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RESUMO

ALMEIDA, Lucas. SISTEMA PARA ANALISE E PREVISAO ESTATISTICA DE
INDICADORES AMBIENTAIS DE POLUICAO DO AR NO CONTEXTO DE BIG DATA.
105 f. Trabalho de Conclusdo de Curso — Departamento Académico de Informatica,
Universidade Tecnoldgica Federal do Parana. Curitiba, 2014.

A constante evolu¢do da computagdo e da capacidade computacional dos dispositivos de
hardware permite que mais dados sejam armazenados e utilizados das mais diversas formas.
No entanto, apesar da diversidade, aplicagdes desta natureza apresentam o mesmo objetivo:
agregar valor a partir dos dados disponiveis, processando-os e gerando novos dados mais ricos
em significado. Este novo processo € chamado de Big Data. Nas ciéncias atmosféricas, a Big
Data esté presente para suprir diferentes necessidades. Entre elas, encontra-se a necessidade
de analisar e prever dados de poluicdo do ar. Neste contexto, este trabalho tem como objetivo
apresentar um sistema para Big Data capaz de recuperar dados de forma eficiente, utilizando-
os em métodos estatisticos de andlise e previsao. Os dados foram obtidos da base de dados
da Agéncia de Protecio Ambiental dos Estados Unidos, em seguida foram armazenados em
um banco de dados NoSQL, que permitiu a utilizacio eficiente. Os métodos de andlise e
previsdo foram desenvolvidos na linguagem de programacao R, a qual facilita o uso de técnicas
e modelos de séries temporais. A versdo final do sistema apresenta uma interface web para
acesso as andlises. Ao final, sdo apresentados estudos de casos para demonstrar as possiveis
andlises que podem ser realizadas utilizando o sistema. Também s3o apresentados sugestoes
para trabalhos futuros afim de continuar a pesquisa iniciada neste documento.

Palavras-chave: Big Data, Dados, Anélise Estatistica, Previsao



ABSTRACT

ALMEIDA, Lucas. STATISTICAL ANALYSIS AND FORECAST SYSTEM FOR
ENVIRONMENTAL INDICATORS OF AIR POLLUTION IN THE BIG DATA CONTEXT.
105 f. Trabalho de Conclusdo de Curso — Departamento Académico de Informatica,
Universidade Tecnoldgica Federal do Parana. Curitiba, 2014.

The constant evolution of computing and computational capabilities of hardware devices allows
more data to be stored and used in several different ways. However, despite this diversity, all
applications share the same objective: to be able to obtain value from available data, processing
it and generating more meaningful new data. This new process is called Big Data. In the
atmospherical science field, the Big Data is present to feed different needs. Among these needs
there is the need to analyze and forecast air pollution data. In this context, this document
presents a Big Data system able to efficiently retrieve data, using it in different statistical
analysis and forecast methods. The data was obtained from the United States Environmental
Protection Agency website, then it was stored in a NoSQL database, which allows the efficient
utilization. The analysis and forecast methods were developed using the programming language
R, which facilitates the use of time series techniques and models. The final version of the system
has a web interface to access the analyses. At the end, case studies are presented to demonstrate
possible analyzes that can be executed in the system. Also, suggestions for future work are
presented in order to continue the research that begins in this document.

Keywords: Big Data, Data, Statistical Analysis, Forecast
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1 INTRODUCAO

A aplicagdo da computacdo nas mais diversas areas do conhecimento sempre foi
associada ao processamento de dados. Com o crescimento do poder computacional, tornou-
se possivel aplicar a computac@o para a extragdo de informacgdes de base de dados cada vez
maiores. Estas aplicacOes eram impraticdveis ha alguns anos atrds devido ao alto custo e
a indisponibilidade de sistemas de armazenamento, bem como a dificuldade em organizar

processadores em paralelo.

AplicacOes computacionais tradicionais até hoje sdo desenvolvidas para realizar
operacoes de processamento de dados. Seus recursos sdo organizados de forma semelhante: elas
possuem uma interface de usudrio e uma middleware para enviar e receber dados de diferentes
servicos e fontes de dados. Estas aplicagdes, apesar de utilizarem dados, ndo adquirem valor a

partir dos dados presentes, apenas os movimentam entre os diferentes componentes do sistema.

Loukides (2010) define um produto de dados como uma aplicagdo computacional
que adquire valor a partir dos dados disponiveis, gerando outros dados como resultado
do seu processamento. Estes dados resultantes sdo mais significativos do que os dados
originais e podem ser apresentados visualmente em diferentes graficos, tendéncias e até mesmo
infograficos. Os resultados também sdo acessiveis para pessoas que nao estdo acostumadas com
a andlise de grandes conjuntos de valores numéricos e abstratos. Muitas vezes as informacdes
sO serdo obtidas ap6s uma andlise especifica e especializada dado o carater multi-disciplinar do

produto.

A caracteristica fundamental destes produtos € a capacidade que apresentam para
processar uma quantidade muito grande de dados. Sendo assim, ainda segundo Loukides,
esta quantidade acaba se tornando parte do problema. Hoje, estas quantidades se encontram
comumente entre 1000°KB (gigabytes) e 1000°KB (petabytes). No entanto estes valores,
segundo observacdes histdricas, continuam a crescer e, no futuro, o que é considerado uma
quantidade “grande” sera considerado uma quantidade “média”. Neste contexto, para viabilizar

o processamento e agregar valor, é necessdrio realizar a decomposi¢do de grandes problemas
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em pequenas partes, tornando possivel que os resultados sejam oferecidos para os usudrios de

forma eficiente (PATIL, 2012).

E neste contexto que surge a Big Data. Este campo de estudo relativamente novo
¢ caracterizado pelo desenvolvimento de produtos para coletar, identificar e analisar dados
de forma eficiente. Este processo oferece meios para compressao dos dados, criacao de
informagdes e, consequentemente, obtencdo de valores para os interessados. Este novo tipo
de produto tem despertado o interesse de companhias de software, como a Microsoft, o Google

e o Facebook, as quais tém desenvolvido aplicagdes neste nicho.

O Google desenvolveu o Bigtable (CHANG et al., 2008), um sistema de
armazenamento que opera sobre um modelo de dados préprio (GHEMAWAT et al.,
2003) para permitir que uma grande quantidade de dados sejam arquivados em varios
servidores distribuidos. Com um problema parecido, o Facebook desenvolveu o Cassandra

(LAKSHMAN; MALIK, 2010), um sistema de armazenamento similar ao Bigtable.

Apesar das definicdes destes sistemas serem parecidas com descrigdes de sistemas
tradicionais de banco de dados distribuidos, 0s novos sistemas de armazenamento desenvolvidos
no contexto da Big Data ndo apresentam propriedades relacionais provenientes da algebra

relacional, como operagdes de unido e interse¢ao.

O desenvolvimento de tais aplicacdes evidencia os novos caminhos da computacdo
e a necessidade da criagdo de sistemas capazes de trabalhar com uma grande quantidade
de dados. As aplicagdes e seus impactos vao muito além do desenvolvimento de artefatos
computacionais. Hoje, a Big Data esta presente em diversas dreas, como no sequenciamento
do genoma (MARX, 2013), no sistema de saide (MURDOCH; DETSKY, 2013), em pesquisas
sobre 0 HIV (BUSHMAN et al., 2013) e nos sistemas de Business Intelligence (CHEN et al.,
2012).

Além de estar presente nas dreas previamente citadas, conceitos de Big Data também
sdo aplicados em diversas ciéncias do meio ambiente. Entre elas, destacam-se as aplicacdes

para as ciéncias atmosféricas, as quais sdo descritas na proxima secao.
1.1 BIG DATA EM SISTEMAS PARA CIENCIAS ATMOSFERICAS
As aplicagdes para ciéncias atmosféricas, apesar de terem objetivos diferentes,

trabalham com uma quantidade grande de dados, exigindo, por tanto, o desenvolvimento e/ou

aplicagdo de sistemas para Big Data.
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A startup OpenSignal (2013) desenvolveu um aplicativo para coletar dados
atmosféricos de smartphones que possuem hardware especifico, como termdometros e
medidores de umidade. Este aplicativo pretende utilizar as vantagens do crowdsourcing, uma
técnica para a obtencao de dados a partir de um grupo grande de pessoas, para adquirir uma
grande quantidade de dados e, a partir deles, desenvolver sistemas para avaliar condi¢des
climaticas em 4reas urbanas e aprimorar os sistemas tradicionais de previsio do tempo

(JOHNSTON, 2013).

Outras companhias trabalham ao lado de agéncias governamentais para diminuir a
perda de dados provenientes de satélites. Knapp (2013) discorre sobre satélites que tém
capacidade de cobrir cada metro da Terra a cada quatro horas, gerando 60GB da dados por dia.
O processamento destes dados geram 3TB de informacdes, as quais sdo capazes de representar

as medicdes em trés dimensdes e em tempo real.

O governo da Coréia do Sul, para melhorar os seus sistemas de previsoes
meteoroldgicas, investiu em infra-estrutura para ser capaz de armazenar mais dados. Utilizando
hardware da IBM, os sul coreanos sdo capazes de armazenar 9.3 petabytes de dados (HAMM,
2013). Além do hardware, a IBM também prové o sistema Deep Thunder, que utiliza os
recursos de forma eficiente, através de algoritmos sofisticados para previsao meteorologicas em
regides de curta distancia, como uma quadra ou algumas ruas, por exemplo (GALLAGHER,
2012).

Outro sistema que trabalha com Big Data é o U-Air, um sistema de aprendizagem
semi-supervisionada para dados meteorolégicos que utiliza classificadores espaciais e temporais
(ZHENG et al.,, 2013). O sistema foi avaliado através de comparacOes com estacoes

meteoroldgicas chinesas, mostrando-se eficiente, com mais de 80% de precisao.

Todas estas aplicacOes sdo importantes para as ciéncias atmosféricas. No entanto,
como € possivel avaliar um sistema desenvolvido para Big Data? Qual a probabilidade dos
dados estarem corretos e os sistemas que irdo utilizar estes dados ndo estarem propagando
erros? Como filtrar os dados para ndo executar processamentos desnecessarios? Estas questoes
sdo comuns no desenvolvimento de aplicacdes desta area. No desenvolvimento de sistemas para
areas ambientais e ciéncias do meio-ambiente ndo € diferente. Neste trabalho é apresentado o

desenvolvimento de um sistema para Big Data, com a intencao de esclarecé-las.
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1.2 JUSTIFICATIVA

Quando realizam operagdes sobre um niimero muito grande de dados, os sistemas, em
geral, demoram para responder e, muitas vezes, atrasam o processamento de outros servicos.
Isto pode frustrar os usudrios, que deixarao de utilizar o sistema. Além disso, o atraso de outros

processos pode ser prejudicial em varios sentidos.

Em razdo da grande quantidade de dados, como € possivel verificar nos exemplos
apresentados, faz-se necessario, durante o desenvolvimento de um sistema no contexto de Big

Data, garantir a eficiéncia e a eficicia na obtencao e utilizacao de grandes quantidades de dados.

Neste trabalho é desenvolvido um sistema de andlise e previsdo estatistica de
indicadores ambientais de poluicao do ar. Esse trabalho conta com o apoio da empresa Lakes
Environmental (2014). Esta empresa desenvolve solucdes de tecnologia da informacdo para
ciéncias ambientais, sendo referéncia mundial em softwares para modelagem de dispersdao de

particulas na atmosfera.

Os dados que sao utilizados pelo sistema foram obtidos do Air Quality System (2014)
(AQS), um sistema para gerenciamento de dados de poluentes e de correntes de ar externas, o
qual é administrado pela Agéncia de Protecao Ambiental dos EUA (USEPA) (The United States

Environmental Protection Agency, 2014).

Na segunda parte € desenvolvido o protétipo do sistema para andlise e previsao dos
dados. A intencdo deste sistema € acessar os dados provenientes do AQS eficientemente, por
isso o desenvolvimento é concentrado nos aspectos de Big Data. Pacotes de software para

andlise estatistica e previsao sao utilizados nesta etapa.

Esta etapa inclui todo o processo necessario para o desenvolvimento de software:
andlise e projeto, implementacdo e, por fim, verificacdo e validagdo. Apesar da aparéncia
sequencial da descricdo desta etapa, o sistema foi desenvolvido ciclicamente, executando-se

cada etapa mais de uma vez.

Finalmente, na terceira parte, sdo apresentados os resultados da aplicag¢do sob os dados
disponiveis. Nesta etapa € avaliado o desempenho do sistema sobre os dados provenientes do

AQS, bem como a qualidade dos dados de saida do sistema.
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1.3 OBIJETIVOS

No contexto da Big Data para ciéncias atmosféricas, este trabalho tem como objetivo
o desenvolvimento de um sistema para andlise e previsdo de dados de polui¢do do ar. Para

alcanca-lo, os seguintes objetivos especificos fardo parte da solucao final:

Escolha dos dados que serdo utilizados;

Preparacao dos dados escolhidos;

Escolha dos métodos estatisticos e de previsao;

Incorporacdo da solu¢ao em um sistema para Big Data.

1.4 ORGANIZACAO DA MONOGRAFIA

Esta monografia estd organizada em seis capitulos. Neste primeiro capitulo, tem-
se a introdugdo, onde sdo apresentados o contexto, a justificativa e os objetivos do trabalho.
No segundo capitulo € realizado o levantamento bibliogréifico e apresentado o estado-da-arte
em Big Data. No terceiro capitulo € apresentado a especificacdo do sistema e no quarto o
desenvolvimento. Por fim, no quinto encontram-se os estudos de caso e no sexto as conclusoes

e consideracoes finais.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Para que seja possivel realizar a andlise e previsdo de dados da qualidade do ar, é
necessdrio entender o que se espera dos dados disponiveis e como eles serdo utilizados. Assim,

no contexto deste trabalho, é preciso entender os sistemas para Big Data.

Este capitulo traz uma revisdao sobre o estado-da-arte dos diversos segmentos que
compdem este campo do conhecimento, incluindo utilizagcbes em pesquisas sobre ciéncias

atmosféricas ou campos relacionados.

2.1 SISTEMAS PARA BIG DATA

A revisdo do estado da arte de arquiteturas e plataformas para andlise de dados e
descoberta de conhecimento realizado por Begoli (2012) revela trés pontos importantes para
o desenvolvimento deste trabalho: 1) a definicdo das terminologias utilizadas na &rea; ii)
uma pequena pesquisa sobre a utilizacdo de plataformas e ferramentas e; iii) as principais

arquiteturas utilizadas pelos sistemas.

Por ser uma édrea de conhecimento nova e em rdapido crescimento, a drea de andlise de
dados e descoberta de informacdo possui vérias terminologias para definir as suas atividades.
Uma distincao importante realizada por Begoli € a distincao entre Descoberta de Informacgao

em Dados e Analise de Dados.

A primeira, Descoberta de Informacdo em Dados, € uma terminologia utilizada
para definir a atividade de grupos multi-disciplinares, que envolvem ciéncia da computacao,
estatistica e especialistas no dominio da aplicacdo (economia, biologia etc, por exemplo), que

buscam extrair novos conhecimentos de grandes conjuntos de dados.

J4 a segunda, Andlise de Dados, é uma terminologia utilizada para englobar as
atividades de compreensdao de dados através da utilizacdo de recursos computacionais e
estatisticos, bem como métodos de visualizacdo. Entre estas atividades, encontram-se

atividades das disciplinas de aprendizagem de madaquina, andlise de dados, visualizacdo de
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informacao e analise visual.

Dentro destas defini¢des, uma pequena pesquisa foi realizada para verificar quais
plataformas estdo sendo as mais utilizadas entre os grupos de Descoberta de Informacao em
Dados. Entres os softwares mais populares para mineracdo de dados, aparecem a Linguagem R,
o Excel, o Rapid-IRapid Miner, o Weka e o Pentaho. Entre as tecnologias mais populares para
Big Data, aparecem o Hadoop, o Amazon Web Services (AWS) e tecnologias NoSQL, que sao
alternativas aos bancos de dados tradicionais. Finalmente, entre as linguagens de programacgdo
mais utilizacdo para o desenvolvimento de cédigo customizado, aparecem a Linguagem R e a

Linguagem Java.

Conhecer as ferramentas que estdo sendo utilizadas € importante para compreender o
estado atual dos artefatos que sdo resultados das pesquisas para Descoberta de Informagao em
Dados. A familiaridade com estas ferramentas € fundamental para facilitar a compreensdo das

pesquisas que estao sendo realizadas, o que facilitard o desenvolvimento deste trabalho.

Finalmente, Begoli aponta as principais arquiteturas por trds das ferramentas,
tecnologias e linguagens de programacgdo mais utilizadas no ano de 2012. Além dos tradicionais
sistemas de bancos de dados relacionais e das plataformas de computacdo de alta performance,
ambos mais conhecidos por serem estudados e desenvolvidos antes mesmo do termo Big
Data ser definido, encontram-se o algoritmo MapReduce, o qual € utilizado para redugdo de
dados através de operagdes de selecdao, ordenacdo e sintese de dados, e as tecnologias de

gerenciamento de dados NoSQL.

Os bancos de dados relacionais e os sistemas necessarios para o seu gerenciamento,
por serem utilizados hd muitas décadas e, portanto, apresentarem um cariter de sistema
legado, ainda que tenham sido desenvolvidos consideravelmente, estao presentes na maioria das
empresas que possuem uma grande quantidade de dados, sendo este segmento o mais disputado

pelo mercado.

J4 os sistemas para computacdo de alta performance se caracterizam pela necessidade
de execucdo em paralelo e da realocacdo de dados para computagdo, o que exige que estes
sistemas apresentem diversas caracteristicas como, por exemplo, grande largura de banda, baixa
laténcia de rede, alto nimero de nucleos de processamento e grande capacidade de memoria.
Sobre todos esses recursos de hardware, ainda se faz necessario a utilizagdo de softwares

especializados.

Em geral, estudos nestas duas dreas focam no desempenho do processamento de

grandes volume de dados em processadores distribuidos. Ja o estudo da utilizacdo do
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algoritmo MapReduce, e da utilizagdo das tecnologias NoSQL € desenvolvido com foco no

armazenamento, recuperacao e andlise de dados.

A fim de explorar dreas do conhecimento, bem como ferramentas que possam ser
utilizadas no desenvolvimento de sistemas customizados, as préximas secdes apresentam
detalhes sobre as definicdes e as utilizagdes destas novas tecnologias. Também serdo

apresentados detalhes sobre a Linguagem R.

2.1.1 MAPREDUCE

Dado as defini¢Oes anteriores, os sistemas para Big Data podem ser resumidos como
algoritmos, tecnologias e artefatos computacionais desenvolvidos para extrair informagdes de
uma grande base de dados de forma dindmica e eficiente, muitas vezes utilizando sistemas

distribuidos. Nas palavras de Fisher (FISHER et al., 2012):

“Fundamentalmente, andlise em Big Data ¢ um fluxo de trabalho no qual sdo destilados

terabytes de dados de pouco valor em, algumas vezes, um unico bit de dados de alto valor”.

Observando a necessidade por sistemas com essas caracteristicas ocorrer diversas
vezes e em diferentes projetos, os engenheiros do Google, Jeffrey Dean e Sanjay Ghemawat
(DEAN; GHEMAWAT, 2012) desenvolveram o MapReduce.

Inspirados pelas primitivas map e reduce presentes na linguagem funcional Lisp, eles
desenvolveram um sistema capaz de mapear (map) valores de entrada em pares de chave e
valor, reduzindo-os (reduce), ao final, em uma tnica saida de pares com chaves em comum.
Este processo possibilitou a utilizacdo de dados que, em condi¢des limitadas de processamento,

nao caberiam em memoria se fossem carregados em seu formato original.

Por ser simples e apresentar tarefas bem definidas, o MapReduce foi projetado
para funcionar paralelamente em multiplos servidores, uns responsaveis por mapear € outros
responsdveis por reduzir. Assim, o conjunto de dados que compde a entrada é dividido antes
de ser mapeado, e cada miquina designada para mapear pode processar uma parte do conjunto.
Terminado o processamento, cada méquina responsavel por reduzir os pares espera por n pares
e os reduz a uma unica saida, sendo n definido pelo usuério. Este fluxo pode ser observado na

Figura 1.

Se, por exemplo, deseja-se contar quantas vezes cada palavra aparece em um dado
conjunto de entrada composto por vérios arquivos de texto, € possivel considerar cada arquivo
como uma divisdo do conjunto de dados e cada divisdo pode ser processada em paralelo.

Durante o processamento cada palavra € utilizada como chave e a ela € atribuido o valor 1.
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Figura 1: Fluxo de dados no Algoritmo MapReduce.
Fonte: Adaptado de Dean e Ghemawat (2012)

Isto significa que aquela palavra foi encontrada uma vez. Finalmente, apds serem gerados todos
os pares, reduz-se as chaves iguais em uma unica saida, ou seja, se a palavra “dados” apareceu

10 vezes, tem-se 10 pares [dados — 1], os quais s@o reduzidos para a saida [dados — 10].

A utilizacao de um sistema distribuido, ainda que com tarefas bem definidas, o que €
ideal para a execugdo em paralelo, esta sujeita a falhas de maquina e a falhas de rede. Para evitar
estas falhas, o MapReduce é implementado com precaucdes comum a sistemas distribuidos. No
algoritmo original, um servidor principal € eleito para executar pings nas demais maquinas,
removendo da rede mdquinas que ndo respondem depois de um tempo determinado pelo
usudrio. Tarefas completas de mapeamento executadas por maquinas que foram removidas sdao
executadas novamente, porque o resultado parcial é armazenado localmente na maquina. J4 as
tarefas de reduc@o completas, executas por maquinas removidas, nao sao executadas novamente

porque o resultado € armazenado em uma saida de dados global.

Com a intencdo de tornar o processo ainda mais eficiente, alguns refinamentos sao

aplicados. Entre eles, tem-se: fungdes para dividir os dados de entrada de forma que cada
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divisdo tenha um nimero balanceado de dados; ordenacdo dos dados para facilitar o acesso e
melhorar a apresentagdo dos dados; combinagdo de chaves em processos intermedidrios, caso
existam, utilizando a mesma fun¢do de redugdo; e descarte de dados que causem falhas na

execucao.

Todas essas caracteristicas tornaram o MapReduce um algoritmo adotado por varios
pesquisadores, at€é mesmo por aqueles com pouco conhecimento sobre o desenvolvimento de

sistemas distribuidos.

A implementacdo mais famosa do MapReduce é o Hadoop (Hadoop, 2013).
Desenvolvido pela Apache Software Foundation, o Hadoop € uma implementagdo open-source
em Java do MapReduce. Por possuir o c6digo aberto, muitas pesquisas foram realizadas com
ele e muitos plug-ins foram desenvolvido, aumentando o nimero do tipo de aplicacdes que se

beneficiam do MapReduce quando executam suas tarefas.

Uma das maiores aplicagdes que utilizam o Hadoop é o Yahoo! Search Webmap
(2013). Utilizando mais de 10.000 nucleos de processamento, esta ferramenta processa e
armazena dados sobre todas as pdginas conhecidas na internet, utilizando estes dados como

entrada para um sistemas de aprendizagem de maquina.

Quanto a otimizagdo do algoritmo MapReduce, vérios pesquisadores t€ém trabalhado
em diferentes dreas e nao somente os seus criadores. Guo, Fox e Zhou (GUO et al., 2012)
realizaram estudos quanto a localizagao fisica dos dados antes de sua utilizagao no MapReduce,

buscando atingir uma melhoria geral de performance durante a execucao.

No Brasil, Kolberg e Geyer, do Instituto de Informatica da Universidade Federal do
Rio Grande do Sul (UFRGS), desenvolveram um simulador de plataformas de MapReduce
(KOLBERG et al., 2013), chamado MRSG. O desenvolvimento deste simulador € importante
para reduzir custos e esforcos nos aspectos de escalabilidade, além de auxiliar na concepcdo de

novas solugdes, servindo como uma plataforma de testes antes de uma implementacgao real.

O MRSG utiliza o simulador SimGrid como base para simular um ambiente de
cluster, ou grade, através de chamadas de funcdes, sem altera-las. Assim, sdo implementadas
as seguintes func¢des do MapReduce: distribuicio de arquivos com replicacdo de blocos,

mapeamento, redugdo, transferéncia de dados e execucgdo especulativa.

Na area das ciéncias atmosféricas, o MapReduce foi utilizado por YunHee Kang
(KANG et al., 2013) no pds-processamento de dados em um sistema do Instituto Coreano
de Ciéncia e Tecnologia de Dados (KISTI - Korean Institute of Science and Technology

Information). Este sistema possui um portal de acesso que agrega dados de diversas fontes
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e aplicacOes. Através deste portal os usudrios podem obter dados uniformes, continuos e
personalizados. No entanto, devido a estrutura distribuida do sistema, diversos dados devem ser
movidos e processados para que o usudrio obtenha o resultado desejado. Portanto, a reducdo

dos dados se faz necessaria para movimenta-los.

A execucdo deste sistema, com objetivo de prever a condi¢do atmosférica através da
utilizacdo de uma simulacdo Emsemble com condi¢ao inicial multipla, tem como resultado,
para a previsao de condi¢Oes atmosféricas a cada 1.800 segundos (0.5 horas) numa faixa de 100
anos, utilizando 30 membros Emsemble, um arquivo NetCDF de 30 TBytes, o qual é reduzido

para 10 TBytes apds o pds-processamento.

O arquivo NetCDF resultante, que representa pontos de observacgdo, séries temporais,
grades espaciais e imagens de satélite ou radar, tinha inicialmente 2,942 Mbyte e 79 varidveis.
ApOs agrupar 5 varidveis em um subconjunto, o tempo de acesso € reduzido em 276%, de 4.10

segundos para 1.40 segundos.

A utilizacdo do MapReduce garante que os dados sejam reduzidos. Para exemplificar,
o autor apresenta o conjunto de dados de precipitacdo global por ano. Apods a redugdo dos

dados, estes sd@o encaminhados para um sistema de anélise estatistica.

A importancia do MapReduce estd associada diretamente as pesquisas nas quais ele
¢ utilizado, tanto na inddstria, como na academia, contribuindo para a definicao de Big Data
como um area com necessidades diferentes da area que estuda os bancos de dados tradicionais.
Neste contexto, outras alternativas foram propostas quanto a utilizagdo de sistemas que nao
dependessem da utilizacdo de bancos de dados relacionais. Entre elas estdo as tecnologias
NoSQL.

2.1.2 NOSQL

Com a utilizacdo de tecnologias se tornando cada vez mais ubiqua, € exigido o
desenvolvimento de novas formas de computagdo. Dentre as varias necessidades, uma das mais
criticas € a necessidade de armazenar e recuperar dados eficientemente, como aponta Seltzer
(SELTZER, 2008), o que reforca a ideia da utilizagdo do MapReduce apresentada anteriormente

para recuperar dados e abre espaco para analisar as formas de armazenamento.

Na década de 1970, com o advento da TI, as aplicacdes de processamento de dados
para empresas ficaram em alta. A demanda por estes softwares exigiu que os dados que seriam
utilizados fossem normalizados em tabelas para estruturar a forma de manipulacao. Com isso,

durante os 30 anos seguintes, esta foi a forma adotada para a manuten¢do de dados nas mais
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diversas aplicagdes.

A adocao cada vez mais comum da TI permitiu que as décadas seguintes fossem
marcadas pelo rdpido desenvolvimento das capacidades de hardware. Os processadores ficaram
mais rapidos e a capacidade de armazenamento dos discos rigidos ficaram maiores. Porém, a
comunicacao entre as memdrias e as unidades de armazenamento ndo mudaram no mesmo ritmo
e a arquitetura utilizada em computadores de pequeno e médio porte para o armazenamento de
dados continuou igual aquela utilizada na década de 1970. Deste modo, muitos sistemas ainda
ndo estdo preparados para trabalhar com um grande volume de dados, porque ndo recebem
atualizacdes. Apenas sistemas utilizados por organizagdes com esta necessidade especifica

foram adaptados, como € o caso dos mainframes (Gain vital insight from your data, 2013).

Em 2000, Chaudhuri e Weikum (CHAUDHURI; WEIKUM, 2000) demonstraram esta
obsolescéncia na arquitetura dos bancos de dados e apontaram sinais da crise neste campo da

computacao em sete aspectos principais:

e O excesso de recursos nos sistemas de banco de dados (as empresas que comercializam
sistemas para banco de dados colocam novos recursos por tras de um mesmo front-end
para manterem-se no mercado, tornando o sistema complexo. No final, cada usudrio

acaba utilizando uma pequena porcdo de um grande sistema);

e A utilizacdo de SQL (os desenvolvedores de software acabam sendo obrigados a utilizar
SQL para acessar os bancos de dados relacionais. No entanto, a grande maioria nao tem

um grande dominio sobre a linguagem);

e A impossibilidade de prever a performance (com a adicao de novas funcionalidades e o
aumento da complexidade dos bancos de dados, € impossivel prever a performance das

operacoes de consulta);

e A dificuldade em ajustar os sistemas (assim como € impossivel prever a performance
dos bancos de dados, € dificil ajustar todos os parametros para cada tipo de aplicag¢do
para se obter um resultado eficiente. Empresas acabam sendo responsdveis por contratar
especialistas ou por gastar mais tempo em processos de tentativa e erro até obterem um

bom resultado);

e A sobrecarga de funcdes (muitos outros servi¢os, como servidores, possuem fungdes de
armazenamentos proprias que foram originadas em sistemas de banco de dados. Neste
caso a utilizacdo de um banco de dados em conjunto deve ser cuidadosa para se evitar

conflitos e repeticao de fungdes);
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e As consequéncias da utilizacdo dos sistemas (bancos de dados tradicionais nio estdo
preocupados com os novos ambientes que precisam utilizar sistemas de armazenamento,
como os sistemas para dispositivos moveis que precisam somente de algumas fungdes
especificas, portanto, nao estdo preocupados com as consequéncias dos sistemas nestes

ambientes);

e A frustracdo nas pesquisas em banco de dados orientados a sistemas (é cada vez mais
dificil realizar pesquisas em bancos de dados fora de uma companhia deste mercado

devido a alta necessidade de prototipacdo e experimentacao).

Mais recentemente, estas falhas no modelo tradicional de bancos de dados e
distanciamento das aplicacdes foram reforcadas por Michael Stonebraker. Em seu primeiro
artigo sobre o assunto, Stonebraker e Cetintemel (2005) apontam a necessidade de arquiteturas

diferentes para servigos diferentes, reforcando que um tamanho ndo serve para todos.

Utilizando exemplos de sistemas para os quais os tradicionais banco de dados
relacionais ndo sdo uma escolha apropriada, Stonebraker destaca os sistemas para data

warehouse € os sistemas para o processamento de streaming.

Sistemas para data warehouses sao utilizados primeiramente para consultas ad-hoc,
as quais geralmente sdo complexas e tem por objetivo encontrar tendéncias histéricas para
andlises de business inteligence, enquanto os sistemas tradicionais t€m como objetivo atualizar
campos em tabelas. Esta diferenca faz com que os fabricantes de sistemas de bancos de dados
relacionais criem médulos para aplicacdes de data warehouse sob um parser comum para todas
as aplicacOes. Apesar do resultado final ser um front-end comum para os dois tipos de aplicacio,
virtualmente o resultado € diferente e a performance € pior para o processamento das consultas

ad-hoc.

Ja no caso dos sistemas para o processamento de streaming, os quais estao se tornando
mais comuns devido a maior utilizagdo de sensores em rede como, por exemplo, para o
monitoramento de veiculos de uma frota em tempo real, o problema na utilizacao da arquitetura
tradicional para banco da dados estd no atraso causado pela necessidade de escrever o dado
no banco de dados antes que este esteja pronto para a utilizacao pelo sistema. Em sistemas de
streaming os dados que seriam escritos sao colocados em memoria quando chegam dos sensores
e em seguida enviados para a aplicagdo onde serdo processados. Opcionalmente, estes dados

podem ser escritos em paralelo ao seu processamento.

Estes dois primeiros exemplos foram reforcados através de mais trés contribuicoes

realizadas por Stonebraker et al. (2007). Neste segundo artigo os autores explicam o
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problema da utilizagdo de bancos de dados relacionais no mercado de processamento de
textos. Em seguida realizam uma comparacao entre arquiteturas especializadas e as arquiteturas

tradicionais atualmente presentes no mercado.

Em conclusio aos seus trabalhos anteriores € como inicio de uma nova era arquitetural,
Stonebraker resume os detalhes dos seus trabalhos na drea e propdem uma arquitetura

para o desenvolvimento do sistema H-Store para o processamento de transacOes online
(STONEBRAKER et al., 2007).

A discussdo criada pelos autores fomentou a busca pelo detalhamento das falhas
existentes nos sistemas atuais, bem como a busca por tecnologias especificas para cada tipo

de aplicagao.

Para Seltzer (2008), as novas tecnologias presentes no cotidiano atual que destacam-se
por exigirem novas arquiteturas sdo os sistemas para warehousing, os sistemas de diretorios de
servigos, os sistemas para web search, os sistemas de caching para dispositivos moveis e os

sistemas para gerenciamento de documentos XML.

Nas aplicagdes para ciéncias atmosféricas, muitos dados sdo processados em tempo
real a0 mesmo tempo em que muitos dados sdo recuperados de séries histdricas para
alimentarem sistemas de aprendizagem de mdaquina, sendo o alinhamento destes dois tipos de

dados necessario para estudos na area.

Séries temporais constituem uma das maiores fontes de dados e necessidades
de sistemas de Big Data para o seu processamento. Na busca pelo aprimoramento do
armazenamento € do acesso a estes dados, Shafer et al. (2013) apontam as principais
necessidades deste tipo especifico de dados. A primeira € a necessidade de sistemas capazes
de acessar uma extensao de dados de uma s6 vez, a segunda é a necessidade de realizar um
pré-processamento nos dados para que eles sejam resumidos, e a terceira é a necessidade de

comprimir os dados.

Ap6s o levantamento do estado da arte dos sistemas utilizados para andlise de séries
temporais, os autores apontam que um sistema ideal deve apresentar trés caracteristicas: possuir
uma base de dados focada em em séries temporais, suportar o armazenamento de dados de
multiresolucdo e suportar operacdes sobre faixas de stream. Avaliando-se sistemas utilizados no
mercado, os que chegam mais préximos a este modelo ideal s@o os sistemas de armazenamento
em colunas. Isto posto, os autores propdem uma arquitetura para redugdo do espaco fisico
necessdrio para armazenar dados de séries temporais a fim de aumentar ainda mais a eficiéncia

destes sistemas.
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2.1.3 LINGUAGEM R

Ainda segundo o levantamento realizado por Begoli (BEGOLI, 2012), a linguagem de
programacdo mais utilizada no ano de 2012 no desenvolvimento dos sistemas Big Data foi a

Linguagem R (The R Project for Statistical Computing, 2014).

Esta linguagem, e também ambiente, para computagdo estatistica € um projeto GNU
criado por Ross Thaka e Robert Gentleman. Considerada como uma implementacdo diferente
da linguagem S (linguagem usada anteriormente a R para computacdo estatistica), a linguagem
R oferece uma ampla variedade de métodos estatisticos e graficos, a qual pode ser estendida

para dar suporte a outros tipos de calculos necessarios para aplicacdes especificas.

Estas caracteristicas permitiram a aceitagdo da linguagem R e muitas aplicagdes foram

desenvolvidas nas mais diversas areas.

Sendo uma linguagem de programagdo para estatistica, muitos pacotes sao
desenvolvidos para manipular diferentes formatos de dados. Michna e Woods (2013)
desenvolveram o RNetCDF, um pacote que permite que programas escritos em R sejam capazes
de manipular arquivos NetCDF, os quais sdo muito utilizados em simulacdes atmosféricas,

como j4 citado anteriormente.

Ja Shang (2013) criou o pacote ftsa para modelar e prever séries temporais. Os calculos
sdo feitos através de funcdes de regressao de componentes principais, permitindo que um grande

numero de variaveis seja reduzido, sendo possivel extrair padroes dos conjuntos de entrada.

Sax e Steiner (2013) também trabalharam com séries temporais, para as quais
desenvolveram o pacote temodisagg, o qual permite desagregar valores das suas unidades
temporais, alterando-as para unidades temporais maiores ou menores, como, por exemplo,

transformar uma série anual em uma série mensal.

Além desses pacotes, os quais ndo foram desenvolvidos especificamente para as
ciéncias atmosféricas, mas que podem ser utilizados caso necessdrio, o pacote OpenAir

(OpenAir, 2014) foi criado.

Este pacote é um projeto de intercambio de conhecimento do Conselho de Pesquisa do
Meio-Ambiente, do inglés Natural Environment Research Council (2014), liderado pelo Grupo
de Pesquisa em Meio-Ambiente, do inglés Environmental Research Group, do King’s College

London com apoio da Universidade de Leeds.

A inteng¢do dos autores, ao desenvolverem este pacote, € superar barreiras comuns na

andlise de dados de poluicdo do ar, presentes principalmente pelo grande nimero de dados
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disponiveis, como quais anédlises devem ser feitas, qual o custo associado e quais softwares
podem ser utilizados (CARSLAW; ROPKINS, 2012). Dentre as fungdes presentes neste pacote,
encontram-se funcdes para gerar graficos de rosa dos ventos, rosa de poluicao, outros graficos
polares, séries temporais, grafico de calendério, grafico de dispersdo, relacdo linear, dentre

outras.

2.1.4 FECHAMENTO

Com as definicdes apresentadas neste capitulo, as quais formam as bases para o
desenvolvimento deste trabalho, é possivel compreender o sistema que serd desenvolvido para
alcancar os objetivos propostos. No préximo capitulo, sdo apresentados os componentes da
arquitetura do sistema e outros elementos que o definem quanto a sua estrutura, comportamento

e interagao.
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3 ESPECIFICACAO DO SISTEMA

Um sistema para Big Data deve apresentar trés componentes principais: os dados,
as tecnologias Big Data para obtencdo e armazenamento destes dados e os componentes de
processamento e encaminhamento destes dados. O diagrama apresentado na Figura 2 ilustra
estes componentes. Os dados se caracterizam pela grande quantidade e ndo uniformidade. Ja as

tecnologias de Big Data sao utilizadas para recuperar e reduzir estes dados. Por fim, é realizado

o processamento sobre o conjunto de dados resultantes da etapa de Big Data.

11 -

Dades Big Data Processamento Resultado

Figura 2: Visao geral de um sistema big data.

Fonte: Autoria Propria

A grande diferenca entre um sistema convencional e um sistema para Big Data,
portanto, estd no processo intermedidrio entre os dados e o processamento. Cada aplica¢do
Big Data apresentard uma arquitetura distinta, porém todas possuem alguma das tecnologias

apresentadas anteriormente.

No desenvolvimento do sistema Big Data deste trabalho, adotou-se uma metodologia
de desenvolvimento incremental e espiral, como definido por Boehm (1988). Por este motivo, a
proxima se¢do apresenta o histérico do desenvolvimento da especificacdo, que, na versao final
deste documento, ¢é diferente das versdes parciais. No entanto, as se¢des dedicadas a explicar

cada parte da especificacdo apresentam a versao mais recente.

Assim, a arquitetura do sistema e os blocos que foram desenvolvidos sdo apresentados

apos os historico. A especificagdo ocorre através de descri¢des e de diagramas UML.
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3.1 HISTORICO DE ESPECIFICACAO

Tabela 1: Historico de Especificacao

Data Versao Autor Descricao
23/03/2014 1 Lucas H. de Almeida Arquitetura inicial do sistema

05/05/2014 2 Lucas H. de Almeida Casos de uso e requisitos
17/05/2014 3 Lucas H. de Almeida Visdao modular

08/06/2014 4 Lucas H. de Almeida Importacao dos dados

27/06/2014 5 Lucas H. de Almeida Leitura e processamento dos dados
04/07/2014 6 Lucas H. de Almeida Interface web para acesso

Fonte: Autoria propria.

3.2 ARQUITETURA DO SISTEMA

O sistema contém quatro componentes principais, os quais podem ser considerados
subsistemas, sendo, portanto, independentes uns dos outros, o que torna possivel a sua utilizacao
no futuro, como subsistemas de outros sistemas maiores. A visdo geral destes trés componentes

¢ apresentada na Figura 3. Cada subsistema apresenta uma cor diferente no diagrama.

E possivel, por tanto, identificar cada uma das partes essenciais de um sistema Big
Data apresentados na Figura 2 neste diagrama. A obten¢do dos dados serd realizado por um web
crawler que alimentard uma base de dados MongoDB, onde residem as tecnologias Big Data
que serao utilizadas. O MongoDB foi escolhido por ser um banco de dados NoSQL e open-
source escrito em C++. Essa base de dados serd lida pela interface web, a qual se comunicara
com um servidor para que este realize o processamento dos dados. Por fim, o resultado sera

entregue para o usudrio especialista através do mesmo servidor web.
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Fase de Importacdo

Dados

Consulta

Figura 3: Arquitetura do Sistema

Fonte: Autoria Propria

3.2.1 REQUISITOS DO SISTEMA

A definicdo do sistema permite mudar a perspectiva de desenvolvimento. Sabendo
quais partes estardo presentes na versdo final do software, pode-se pensar em quais
funcionalidades serdo necessdrias. Nesta sec@o, os requisitos funcionais sdo apresentados e,
para cada requisito funcional, sdo listados os requisitos nao-funcionais que estao imediatamente

relacionados, justificando-se melhor as suas escolhas.

Os requisitos funcionais do sistema tem como objetivo caracterizar o seu
funcionamento e a interacao dos usudrios, sendo fundamental para a criagdo e interpretacao
dos casos de uso do sistema. Ja os requisitos ndo-funcionais sdo necessidades em termos nao

tangiveis ao usudrio, mas fundamentais para que o software tenha qualidade.

Além disto, a definicdo de quais funcdes serdo implementadas permite que, ao final
do desenvolvimento, seja possivel quantificar o que foi desenvolvido, estabelecendo o qudo
completo o sistema €, e quais estagios de desenvolvimento serdo necessarios no futuro, afim de

que o software seja um produto completo. As Tabelas 2 a 10 descrevem os requisitos.
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Tabela 2: Requisito Funcional 1

Nome: Acessar os dados da base de dados

Descricao: O usudrio deverd ser capaz de acessar os dados disponiveis na base de dados

Requisitos nao funcionais:

Capacidade: o sistema deve oferecer métodos para mover os dados para memoria

Confianca: os dados acessados devem ser exatamente os dados solicitados pelo usudrio
Disponibilidade: os dados devem estar sempre disponiveis

Escalabilidade: o sistema deve suportar a necessidade de crescimento

Extensibilidade: o sistema deve permitir que novas bases de dados sejam utilizadas no futuro

Performance: a interacdo com os dados deve ser eficiente

Tabela 3: Requisito Funcional 2

Nome: Escolher métodos para analise ou previsao de séries temporais

Descricao: O usudrio deverd ser capaz de escolher os métodos que deseja executar

Requisitos nao funcionais:
Expansdo: o sistema deve oferecer meios para a adicao de novos métodos
Configuragdes: o usudrio deve ser capaz de configurar os métodos escolhidos

Documentacdo: os métodos devem ser documentados para facilitar a utilizacao

Tabela 4: Requisito Funcional 3

Nome: Importar os dados

Descricao: O sistema devera ser capaz de importar os dados automaticamente

Requisitos nao funcionais:
Confiabilidade: o usudrio devera ser capaz de confiar nos dados obtidos automaticamente

Tolerancia: o sistema deve ser capaz de identificar falhas na importagdo e se recuperar



Tabela 5: Requisito Funcional 4

Nome: Executar o método escolhido

Descricao: O usudrio deverd ser capaz de executar o método escolhido

Requisitos nao funcionais:

Acessibilidade: informacdes da execucdo devem ser acessiveis

Tabela 6: Requisito Funcional 5

Nome: Visualizar o resultado do método escolhido

Descricao: O usudrio devera ser capaz de visualizar o resultado do método escolhido

Requisitos nao funcionais:

Acessibilidade: os resultados da execucao devem ser acessiveis

Tabela 7: Requisito Funcional 6

Nome: Acessar o sistema (login)

Descricao: O usudrio deverd ser capaz de acessar o sistema com suas credenciais

Requisitos nao funcionais:
Confianga: as credenciais devem ser transmitidas de forma segura

Disponibilidade: o acesso deve estar sempre disponivel

34
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Tabela 8: Requisito Funcional 7

Nome: Encerrar o acesso (logout)

Descricao: O usudrio devera ser capaz de encerrar o acesso ao sistema

Requisitos nao funcionais:

Disponibilidade: o encerramento deve estar sempre disponivel

Tabela 9: Requisito Funcional 8

Nome: Registrar um novo cadastro

Descricao: O usudrio devera ser capaz de registrar um novo cadastro no sistema

Requisitos nao funcionais:
Confianca: as credenciais devem ser armazenadas de forma segura

Disponibilidade: o registro de um novo cadastro deve estar sempre disponivel

Tabela 10: Requisito Funcional 9

Nome: Encerrar cadastro

Descricao: O usudrio devera ser capaz de encerrar o seu cadastro

Requisitos nao funcionais:

Disponibilidade: o encerramento de cadastros deve estar sempre disponivel
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3.3 CASOS DE USO

Neste ponto, apds a definicio de ambas as perspectivas, a do sistema, através da
arquitetura, e a do usudrio final, através dos requisitos funcionais, € possivel visualizar o sistema
em termos de casos de uso conforme ilustrado na Figura 4, identificando atores e as possiveis

interacdes com o sistema.

Assim sendo, identifica-se que um usudrio devera se capaz de se cadastrar, acessar
o sistema, fazendo log-in, e encerrar o acesso, fazendo log-out. Apds o acesso, deverd ser
possivel escolher os dados para anélise ou previsao, escolher os métodos de andlise ou previsao
e solicitar a execucdo com base no que foi escolhido. Por fim, o usudrio devera ser capaz de
visualizar os resultados. Se desejar, o usudrio podera excluir o seu cadastro da base de dados.

A Figura 4 apresenta estes casos de uso.

| Cadastrar/Excluir cadastro ,
pN ,/’
-~ T
'/ \\
( Log-in/Log-ou |
AN /

/ Selecionar dados para Y
4 \ . - - |
—~ analise/previsio /
) ——
~ --.“““x
— ™
,-T/ Selecionar ".I
\ . . |
! analise/previsdo Vi
A
- -
Solicitar 3\
A . |
analise/previsdo J
..t’
y ——
~

Figura 4: Diagrama de Casos de Uso

Fonte: Autoria Propria
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3.4 VISAO MODULAR

Para facilitar a compreensdo e iniciar o desenvolvimento de cada um dos mddulos
definidos pela arquitetura do sistema, € preciso compreender a individualidade de cada médulo
e quais as funcionalidades de cada um. Como os dados sdao provenientes do sistema AQS, esta

sigla € utilizada como prefixo no nome de cada médulo.

O modulo para obtencdo e armazenamento é chamado de AQS.ImportUtility. Ja o
modulo de acesso aos dados € chamado de AQS.MongoAccess, pois seu nucleo é formado pelo
banco de dados nao relacional (NoSQL) MongoDB. O médulo de processamento € chamado de
AQS.R, pois a linguagem de programacao R € utilizada para realizacdo das andlises e previsoes.
Por fim, o médulo de acesso é chamado de AQS.MVC, pois € uma interface web desenvolvida

na arquitetura MVC (Model View Controller).

O primeiro médulo, AQS.ImportUtility, estd dividido em duas partes. A primeira,
chamada FileControl, € responsavel por acessar a fonte de dados, copiando-os para um diretério
local, verificando se eles nao foram corrompidos durante a obten¢do, descomprimindo-os e, por
fim, excluindo-os, mantendo apenas a versao descomprimida dos dados. Na segunda parte
deste mesmo moédulo, chamada de ImportControl, os dados descomprimidos sdo serializados
e preparados para insercdo em lotes, a qual ocorre através da utilizacdo do segundo médulo,
AQS.MongoAccess.

O moédulo AQS.MongoAccess € utilizado para interagir com o banco de dados
MongoDB. A escolha e os detalhes de implementacdao deste médulo serdo apresentados em
outro capitulo. Em linhas gerais, através deste modulo € possivel conectar-se ao banco de

dados, preparar consultas, executa-las e deserializar os resultados.

O modulo seguinte, AQS.R, € responsavel por processar os dados. Neste mddulo é
onde os dados s@o transformados, gerando mais dados ou mecanismos para interpretacao dos
dados existente, agregando valor aos dados e, portanto, fazendo desta aplicagao um produto de
dados. Neste mddulo as séries temporais sao escritas em arquivos individuais e scripts escritos

na linguagem R sdo executados.

Por fim, o dltimo médulo, AQS.MVC, oferece uma interface web através da qual
os usudrios podem solicitar a execucdo de métodos para andlise ou previsao de dados. A
interface também oferece suporte a todos os casos de uso, portanto, este médulo permite que o
usudrio acesse e encerre o acesso ao sistema, selecione dados e métodos de analise ou previsao,

executando-os e visualizando os resultados obtidos.



38

A Figura 5 resume os métodos de cada médulo e, além disso, mostra o relacionamento
entre eles. Para o usudrio final, a comunicagdo entre os médulos serd transparente, como se
o sistema fosse um tnico médulo que executa todos os casos de uso e implementa todos os

requisitos.

e ™y
AQS.ImportUtility
'd ™y “,
| FileControl | | ImportControl |
® (Obtem dados o .
® Descomprime dados * Serializa objeto
o ® Prepara inserco em lotes
® Remove dados comprimidos
p. - . ; /
. | A
=EUseE:
I
e

AQS.Datafccess |

e Conecta-se ao banco de dados

|7 T esusERs = = = -4 ® Prepara consulta
| ® Consulta o banco de dados
|" AQS.MVC A - DeSerlallZa CI:IJetG
* Log-in/Log-out
& Selecionadados
* Seleciona analise/previsdo
* Solicita execugio i AQS.R A
\® Exiberesultados )

| )
I e Escreve série temporal
— — EuserE— — — — =3 .

® Executa script

Figura 5: Diagrama de Mdédulos

Fonte: Autoria Propria
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4 DESENVOLVIMENTO

ApOs a definicdo de como o sistema funciona quanto a sua estrutura, comportamento
e interagdes, € necessdrio entender a sua estrutura real em termos de cédigo e operacdes. Neste

capitulo sdo apresentados os detalhes dos quatro médulos que integram o sistema.

4.1 AQS.IMPORTUTILITY

Este médulo tem como objetivo obter os dados disponiveis no website do AQS e
preparar estes dados para que eles possam ser armazenados em instancias locais, preparando-os
para acessos futuros durante as etapas de andlise e previsdo. Nesta secdo € explicado quais os

tipos dos dados disponiveis, o seu conteido e como o sistema atua no seu processamento.

Os detalhes sobre os dados e os relacionamentos existentes entre eles, foram obtidos
do documento AQS Data Dictionary (2011), o qual serviu como base para estruturar a forma

como os dados sdo armazenados localmente.

4.1.1 TIPO DE DADOS

Os dados referentes as coletas de monitoramento do AQS estdo distribuidos em
diversas paginas de seu web site e disponiveis em dois tipos de arquivos diferentes: arquivos
CSV (Comma Separated Values ou, em portugués, valores separados por virgula), extensdao

.csv”, e arquivos de texto, extensdo “.txt”. Cada um desses arquivos contém dados que

precisam ser processados de um modo diferente.

Os arquivos CSV contém metadados que sao importantes para melhorar a exibicao da
analise dos dados, como nomes de estados, condados, sites, unidades e outros associados a seus
respectivos codigos. Estes dados s@o bastante desacoplados e, portanto, podem ser importados

antes dos demais dados. Os seguintes dados sdo provenientes de arquivos CSV:



40

Agencies (agéncias);
e Urban Areas (areas urbanas);
e (ities (cidades);
e Counties (condados);
e States (estados);
e Duration (duracgdes);
e Collection Frequencies (frequéncias de coleta);
e Parameters (parametros);
e Qualifiers (qualificadores);
e Units (unidades).

O site do AQS contém um tunico arquivo com informacdo sobre todos os sitios e
monitores de coletas distribuidos pelos Estados Unidos, Canadd, México e Porto Rico. Além
deste arquivo, ele contém diversos arquivos com os dados de amostras coletadas para diversos
poluentes de 1993 até 2013. Os dados de sitios e monitores estdo altamente acoplados e por isso
devem ser importados ao mesmo tempo. Os dados com os valores das amostras estdo menos
acoplados e por isso podem ser os ultimos dados importados. Estes dados compdem a por¢ao
Big Data do sistema e serdo importados para o banco de dados NoSQL MongoDB. Os dados
para as seguintes entidades sdo provenientes de arquivos texto:

e Blank data (dados de coleta em branco);

e Composite data (dados de coleta compostos);

e Georeferences (georeferéncias);

e Locations (localizagoes);

e Roles (papéis das agéncias de monitoramento);

e Monitor collocation period (periodo de disposi¢do de monitores de coleta);

e Monitor objectives (objetivo dos monitores de coleta);

e Monitor obstructions (obstrucdo de monitores de coleta);
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e Monitor pollutant area (areas de monitores de coleta por poluentes);
e Monitor protocols (protocolos de monitores de coleta);

e Monitor regulatory compliance (conformidade regulamentar de monitores de coleta);
e Monitors (monitores de coleta);

e Tangent roads (estradas tangenciais a monitores de coleta);

e Monitor types (tipos de monitores de coleta);

e Open paths (caminhos abertos);

e Raw data (dados de coleta brutos);

e Sample periods (periodos de amostras);

e Sample schedule (planejamento de coletas);

e Sites (sitios);

e Tangent Roads (estradas tangenciais).

4.1.2 OBTENDO OS DADOS

O tamanho dos arquivos disponiveis no site do AQS para download variam muito.
Alguns arquivos apresentam poucos kilobytes de dados, enquanto outros t€m aproximadamente
meio gigabyte de conteudo. Para facilitar o processo de obtengdo de dados, um web crawler
- software para auxiliar a obtencdo de dados de fontes online - foi desenvolvido para executar

esta tarefa.

Um web crawler é um software desenvolvido para navegar em sites a procura de
informacgdes. Em geral, s@o utilizados para indexar a web, trabalhando por trds das ferramentas
de busca. Muitos estudos sdo realizados para a melhoria e o desenvolvimento dos web crawlers,
como nos trabalho de Castillo (2005) e Cho et al. (2001).

Para obter os dados, o web crawler devera acessar a pagina de c6digo e descri¢des do
AQS (AQS Codes and Descriptions, 2014) para arquivos CSV e a pagina de dados detalhados
do AQS para arquivos de texto (Download Detail AQS Data, 2014).
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4.1.3 IMPORTANDO OS DADOS

Para importar os dados, trés processos foram desenvolvidos. O primeiro importa os
arquivos CSV, o segundo importa os arquivos de texto que contém dados sobre sitios € monitores

e o terceiro importa os dados das amostras para o MongoDB.

Importar os dados CSV € um processo direto. A aplicacdo I€ os arquivos, analisa cada

linha, criando um registro se o registro ainda ndo existe, € armazena este registro.

Ja para importar os arquivos de sitios e monitores, os dados que estavam presentes em
um Unico arquivo sdo divididos em varios arquivos, agrupando-os pela entidade que cada um

representa. Apds este processo, sao lidos, analisados e armazenados.

Por fim, para importar os dados das amostras e exporta-las para o MongoDB, cada
arquivo € lido e os dados sdo agrupados por sitio, condado, estado, unidade e método de coleta.
Estes grupos apresentaram um campo para os valores da amostra. Os valores sdo uma dupla
chave-valor, no qual a chave € a data de coleta e o valor € o valor da amostra do poluente em

questao.

Um registro, portanto, terd o formato conforme apresentado na Figura 6:
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"_id" : ObjectId,

2 "StateCode" : "06",
"CountyCode" : "067",

4 "SiteID" : "0010",
"Parameter" : "42101",

||POCII : I|1I|'
"SampleDuration" : "1",

8 "Unit" : "007",

9 "Method" : "O011",
"Sample" : [
{
12 "Date" : "19930101",

"StartTime" : "00:00",
4 "SampleValue" : "0.0",
"NullDataCode" : "",

"SamplingFrequency" : "",
"MonitorProtocolId" : "",
8 "Qualifierl" : "7,
"Qualifier2" : """,
0 "Qualifier3™ : "',
2 "Qualifier4"™ : "V,
z "Qualifier5" : "",
7 "Qualifiere" : "",
2 "Qualifieri"™ : "V,
2z "Qualifierg8" : "",
2% "Qualifier9" : ",
w "OQualifierlQ"™ : "™,
28 "AlternateMethodDetectableLimit" : "",
2 "Uncertainty" : "",
Yo
{
2 "Date" : "19930101",
"StartTime" : "01:00",
}

Figura 6: Registro no MongoDB

Fonte: Autoria Propria

4.1.4 ADMINISTRANDO BIG DATA ATRAVES DO MONGODB

A parte do sistema que o caracteriza como um sistema Big Data e, portanto, requer que

tecnologias como MapReduce e NoSQL sejam utilizadas para aumentar a eficiéncia, executa
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suas operacoes de dados através um banco de dados MongoDB (MongoDB, 2014).

Este banco de dados utiliza técnicas de armazenamento orientado a documentos, 0S
quais sdo formatados como JSONs bindrios (Binary JSON, 2014), e nos quais os atributos
podem ser indexados livremente. O MongoDB ainda conta com suporte para replicagdo,

fragmentacdo, disponibilizacdo e consulta.

Este banco de dados, por ser ndo relacional e, consequentemente, ter seus dados
organizados de forma nao estruturada, nao precisa executar operacdes de bancos de dados

tradicionais, como operagdes de unido e interse¢ao.

4.2  AQS.MONGOACCESS

O médulo AQS.MongoAccess foi desenvolvido para se comportar com uma camada
de acesso entre o banco de dados MongoDB e a aplicacdo desenvolvida em C#, a qual controla o
fluxo dos dados entre os processos. Apesar de ser uma biblioteca de classes .NET bem simples,
este modulo € muito importante para o sistema como um todo. Esta biblioteca de classes utiliza
o driver oficial dos desenvolvedores do MongoDB para C# / .NET (C# and .NET MongoDB
Driver, 2014). O médulo possui trés classes, as quais sdo descritas e explicadas nas proximas

secoes:

e MongoConnector.cs;
e MongoReader.cs;

e MongoTimeSeries.cs.

Com a finalidade de melhorar a performance das consultas, os dados sdo indexados. O
MongoDB utiliza indices como pequenas por¢des do conjuntos de dados, assim como indices
em sistemas tradicionais de banco de dados, limitando o nimero de documentos que sdo

inspecionados.

Respeitando a estrutura dos dados descrita na se¢do “Importando os dados”, trés
indices foram criados. O primeiro utiliza os campos “StateCode”’e “CountyCode”, o segundo
utiliza os mesmo campo e o campo “SiteID” e, por fim, o terceiro indice utiliza todos os campos,
ou seja, “StateCode”, “CountyCode”, “SitelD”, “Parameter”, “POC”, “SampleDuration”,
“Unit”, “Method”, “Sample”.

Os dois primeiros indices sdo usados na selec@o parcial da séries temporais, quando o

usudrio seleciona hierarquicamente os campos, comecando com a sele¢do do estado, em seguida
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com a selecdo do condado pertencente aquele estado e, por ultimo, com a selecdo do sitio
disponivel dentro daquele condado. Ja o terceiro indice € utilizado para selecionar toda a série

temporal.

4.2.1 MONGOCONNECTOR

A classe MongoConnector.cs € utilizada para conectar a aplicacgdo em C# ao
MongoDB. Ela contém uma instancia do MongoClient, uma do MongoServer e uma do
MongoDatabase. Estas classes estdo disponiveis no driver. A conexdo € estabelecida
pelo MongoClient. A versdo de desenvolvimento executa o MongoDB localmente, em

mongodb://localhost. O acesso aos dados ocorre através do MongoDatabase.

Apesar da instancia do MongoClient ser segura para ser utilizada em threads paralelas,
0 que permitiria que ela fosse utilizada como uma varidvel global, a implementagcdao atual
utiliza o padrao de projeto singleton. Esta escolha previne que um tnico usudrio abra multiplas

conexdes com o banco de dados. No entanto, cada usudrio ird utilizar sua propria instancia.

4.2.2 MONGOREADER

A classe MongoReader.cs € utilizada para recuperar os dados do banco de dados. Sua
implementagdo atual consulta apenas a colecdo RawData, a qual contém os dados brutos das
observacdes. Quando o usudrio cria uma instancia do MongoReader, seu construtor chama o
MongoConnector. O banco de dados possui outras duas colecOes para dados: BlankData e
CompositeData, € uma colecdo para os dados dos usudrios: Users. A demais colecdes para
dados ndo sdo utilizadas nesse momento porque os dados obtidos para fins de desenvolvimento

e testes sdo todos do tipo RawData.

Uma vez que uma instancia do MongoReader esta disponivel, é possivel definir os
parametros para a consulta através deste objeto. Se o usudrio deseja, por exemplo, consultar o
estado do Alabama e o condado de Maricopa, ele podera utilizar o c6digo como demonstrado

na Figura 7:
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1|AQSMongoReader mongoReader = new AQSMongoReader () ;

3lmongoReader.StateCode = "04";
sl mongoReader.CountyCode = "013";

s/ List<MongoTimeSeries> ts = mongoReader.QueryRawData();

Figura 7: Cédigo de execucao do AQSMongoReader

Fonte: Autoria Propria

Além dos campos referentes ao c6digo do estado e ao c6digo do condado, o usudrio
podera filtrar sua consulta baseado nos seguintes atributos:
e Cddigo do estado;
e Cddigo do condado;
e Cddigo do sitio;
e Poluente;
e (Cddigo de ocorréncia do poluente;
e Duracdo da amostra;
e Unidade;
e Método;
e Data de inicio da amostra;
e Data de fim da amostra.

Quando o usuario escolhe uma data de inicio e uma data de fim, toda a amostra é
consultada e serializada como um objeto da aplicacdo. Isto é necessario porque a versdo atual
do MongoDB nio permite a criacdo de views para atributos internos. A necessidade para esta
funcionalidade j4 foi reportada e estard disponivel em versoes futuras do cliente (Support for

selecting array elements in return specifier, 2014). Isto posto, as datas sdo filtradas na aplicagao,

apos a leitura do banco de dados.
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4.2.3 MONGOTIMESERIES

O resultado da consulta do MongoReader é uma lista de objetos da classes
MongoTimeSeries. Estes objetos possuem as propriedades listadas na se¢do anterior e 0s

valores da amostras, os quais possuem data, hora e o valor monitorado.

4.2.4 ACESSO AOS DADOS NO CONTEXTO DA BIG DATA

Os esforgos aplicados para compreender os dados que estdo disponiveis e exporta-los
para uma base de dados NoSQL local foram fundamentais para estruturar a base do sistema e
as propriedades Big Data relacionadas a ele, como armazenamento, estruturacdo e recuperacao
dos dados. O moédulo de importacdo poderad ser executado para replicar a base de dados em
outras maquinas. J4 o modulo de acesso aos dados pode ser utilizado por outros programas que
precisarem acessd-los. Neste sistema, o nucleo da aplicacdo web ira utiliza-lo para acessar os

dados e envid-los para o médulo com a capacidade de executar fungdes em R para processa-los.

43 AQS.R

O moédulo AQS.R foi concebido como um componente para executar scripts da
linguagem de programacao estatistica R através da aplicagdo em C#. O seu desenvolvimento
e as melhorias aplicadas mostraram que este pacote pode ser utilizado como uma biblioteca
de classes para outros projetos além deste sistema. Assim, os nomes, localizacdes e algumas

defini¢cdes em cddigos sdo temporarias.

Os nucleos desses modulos sao as classes ScriptExecutos.cs e Control.cs, as quais
recebem argumentos para executar scripts em R e definem os argumentos da execucdo,

respectivamente. Outras classes sdo utilizadas para configurar os parametros dos scripts.

43.1 ORGANIZACAO DO MODULO

No diretério raiz do mddulo estdo as duas classes principais, como mencionado
acima. Além destas, ha outros seis pacotes: Data, Utils, Openair, VARModeling, Forecast e
Verification. Os ultimos quatro contém classes que herdam da classe Control, implementando
um container para um script R especifico, o qual permite que cada uma destas classes chamem
o método ExecuteScript na classe ScriptExecutor.cs. O diagrama da Figura 8 mostra estes

componentes e como eles se relacionam no diretdrios raiz.
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Control
- Executor: ScriptExe cutor a

S — ScriptExecutor
- UserPath: string

- FileManager: FileManager
- HasError: boo
- ErrorM essage: string

- Argument: string

- Console: string

g anArgument): voi
- void

+ Control{string alserPath):
+ Start({string anArgument): void
+ CleanError| ): void

VARMOdEIIng

“

Figura 8: AQS.R

Fonte: Autoria Propria

4.3.2 CONTROL

Afim de organizar os scripts que serdo executados, a classe Control.cs foi criada. Esta
classe contém as informacdes bdsicas que as classes que implementam um script devem ter.
Ela contém uma instancia do ScriptExecutor, uma string com o diretério do usudrio, para que
este possa utilizar este diretério para armazenar dados sem comprometer os dados dos demais
usudrios, e uma varidvel que indica se hé erro ou ndo, bem como uma varidvel com a mensagem
de erro, se necessario. Os métodos que estao disponiveis nestas classes sdo comuns para todas

as classes que executam scripts. Sao eles:

e Start: inicia a execu¢do de um script;
e ClearTemporaryData: limpa todos os dados utilizados na execu¢ao de um script;

e ClearError: limpa os erros para que essa instancia possa ser utilizada novamente.

4.3.3 SCRIPTEXECUTOR

Apesar da linguagem R ser mais utilizada como um ambiente de programacao para

calcular estatisticas, ela permite a execucdo de scripts. Para executar um script através do
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programa, € necessdrio iniciar um processo como se um usudrio estivesse executando o script

no prompt de comando, por exemplo:
>> Rscript MyCustomScript.r [arguments]

Para ser capaz de executar tal acdo em C#, um objeto Process, das bibliotecas padroes
disponiveis na plataforma .NET, € criado e suas variaveis sdo definidas com as propriedades dos

scripts. Na classe ScriptExecutor.cs, isto € feito da forma apresentada na Figura 9:

1 Process process = new Process();
process.StartInfo.FileName = Links.Rscript;

3 process.StartInfo.Arguments = Argument;

4 process.StartInfo.CreateNoWindow = true;

5 process.StartInfo.UseShellExecute = false;

6 process.StartInfo.RedirectStandardOutput = true;

process.Start () ;

9 Console = process.StandardOutput.ReadToEnd () ;

10 process.WaitForExit () ;

Figura 9: Executando um script através de um Process

Fonte: Autoria Propria

Este processo executard o script R indicado na varidvel Argument. Se, apOs a execucao,
for necessario verificar a saida do console, o usudrio poderd verificar a varidvel nomeada

Console.

4.3.4 PACOTE DATA

O pacote Data tem duas classes: TimeSeries.cs, a qual define a estrutura de dados que
sao utilizado em todos os processos do AQS.R, e TimeSeriesControl.cs, a qual contém métodos
para ajustar duas ou mais séries temporais. Estes métodos ajustam a freqiiéncia, o tamanho da
amostra, as unidades e os nomes dos poluentes. Essas classes estdo presentes no pacote como

apresentado na figura 10:



- Pollutant: string

- Unit: Unit

- 5am ples: SortedDictionary<DateTime, String>
- Frequency: Frequency

- Statistics: Exe cutionStatistics

-memberMame

-memberName

+ Startl }: DateTime

+ End|{ ): DateTime

+ MissingValues( ): int

+ TimeSeries{string aPollutant)

+ TimeSeries{MongoTimeSeries anAQ5TimeSeries)

+ TimeSeries{DateTime begin, Frequency frequency, string unitCode, List<double> sampleValues)
+ AdjustFrequencyDatal ): void

+ GetSpanFrequency| ): TimeSpan

+ Interpolate( ): void

+ SetStatistics(string aMessage ): void

TimeSeriesControl

- Time3SeriesList: List<TimeSeries>
- UnitToConvert: string

+ PrepareTimeSeries TimeSeries[] alist): void

- AdjustFrequency( ): void

- Resam ple(TimeSeries aT imeSeries, Frequency newFrequenoy ): void
- AdjustDateTime( }: void

- AdjustUnit( ): void

- AdjustNames{ }: void

+ WriteTimeSeries|{string aPath, TimeSeries[] TimeSeries): string

+ PollutantM ame|string pollutantCode): string

Para criar um série temporal, o usudrio podera acessar trés construtores diferentes.

O primeiro cria uma série temporal vazia, como apresentado na Figura 11.

1|TimeSeries timeSeries = new TimeSeries ("\textit{Carbon Monoxidel}");

Figura 10: AQS.R - Data

Fonte: Autoria Propria

Figura 11: Criando uma série temporal vazia

Fonte: Autoria Propria
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O segundo, uma série temporal baseada em um objeto da classe MongoTimeSeries,

como na Figura 12.
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AQSMongoReader mongoReader = new AQSMongoReader () ;

mongoReader.StateCode = "04";

IS

mongoReader.CountyCode = "013";
mongoReader.SiteID = "0019";

mongoReader.Method = "011";

o

mongoReader .BeginDate = new DateTime (1993, 1, 1);

mongoReader.EndDate = new DateTime (1993, 6, 30);

o

List<MongoTimeSeries> tsList = mongoReader.QueryRawData();

>/ TimeSeries timeSeries = new TimeSeries (tsList[2]);

Figura 12: Criando uma série temporal com MongoTimeSeries

Fonte: Autoria Propria

E o ultimo cria um série temporal a partir de uma lista de valores de amostra, como na

Figura 13.

1‘List<double> values = new List<double> { 0.1, 1.4, 0.5, 6.8 };

DateTime start = new DateTime (2014, 05, 1);

3l TimeSeries ts = new TimeSeries(start, Frequency.Hourly, "008", wvalues

) i

Figura 13: Criando uma série temporal com valores

Fonte: Autoria Propria

A classe TimeSeriesControl.cs geralmente é utilizada dentro dos métodos de classes
que herdam da classes Control.cs para ajustar e escrever valores da série temporal para um
arquivo, o qual serd lido por um script quando este for ser executado. Esta utilizacdo é

apresentada na Figura 14.

i|TimeSeriesControl.PrepareTimeSeries (timeSeries);

2| TimeSeriesControl .WriteTimeSeries (UserPath, timeSeries)

Figura 14: Usando 7TimeSeriesControl

Fonte: Autoria Propria
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4.3.5 PACOTE UTILS

O pacote Utils oferece vérias ferramentas pra tornar o uso do cédigo mais facil. Ele
contém métodos que podem ser utilizados por outras classes do médulo AQS.R. As classes
do Utils sao apresentadas no diagrama da figura 15. Este pacote contém uma classe para
criar logs de execugdo, uma classe para armazenar links externos, uma classes para centralizar
enumeradores, uma classe para guardar constantes, uma classe para converter dados entre
diferentes formatos, uma classe para gerenciar unidades, e uma classe para gerenciar arquivos

externos.

+ ConfigureLogger(iLog aLogger): void + Getlnstance(TimeSeries ts, string code ) Internalunit

+ Convert(TimeSeriests, string newUnitCode): void

) - Code: string
<<Enumeration>> !
- Name: string
Frequency - TimeSeries: TimeSeries

- Internal: Internalunit
- Map: Dictionary<string, string>

+ CanConvert(string unitA, string unitB): bool
Co nts + Convert(string newUnit): void

- Datalnfolist: List<Datalnfo>

Statistic +Add{Datalnfe item): void

Execution stics : IEnumerable<Datalnfo>

Converter

+ DateToString| DateTime alate): string

ForecastMethods
+ StringToDateTime(string date, string time): DateTime
+ StringToDate(string date): DateTime
FiIeManager + StringToTimeSpan(string time): TimeSpan
+ FormattedStringToDate (string date): DateTime

ez Fre e + TimeToString (DateTime time): string
~ ImageFiIEs: List<FiIé Info> + FormatDate(string date): string
- TextFiles: List<File Info=

+ FileManager{string aUserPath) Links
+ NewTextFile(string aFileName): string L=

+ NewlImageFile(string aFileName): string

Figura 15: AQS.R - Utils

Fonte: Autoria Propria

4.3.6 PACOTE FORECAST

O pacote Forecast foi criado para organizar as classes que empacotam diferentes
métodos do pacote forecast, Forecasting functions for time series and linear models (2014)
para a linguagem R. Estes métodos sdo implementados em scripts. Cada classes ird prover os

parametros necessdarios para a execugao deles. O pacote pode ser visualizado na figura 16:
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Forecast
- TimeSeries: TimeSeries - TimeSeries: TimeSeries
- Unit: Unit - Unit: Unit
- Ahead: TimeSpan + InputFile: string
- Method: string + OutputFile: string
- ForecastResult: List<double= Script: string
B Lo S rngaUserPatm ...............................
+ OutputFile: string - Execute( ): boo
_ t+Script: steng - SetTimeSeries{TimeSeries timeSeries): void
- Forecast(string alUserPath) + FinalArgument| ): string
- Executef ): boo

- SetTimesSeries{TimeSeries timeSeries): void
+ FinalArgument( ): string

HoltWinters : Control

- TimeSeries: TimeSeries

- Unit: Unit

+ InputFile: string

+ OutputFile: string

+ Script: string

- HoltWinters(string aUserPath)

- Execute( ): boo

- SetTimeSeries(TimeSeries timeSeries): void
+ FinalArgument( }: string

Figura 16: AQS.R - Forecast

Fonte: Autoria Propria

4.3.6.1 FORECAST

A classe Forecast permite que o usudrio realize a previsao de dados para séries
temporais univariadas. O usudrio pode ajustar o atributo Ahead conforme o nimero de periodos
de tempo a frente que ele deseja prever. O usudrio também pode ajustar o método que deseja
utilizar. O pacote forecast oferece os métodos: ets, o qual realiza previsdo através de um
amortecimento exponencial, no qual os parametros que indicam se o armotecimento € aditivo
ou multiplicativo sdo configurados automaticamente; arima, o qual calcula a previsao através
de uma média mével autoregressiva; naive, o qual é um container para a previsao arima,
oferecendo ajustes para uma previsdo naive; e rwdrift, o qual também € um container para

arima, oferecendo ajustes para uma previsao com random walk (HYNDMAN, 2014).

Ap6s a chamada do método Execute, o resultado serd representado em um grafico e
os valores numéricos estardo disponivel em uma lista de doubles na variavel ForecastResult. O

codigo pode ser observado na Figura 17.



1|Forecast

2| forecast.

3| forecast
4| forecast

s| forecast
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forecast = new Forecast (userPath);

SetTimeSeries (new TimeSeries (ts[0]));

.Ahead = new TimeSpan (48, 0, 0);
.Method = ForecastMethods.ETS;

.Execute () ;

Figura 17: Cédigo para execucao do método Forecast

Fonte: Autoria Propria

O resultado da execugdo ird criar o grafico como o demonstrado na Figura 18. Este

grafico mostra o dltimo dia da série temporal monitorada escolhida pelo usudrio e a previsdao

para os n dias seguintes, sendo n o nimero de dias escolhidos para a previsdo. O resultado é

indicado dentro de dois intervalos de confianca, o primeiro de 80% e segundo de 95%.

10

Parts per million

Forecasts from STL + ETS(A,N,N)

N '8 j/\\ AL

30/12/1994 00:00 —
3001211994 06:00 —
3001211994 12:00
30/12/1994 18:00 —
31/12/1994 00:00 —
31/12/1994 06:00 —
31121994 12:00
3171211994 18:00 —
01/01/1995 00:00 —
01/01/1995 06:00 —
01/01/199512:00 —
01/01/1995 18:00 —
02/01/1995 00:00 —
02/01/1995 06:00 —
02/01/199512:00 —
02/01/1995 18:00 —

Figura 18: AQS.R - Forecast

Fonte: Autoria Propria
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4.3.7 PACOTE VARMODELING

O pacote VARModeling pode ser utilizado para prever dados utilizando séries
temporais multivariadas. As classes neste pacote sdo utilizadas como containers para métodos

do pacote vars: VAR Modelling (2014) da linguagem R.

VARMadeling

SVECForecast : Control VARForecast : Control

- TimeSeries: List<TimeSeries= - TimeSeries: List<Time Series-
+ InputFile: string - Unit: Unit
+ OutputFile: string - Lag: int
string - ForecastResult: List<List<doublex>
- SVECForecast(string aUserPath) + InputFile: string
- Execute( ): boo + OutputFile: string
- SetTimesSeries{TimeSeries timeSeries): void + Script: string
+ FinalArgument( ): string - VARForecast(string alUserPath)

- Execute( ): boo
- SetTimeSeries(TimeSeries timeSeries): void
+ FinalArgument( ): string

Figura 19: AQS.R - VARModeling

Fonte: Autoria Propria

4.3.7.1 SVECFORECAST

A classe SVECForecast estima um modelo estrutural de corre¢do de erros, do inglés

Structural Vector Error Correction Model (SVEC), para duas séries temporais.

Este modelo calcula a cointegracdo entre as duas séries temporais, revelando se as
séries possuem um relacionamento a longo prazo. O resultado serd a resposta de uma varidvel
em relacdo a outra. A Figura 21 mostra um exemplo do resultado esperado para o trecho de

codigo da Figura 20.

1| SVECForecast svec = new SVECForecast (userPath) ;
2| svec.SetTimeSeries(tl, t2);

3| svec.Execute () ;

Figura 20: Cédigo para execucao do método SVEC

Fonte: Autoria Propria
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Na Figura 21, é possivel observar que ha uma resposta positiva da primeira série
temporal de monéxido de carbono (COA - Carbon Monoxide A) em relacdo a segunda (COB -
Carbon Monoxide B). Isto indica que o aumento de uma série estd relacionado com o aumento

da outra.

SYECM Impulse Response from COB

n.0o

COA
<015 -0.10 -0.05

-0.20

-0.25

5 10 15 20 25

95 % Bootstrap CI, 100 runs

Figura 21: AQS.R - SVECForecast

Fonte: Autoria Propria

4.3.77.2 VARFORECAST

Esta classe implementa o modelo VAR, do inglés Vector Autoregressive Model (VAR).
Para utilizd-lo, o usuario deve escolher as séries temporais e o lag, sendo que a primeira série

temporal € prevista e as demais sdo utilizadas para a criacdo do modelo.

O lag diz ao script quantas unidades de tempo do passado devem ser consideras para
criar o modelo. O usudrio poderd chamar o método VARSelect para obter uma sugestdo.
Este método precisa de um valor mdximo para realizar sua busca. O resultado é uma lista

de quatro inteiros, cada um de acordo com um critério: Akaike, Hannan-Quinn, Schwarz e
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Forecast Prediction Error. A chamada do método para executar o script ndo ird desenhar os
resultados em um gréfico automaticamente. Os valores podem ser acessados através da varidvel
ForecastResults. O trecho de c6digo na Figura 22 é um exemplo de como utilizar o método
VARSelect.

1

VARForecast varForecast = new VARForecast (userPath);
2|varForecast .SetTimeSeries (t1, t2);

;lList<int> result = varForecast.VARSelect (30);
sfvarForecast.Lag = result.Max();

s|varForecast .Execute() ;

Figura 22: Cédigo para execucao do método VARSelect

Fonte: Autoria Propria

Os resultados podem ser utilizados para criar uma nova série temporal, a qual pode
ser desenhada para compara-la com dados monitorados no mesmo periodo utilizando a classe

Comparison.cs, a qual serd explicada em secdes seguintes.

4.3.8 PACOTE OpenAir

Este médulo implementa varios métodos do pacote OpenAir (2014) para a linguagem
R. Estes métodos sdo muito importantes para analisar a qualidade de dados de polui¢do do ar.

O diagrama da Figura 23 mostra as classes neste pacote.

Detalhes de cada métodos, bem como outros parametros que podem ser adicionados
para versdes futuras podem ser encontrados no OpenAir Manual (CARSLAW; ROPKINS,
2012), disponivel para download no website do OpenAir. Esta secdo mostra os métodos

implementados pela versao atual do AQS.R.



TimePlot: Control TimeVariation: Control

- TimeSeries: List<TimeSeries> - TimeSeries: Lisk<TimeSeries=>
- Unit: Unit - Unit: Unit

- Interpolate: bool - Deseason: bool

- Group: bool - LocalTime: bool

- StackByYear: bool - Nermalize: bool
-TimeAverage: string - TimeAverage: string

- Normalize: bool + InputFile: string

- NormalizeAtDate: DateTime + OutputFile: string

+ InputFile: string + Script: string

+ OutputFile: string
+ Script: string

- TimeVariation(string al serPath)

- Execute( ): bool

- TimePlot(string alserPath) - SetTimeSeries{TimeSeries]] timeSeries): void
- Execute( ): bool + FinalaArgument( ): string

- 5efTimeSeries(TimesSeries[] timeseries): void

+ FinalArgument( ): string

SmoothTrend: Control Theilsen: Control

- TimeSeries: List<TimeSeries=> - TimeSeries: Timeseries

- Unit: Unit - Unit: Unit

- Deseason: bool - Deseason: bool

- Interpolate: bool - Interpolate: bool

- TimeAverage : string - Time Average: string

+ InputFile: string + InputFile: string

+ OutputFile: string + OutputFile: string
JemmssmE + Script:string

- SmoothTrend(string allserPath) - Theilsen(string al serPath)

- Execute( ): bool - Execute( }: bool

- SetTimeSeries(TimeSeries timeSeries): void - 5etTimeSeries(TimeSeries timeSeries): void

+ FinalArgument( }: string + FinalArgument| }: string

LinearRelation : Control

- Time5eriesA: Timeseries
- TimeSeriesB: TimeSeries
- Unit: Unit

- Time Average: string

+ InputFile: string

+ OutputFile: string

+ 5cript: string
- LinearR elation|string al serPath)

- Execute( }: bool

- SetTimeSeries(TimeSeries timeSeriesh, TimesSeries timeSeriesd): void
+ FinalArgument|( ): string

ScatterPlot : Control

- TimeSeriesA: TimeSeries

- TimeSeriesB: Timeseries

- Unit: Unit

+ InputFile: string

+ OutputFile: string

+ Script: string

- ScatterPlot(string allserPath)

- Execute( }: bool

- SetTimeSeries(TimeSeries timeSeriesh, TimesSeries timeSeriesd): void
+ FinalArgument|( ): string

Figura 23: AQS.R - Openair

Fonte: Autoria Propria
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4.3.8.1 TIME PLOT

Através do pacote Openair para a linguagem R é possivel chamar a funcgdo
timePlot(...). Tendo em vista que esta funcdo tem vdrios argumentos que modificam sua
saida, a classes em C# TimePlot.cs, a qual herda da classe Control.cs, ird funcionar como um
adaptador. Portanto, todos os parametros podem ser ajustados no codigo em C#, fazendo com

que os scripts em R se comportem como esperado.

O usudrio pode ajustar a varidvel Grouped, a qual define se os dados serdo agrupados
no mesmo gréfico, ou se cada poluente terd seu proprio grafico. J4 a varidvel Stacked define se
os dados serdo agrupados por ano. O usuério pode ainda ajustar a média que sera utilizada para

calcular o resultado.

Estas varidveis permitirdo diferentes saidas para o mesmo método. Por exemplo, o

trecho da Figura 24 ira gerar o grafico da Figura 25.

AQSMongoReader mongoReader = new AQSMongoReader () ;

mongoReader.StateCode = "04";
mongoReader.CountyCode = "013";

IS

mongoReader.BeginDate = new DateTime (1995, 1, 1);

o

7imongoReader.EndDate = new DateTime (1997, 12, 31);

List<MongoTimeSeries> ts = mongoReader.QueryRawData();

©

i|TimePlot timePlot = new TimePlot (@"~"\\AQS.R\\UserDatal\\Userl\\");

13| TimeSeries tl = new TimeSeries (ts[2]);

4| TimeSeries t2 = new TimeSeries (ts[12]);

is|timePlot.SetTimeSeries (t1l, t2);

7|timePlot .Execute () ;

Figura 24: Codigo para execucao do método Time Plot

Fonte: Autoria Propria
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Figura 25: AQS.R - Time Plot

Fonte: Autoria Propria

O grafico da Figura 25 apresenta duas séries temporais de mondxido de carbono,
monitoradas por hora em partes por milhdo (ppm) de primeiro de janeiro de 1995 a 31 de
dezembro de 1997. Adicionando as linhas de cédigo da Figura 26, o grafico ird mudar para o

grafico da Figura 27.

1ltimePlot .Group = true;

2ltimePlot.TimeAverage = Average.Month;

Figura 26: Alteracao no codigo para execucio do método Time Plot

Fonte: Autoria Propria

No gréfico da Figura 27, as mesmas séries temporais sdo apresentadas, no entanto,
elas foram agrupadas para compartilharem o mesmo eixo vertical e foram recalculadas para

apresentarem a média mensal.
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Figura 27: AQS.R - Time Plot Agrupado

Fonte: Autoria Propria

4.3.8.2 TIME VARIATION

A classe TimeVariation cria um grafico que mostra o comportamento de varias séries
temporais a0 mesmo tempo. Os dados podem ser normalizados para serem desenhados no
mesmo grafico e darem sentido a comparagdes. O usudrio também poderd ajustar o script para

utilizar o horario local.

i|TimeVariation timeVariation = new TimeVariation (userPath);
2ltimeVariation.SetTimeSeries (new TimeSeries (ts[2]), new TimeSeries (ts
[31));

jltimevVariation.LocalTime = true;

s timevVariation.Normalize = true;

sltimeVariation.Execute () ;

Figura 28: Cédigo para execucao do método Time Variation

Fonte: Autoria Propria
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A Figura 29 mostra o resultado do trecho de cédigo da Figura 28. No resultado
observa-se quatro gréficos diferentes. O grifico superior apresenta a variacao horaria por dia
da semana. O gréfico inferior esquerdo apresenta a variagao hordria total. Ja o grafico inferior
central apresenta a variacdo mensal. Por fim, o gréifico inferior direito apresenta a variacdo

semanal.
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Figura 29: AQS.R - Time Variation

Fonte: Autoria Propria

4.3.8.3 SMOOTH TREND

Utilizando esta classe, o usuario pode calcular concentracoes médias para as séries
temporais. O usudrio pode dar um valor para o atributo TimeAverage que pode ser month, year

e season. O resultado mostra a curva e o intervalo de confianca de 95% de sua suavizagao.
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1| SmoothTrend smoothTrend = new SmoothTrend (userPath);

3/ TimeSeries tl = new TimeSeries (ts[2]);

4 TimeSeries t2 = new TimeSeries (ts[12]);

s smoothTrend.SetTimeSeries (tl, t2);

7| smoothTrend.Execute () ;

Figura 30: Cédigo para execucao do método Smooth Trend

Fonte: Autoria Propria

Utilizando-se médias mensais e dados com tendéncia de estacdo, observa-se o

resultado da Figura 31 para o trecho de codigo da Figura 30.

Parts per million

T T T T T T T
189301 189307 189401 198407 188501 198507 198501

Figura 31: AQS.R - Smooth Trend

Fonte: Autoria Propria
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4.3.84 THEIL-SEN

A classe TheilSen pode ser utilizada para chamar o método TheilSen no pacote
Openair. Ele calcula picos entre todos os pares x e y fornecidos. O usudrio pode escolher
a média que quer, bem como se os componentes sazonais devem ser utilizados ou nao. O

seguinte cddigo mostra um exemplo de como utilizar a classe TheilSen:

x‘TheilSen theilSen = new TheilSen (userPath);

theilSen.SetTimeSeries (new TimeSeries (ts[2]));

sltheilSen.Deseason = false;

is/theilSen.Execute () ;

Figura 32: Cédigo para execucao do método Theil-Sen

Fonte: Autoria Propria

O cdédigo da Figura 32 ird produzir o resultado da Figura 33. O resultado apresenta a

série temporal original e a sua tendéncia em um intervalo de confianca de 95%.

1 1 1 1 1 1 1
-0.13 [-0.22, -0.04] unitsiyear *=

Farts per million

T T T T T T T
199301 199307 193401 198407 199501 198507 1996-01

year

Figura 33: AQS.R - Theil-Sen

Fonte: Autoria Propria
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4.3.8.5 LINEAR RELATION

A relacdo linear entre duas varidveis pode ser desenhada em um gréfico utilizando o
método de mesmo nome do pacote OpenAir. Para fazé-lo, o usudrio pode utilizar um c6digo

como o demonstrado na Figura 34:

i|LinearRelation linearRelation = new LinearRelation (userPath);
2| TimeSeries tl = new TimeSeries (ts[2]);
;| TimeSeries t2 = new TimeSeries (ts[3]);

is/linearRelation.SetTimeSeries (tl, t2);

s|linearRelation.Execute () ;

Figura 34: Cédigo para execucao do método Linear Relation

Fonte: Autoria Propria

O resultado serd o grafico da Figura 35. Neste grifico é apresentada a inclinac@o
horéria do relacionamento entre duas séries temporais, a primeira de monoxido de carbono
e a segunda de dioxido de nitrogénio. Para cada periodo da inclinag¢do hordria calculado, é

apresentado o intervaldo de confianca de 95%.

0020 1

0.015

mCarbonMonoxide + ¢

0.010

slope from NitrogenDioxide

0.005

0.000

1883 1984 1885 1998
year

Figura 35: AQS.R - Linear Relation

Fonte: Autoria Propria
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4.3.8.6 SCATTER PLOT

Finalmente, o pacote Openair pode ser utilizado para analisar a correlacdo entre duas
varidveis através da andlise Scatter Plot. O cédigo para criacdo do grafico da Figura 37 é

apresentado na Figura 36.

i|ScatterPlot scatterPlot = new ScatterPlot (userPath);

2| TimeSeries tl1 = new TimeSeries (ts[2]);

3

TimeSeries t2 = new TimeSeries (ts[3]):

4 scatterPlot.SetTimeSeries (tl,

t2);

5

scatterPlot.Execute () ;

Figura 36: Cédigo para execucao do método Scatter Plot

Fonte: Autoria Propria

Um grafico de dispersao demonstra o relacionamento entre duas variaveis. O resultado
do exemplo, exibido na Figura 36, apresenta o relacionamento entre duas séries temporais de
monoxido de carbono (COA e COB). Seguindo a escala de contagem apresentada ao lado direito

do gréfico, indentifica-se uma relacdo maior e mais linear nos valores menores.

Counts
1484

940
596
7T
239
151
a6
G1

38

CoB

24

15

10

Figura 37: AQS.R - Scatter Plot

Fonte: Autoria Propria
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4.3.8.7 COMPARISON

Depois de utilizar um dos métodos de previsao, o usudrio poderd selecionar os dados
reais monitorados para o dia da previsdo e comparé-los para que ele possa avaliar o quao bom
€ o novo modelo e o quanto ele pode confiar no modelo. A classe Comparison desenha ambos,
a série temporal monitorada e a modelada, e calcula o erro quadritico médio, para que seja

possivel comparar diferentes modelos.

new AQSMongoReader () ;

AQSMongoReader mongoReader =

;lmongoReader.StateCode = "04";
;imongoReader.CountyCode = "013";
si\mongoReader.Method = "011";
7imongoReader.BeginDate = new DateTime (1993, 1, 1);
slmongoReader.EndDate = new DateTime (1993, 12, 31);

List<MongoTimeSeries> ts = mongoReader.QueryRawData() ;

TimeSeries tl = new TimeSeries (ts[2]);

TimeSeries t2 = new TimeSeries (ts[3]);

15

VARForecast varForecast = new VARForecast (userPath);

varForecast

s|varForecast.

7|\varForecast

mongoReader

o/mongoReader.
mongoReader.
mongoReader.
slmongoReader.
mongoReader.

s|List<MongoTimeSeries> tsCompare

Comparison comparison

.SetTimeSeries (tl, t2);

Lag = varForecast.VARSelect (30) .Max () ;

.Execute();

new AQSMongoReader () ;
"o4n;
CountyCode BN
Method "o11";

StateCode

new DateTime (1994, 1,

1,

1);
23,

BeginDate

EndDate new DateTime (1994, 1, 0, 0);

mongoReader .QueryRawData() ;

7|TimeSeries measured = new TimeSeries (tsCompare[2]);

new Comparison (userPath);

w|comparison.SetTimeSeries (new TimeSeries (measured.Start (), Frequency.

Hourly, measured.Unit.Code, varForecast.ForecastResult[0]),

measured) ;

comparison.Message

"Forecast Method: VAR";

comparison.Execute () ;

Figura 38: Cédigo para execu¢ao do método Comparison

Fonte: Autoria Propria
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O codigo da Figura 38 compara os resultados de VARForecast com os dados reais.

Monitored x Measured
Forecast Method: VAR

— Measured
— Monitored

Parts per million

01/01/1994 00:00 —
01/01/1994 06:00 —
01/01/1994 12:00 —
01/01/1994 18:00 —

Figura 39: AQS.R - Comparison

Fonte: Autoria Propria

4.3.9 A LINGUAGEM R NO CONTEXTO DA BIG DATA

Apesar da necessidade da criacdo de varias estruturas para encapsular os métodos dos
pacotes VAR, OpenAir, e Forecast afim de organizar o médulo AQS.R, este modulo apresenta
uma estrutura bem simples e que da a oportunidade de criacdo de novas estruturas para novas
andlises utilizando scripts em R. A utilizacdo da linguagem R é apropriada para sistemas Big
Data, pois ela é estruturada para computar um grande volume de dados, além de oferecer
vérios pacotes com solu¢des prontas para diferentes tipos de dados. Com o acesso aos dados
viabilizados através do mdédulo AQS.MongoAccess e o processamento, através do moédulo
AQS.R, torna-se necessario o desenvolvimento de um médulo que permita ao usudrio utilizar o

sistema de forma transparente.
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44 AQS.MVC

Até este momento foram apresentados trés médulos principais: AQS.ImportUtiliity,
utilizado para importar os dados para o MongoDB, AQS.MongoAccess, utilizado para ler
os dados e utilizd-los em memoria e, por fim, AQS.R para executar as andlises. Por fim, €
necessario desenvolver o front-end do sistema, o qual permitird que usudrios acessem os dados
e as andlises. Nesta secdo € apresentado o AQS.MVC, um mddulo que oferece um meio para

acesso.

Este mddulo é uma interface web que emprega o método de desenvolvimento ASP.NET
MVC4 (2014), utilizando o framework NET 4.5. Utiliza também o Twitter Bootstrap (2014)
e 0 MvcJqGrid (2014) para permitir uma aparéncia melhor do que HTML puro, enriquecendo
a experiéncia do usudrio. Neste momento a aplicacdo estd disponivel em um servidor web IIS

local.

4.4.1 INICIANDO A APLICACAO

A requisi¢do da aplicacdo em um browser ird apresentar para o usudrio a pagina para
que seja realizado o acesso ao sistema. Esta pagina contém um formuldrio de acesso, para
0 qual o usudrio devera informar seu nome de usudrio e sua senha para obter acesso, como
demonstrado na Figura 40. Caso o usudrio ndo esteja cadastrado, ele podera se cadastrar na

pagina de inscrigao.

Username

Password

Send

Egistraton

Al
(y1]
fa]

[4

Figura 40: AQS.MVC - Login

Fonte: Autoria Propria

Para criar um novo registro, o usudrio deverd informar um nome de usudrio, o

qual devera ser tnico (o usudrio serd informado caso outro usudrio esteja utilizando o nome
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escolhido), o seu e-mail e uma senha. O formulério de registro pode ser visto na figura 41

Reqistration

Username:
E-mail address:
Password:

Confirm Password:

Send

Figura 41: AQS.MVC - Registration

Fonte: Autoria Propria

Ao realizar uma nova inscri¢ao ou utilizar credenciais vdlidas para acessar o sistema,
o usudrio € direcionado para a pagina principal da aplicagdo. Esta pagina possui trés dreas: um
menu fixo na parte esquerda, um painel de abas no centro e um espago vazio para apresentar
resultados do lado direito, como pode ser observado na figura 42. Além dessas areas, esta

pagina possui ainda um menu na barra de navegagao superior.



C fi [} localhost

LAKES AIR QUALITY SYSTEM

Analysis Setup  Time Series Setup  Help  Output Details

Select Analysis Result

- select the analysis-

Select Time Series

- select the state -

- select the site -

Figura 42: AQS.MVC - Home

Fonte: Autoria Propria

4.42 SELECIONANDO ANALISES E SERIES TEMPORAIS

O menu fixo na parte esquerda da pagina principal possui didlogos de selecao através
dos quais o usudrio pode selecionar a andlise que ele deseja realizar, bem como as séries

temporais que ele deseja utilizar na analise.

Neste momento, nove andlises diferentes estdo disponiveis para o usudrio no painel
“Select Analysis”, o qual contém uma lista com as nove op¢des, como pode ser observado na
Figura 43. Cada opcao corresponde a uma das classes implementadas no médulo AQS.R para

executar o script em R.
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Select Analysis
- select the analysis- v
Time Series
Theil-Sen
Smooth Trend
Scatter Plot

Time Variation
Linear Relation
SVEC
VAR

| Forecast

Figura 43: AQS.MVC - Select Analysis

Fonte: Autoria Propria

Para cada uma dessas opg¢des, as abas do painel central serdo customizadas. Cada
aba apresentard um conteido diferente de acordo com as opg¢des disponiveis para cada tipo de

andlise. Nas proximas se¢des serdo apresentados os contetidos para cada uma dessas abas.

O segundo painel, ainda no menu fixo do lado esquerdo da pégina, € utilizado para
que o usudrio selecione uma ou mais séries temporais, as quais serdo utilizadas na anélise
selecionada no painel apresentado na Figura 43. Este painel possui trés listas de selecdo, como

€ possivel visualizar na Figura 44.

Select Time Series
- select the state - v
- select the county- v
- select the site - v

Time Series (-]

Parameter Unit Start End

Figura 44: AQS.MVC - Select TimeSeries

Fonte: Autoria Propria

As listas de selecao funcionam em cascata. O usudrio precisa selecionar um estado, em
seguido um condado e entdo um sitio para exibir as séries temporais disponiveis para sele¢do na
tabela. Ao selecionar um estado, a lista da condados ird mudar para “- loading -”, e entdo para

“- select the county -’novamente. Esse processo leva alguns segundos, porque acessa a base de
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dados para verificar quais condados possuem sitios, evitando que sejam exibidos sitios que ndo

possuem dados na préxima lista de selegdo.

Finalmente, depois que o usudrio selecionou um estado, um condado e um sitio, a

tabela € preenchida com as séries temporais disponiveis naquele sitio, como € possivel visualizar

na Figura 45. A tabela possui cinco colunas: a coluna “parameter”, a qual exibe o nome do

poluente, a coluna “unit”, a qual exibe a unidade de medic¢ao, as colunas “start’e “end”, as quais

exibem quando uma série temporal comecou e terminou, respectivamente, e a dltima coluna,

que contém um botdo, o qual adiciona aquela série temporal para a lista de séries temporais

selecionadas. Uma série temporal ndo pode ser selecionada mais de uma vez.

District Of Columbia

District of Columbia

0017

Time Series

Parameter Unit Start

Select Time Series

v

End

Carbon Monoxide PPM | 01/01/1993 | 30/06/1596

Nitregen Dioxide FPM | 01/01/1993 | 30/06/1596

-

-

Figura 45: AQS.MVC - Time Series Disponiveis

Fonte: Autoria Propria

Ap0s clicar no botdo da ultima coluna, a série temporal serd exibida em outra tabela.

Esta nova tabela estd disponivel na aba “Selected Time Series”, na parte central da pagina

principal, como pode-se observer na figura 46. Esta tabela tem trés colunas a mais do que a

tabela utilizada para selecionar a série temporal. Estas colunas exibem o co6digo do estado, o

codigo do condado e o codigo do sitio, respectivamente.
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Analysis Setup Time Series Setup Help Cutput Details
Selected Time Series [ =]
State ®  County Site Farameter Unit Start End ?
11 oo1 0017 Carbon Monoxide PPM | 01/01/1993 | 30/06/1996 -
11 001 0017 Mitrogen Dioxide FFEM 01/01/1993 30/06/1996 -

Figura 46: AQS.MVC - Selected Time Setup

Fonte: Autoria Propria

Nesta nova tabela, o usudrio pode remover a selecao de uma série temporal a qualquer
momento. Para remover a selecdo, o usudrio s precisa clicar no botdo da tdltima coluna da

tabela.

4.43 CONFIGURANDO E EXECUTANDO UMA ANALISE

Depois que o usudrio selecionou uma andlise e uma série temporal, ele devera
configurar a execucdo. Como apresentado anteriormente, cada andlise possui uma classe em
C# que funciona como um container para um script na linguagem R. Na interface web, cada
parametro do script € apresentado para o usudrio em um painel na aba “Analysis Setup”,
no centro da pagina principal. Adicionalmente aos pardmetros do script, o usudrio podera

selecionar o periodo da série temporal que ele deseja utilizar.

4.43.1 TIME SERIES

A anélise “time series” desenha a série temporal. O usudrio precisa selecionar ao
menos uma série temporal para a execu¢do. Como o script permite que multiplas séries
temporais sejam utilizadas simultaneamente, uma constante de dez séries temporais foi definida
no momento. Se o usudrio ndo selecionar uma série temporal ou se ele selecionar mais do que
dez, uma mensagem de erro serd exibida. A Figura 47 mostra o painel com os parametros

disponiveis.
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Analysis Setup Time Series Setup Help Qutput Details

Time Series Plot Setup

Time Average

Hour v
Start
End
Unit

- select the unit - v

Group MNormalize Stack by Year

Execute

Figura 47: AQS.MVC - Time Series Menu

Fonte: Autoria Propria

Neste painel, o usudrio pode selecionar a média na lista de selecdo, o qual oferece as
opgoes “Hour”, “Day”, “Month” e “Year”. O usudrio também pode selecionar as datas de inicio
e fim. Ambos os campos podem ser deixados em branco. Neste caso, a aplicacdo emprega toda

a extensdo de datas disponivel.

Se o usudrio selecionar mais de uma série temporal, ele pode selecionar para agrupa-
las, e todas as séries serdo desenhadas em um mesmo grafico. O usudrio também pode
selecionar se deseja normalizar os dados, o que fard com que as séries temporais sejam, de

fato, comparaveis. Finalmente, o usuario pode selecionar se deseja agrupar os dados por ano.

4432 THEIL-SEN

A funcdo Theil-Sen desenha os picos entre todos os pares de pontos, dado um conjunto
de n pares (X, y) para uma série temporal. Se o usudrio ndo selecionar uma série temporal,
ou selecionar mais do que uma, a aplicagdo exibe uma mensagem de erro. O painel com os

parametros € exibido na Figura 48.
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Analysis Setup Time Series Setup Help Output Details

Theil Sen Plot Setup

Time Average
Month v
Start

End

Deseason

Execute

Figura 48: AQS.MVC - Theil-Sen Menu

Fonte: Autoria Propria

Neste painel, o usudrio seleciona a média em uma lista, a qual oferece as opcoes
“Month”, “Season”, e “Year”. O usudrio também pode selecionar o comeco e fim da série
temporal. Assim como no caso anterior, ambos os campos podem ser deixados em branco,
utilizando toda a extensdo de dados disponivel. E importante ressaltar que a fun¢io Theil-Sen
necessita de um periodo de tempo de seis unidades. Isso significa que se a média selecionada é
mensal, a fun¢do precisard de no minimo seis meses. Se a média selecionada for anual, a fungdo
precisara de no minimo seis anos e assim por diante. Finalmente, o usuario podera selecionar

para remover o componente sazonal dos dados.

4433 SMOOTH TREND

A fungdo Smooth Trend desenha as concentragdes médias da série temporal
selecionada. Pelo menos uma série temporal deverd ser selecionada. Esta fung¢do tem os
mesmos parametros da anélise Theil-Sen, no entanto, ndo possui as restricoes de periodo de

tempo. O painel € exibido na Figura 49
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Analysis Setup Time Series Setup Help Output Details
Smooth Trend Plot Setup
Time Average

Month v

Start

End

Unit
- select the unit - v

Deseason
Execute

Figura 49: AQS.MVC - Smooth Trend Menu

Fonte: Autoria Propria

4434 SCATTER PLOT

A andlise Scatter Plot demonstra o relacionamento entre duas varidveis no mesmo
periodo de tempo. Para executar esta andlise, € necessario que o usudrio selecione duas séries
temporais. Caso contrario, uma mensagem de erro serd exibida. Se uma série temporal for maior
do que a outra, somente os dados da intersec@o serdo utilizados. Se ndo houver intersecdo, a

analise nao sera executada.
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Analysis Setup Time Series Setup Help Output Details

Scatter Plot Setup

Start

End

Unit

- select the unit - r

Execute

Figura 50: AQS.MVC - Scatter Plot Menu

Fonte: Autoria Propria

4.43.5 TIME VARIATION

A anélise Time Variation exibe quatro graficos diferentes:

1. O primeiro exibe a variacao por dia da semana;
2. O segundo exibe a média por hora em um dia;
3. O terceiro exibe a variagdo durante a semana;
4. O quarto exibe a variacao durante os meses.

O usudrio podera selecionar uma ou mais séries temporais. As mesmas opgdes das

funcdes anteriores estdo disponiveis para o usuario, como pode ser observado na Figura 51.

7

No entanto, uma nova op¢ao € “User Local Time”, para utilizar o horério local na execu¢do do

script.
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Analysis Setup | Time Series Setup  Help  Qutput Details

Time Variation Plot Setup

Time Average

Hour ¥
Start
End
Unit

- select the unit - Y

Deseason Mormalize Use Local Time

Execute

Figura 51: AQS.MVC - Time Variation Menu

Fonte: Autoria Propria

4.43.6 LINEAR RELATION

A andlise Linear Relation demonstra a relagdo linear entre as concentragdes de
poluentes em duas séries temporais. Assim como na funcdo Scatter Plot, somente a interse¢ao
serd utilizada. No entanto, nesta andlise, o usudrio pode escolher qual a média que ele deseja

utilizar. A Figura 52 mostra o menu para sele¢ao destas opcoes.



Linear Relation Setup

Start
End

Unit

- select the unit - ¥

Execute

Analysis Setup | Time Series Setup  Help  Output Deta

Figura 52: AQS.MVC - Linear Relation Menu

Fonte: Autoria Propria

4.43.7 STRUCTURAL VECTOR ERROR CORRECTION MODEL - SVEC

80

A andlise do modelo SVEC calcula a cointegracdo entre duas séries temporais,

varidvel em relagdo a outra.

revelando se as séries temporais apresentam relacionamento a longo prazo. Por tanto, duas
séries temporais devem ser selecionadas para a execucao desta andlise. O usudrio pode definir
um espaco de tempo se ele desejar utilizar somente um subconjunto dos dados. Esta defini¢ao

pode ser feita através do menu, ilustrado na Figura 53. O resultado exibird a resposta de uma
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Analysis Setup Time Series Setup Help Output Details

SVEC Setup

Start
End

Unit

- select the unit - v

Execute

Figura 53: AQS.MVC - SVEC Menu

Fonte: Autoria Propria

4.43.8 VECTORAUTO REGRESSIVE MODEL — VAR

Modelos de vetores autoregressivos explicam varidveis enddgenas, além dos
regressores deterministicos. Baseado em dados do passado, o modelo pode projetar valores
futuros. O usudrio precisa selecionar pelo menos duas séries temporais para o modelo. Isto se
deve ao fato de que o modelo € calculado apenas para a primeira série temporal, utilizando as

outras para cdlculos do modelo.

Na andlise VAR o usuario tem a op¢do “Lag” disponivel, como pode ser observado na
Figura 54. Lag é o numero de observacdes usadas como entrada para o modelo. Este nimero
deve ser maior do que zero. Se o usudrio selecionar a op¢ao “Use Best Lag”, o valor de Lag
serd utilizado como o valor maximo permitido. O melhor Lag serd calculado de acordo com os
métodos Akaike, Hannan-Quinn, Schwarz, and Forecast Prediction Error, escolhendo o maior

resultado.

O resultado final ira exibir as proximas 24 horas de acordo com o modelo. Se o usuério
selecionou um periodo de tempo e ha no banco de dados um periodo equivalente ao da previsao,

uma comparagao serd exibida.
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Analysis Setup Time Series Setup Help Qutput Details

VAR Setup

Lag
24

Start
End
Unit

- select the unit - v

Use best lag

Execute

Figura 54: AQS.MVC - VAR Menu

Fonte: Autoria Propria

4439 FORECAST

A andlise Forecast prevé dados futuros baseado em um dos quatro métodos
disponiveis: ets, arima, rw-drift e naive, os quais foram explicados na secdo 4.3. Esta fungdo
funciona somente para um série temporal por vez. Além disso, o usudrio pode selecionar

quantos periodos de tempo que ele deseja prever (ver Figura 55).



83

Analysis Setup | Time Series Setup  Help  Output Details

Forecast Setup

Hours Ahead
24

Method
ETS v

Start

End

Execute

Figura 55: AQS.MVC - Forecast Menu

Fonte: Autoria Propria

444 AJUDA E DETALHES DE EXECUCAO

No painel central da pagina principal ha, além da aba para configuracdo da andlise e da
aba que exibe as séries temporais selecionadas que ja foram apresentadas nas se¢cdes anteriores,

as abas “Help” e “Output Details”.

A aba Help, ou Ajuda, é utilizada para fornecer ao usudrio uma breve explicagdo sobre
a andlise que ele selecionou. Por exemplo, se o usudrio selecionar a andlise “7Time Series”,
o texto da aba Help ira exibir o nimero de séries temporais que o usudrio deve selecionar, o
significado de cada op¢do e consideracOes gerais sobre a execucdo da andlise. A Figura 56,

mostra esse exemplo.
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Analysis Setup Time Series Setup Help Output Details

Time Series
+ Number of time series needed for this function: [1-10]

Analysis Options

« Deseason: select this option to use seasonal trend decomposition using loess
« Normalize: select this option to normalize data for grouped time series

« Use Local Time: select this option to calculate the results in local time

General Considerations

« The data will be averaged accordingly to the Time Average option

+ Leave the fields Starf and End empty to use all data range

+ Mofice that long date ranges and small time averages take more time to process

Figura 56: AQS.MVC - Help

Fonte: Autoria Propria

Por fim, a aba Output Detail, exibird links para o download do arquivo texto que
contém os valores de observacao da série temporal e para o arquivo com o grafico do resultado,

como observado na Figura 57.

Analysis Setup  Time Series Setup  Help | Output Details

Click here to download the time series file created to the analysis
Click here to download the chart

Figura 57: AQS.MVC - Output Details

Fonte: Autoria Propria

4.4.5 RELATORIO DE ATIVIDADES E CONFIGURACOES DO USUARIO

A dltima parte da interface do usudrio traz, em um menu na barra superior, as opcoes
para exibir as ultimas atividades realizadas pelo usudrio e editar os dados do usudrio, como pode
ser visto na Figura 58. Além destas duas opg¢des, o usudrio pode escolher encerrar o acesso ao

sistema.
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Welcome, Lucas -~

Activity Log
Settings
Sign Out

Figura 58: AQS.MVC - Barra de Navegacao

Fonte: Autoria Propria

Se o usudrio selecionar a op¢ao “Activity Log”, ele sera redirecionado para um pagina
onde podera consultar até as cinco tltimas andlises que realizou. Para cada analise serd exibido,
como pode ser observado na Figura 59, o nome da andlise, a data e hora em que foi realizada,
os dados das séries temporais utilizadas, e links para o arquivo texto (com os dados utilizados)

e para a imagem (com o grafico resultante).

Function: Time Series - 2014-07-09 11:09:24 - Input Text File - Output Chart

Pollutant State Code County Code Site ID Unit POC Sample Duration Method

Carbon Monoxide 06 013 oooz2 Parts per million 1 1 06

Function: Time Variation - 2014-07-09 10:24:39 - Input Text File - Output Chart

Pollutant State Code County Code Site ID  Unit POC Sample Duration Method

Mitrogen Dioxide 01 033 1002 Parts per billion 2 1 01

Figura 59: AQS.MVC - Activity Log

Fonte: Autoria Propria

Por fim, se o usudrio selecionar a op¢ao “Settings”, serd redirecionado para uma pigina
onde poder4 alterar os dados do seu cadastro, como exibido na Figura 60, seguindo os mesmos

critérios de quando o cadastro foi criado pela primeira vez.
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Update Personal Data

Username

E-mail address

Password

MNew Password

Confirm New Password

Update Cancel

Figura 60: AQS.MVC - Settings

Fonte: Autoria Propria

44.6 FECHAMENTO

A utilizacdo de uma interface web para que os usudrios acessem as andlises permite
que a computacao seja distribuida. O servidor web, a base dados e o processador da linguagem
R podem estar em maquinas diferentes. Isso permite que a base de dados cres¢ca e que mais
memoria seja adicionada para o armazenamento, se necessdrio. No entanto, essa distribui¢do €

transparente para o usudrio final.
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5 ESTUDOS DE CASO

Para demonstrar a utilizagdo do sistema para que novos usudrios possam, no futuro,
ter um guia de referéncia, bem como desenvolver uma prova de conceito, neste capitulo sao

exibidos estudos de caso, utilizando o sistema para buscar conclusdes estatisticas e ambientais.

5.1 ESTUDO DE CASO I - UTILIZANDO UMA SERIE TEMPORAL

Utilizando apenas uma série temporal, o usudrio terd acesso a andlises para séries
temporais univariadas. No entanto, este fator ndo diminui a validade dos resultados obtidos. O
primeiro passo € escolher a série temporal que sera utilizada. Para abranger um volume maior
de dados, a série temporal escolhida serd uma série de monoxido de carbono, as quais possuem,
em geral, dados coletados a cada hora, diferentemente das séries de chumbo ou PM2.5, as quais

possuem, em geral, dados coletados a cada més.

A série temporal especifica para este estudo de caso foi coletada no estado do Arizona,
no condado de Maricopa, no site 13. Ela contém dados coletados do dia 13 de fevereiro de 1996

até 30 de abril de 1999, medidos em partes por milhdo.

A escolha de uma série temporal é possivel pela manipulagdo de dados através da
utilizagdo do MongoDB. Ao escolher um estado, o banco de dados filtra os resultados para
exibir apenas os condados que contém sites com séries temporais, evitando que o usudrio fique
procurando sites que contém dados. Esta operagdo demora alguns poucos segundos e percorre

toda a base de dados através de indices.

Para verificar o comportamento da série temporal e realizar anélises mais significativas,
inicia-se a andlise com a execugdo do script Time Series. Para este script, seleciona-se a média
horéria e a unidade parte por milhdo. O resultado, exibido na Figura 61 demonstra que existe
sazonalidade aditiva: no meses de janeiro acontecem os valores mais altos da série e nos meses

de julho, os mais baixos.
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Partspermillion
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1006-07 1007-01 1949707 199801 100207 1000-01

CarbonMonoxide

Figura 61: Estudo de Caso 1 - Série Temporal

Fonte: Autoria Propria

Para confirmar a existéncia de sazonalidade, executa-se a analise Smooth Trend. O

resultado € exibido na Figura 62.

Parts per million

1996.07 1997.01 1997.07 1998-01 1988.07 199801

Figura 62: Estudo de Caso 1 - Smooth Trend

Fonte: Autoria Propria
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Observando-se os valores méaximos da andlise Smooth Trend, ndo € possivel obter

conclusdes. No entanto, observando-se os valores minimos, tem-se a impressao de que existe

uma tendéncia de decrescimento. Executando a andlise Theil-Sen € possivel verificar que esta

tendéncia existe. Ela pode ser observada na Figura 63.

Parts per million

20

05

-0.02 [0.15, 0.11] unitsfear

T T T T T T
1996-07 1997-04 1997-07 1998-01 1998-07 1998-01

year

Figura 63: Estudo de Caso 1 - Theil-Sen

Fonte: Autoria Propria

Finalmente, realiza-se a andlise Time Variation. Esta anélise mostra que existem, em

média, dois picos durante um dia: um pela manha e um pela noite, como pode ser observado

na Figura 64. Ainda segundo o resultado, confirma-se a sazonalidade e, por fim, verifica-se

que existem picos nos finais de semana. A quebra da andlise segundo estes critérios, afim de

remover méaximos ou isolar periodos de um dia para obter resultados mais significativos, ainda

nao € possivel através do sistema, porém, se desejar, o usudrio pode obter os dados para realizar

estas andlises independentemente.
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mean and 95% confidence interval in mean

Figura 64: Estudo de Caso 1 - Time Variation

Fonte: Autoria Propria

5.2 ESTUDO DE ASO 2 - UTILIZANDO DUAS SERIES TEMPORAIS

Os resultados obtidos utilizando apenas uma série temporal podem ser significativos,
porém exigem séries temporais maiores € mais recentes para que seja possivel chegar a

conclusdes ambientais e ndo somente estatisticas.

Com isso em mente, € possivel selecionar duas séries temporal, uma de diéxido
de nitrogénio e outra de ozdnio, por exemplo, os quais se relacionam, pelo fato do ozénio
ser produzido, em grande parte, pela interacdo entre di6xido e monoxido de nitrogénio com

compostos organicos volateis.

No estado District of Columbia, no site 0017, existem séries temporais para esses gases
no mesmo periodo de tempo, o qual inicia-se em primeiro de janeiro de 1993 e termina em 30

de junho de 1996.
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Executando a andlise 7ime Series para visualizar as séries temporais, € possivel
verificar, como exibido na Figura 65, que ndo ha dados para a séries de 0z6nio no ano de

1994. Portanto, serd utilizado o periodo referente aos anos de 1995 e 1996.

010 A

Mitrogenbioxide

0ns

000

012

FPartspermillion

010 A

oog o

008 -

OZone

004 o

T T T T T T T
10932-01 1993-07 1904-01 1904-07 199501 190507 1095-01

—— MitrogenDioxide ——— (zonhe

Figura 65: Estudo de Caso 2 - Série Temporal

Fonte: Autoria Propria

Afim de verificar a relagdo entre as duas varidveis, executa-se a analise Scatter Plot.
Esta analise mostra que NO2 e O3 possuem uma correlagdo negativa, ou seja, quando um

aumenta, o outro diminui, como pode ser observado na Figura 66.
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Figura 66: Estudo de Caso 2 - Scatter Plot

Fonte: Autoria Propria
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Também € possivel visualizar a relagdo linear entre as duas séries temporais através da

andlise Linear Relation, como pode ser observado na Figura 67.

mOzone + ¢

slope from MitrogenDioxide

dan

Apr Jul Oct Jan Apr
year

Figura 67: Estudo de Caso 2 - Linear Relation

Fonte: Autoria Propria

dul
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5.3 ESTUDO DE CASO 3 - PREVISAO

Por fim, € possivel realizar a previsdo de dados futuros utilizando os dados existentes
na base de dados. O sistema oferece dois tipos de previsdo de dados: forecast e VAR,
como apresentados anteriormente. O primeiro € utilizado para a previsao de séries temporais

univariadas e o segundo para séries multivariadas.

Uma série temporal que apresenta um comportamento interessante € a série de Ozonio
do site 0119, em Navajo, Arizona. Como apresentado na Figura 68, que mostra o resultado da
andlise Theil-Sen, esta série possuiu uma caracteristica de crescimento. Aplicando-se, entdo,
a andlise forecast, com o parametro ets, espera-se que a previsao seja realizada através de um

amortecimento aditivo. O resultado € exibido na Figura 69.

1 1 | | 1 | | |
0.04 [-1.96, 1.73] units/year

o
o
1
T

-—
-
—
—_—

ETE R S

Parts per billion
§
§

2002 2002 2004 2004 20085 2008 2008 2008

Figura 68: Estudo de Caso 3 - Theil-Sen

Fonte: Autoria Propria
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Forecasts from STL + ETS(A,N,N)
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Figura 69: Estudo de Caso 3 - Forecast

Fonte: Autoria Propria

Se o usudrio deseja saber se ha relacionamento entre os niveis de 0zonio e algum outro
poluente, pode, entdo, executar a analise SVEC. Esta analise demonstrard o comportamento de
um poluente em relacdo ao outro. Por exemplo, no site 002, em Aleutians East, no Alaska,
temos uma série de particulas de bromo e outra de particulas de cdlcio que, no ano de 2004,
relacionaram-se como demonstrado no Figura 70. A previsao pela andlise VAR, portanto, pode
ser realizada, obtendo o resultado da Figura 71, a qual mostra valores de bromo para as proximas

24 horas, levando em consideracdo ambas as séries.
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Figura 70: Estudo de Caso 3 - SVEC

Fonte: Autoria Propria
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Figura 71: Estudo de Caso 3 - VAR

Fonte: Autoria Propria

5.3.1 TRANSFORMACAO DOS DADOS

Anadlises mais profundas podem ser realizadas por especialistas das dreas ambientais
e/ou da area estatistica. No entanto, os estudos de caso mostram a capacidade do sistema em
organizar, acessar e processar um grande volume de dados, dando significado a eles através de

gréaficos e da organizagao dos dados em séries temporais.
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6 CONCLUSAO

Andlise de dados € um campo do conhecimento hd muito tempo estudado pela ciéncia
da computacdo. Nos dltimos anos, com o desenvolvimento dos recursos de hardware, o volume
de dados criado se tornou muito maior do que a capacidade de processamento dos softwares

existentes em algumas areas. Esta lacuna abriu espaco para o desenvolvimento da Big Data.

Apesar de ser uma drea muito grande e que engloba diferentes métodos e metodologias,
a Big Data tem sido muito importante para a anélise de dados. Para dados referentes as ciéncias
atmosféricas ndo € diferente. Com acesso a uma grande base de dados aberta, como a base
de dados referente a qualidade do ar do AQS, é preciso saber manipular os dados para que

conclusodes sejam obtidas quanto ao significado dos dados.

A fase inicial deste trabalho possibilitou a compreensao dos sistemas para Big Data.
Em seguida, a andlise e o entendimento dos dados disponiveis viabilizou a sua utilizagdo em

um sistema para analizé-los.

A ultima versao da especificacdo do sistema desenvolvido apresentava nove requisitos,
os quais necessitavam que quatro modulos distintos fossem desenvolvidos para o seu
funcionamento. Todos os mddulos foram implementados e todos os requisitos atendidos
na versdo atual do sistema. Em alguns casos a interpretacdo dos requisitos foi expandida,
assegurando que ela seria atendida de todas as formas possiveis. Por exemplo, a exigéncia
para que o usudrio fosse capaz de visualizar o resultado da anélise, foi expandida para que o

usudrio também seja capaz de visualizar o resultado de anélises passadas.

A partir da criacdo do sistema, estatisticos e especialistas das areas ambientais,
principalmente aqueles que trabalham com gerenciamento de poluentes, poderdo utilizd-lo para
compreender melhor os dados disponiveis pela EPA. Além disso, a forma como o trabalho
foi realizado, sendo construido em mdédulos, permitird que estas mesmas pessoas desenvolvam
seus proprios trabalhos e as insiram no sistema para testi-los. Estes trabalhos podem ser sobre
tecnologias NoSQL, fun¢des MapReduce ou ainda célculos estatisticos utilizando a linguagem

de programacao R.
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O sistema, neste momento, encontra-se apoiado diretamente sobre banco de dados
MongoDB, possuindo propriedades NoSQL para armazenar e utilizar os dados disponiveis.
Sendo este banco de dados uma ferramenta open source, ele pode ser estudado e modificado
para que se torne mais eficiente para os tipos de dados especificos utilizados e para séries
temporais. Este banco de dados também oferece meios para implementar fun¢cdes MapReduce,
o que pode melhorar o desempenho de algoritmos especificos. Por dltimo, para adicionar um
script em R para a solucdo, basta que o usudrio crie uma classe que funcione como um container

para os parametros necessdrios para a sua execucao.

Por fim, a interface web € bastante simples e foi desenvolvida como um protétipo afim
de facilitar a compreensao do sistema e de suas funcionalidades. No futuro ela devera sofrer

alteracoOes para tornar a experiéncia do usudrio ainda melhor.

Este sistema, portanto, como um produto de dados, pode agregar valor aos dados,
transformando-os e exibindo-os de diferentes formas. A seguir sdo apresentados os caminhos

que podem ser seguidos para dar continuacao a este trabalho e ao estudo da Big Data.

6.1 TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho abre oportunidades para novos trabalhos em termos de pesquisa,
utilizando o sistema como apoio, € em termos de desenvolvimento, aplicando refinamentos

ao sistema para que ele se torne um produto completo.

Como suporte a pesquisa, tem-se:

e Estudo da efici€ncia na recuperacio de dados utilizando MongoDB.

O MongoDB € um sistema open-source e, portanto, pode ser customizado para que se
torne um sistema apropriado para andlise de séries temporais. Os conceitos aplicados
ao seu desenvolvimento podem ser estudados e melhorados para que a indexacao,
a distribuicdo, a recuperacdo e o processamento de dados de séries temporais, em

especifico, sejam mais eficientes.

e Benchmark de tecnologias SQL vs NoSQL.

Como as tecnologias NoSQL sdo recentes, ainda nao ha muitos estudos referentes a sua
real eficiéncia. A modularizacdo do sistema permite que um moddulo para um sistema
de gerenciamento de banco de dados baseado em SQL seja criado e que os resultados,

utilizando ambos os médulos, sejam comparaveis.
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e Estudo e criacao de algoritmos MapReduce para melhorar a eficiéncia da aplicagao.

O MongoDB possuiu um sistema proprio para execucdo de tarefas MapReduce. Além
disso, também € possivel integra-lo com outras plataformas como o Hadoop. Com a
importacao dos dados, tornou-se possivel pensar em tarefas MapReduce para extragao de
dados estatisticos da base de dados.

e Criacdo de scripts em R para andlises mais sofisticadas.

A modularizac¢do do sistema permite que um usudrio crie seu proprio script em R, bem
como as classes necessdrias para incorpora-lo como um componente ao sistema existente,

ampliando ainda mais as possibilidades de andlises que o sistema pode executar.

Como melhoria ao sistema, tem-se:

e Alteracdo da camada de acesso aos dados, para utilizacdo de outras bases de dados;

e Refatoracdo dos médulos, aumentando a independéncia de cada parte;

e Melhora da interface da solucao, adicionando mapas e outras propriedades gréficas;

e Capacidade de aceitar arquivos de séries temporais do usuario;

e Oferecer ao usudrio os modelos resultantes das previsdes para que possam ser utilizados

sobre novos dados.

Estes s@o apenas alguns dos trabalhos que ainda podem ser executados sobre este
empreendimento para que ele traga mais resultados para os interessados e cumpra todos os
papéis imaginados no inicio do seu desenvolvimento. Este trabalho €, necessariamente, um

projeto em continuo progresso.
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