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Resumo. O crescimento e a diversificacdo do uso de dispositivos méveis, es-
pecialmente smartphones, fez surgir um grande volume de dados georreferen-
ciados oriundos de aplicativos moveis. Como consequéncia, as empresas estao
cada vez mais interessadas em analisar tais dados para conhecer melhor seus
usudrios e, assim, oferecer melhores servicos. A andlise de dados georreferen-
ciados é uma drea ainda pouco explorada, e que pode trazer informagoes mais
liteis que os dados puros. Em geral, as ferramentas atuais de andlise de da-
dos ndo tratam atributos georreferenciados e exigem conhecimento prévio dos
usudrios para a utilizacdo de técnicas avancadas. Este trabalho propoe um
sistema que visa auxiliar analistas de dados na exploracdo e visualizacdo de
grandes volumes de tipos variados de dados, incluindo os georreferenciados.

1. Introducao

A utilizag@o de dispositivos moveis estd se disseminando cada vez mais rapida-
mente. Esse fendmeno de popularizacio tem trazido uma crescente geracao de grandes
volumes de dados oriundos da utilizag¢do de aplicativos de dispositivos como smartphones
e tablets. Isso se deve a fatores como o baixo custo de aquisicao e mobilidade, além do in-
teresse dos provedores de servigos em conhecer os seus usudrios. Segundo [Statista 2017],
no primeiro quadrimestre de 2012, o numero de usudrios ativos diariamente no Face-
book através de uma plataforma modvel era de aproximadamente 266 milhdes. No mesmo
periodo do ano de 2016, esse nimero subiu para 1,146 bilhdo.

Em geral, grande parte dos dados provenientes de dispositivos méveis sdo geor-
referenciados, ou seja, incluem a localizagdo do usuario. Um exemplo esta relacionado
a possibilidade de se realizar check-ins de localizacdo ao interagir em redes sociais. Em
outros casos, a presenca do georreferenciamento € essencial para o funcionamento da fer-
ramenta, como ocorre com os aplicativos Waze e Uber. Por fim, dados de diferentes seg-
mentos de empresas (e.g., bancos, operadoras de telecomunicagdes, sistemas de comércio
eletronico, dentre outros) também possuem informacgdes georreferenciadas. Esses dados
de localiza¢do podem trazer informacdes relevantes para empresas e pesquisadores.

Essa crescente demanda por andlise de dados fez surgir ferramentas analiticas no
mercado. Entretanto, atualmente ainda existe uma deficiéncia no tratamento de atribu-
tos georreferenciados, que muitas vezes inexiste ou esbarra em limitantes como o preco
da licenca. Além disso, algumas dessas ferramentas exigem que o usudario tenha uma
experiéncia técnica em andlise de dados. Isso dificulta que pessoas com menos conhe-
cimento técnico possam utilizar os recursos de aprendizagem de méquina, por exemplo,
para trazé-los a realidade da sua drea de pesquisa, o que € um aspecto que dificulta a
popularizacao da andlise de dados.



Este trabalho apresenta o DCluster, um sistema para andlise exploratéria de gran-
des volumes de dados georreferenciados. Por se tratar de uma ferramenta Web, a sua
utilizagdo nao € restrita a maquinas com grande poder computacional por parte do usudrio.
Além disso, também é proposta uma interface simples e intuitiva, caracterizada pela
auséncia de informacdes desnecessdrias, a fim de que a experiéncia do usudrio transcorra
da maneira mais amigavel possivel. Esses aspectos t€ém o objetivo de contribuir com a
disseminacdo e a popularizacao da andlise de dados georreferenciados.

2. Ferramentas Relacionadas

Esta secdo discute as caracteristicas das principais ferramentas para anélise explo-
ratria de grandes volumes de dados existentes, e as relaciona com o sistema proposto
neste trabalho. Dentre os aspectos que caracterizam essas ferramentas, os mais rele-
vantes sdo: suporte a dados georreferenciados, arquitetura do sistema (centralizada ou
distribuida), usabilidade e licenga.

Um dos sistemas mais populares € o Weka [of Waikato 2017], uma ferramenta
gratuita e com interface simples. Porém, seu desenvolvimento iniciado nos anos 90, e
interrompido com sua aquisicao pela Pentaho em 2006, nao favorece um ambiente ideal
para a andlise de grandes volumes de dados, uma vez que sua arquitetura € centralizada e
nao oferece suporte a dados georreferenciados.

O Geo-Data Visualizer [Xavier et al. 2017] € uma ferramenta gratuita desenvol-
vida em Javascript/Jquery que utiliza dados georreferenciados para gerar mapas e es-
tatisticas associadas. Suas principais funcionalidades sdo a visualizacdo de mapas com
agrupamentos, e a filtragem de dados a partir de métricas temporais.

O BigML [BigML 2017] e o Azure Machine Learning [Microsoft 2017a] sdo boas
alternativas para quem deseja utilizar recursos de aprendizado de maquina. Possuem in-
terface amigavel, um variado conjunto de funcionalidades, e correspondem a ferramentas
Web. Ambas as ferramentas possuem planos acessiveis, porém com algumas restri¢des
como tamanho dos dados. No entanto, ambas as ferramentas esbarram na falta de suporte
a dados georreferenciados.

Os sistemas Pentaho Big Data [Hitachi 2017], Tableau [Tableau 2017], Micro-
soft Power BI [Microsoft 2017b], SAS Business Intelligence and Analytics [SAS 2017],
Qlik [Qlik 2017] e Sisense Business Analytics Software [Sisense 2017] se enquadram no
conjunto de ferramentas pagas de andlise de dados mais completas da atualidade: supor-
tam diversas fontes de dados, possuem versdes online, interfaces intuitivas, e trabalham
com dados georreferenciados. Essas ferramentas se enquadram na categoria de BI (Bu-
siness Intelligence), e sua ampla lista de funcionalidades faz com que o aprendizado seja
relativamente complexo. Além disso, o preco das licencas € muitas vezes invidvel para
pequenas e médias empresas.

3. DCluster

O DCluster consiste em um sistema Web para andlise exploratdoria de grandes
volumes de dados, com foco no georreferenciamento. Sua arquitetura cliente-servidor



Tabela 1. Comparacao entre sistemas.

. Parametros Georreferenciamento Licenca Plataforma
Sistemas
Weka ausente gratuita desktop
Geo-Data Visualizer presente gratuita web
BigML ausente paga* web
Azure Machine Learning ausente paga web
Pentaho Big Data presente paga web e desktop
Power BI presente paga web e desktop
Tableau presente paga web e desktop
SAS presente paga web
Qlik presente paga web e desktop
Sisense presente paga web e desktop

tem por finalidade facilitar a utilizacdo da ferramenta, uma vez que nao € necessaria a
instalacdo em mdaquina local. O DCluster também se destaca pela utilizacao de recursos
interativos para a visualizacdo de graficos, e por ser desenvolvido na linguagem Python,
que oferece uma lista de APIs para andlise, visualizacdo de dados e aprendizagem de
maquina. O sistema apresenta um conjunto de funcionalidades para processar, visualizar
e exportar dados. A Figura 1 ilustra os principais componentes do DCluster.
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Figura 1. Diagrama de funcionalidades

3.1. Entrada de Dados

O fluxo de execugdo se inicia com o usudrio enviando ao servidor os dados ta-
bulares a serem processados (veja a Figura 2(a)), que podem ser provenientes de um ar-
quivo no formato CSV (Comma Separated Values), ou pela conexdao a um banco de dados
MySQL ou SQL Server. O sistema entdo identifica automaticamente os tipos de cada atri-
buto (coluna) dos dados enviados, que podem ser: numérico, nominal ou data/hora. Vale
destacar que os atributos georreferenciados sao dificeis de serem identificados automa-
ticamente, por se tratarem em geral de valores numéricos reais representando a latitude
e longitude. Com isso, os atributos de latitude e longitude sdo inicialmente assumidos
como numéricos. A indicacdo de quais atributos representam a latitude e longitude de
uma localizacio deve ser feita manualmente pelo usudrio.
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Figura 2. Telas do DCluster

3.2. Georeferenciamento

Dados georreferenciados do sistema de coordenadas sdo compostos pela
associacdo de atributos que correspondam a latitude e longitude. Dependendo dos da-
dos utilizados, essa correspondéncia pode ndo estar representada explicitamente. Dessa
forma, o usudrio deve indicar quais atributos possuem a associacdo latitude/longitude,
formando assim um atributo composto do tipo coordenada.

Uma vez definidos os tipos coordenadas, é possivel visualizar os dados em um
mapa (Veja Figura 2(b)). Algoritmos de aprendizado de maquina podem ser usados para
realizar o agrupamento de dados do tipo coordenada. Nesse aspecto, a visualizagdo das
centréides encontradas através de pontos no mapa € essencial para que o usudrio tenha
um entendimento melhor sobre a sua base de dados.

3.3. Filtro

A ferramenta permite que o usudrio filtre os dados, selecionando itens (linhas)
com base nos valores dos atributos (veja Figura 3(a)). Os filtros sdo flexiveis, ou seja,
podem ser editados apds serem criados.
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Figura 3. Telas do DCluster

Um filtro € definido pelas associacOes de regras, que podem ser por meio das
operacoes logicas NOT, AND ou OR. Cada regra corresponde a um atributo associado



a uma operagdo e um valor, que pode ser numérico ou nominal, dependendo do tipo do
atributo selecionado. As regras podem ser aninhadas, possibilitando que sejam elaboradas
expressoes logicas complexas. O conjunto de operagdes para atributos numéricos sao:
diferente de, igual, maior, menor, maior ou igual, menor ou igual, intervalo de valores, e
verificacdo de nulidade ou ndo nulidade de itens. Para atributos nominais, as operagdes
sdo: igual, diferente, e verificacdo de nulidade ou nao nulidade de itens.

3.4. Graficos

O DCluster oferece um conjunto de graficos para cada um dos tipos de atribu-
tos aceitos: numérico, nominal e data/hora (Veja Figura 3(b)). Para atributos numéricos,
estao disponiveis os graficos de barras e linhas. Os atributos data/hora e nominal possuem
graficos em barras, sendo que o dltimo ainda permite o tipo de gréfico pizza. O graficos
tém a vantagem de serem interativos, permitindo que o usudrio obtenha informagdes ao
sobrepor o cursor sobre determinadas regides. Além disso, os graficos podem ser baixa-
dos, e caso o usudrio necessite € possivel realizar a edicdo no painel de edi¢ao de gréficos
oferecidos pela biblioteca Plotly.

3.5. Estatisticas

Além dos gréficos, sdo geradas estatisticas descritivas conforme o tipo de cada
atributo da base de dados. Para atributos numéricos sao calculados a média, variancia,
minimo e maximo. Para data/hora, sdo calculados os intervalos de valores, o minimo e o
maximo. No caso de atributos nominais, sdo geradas informacgdes da quantidade de itens
diferentes. Para todos os tipos de atributos, ainda € informada a quantidade de itens com
o respectivo valor vazio ou nulo. Um exemplo € ilustrado na Figura 3(b).

3.6. Associacoes entre pares de atributos

Pares de atributos de diferentes tipos podem ser associados para a visualiza¢ao
de graficos ou mapas. Os possiveis pares de atributos e seus respectivos graficos sdo:
Numérico x Numérico, gerando scatterplot; Nominal x Numérico, gerando graficos de
barra e boxplot; Data x Numérico, gerando graficos de barra e boxplot; Coordenada x
Numérico, gerando heatmap.

Tabela 2. AssociacOes entre pares de atributos.

Eixo x L. .
Numérico Nominal Data Coordenada

Eixoy

| Numérico | scatter | barplot e boxplot | barplot e boxplot | heatmap

3.7. Agrupamento

Para realizar o agrupamento de dados, o DCluster implementa uma versao pa-
ralela do algoritmo K-means. O conceito de paralelismo utilizado como base da
implementagao do algoritmo foi o de processos mestre/escravo, como apresentado no tra-
balho [Hadian and Shahrivari 2014]. O processo mestre inicialmente é responsdvel pela
divisdo dos dados em partes que sdo enviadas para os escravos processarem. Os proces-
sos escravos retornam as centroides encontradas para o mestre, que posteriormente utiliza
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Figura 4. Agrupamento

esses dados recebidos como entrada do K-means para o processamento final. A Figura 4
apresenta um exemplo de agrupamento utilizando um atributo de coordenada.

Para avaliar a implementacdo paralela do agrupamento, foram realizados testes
sobre duas bases de dados de diferentes tamanhos. Os resultados mostraram uma melhoria
em desempenho de 26,6% para uma base de 73 MBytes e 35% para uma base de 310
MBytes, quando comparado com a versao tradicional do k-means.

3.8. Exportacao

Ap6s a exploragao dos dados, o usudrio poderd exportar os graficos para gerar
relatérios locais. O usudrio também tem a opcdo de exportar a base de dados utilizada
para o formato CSV. Essa € uma funcionalidade interessante quando se deseja obter os
dados apos a aplicagdo de um filtro.

4. Conclusao e Trabalhos Futuros

Este trabalho apresentou o DCluster, um sistema para a andlise de grandes vo-
lumes de dados com foco em georreferenciamento. O processo de desenvolvimento do
DCluster tem o objetivo de unir quatro importantes aspectos: suporte a dados georre-
ferenciados, licenca acessivel, usabilidade e disponibilidade via Web. Esses fatores sdo
essenciais para a popularizacdo da andlise de dados, afim de tornd-la mais acessivel a pes-
quisadores e analistas de dados que nao possuem licencas de ferramentas pagas, mas que
ao mesmo tempo precisam de um conjunto abrangente de funcionalidades.

Existem varios desafios a serem tratados no DCluster. Primeiramente, serdo im-
plementadas a customizacdo no tratamento dos dados de entrada em diferentes formatos,
criacdo de cubos de dados e suas dimensdes, e na exportacdo de dados no formato Plani-
lha do Microsoft Excel - XLSX. Posteriormente, sera feita a integracdo do DCluster com
ferramentas de Big Data como Hadoop e Spark. Por fim, serdo disponibilizados outros
algoritmos para anélise de dados georreferenciados.

Com o objetivo de tornar o sistema financeiramente acessivel, um outro desafio se
refere a definicdo do modelo de negdcios mais adequado para o DCluster. Nosso maior
interesse € torna-lo acessivel principalmente a estudantes e pesquisadores.
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