLETIM"],
25 "att_dimension": [{"name":"TIPO_CRIME", "type":"integer"},...]
26 } ...

Listing 2: Fragmento do Template de Configuração do ETL Raw, ETL Bronze, ETL Prata
e ETL Ouro
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diferencial [14, 15].

No Passo 7, o data flow do ETL Silver é instanciado para processar os dados que

foram disponibilizadas na camada anterior e apenas as colunas envolvidas no modelo são

selecionadas, ou seja, as informações obrigatórias e as que foram listadas como dados

importantes, portanto, devem ser adicionadas ao modelo são paralelamente processadas

e propagadas para a camada silver. O conjunto de dados é recuperado em pedaços

menores, e logicamente os dados são quebrados em pequenas tarefas. Desta maneira,

são instanciados vários data flows que recuperam os dados da camada bronze através do

último dígito da latitude/longitude, e assim, cada um dos eventos é associado ao segmento

mais próximo pelo seu respectivo data flow e os dados são disponibilizados na camada

silver. Este passo é executado em paralelo e quebra todos os dados recebidos nas interfaces

de entrada para otimizar o processamento e a busca pelo vizinho mais próximo, por meio

do algoritmo 4.

Algoritmo 4 Algoritmo para buscar o vizinho mais próximo
events = getEvents() ▷ Obtem os eventos a serem processados.
groups = CreateGroups(events) ▷ Cria pequenos grupos de eventos com a mesma
Latitude e Longitude.
vertices = getV ertices() ▷ Obtém lista de vértices disponíveis.
segments = getSegments() ▷ Obtém lista de segmentos disponíveis.
enquanto groups.iterrows() faça ▷ Para cada grupo de eventos.

closestPoint = vertices.getClosestPoint(group) ▷ Menor distância entre o ponto
dentre a lista de vértices - haversine.

closestSegments = segments.getSegments(closestPoint) ▷ O Ponto está atrelado
a um ou mais segmentos.

se closestSegments.len() ̸= 1 então
closestSegment = closestSegments.getShortestDistFromPoint(closestPoint)

fim se
group.set(closestSegment)

fim enquanto

O data flow do ETL Ouro é instanciado no (Passo 8), onde os dados são agrupados

e consideram as informações espaciais e não espaciais. Neste passo, a visão quantitativa

das ocorrências, que foram recebidas por meio das interfaces de entrada é criada para

apresentar uma distribuição destes dados de modo temporal e espacial. Estes dados são

armazenados na camada gold. Por padrão, essas agregações são realizadas de acordo com

valores de latitude/longitude e data (i.e., agregações no espaço e no tempo). É importante

ressaltar que o tipo de agregação deve ser configurado na interface (na Listagem 2 a

função de COUNT foi a definida), e que o usuário consegue definir outras dimensões para

agregação no arquivo de configuração (e.g., no campo ATT_DIMENSION). Por padrão são
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Figura 4.2: Template de Criação do Data Warehouse no HURRICANE

criadas uma tabela fato e as tabelas de dimensão relativas à LOCALIDADE e ao TEMPO,

para representar componentes espacial e temporal. Entretanto, caso outros atributos

tenham sido informados em ATT_DIMENSION, novas tabelas de dimensão são criadas de

acordo com o domínio desses atributos. A Figura 4.2 apresenta o template de criação

do data warehouse com a tabela fato, a dimensão tempo e as tabelas Segmento, Vertice,

Bairro e Distrito para representar a localidade. As tabelas Dimensao_1, Dimensao_2 e

Dimensao_n representam as possíveis dimensões que podem ser criadas pelo HURRICANE.

Finalmente, é instanciado o data flow que realiza a sincronização dos dados com o DW

(Passo 10), aqui os dados são sincronizados entre data lake e o PostgreSQL, banco de dados

selecionado para receber o nosso DW. Desta forma, os dados permanecem disponíveis

para consumo, de forma sincronizada, não permitindo que o especialista consulte uma

informação desatualizada ou ainda em construção. Durante toda a execução, temos as

informações sobre o processamento dos data flows sendo coletadas e os metadados e

proveniências registrando todas as informações sobre a execução de cada um dos data

flows (Passo 11). O usuário também pode criar APIS para consumir estes dados (Passo
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12). Todavia, a criação desta API é feita manualmente pelo Usuário, considerando que

existem múltiplas formas de se obter a informação, ou seja, o Usuário pode simplesmente

realizar uma consulta no banco de dados como foi feito no caso de uso que será apresentado

a seguir, onde uma interface web apresenta graficamente as informações do modelo, o

mapa e os dados de ocorrências criminais, em forma de hot spots, por exemplo, ou a

extração de dados específicos do modelo e com regras de negócio para aplicação de meta-

heurísticas que irão realizar a sugestão e a criação de rotas de patrulhamento otimizadas

e eficientes. O código-fonte do HURRICANE se encontra disponível em https://github.

com/UFFeScience/HURRICANE.

https://github.com/UFFeScience/HURRICANE
https://github.com/UFFeScience/HURRICANE


Capítulo 5

Estudo de Caso

As novas abordagens propostas para cidades inteligentes possuem o potencial de melhorar

a vida dos cidadãos em diversos aspectos. Um desses aspectos é o aprimoramento das

políticas de segurança pública, em especial nos grandes centros metropolitanos [31]. A

análise integrada de dados históricos de ocorrências de crimes, em conjunto com técnicas

de Aprendizado de Máquina, Banco de Dados, Visualização e Otimização, auxilia, sem

dúvida, na tomada de decisão, na previsão e até mesmo na prevenção de ocorrências. No

entanto, o acesso, o processamento e a extração de conhecimento desses dados históricos de

forma integrada pode não ser, e normalmente não é, trivial, pois se faz necessário integrar

várias bases de dados de diferentes formatos, granularidades e objetivos. O problema de

integração de dados ainda é um desafio na área de banco de dados [8, 46].

Cidades inteligentes são, a priori, cidades seguras. Dessa forma, fornecer soluções para

reduzir a criminalidade urbana é uma das principais prioridades. A criminalidade urbana é

uma questão antiga, ainda que seja um problema em aberto em muitos países, em especial

o Brasil [2, 7, 18]. O problema do aumento da criminalidade tem afetado praticamente

todas as cidades brasileiras não distinguindo etnia, sexo ou classe social. A crescente

emigração para as grandes cidades em busca de oportunidades de emprego alavancada

pela crise econômica nos últimos anos, tem gerado um aumento significativo dos índices

criminais nos grandes centros urbanos. De acordo com o Instituto de Segurança Pública

do Estado do Rio de Janeiro1, os roubos de rua seguiram uma trajetória inconstante,

mas ascendente, no período entre janeiro de 2010 a dezembro de 2017. O mesmo vem

acontecendo com homicídios no mesmo período2, o que corrobora com o estudo, realizado

pelo conselho do cidadão para a segurança pública e justiça, que mostra que o Rio de
1http://www.isp.rj.gov.br/
2https://www.ispgeo.rj.gov.br
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Janeiro ocupa o décimo lugar no ranking das cidades mais violentas do mundo3.

Tais fatos têm levado diversas autoridades da segurança pública – nos diversos níveis

governamentais – e a sociedade civil a refletirem sobre o desenvolvimento de ferramentas

para criação de políticas públicas eficazes com o propósito de reduzir a violência. Uma

das soluções propostas pela Polícia Militar do Estado do Rio de Janeiro foi a criação

do Escritório de Gestão da Qualidade (ECQ). O ECQ possui o intuito de estudar as

ocorrências de crimes a fim de desenvolver análises complexas capazes de oferecer subsídios

aos gestores no momento da tomada de decisão. Neste contexto, a área de Ciência de

Dados é capaz de propor novas técnicas e métodos de forma a apoiar o processo de tomada

de decisão para elaboração de políticas públicas.

Nos últimos anos, a Ciência de Dados tem sido cada vez mais incorporada ao com-

bate ao crime, em diversas áreas de segurança pública, em especial em uma prática que

está sendo chamada de policiamento preditivo. A ideia do policiamento preditivo é dis-

ponibilizar aos tomadores de decisão, responsáveis por aplicar a lei, dados, visualizações

e modelos preditivos que sejam capazes de ajudá-los a formular estratégias táticas mais

eficazes. Para a prática de Ciência de Dados em análise criminal, o especialista precisa

ser hábil em banco de dados, integração de dados, visualização de dados, aprendizado de

máquina, otimização e estatística. Muitas vezes, ainda se faz necessário trabalhar com

dados de geolocalização, uma tarefa que não é trivial, e no que tange a resolução deste

assunto, os grafos de redes viárias surgem como importantes recursos para Sistemas de

Informação Geográfica (GIS) e o desenvolvimento de aplicações inovadoras [6].

Os dados presentes em uma organização coexistem em diferentes formatos. Essa

heterogeneidade torna preeminente o uso de uma representação capaz de suportar o acesso

a estes dados por um usuário. Um data lake é um repositório que armazena um grande e

variado volume de dados, sejam eles estruturados ou não em seu formato original, a fim

de permitir a busca por correlações e insights, assim como gerar um modelo de dados, o

tradicional data warehouse. Uma metodologia interessante pode ser observada em [33],

onde os dados são organizados em diferentes camadas no data lake, com objetivo de tornar

mais ágil e acessível a informação desejada.

O estudo de caso apresentado foi definido para apoiar o desenvolvimento de uma

ferramenta para auxiliar no patrulhamento da Polícia Militar do Estado de São Paulo

(PMESP), tendo como principais objetivos:
3http://www.seguridadjusticiaypaz.org.mx/biblioteca/prensa/send/6-prensa/239-las-50-ciudades-

mas-violentas-del-mundo-2016-metodologia
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• Criar uma Base de Dados e disponibilizá-la de forma estruturada, ao longo do tempo

e do espaço, para identificação de padrões criminais, a fim de diminuir o impacto

desses delitos, a partir das informações que são registradas pelas organizações res-

ponsáveis, as fontes de dados na figura 4.2, neste caso de uso a PMESP.

• Suportar o desenvolvimento de algoritmos apoiados fortemente em experimentos

computacionais e em análise estatística dos resultados, que atuam com problemas

de otimização combinatória, conhecidos como NP Difíceis, e que consomem elevados

tempos de processamento para a obtenção de soluções, o que torna necessário a

busca por soluções aproximadas, por meio de procedimentos genéricos chamados de

meta-heurísticas, tendo como base as ocorrências de crimes ao longo do tempo e no

espaço.

• Apoiar nos insumos necessários para geração de rotas policiais para viabilizar a

visualização dos dados e ajudar o especialista, por meio de modelos. Por exemplo, a

partir de um mapa da cidade, permitir que o especialista selecione regiões para que

rotas sejam sugeridas ou até mesmo a exclusão de uma determinada via do mapa

para que nenhuma rota passe por ela, em outras palavras, auxiliar na exploração

visual dos métodos atuais de patrulhamento para construção e validação de novas

estratégias de patrulhamento.
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5 Estudo de Caso 31

Para contribuir com a resolução dos problemas citados anteriormente, uma nova ins-

tância da arquitetura proposta foi criada, isso pode ser observado na Figura 5.1. Para criar

essa instância através do HURRICANE, no diretório de configuração foram registradas

duas configurações: a primeira com os dados da malha viária, a rede de ruas que deve ser

criada, neste caso, a malha viária de são Paulo, representada no Template 1; e a segunda

com os dados criminais. No escopo deste trabalho, foram considerados os seguintes tipos

de crimes disponibilizados abertamente pela SSP: (i) Feminicídio, (ii) Furto de celular,

(iii) Roubo de Celular, (iv) Homicídio Doloso, (v) Latrocínio, (vi) Furto de Veículo, (vii)

Roubo de Veículo e (viii) Lesão Seguida de Morte, representada pelo Template 2. Desta

forma, dois data flows são gerados dinamicamente para criação do modelo completo. É

importante ressaltar, que o HURRICANE não realiza a criação do esquema no SGBD,

apenas cria e carrega as informações referentes ao modelo. Na tabela 5.1 estão algumas

informações adicionais sobre o conjunto de dados das ocorrências de crime que foram

processadas pela instância criada neste caso de uso e na tabela 5.2 informações sobre o

hardware utilizado. Neste caso de uso, cada tipo de crime gera um arquivo no formato

csv por mês contendo as ocorrências de crime, os arquivos estão separados por tipo de

crime e contém entre 57 e 58 colunas.

Tabela 5.1: Dados processados pelo HURRICANE

Crime Qtd de
arquivos

Total de
Colunas

Tamanho
em MB

Feminicídio 12 57/58 1
Furto de celular 12 57/58 166
Roubo de Celular 12 57/58 222
Homicídio Doloso 12 57/58 11
Latrocínio 12 57/58 1
Furto de Veículo 12 57/58 108
Roubo de Veículo 12 57/58 106
Lesão Seguida de Morte 12 57/58 1

Tabela 5.2: Hardware Utilizado

Sistema Operacional Ubuntu 64 Bits
Processador Intel® Core™ i7-10750H CPU @2.60GHz
Memória RAM 8GB
SSD 256GB

Neste caso de uso, os objetivos foram conduzidos em concordância com outras abor-

dagens que estão sendo desenvolvidas pelo nosso grupo, dentre elas:
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• Criar uma base de dados para identificação de padrões criminais. De forma a gerar

um conjunto de dados que contenha as ocorrências de crimes com dados gerais

para servir de treinamento para modelos e extração de conhecimento, como padrões

espaciais e temporais de crimes em um data lake. Para este item, nos aproveitamos

de todas informações que são registradas pelo HURRICANE nas diferentes camadas

do data lake.

• Desenvolver métodos exatos e heurísticas para otimização de patrulhamento, tendo

como base as ocorrências de crime no tempo e no espaço, ou seja, criar um processo

que busca de boas soluções através de algoritmos exatos ou aproximados, como a

aplicação de meta-heurísticas baseadas em GRASP. Para este item, foi desenvol-

vido uma API de consumo aos dados para geração de um arquivo contendo todos

os insumos necessários para a aplicação dos algoritmos, mais detalhes podem ser

observados na sessão 5.2.

• Desenvolver um mecanismo interativo de visualização de mapas e ocorrências de

crime para ajudar no reconhecimento de padrões criminais, na criação de rotas

policiais de forma eficaz e inteligente e no planejamento organizacional da institui-

ção. Para este item, a base de dados (DW) que é gerada pelo HURRICANE foi

consumida por uma interface web que apresenta graficamente toda distribuição de

ocorrências de crimes na cidade de São Paulo. Mas, além de ajudar na visualização

iterativa pelos especialistas, também permitir a exploração visual de opções de pa-

trulhamento com base em cenários reais e simulações feitas com dados criados pelas

heurísticas.

No item 1, com base na configuração da rede viária disponibilizada, são extraídas

as informações necessárias para criação do modelo de Rede de ruas. Essas informações

são consumidas pelo fluxo de geração do grafo, redistribuídas em segmentos de ruas de

aproximadamente 100 metros criados pela interpolação dos pontos da geometria obtida

extraída do OSM e compostos por vértices que são associados a subdivisão de zonas,

bairros e distritos. Em seguida, estes dados são disponibilizados no data lake, item 2.

No item 3, os arquivos brutos são extraídos através de uma API externa e os dados

são disponibilizados nos diretórios de entrada registrados na configuração, camada raw, no

item 4. No item 5, as informações são consumidas pelo gerador do modelo do DW contendo

as informações espaçotemporais, que processa os arquivos existentes na camada raw e

valida se as informações estão coerentes com o layout do arquivo informado pelo usuário

no arquivo de configuração da sua respectiva tag de raw_interface. No item 6, após
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ter os arquivos validados, os dados são pré-processados e regras genéricas são aplicadas

antes de disponibilizar as informações na camada bronze. As regras aplicadas consistem

na normalização dos nomes de colunas, na formatação dos dados de maneira estruturada e

com todas as colunas em arquivos parquet (formato de armazenamento colunar disponível

comumente em projetos que pertencem ao ecossistema Hadoop, independente do modelo

de processamento, framework ou linguagem usada) e a criação de uma coluna denominada

key com base na tag duplicated_key que será utilizada para identificar se um registro

já existe ou é novo, a normalização das colunas envolvidas no modelo que foram listadas

nas tags att_dimensions e required_columns, a remoção dos registros duplicados e

e por fim a aplicação das regras de Anonimização, item 9.

No item 7, apenas as colunas envolvidas no modelo são selecionadas, ou seja, as

informações obrigatórias e as que foram listadas como dados importantes e portanto

devem ser adicionadas ao modelo são paralelamente processadas. O conjunto de dados

é quebrado logicamente em pedaços menores, e são gerados vários data flows através do

último dígito da latitude/longitude, e assim, cada um dos eventos é associado a sua aresta

mais próxima para que os dados sejam disponibilizados na camada silver. Em seguida,

no item 8, os dados são agrupados considerando as informações espaciais e não espaciais,

gerando assim, uma visão quantitativa das ocorrências que foram recebidas por meio das

interfaces de entrada, criando uma distribuição destes dados ao longo do tempo e no

espaço, estes dados são armazenados na camada gold. Por fim, no item 10, os dados são

sincronizados entre data lake e o PostgreSQL, banco de dados selecionado para receber

o nosso DW. Desta forma, os dados permanecem disponíveis para consumo, de forma

sincronizada, não permitindo que o especialista consulte uma informação desatualizada

ou ainda em construção. No item 11, temos informações sobre o processamento dos data

flows sendo coletadas e os metadados e proveniências sendo registrados. No item 12, o

usuário pode criar APIS para consumir estes dados, como foi feito no caso de uso que

será apresentado a seguir, uma interface web que apresenta graficamente as informações

do modelo, o mapa e os dados criminais, em forma de mapa e hot spots, por exemplo,

ou a extração de dados do modelo para aplicação de meta-heurísticas que irão realizar a

sugestão e a criação de rotas de patrulhamento otimizadas e eficientes.

No item 10, a aplicação web, faz uso do modelo de dados gerados pelo Hurricane no

DW, e por meio de uma API desenvolvida especificamente para este caso de uso, obtém

um conjunto de dados, em formato texto, com informações criminais, a rede de ruas e

as respectivas zonas criadas pelo especialista da PMESP na interface web, para execução

de heurísticas que visam a geração automática de rotas de patrulhamento, de forma
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otimizada, considerando as ocorrências de crimes, com o objetivo de ser mais assertivo e

eficaz.

Por fim, no item 11, ressaltamos, que todos os dados gerados pelo HURRICANE estão

disponíveis para acesso de outros especialistas, que podem extrair insights, gerar novas

propostas, consumir os dados para criar modelos de aprendizado de máquina, aplicar

regras de aprendizado contínuo, etc. Os fluxos criados dinamicamente também poder ser

observados nas Figuras 5.2 e 5.3.

Figura 5.2: HURRICANE Workflow Generator - Model Config

Após a criação da rede de Ruas – Malha rodoviária e do modelo espaçotemporal que

interligou as informações espaciais e não espaciais, teremos um data warehouse que segue

o esquema de floco de neve. A Figura 5.4 apresenta o esquema do banco de da dados em

questão. O esquema é composto por oito tabelas: (i) Fact, (ii) Segment, (iii) Vertices,

(iv) Times, (v) Districts, (vi) Neighborhoods, (vii) Zones, (viii) Areas.

A tabela Fato possui uma quantidade variável de atributos, dentre eles: seg_id

(chave primária e chave estrangeira) que caracteriza a qual segmento as quantidades de

ocorrências se referem, time_id (chave primária e chave estrangeira) que define a qual

data/período as quantidades se referem, e uma coluna para cada interface de entrada

informada no arquivo de configuração que definem a quantidade de ocorrências para cada

um dos itens, a coluna terá o mesmo nome da tag name e uma coluna para cada caracte-

rística que foi adicionada ao modelo, na tag att_dimensions. A tabela Fato armazena



5 Estudo de Caso 35

Figura 5.3: HURRICANE Workflow Generator - General Config

a quantidade de ocorrências associadas a um determinado segmento do mapa em um de-

terminado instante ou período. O que simplifica, e traz a capacidade de armazenamento

dos dados pré-agregados no tempo, de forma a acelerar as consultas a serem realizadas.

A tabela Time armazena os períodos de tempos com ocorrências dos crimes em

várias resoluções temporais. Ela é composta pelos atributos time_id (chave primária),

day, month, year, weekday (inteiro que indica o dia de semana, onde 0 é segunda-

feira e 6 é Domingo) e o period (manhã, tarde, noite ou madrugada). Sendo assim, a

tabela de Tempo pode armazenar uma data/hora específica em que um evento aconteceu

e representar um mês do ano para o qual se pretende saber o total de ocorrências de tal

evento.

A tabela Segment que armazena os segmentos que fazem parte do grafo de vias.

Os segmentos são associados a qualquer ocorrência informada como interface de entrada,

através da tabela Fato. A tabela Segment é composta pelos atributos seg_id (chave

primária), ver_id_star e ver_id_final (chaves estrangeiras) que representam os vér-

tices inicial e final do segmento, oneway que informa se a via é de mão única ou dupla,

highway qual o tipo da via e length que representa o tamanho de um segmento.

A tabela Area representa as áreas que o usuário pode demarcar no mapa para uso

em abordagens de roteamento. A Área não é uma organização oficial da cidade, e sim
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Figura 5.4: Esquema Instanciado para o Estudo de Caso

definida pelo usuário de acordo com a necessidade. Ela é composta por area_id (Chave

primária), geometry geometria com o polígono da área, status (boleano de válido ou

inválido) e dt_update que representa a data da última atualização. A tabela Zone é

uma abstração das áreas que podem ser cobertas por uma solução de roteamento. A

zona não é uma organização oficial da cidade, e sim definida pelo usuário de acordo

com a necessidade. Ela é composta por zone_id (chave primária), area_id (chave

estrangeira), name, description, priority (prioridade definida para que um vértice

pertença a apenas uma zona), status (boleano de válido ou inválido) e dt_update que

representa a data da última atualização.

A tabela District define os distritos de uma cidade. Ela é composta pelos atributos

district_id (chave primária), name e geometry. A tabela Neighborhood representa

os bairros ou vizinhanças oficiais de uma cidade. Ela é composta pelos atributos neigh-

borhood_id (chave primária), name e geometry. Finalmente a tabela Vertice que

armazena os Pontos que representam os vértices que fazem parte do grafo de vias. Os

vértices são associados a segmentos de aproximadamente 100 metros. A tabela Vertice

é composta pelos atributos ver_id (chave primária), vertice que representa o ponto de

localização no mapa, representado por uma latitude e longitude. Além disso, ela pos-

sui chaves estrangeiras district_id, neighborhood_id e zone_id que referenciam as
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tabelas district, neighborhood e zone, respectivamente.

5.1 Estatísticas

Para o estudo, foram carregados no HURRICANE os dados de crimes disponibilizados no

portal da SSP-SP da cidade de São Paulo no ano de 2019. A Figura 5.5 mostra o número

total de ocorrências por tipo de crime em cada um dos meses desse ano. É importante

ressaltar que nem todas as ocorrências de todos os tipos de crimes que podem ser obtidas

no portal foram consideradas. Todavia, neste estudo de viabilidade, foram selecionados

oito tipos de crimes, i.e., feminicídio, roubo de veículo, furto de veículo, roubo de celular,

furto de celular, latrocínio e homicídio. Além disso, existem ocorrências que não apre-

sentam informações de localização (i.e., latitude e longitude), de forma que possibilite a

associação da ocorrência do crime a um segmento do mapa. Assim, a Figura 5.6 apresenta

o número total de ocorrências nos dados brutos (em cinza) e o número total de ocorrências

validadas após o processamento pelos data flows do HURRICANE (em preto) e a Figura 5.7

apresenta o total de tuplas para cada tipo de dado que se encontra no Data Warehouse

(e.g., segmentos, vértices, ocorrências de crime, etc).
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Uma aplicação Web, foi utilizada em conjunto com o HURRICANE para definição

das zonas por meio dos usuários responsáveis, para permitir que o usuário delimite ge-
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ograficamente as divisões entre regiões, sejam elas a nível organizacional, comarca ou

patrulhamento. Essas regiões são usadas em seguida para geração automática dos insu-

mos que são necessários para gerar rotas de patrulhamento otimizadas, por meio de uma

meta-heurística proposta por [citar o trabalho do Eduardo]. O aplicativo considera dois

tipos de rotas: intrazona e interzona. Rotas intrazonas são aquelas que cobrem segmentos

dentro de uma zona específica. Por outro lado, as rotas entre zonas são aquelas que contêm

segmentos de várias zonas. Uma vez definidas as zonas no aplicativo, o mapa com o fator

criminal de cada segmento pode ser visualizado, por exemplo. Vale ressaltar que os pesos

são definidos pelo usuário, de acordo com suas necessidades para que a heurística possa

definir as melhores rotas de acordo com o gráfico de criminalidade e as restrições impos-

tas como (número de viaturas policiais disponíveis, quantidade de policiais disponíveis,

dentre outros). É importante enfatizar que o HURRICANE é o serviço que vai fornecer

os insumos relacionados a rede rodoviária e toda integração com as ocorrências de crimes

ao longo do tempo e do espaço para o aplicativo em questão, o que permite a utilização

por qualquer abordagem de roteamento, e não apenas pela abordagem desenvolvida pelo

nosso grupo.

É importante ressaltar que seguindo a modelagem dimensional (esquema floco de

neve), o modelo já possui várias tuplas que representam dados agregados no tempo, por

exemplo, para um determinado segmento, já temos o número total de crimes pré-agregados

por dia, mês, ano e período. Essa pré-agregação facilita tanto a formulação de consultas

(evitando assim o uso de funções agregadas) quanto a geração de entradas para a heurís-

tica de roteamento desenvolvida e suportada pelo HURRICANE. Este exemplo está no

contexto de geração de rotas de patrulhamento policial por meio de meta-heurísticas, que

consomem dados que são gerados pelo HURRICANE.

Por meio dessa modelagem dos dados podemos avaliar as informações em diferentes

aspectos, fazer uso dos dados através de ferramentas de visualização e criação de dash-

boards já existentes de maneira rápida e prática, a fim de identificar padrões e obter

informações relevantes de forma rápida. Abaixo, estão alguns exemplos bem simples que

foram criados com a ferramenta Microsoft Power BI e fazem uso da base de dados criada,

do modelo gerado com as informações de ocorrências de crime na cidade de são paulo que

estão distribuídas no tempo e no espaço.

As análises podem existir em diferentes níveis de granularidade e complexidade. Na

figura na figura 5.5 podemos observar a distribuição mensal de Crimes que foram pro-

cessados e armazenados no DW. De forma simplificada, também é possível sinalizar as
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localidades com maior e menor índice de criminalidade representados por meio das figuras

5.8 e 5.9, respectivamente. Isso torna fácil a identificação dos lugares que precisam de

atenção e recursos, como a região de Anhanguera, localizada na Zona Norte, se desta-

cando como o local com maior índice de ocorrências de crimes e a região de Socorro, na

região oeste, perto da Serra da Mantiqueira, como local com menor índice de ocorrências

de crimes. Esses dados são capazes de informar não somente a quantidade de ocorrências

de crime, mas também o tipo de cada uma delas para que seja possível tomar uma deci-

são coerente em cada cenário. Também é possível verificar a distribuição dos crimes de

maneira geográfica em forma de um mapa, como pode ser visto na figura 5.10.
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5.2 API

Com todos os dados gerados pelo HURRICANE registrados, criar aplicações que se apro-

veitam desses dados se torna uma tarefa simples e prática. A API criada neste caso de

uso, consume os dados gerados pelo HURRICANE para salvar um arquivo texto com

informações importantes para o processamento da meta-heurística, processo responsável

pelo cálculo das rotas e propostas para tomadas de decisão mais assertivas. O usuário

seleciona um ou mais trechos do mapa da cidade de referência, internamente chamados

de zonas, e informa alguns parâmetros gerais como número de carros disponíveis para pa-

trulhamento, o número de rotas que ele deseja gerar, o comprimento máximo dessas rotas

e a indicação de rotas indispensáveis, ou seja, ruas ou trechos de ruas em que obrigatoria-

mente se faz necessário realizar o patrulhamento, internamente estas rotas são chamadas

de vips.

Conceitos de geometria são comumente utilizados em GIS, a bounding box é mais

conhecida como caixa delimitadora ou caixa delimitadora mínima ou menor para um

conjunto de pontos S em N dimensões é a caixa com a menor medida (área e volume,

por exemplo) dentro da qual todos os pontos se encontram. A caixa delimitadora mínima

de um conjunto de pontos é a mesma que a caixa delimitadora mínima de seu casco

convexo, fato que pode ser usado heuristicamente para acelerar a computação [45]. Os

termos "caixa"e "hiper retângulo"vêm de seu uso no sistema de coordenadas cartesianas,

onde de fato são visualizados como um retângulo (caso bidimensional), paralelepípedo

retangular (caso tridimensional).

Já na bounding circle ou problema do menor círculo (também conhecido como pro-

blema do círculo mínimo coberto ou do círculo delimitador) é um problema matemático

inicialmente proposto por inglês James Joseph Sylvester em [44] para calcular o menor

círculo que contém um determinado conjunto de pontos no plano euclidiano. O problema

do menor círculo foi e pode ser exemplificado através de um problema de localização de

instalações no qual a localização deve ser escolhida para fornecer serviço a um número

de clientes, de modo a minimizar a maior distância que qualquer cliente deve viajar para

chegar à nova instalação. Tanto o problema do círculo no plano quanto o da esfera delimi-

tadora em qualquer espaço de dimensão limitada são solucionáveis no pior caso de tempo

de forma linear [16].

Apenas para exemplificar, nesta API, os dados foram consumidos do próprio data

lake e fora utilizados conceitos de bounding box e bounding circle, onde o objetivo é "dese-
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nhar"um quadrado ou círculo capaz de comportar toda a área/zona solicitada pelo usuário

para criação de rotas, análises e validações. Dessa forma, a API além de receber dados co-

muns, também pode escolher a estratégia que deve ser utilizada, bounding box ou bounding

circle e a distância que estas estratégias podem considerar para expandir a área devolvida

em casos onde a área selecionada não corresponde a uma área de plena circulação. A

motivação por trás desta funcionalidade se dá, pois ao obter a zona miníma necessária

para criação das rotas solicitadas pelo usuário, podem existir cenários onde não existe

circulação de veículos de forma plena, visto que alguns trechos de ruas podem ter sido

interrompidos ao delimitar o espaço mínimo. O arquivo gerado contém informações gerais

sobre a solicitação do usuário, e dados do modelo, como número de vértices, segmentos,

zonas e patrulhas policiais, número de rotas que devem ser geradas e a distância máxima

delas, bem como, o detalhamento de todas os segmentos que estão compreendidos dentro

da área que foi selecionada pela estratégia juntamente com o número de ocorrências de

crime em cada um dos vértices destes segmentos.



Capítulo 6

Avaliação do HURRICANE

Neste capítulo apresentamos a avaliação do HURRICANE com um estudo de viabilidade e

de desempenho. Foi conduzido um estudo de viabilidade do HURRICANE com o objetivo

de avaliar o seu uso efetivo e seu desempenho. Para tanto, a seguinte questão de pesquisa

foi definida: (QP1) “Os dados integrados entregues pelo HURRICANE, apoiam os usuários e

desenvolvedores de aplicações de Cidades Inteligentes? ” O domínio de aplicação escolhida

foi a área de Segurança Pública com foco em Policiamento Preditivo. A ideia do policia-

mento preditivo é tornar o trabalho da força policial evidente para a população, seja pela

presença de oficiais de polícia em pontos estratégicos da cidade ou com patrulhas policiais

ostensivas. No contexto do policiamento preditivo, existem tarefas bastante complexas

de serem executadas como a análise de manchas criminais e a definição de rotas de pa-

trulhamento policial. Tanto a análise de manchas criminais quanto a geração de rotas

precisam receber como entrada os dados dos chamados Hot Spots, i.e., áreas da cidade

onde o índice de criminalidade é alto.

6.1 Avaliação de Usuários

Para ilustrar a ocorrência de Hot Spots, tomemos duas regiões da cidade de São Paulo:

Alto da Mooca e Itaim Paulista. A Figura 6.1 apresenta um mapa de calor sobre as

ruas para apresentar as áreas de Hot Spots. Na Figura 6.1(a), a maioria das ruas do

Alto da Mooca não apresenta nenhuma ocorrência de crime para o período selecionado

(Novembro/2017). Por outro lado, na Figura 6.1(b), a maioria das ruas da região do Itaim

Paulista apresenta altos índices de criminalidade para o mesmo período, caracterizando

vários focos de criminalidade. Para se identificar os Hot Spots, os dados de ocorrências de

crimes devem se encontrar agregados por segmento de via no mapa e no tempo. Essa é uma
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tarefa não trivial de ser desempenhada manualmente, e para isso foi usado o HURRICANE

para realizar a gerência e integração desses dados.

(a) Região do Alto da Mooca (b) Região do Itaim Paulista

Figura 6.1: Ocorrências de Crimes no Alto da Mooca e Itaim Paulista em Nov/2017

Os participantes do estudo foram selecionados de acordo com sua área de atuação, i.e.,

especialistas na área de segurança pública. Ao todo, foram selecionados seis participantes

especialistas. A ideia é que os participantes avaliassem os dados disponibilizados pelo

HURRICANE tanto para apoiar a análise de manchas criminais quanto para apoiar a geração

de rotas policiais. A partir das respostas, pode-se identificar que todos os participantes

tem grau de instrução de graduação. A formação dos especialistas abrange as áreas de:

Matemática, Estatística e Ciências Sociais. Entre os especialistas, foi identificado que

50% atuam há mais de 10 anos na área e 50% entre 5 e 10 anos.

Na sequência, os especialistas foram treinados para análise dos dados. O treinamento

respeitou o mesmo roteiro para todos os participantes, evitando a construção de vieses.

Após o uso do HURRICANE, foi disponibilizado o questionário para a avaliação do serviço.

Ao questionar sobre o apoio ao usuário na análise dos dados criminais, em uma escala

de 1 a 5 (sendo 1 = pouco e 5 = muito), 66,6% dos especialistas responderam 5, 16,7%

responderam 4 e 16,7% responderam 2. Isso mostra que a solução é reconhecida pela

maioria dos especialistas como ferramenta que apoia o usuário especialista na integração

e gerência dos dados para aplicações de segurança. O usuário que respondeu 2 afirmou

que por não ser da área tecnológica não se sentiu confiante no uso do HURRICANE. Todos os

usuários ressaltaram que seria interessante o desenvolvimento de um dashboard integrado

ao HURRICANE para visualização parcial dos dados durante o processamento (i.e., human-

in-the-loop para análise de dados).

Neste estudo de viabilidade, foram identificadas algumas ameaças à validade. Em
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primeiro lugar o controle de atualização dos dados. Atualmente não é realizado nenhum

controle sobre atualização de dados, i.e., o HURRICANE não é proativo em sua atualização,

dependendo do usuário executá-lo ou agendar sua execução. Além disso, não foi analisada

a capacidade de suportar grande quantidade de acessos simultâneos no HURRICANE. Entre-

tanto, o serviço foi projetado usando ferramentas e bibliotecas (e.g., AirFlow e OSMnx)

que permitem a escalabilidade do mesmo.

6.2 Avaliação de Desempenho

Além da avaliação qualitativa, foi realizada uma avaliação do desempenho do HURRICANE.

A ideia foi avaliar o tempo necessário para que o serviço executasse cada uma das etapas

mencionadas na Seção 4. A Tabela 6.1 apresenta o tempo médio de processamento (i.e.,

x) e o desvio padrão (i.e., σ) de 5 execuções de cada data flow do HURRICANE, em segun-

dos. É importante ressaltar que estes data flows podem ser executados em paralelo em

ambientes distribuídos como clusters de máquinas commodity, em alguns casos, logo não é

correto contabilizar o tempo gasto, como uma simples sumarização de todo o conjunto de

tempos. Analisando a Tabela 6.1 podemos observar que mesmo considerando um dataset

com apenas um ano de dados (i.e., ano de 2019), os maiores tempos de execução são nas

etapas de processamento dos dados da cidade e na etapa de integração e sumarização dos

dados. Em especial, o processamento dos dados da cidade, além de receber uma quan-

tidade massiva de segmentos de vias que devem ser processados, ainda precisa obter de

fontes externas os metadados de bairros e zonas da cidade, que não são disponibilizados

automaticamente pelo OSMnx. Entretanto, tais tempos se mostram aceitáveis conside-

rando o volume de dados envolvido, i.e., cerca de 49 minutos para geração do grafo de

vias da cidade (que não precisa ser atualizado sempre) e 32 minutos para integração e

sumarização dos dados do ano de 2019.

Tabela 6.1: Avaliação do Desempenho do HURRICANE (tempos em segundos)

data flow Tipo x σ

ETL[OSM] Modelo 2.920,53 193,74
ETL Raw Geral 122,12 3,03
ETL Bronze Geral 396,22 26,44
ETL Prata Geral 1.917,01 63,32
ETL Ouro Geral 77,50 4,45

Para criação deste modelo, o HURRICANE recebeu duas configurações como entrada e
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com isso gerou dois data flows, conforme descrito na sessão anterior, um para geração do

modelo de redes rodoviárias e outro para a geração do Data Warehouse. Nas Figuras 6.2

e 6.3 podemos observar o tempo gasto em segundos em cada uma das tarefas para o fluxo

de Geração do Data Warehouse e do Modelo com a malha Rodoviária, respectivamente,

média, mediada e desvio padrão.

/

Task
 

AVG(S) MED(S) STD.DEV(S)

process_raw_validations
process_raw_femicides
process_raw_injurys_followes_by_death
process_raw_intentional_homicides
process_raw_phones_rob
process_raw_phones_steal
process_raw_robberys
process_raw_vehicles_rob
process_raw_vehicles_steal
process_bronze_time_domain
process_silver_time_domain
process_check_model_and_info
process_crime_partition_1
process_crime_partition_2
process_crime_partition_3
process_crime_partition_4
process_crime_partition_5
process_crime_partition_6
process_crime_partition_7
process_crime_partition_8

13,62
0,39
0,40
3,65

314,55
379,22

0,54
31,51

102,52
3,38
0,14
0,37

1.872,09
1.860,42
1.870,47
1.903,49
1.916,50
1.888,23
1.893,87
1.828,15

13,59
0,38
0,39
3,59

306,67
370,66

0,55
31,65

101,63
3,33
0,15
0,36

1.856,16
1.839,16
1.854,18
1.909,83
1.898,21
1.870,81
1.866,60
1.843,51

0,50
0,02
0,05
0,38

19,63
26,04
0,11
0,52
6,91
0,16
0,01
0,03

34,27
46,84
40,68
41,13
78,93
85,05
86,71

168,74
process_crime_partition_9
process_crime
sync_info_in_postgresql
sync_segment_in_postgresql
sync_time_in_postgresql
sync_vertice_in_postgresql

1.714,63
7,50
0,63
2,65
0,44
1,12

1.659,91
7,61
0,68
2,63
0,41
1,12

116,20
0,45
0,10
0,05
0,07
0,03

Figura 6.2: Tempo de geração do DW por tarefa
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/

Task
 

AVG(S) MED(S) STD.DEV(S)

process_create_segments
process_create_vertices
process_associate_zones
process_associate_districts
process_associate_neighborhoods
process_merge_vertices_into_segments

206,50
1,03

58,53
604,76

2.048,18
1,54

206,77
1,02

57,96
591,79

1.974,31
1,51

2,52
0,04
2,31

30,05
160,05

0,08

Figura 6.3: Tempo de geração do Grafo por tarefa

Todavia, como algumas das tarefas são executadas em paralelo, não é correto conta-

bilizar o tempo gasto, como uma simples sumarização de todo o conjunto de tarefas. Por

este motivo, a Figuras 6.4 e 6.5 apresentam o tempo gasto pelas atividades necessárias

para geração dos dados de cada um dos data flows, considerando as tarefas em paralelo.

Para geração do grafo de redes viárias foi necessário realizar a execução das seguintes

atividades:

• DCS - Download and Create Segments;

• CV - Create Vertices;

• AVZ - Associate Vertices with Zones;

• AVD - Associate Vertices to Districts;

• AVN - Associate Vertices with Neighborhoods;

• AVS - Associate Vertices with Segments;
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Figura 6.4: Tempo de Geração do DW por atividade

Já para a geração do modelo do DW que realiza a associação e distribuição de ocor-

rências no tempo e no espaço foi necessário realizar a execução das seguintes atividades:

• VIF - Validate Input Files;

• PRF - Process Raw Files;

• CTD - Create Time dimension;

• EMR - Evaluate Model Reconstruction;

• JNE - Join Nearest Edges;

• GFT - Generate Fact Table;

• SDP - Synchronize Data In PostgreSQL;
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Figura 6.5: Tempo de Geração do Grafo por atividade

6.3 Limitações

Os testes foram feitos com uma massa de dados real, entretanto, em um ambiente con-

trolado. Todavia, não foram realizados testes massivos e em proporções de dezenas ou

centenas de milhões de ocorrências de crime. É importante lembrar que nem todos os ti-

pos de crimes foram utilizados, visto que alguns, contém dados mais sensíveis, os autores

estão cientes de que existem outros tipos de crimes que podem ser considerados, mas foi

considerado que 8 tipos de crimes diferentes, era suficiente para demostrar a solução.
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Conclusão

Essa dissertação apresentou um serviço para gerência e integração de dados no contexto

de Cidades Inteligentes chamado HURRICANE. O objetivo do HURRICANE é ser configu-

rável e extensível de acordo com a necessidade do usuário analista ou desenvolvedor. O

HURRICANE é capaz de importar dados de múltiplas fontes e integrá-los de acordo com ma-

peamento realizado pelos usuários. O trabalho apresentado nessa dissertação é derivado

de uma pesquisa aplicada em projeto multidisciplinar que inclui tanto especialistas em se-

gurança pública da Polícia Militar do Rio de Janeiro quanto especialistas em computação

da Universidade Federal Fluminense (UFF).

Um estudo de viabilidade foi conduzido no domínio de segurança pública com os

especialistas para analisar se o HURRICANE de fato oferece apoio na captura, armazena-

mento, agregação e consulta para aplicações de análise de manchas criminais e geração

de rotas policiais. Os participantes do estudo de viabilidade afirmaram a importância

de serviços como o HURRICANE, que são capazes de obter dados de diversas fontes, tratar

os dados e disponibilizá-los de maneira eficiente e ágil. Apesar da disponibilização do

HURRICANE representar um passo importante, os usuários solicitaram a inclusão de novas

funcionalidades.

Assim, como trabalhos futuros, são planejadas a integração de um dashboard no serviço

para visualização das informações geradas, e a inclusão de apoio semântico, para que o

HURRICANE seja capaz de identificar novas relações nos dados e conhecimento implícito por

meio de inferências. Adicionalmente, avaliações com outros domínios de aplicação também

vem sendo planejadas, em especial na análise de dados pluviométricos de grandes centros

urbanos. Por fim, outros tipos de mapeamento são possível, porém não foram explorados.

Novos formatos serão adicionados para interpretação de arquivos, como conexões JDBC,

leitura de arquivos JSON, PARQUET e ORC, juntamente com o uso do Spark como
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framework de processamento distribuído.
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