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RESUMO

Com a grande necessidade da andlise de dados, o uso de arquiteturas de Big Data
cresceu exponencialmente. Uma abordagem eficaz, simples e barata de se aplicar
esse tipo de arquitetura é utilizando técnicas serverless. Neste trabalho foi detalhada
uma arquitetura de coleta e andlise de dados utilizando as tecnologias e servicos da
Amazon Web Services (AWS). Para apresentar a arquitetura foi feita a coleta de dados
de endemias de Dengue em cidades. A arquitetura proposta foi implementada e testada,
e 0s resultados obtidos mostram que a arquitetura proposta é eficaz e pode ser utilizada
em diversos casos de uso. Foi comparado os resultados, tempo de execucao e custo
da arquitetura proposta com uma arquitetura tradicional, utilizando Hadoop, e feita uma
comparagao entre seus pontos positivos e negativos.

Palavras-chave: Big data; Dengue; Serverless; AWS.



ABSTRACT

With the great need for data analysis, the use of Big Data architectures has grown expo-
nentially. An effective, simple and cheap approach to applying this type of architecture
is using serverless techniques. This work detailed an architecture for data collection
and analysis using Amazon Web Services (AWS) technologies and services. To present
the architecture, data was collected on Dengue endemics in cities. The proposed archi-
tecture was implemented and tested, and the results obtained show that the proposed
architecture is effective and can be used in different use cases. The results, execution
time and cost of the proposed architecture were compared with a traditional architecture,
using Hadoop, and a comparison was made between its positive and negative points.

Keywords: Big data; Dengue; Serverless; AWS.
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1 INTRODUCAO

Quando uma infecgcédo afeta uma populagdo de uma regido geografica ela
€ considerada uma endemia, porém quando essa mesma infecgdo possui uma alta
incidéncia e for duradoura ela é chamada de hiperendémica (DRUMOND et al., 2020). A
dengue, por exemplo, por ter uma grande velocidade de propagacao entre a populacéao
€ considerada uma das maiores e mais perigosas endemias do mundo. Junto da zika
e chikungunya, a dengue forma uma trinca de infecgdes com uma das maiores taxas
de mortalidade no Brasil, e com suas recorréncias de surtos frequentes estas sao
classificadas como hiperendémicas. Um dos principais desafios no combate dessas
endemias é o dificil controle e prevencédo das doencas, por ndo haver vacinas ou
remédios para as mesmas atualmente (CARLOS; NOGUEIRA; MACHADO, 2017).

De acordo com Santos, Costa, Feitosa et al. (2022) entre os anos de 2018
e 2020 foram notificados 2.788.522 casos de dengue no Brasil, onde 76,6% foram
curados e 1.620, ou 0,05%, levaram a morte do portador do virus. Entres esses casos
23,4% dos individuos nao tiveram os dados de evolucédo da infeccdo preenchidos
e outras informagdes complementares em relacdo ao local de transmissao também
ndo estavam atualizadas (SANTOS; COSTA; FEITOSA et al., 2022). Essa auséncia
na coleta e gestdao de dados é um fator alarmante e que dificulta mecanismos de
prevencao e combate aos surtos dessas endemias. Os métodos de monitoramento e
armazenamento de dados relativos as endemias sdo arcaicos e precarios, tanto em
instancias federais como estaduais e municipais, fazendo com que analises e previsdes
com os dados sejam dificeis de se fazer (MAGALHAES et al., 2016).

Nos anos recentes com o avango nas tecnologias de monitoramento e de Big
data foram surgindo estudos com melhores resultados sobre a previsao e analise de
dados sobre as endemias da dengue, que utilizam tecnologias de gestdo dos dados e
analises com inteligéncia artificial (SUNDRAM et al., 2019). Tecnologias de Big Data
sao uma alternativa para a melhoria no monitoramento e previsao de endemias e
outras doencgas, segundo Sarma et al. (2020) € possivel fazer a predicao de quando
e onde os préximos surtos de uma endemia ocorrerdo. Para realizar essas tarefas
€ necessario o uso massivo de diversos tipos de dados, sendo desde o histdrico
de casos, dados climaticos, localizacdo dos pacientes, entre diversos outros, que

podem ser especificos de uma regido ou mais genéricos abrangendo diversas areas.
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Aprimorar a coleta e gestao das informacdes é importante para que as analises através
de inteligéncia artificial fiquem cada vez mais precisas em relacao a previsdes e padroes
para enfrentamento dos agentes epidemiolégicos (OUSSOUS et al., 2018).

No Brasil existem algumas dificuldades na obtencdo dos dados relativos a
endemias da dengue, primeiro que a maioria estao disponiveis apenas em Interfaces
de Programacao de Aplicacdo (APIs) fechadas, ou seja, € preciso pagar para obter os
dados. Segundo, os dados séo fornecidos por entidades governamentais, mas estao em
formatos de dificil leitura ou estdo com dados ausentes e faltantes, o0 que compromete
a capacidade de analise dos mesmos. Por fim, um dos maiores problemas ¢é a falta
de especificidade dos dados, onde muitas vezes n&do sédo informados aspectos como
localizacdo geografica da infecgéo, analise laboratorial do tipo de ovo ou mosquito, ou
mesmo dados coletados por agentes de zoonoses e patrulhas. Para resultados de Big
Data e andlises mais confiaveis os dados precisam estar disponiveis, com um bom
volume e variedade e em formatos que facilitem o processo de coleta continuo.

Além de obter e coletar os dados é necessario armazena-los e processa-los em
um ambiente que garanta seguranca e agilidade nessas tarefas. Para isso, sdo utilizados
armazéns de dados chamados de data lake e data warehouse, que séao construidos
com tecnologias que fornecem ferramentas para o processo de coleta, transformagéao e
organizacao dos dados. Essas tarefas impactam diretamente na qualidade e correlacao
dos dados, deixando-os no melhor arranjo possivel, para seu uso em algoritmos de
inteligéncia artificial com o objetivo de fazer a previsédo e descoberta de padrdes para
enfrentamento das endemias.

Assim, o objetivo deste trabalho € propor um novo método de coleta de dados
relativos a endemia da dengue diretamente com os 6rgdos municipais, para obten-
cao de maior volume e variedade de informagdes com gestao e processamento das
mesmas em uma arquitetura de Big Data, construida através da conexao de diferen-
tes tecnologias, fornecendo armazém de dados. Com a metodologia e arquitetura
espera-se que seja possivel obter novos dados e organiza-los de forma a aumentar
sua qualidade para uso com algoritmos de inteligéncia artificial no monitoramento e

combate as endemias da dengue.
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1.1 Objetivo

Expbéem-se a seguir os objetivos geral e especificos que se pretende atingir

com o trabalho.

1.1.1 Geral

O objetivo deste trabalho é desenvolver uma metodologia de coleta de dados
de endemias como a dengue junto a cidades, armazenar e processar estes dados
utilizando uma arquitetura de Big Data a partir da jungcdo de tecnologias, para que
0S mesmos possam ser utilizados por algoritmos de inteligéncia artificial na analise e

previsdes para enfrentamento de surtos endémicos.

1.1.2 Especificos

Dentre os objetivos especificos, estado:

1. Fazer uma revisao bibliografica dos trabalhos na area de Big Data aplicado
a analise de endemias;

2. Analisar APIs e fontes de dados sobre dengue e dados meteorolégicos
usados para previsao de surtos da dengue;

3. Criar uma metodologia para coleta de dados junto a cidades de modo que a
mesma consiga volume e variedade de informagdes;

4. Desenvolver uma arquitetura de Big Data com tecnologias de data lake e
data warehouse para armazenamentos e processamento dos dados coleta-
dos;

5. Executar testes de monitoramento da endemia da dengue com previsdes
de surtos utilizando técnicas de inteligéncia artificial;

6. Analisar os resultados dos testes e das etapas de Big Data e qualidade da

metodologia e dos dados obtidos.

1.2 Contribuicoes do Trabalho

A principal contribuicao deste trabalho é a proposta de uma metodologia de

coleta de dados relativos a endemia da dengue diretamente com cidades, bem como as
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possibilidades de integrar novos dados obtidos junto a secretarias e agentes de salude
em uma arquitetura de Big Data para analise e processamento no enfrentamento de
surtos de endemias. As demais contribuicdes estao listadas a seguir:
1. Criacdo de armazéns de dados para limpeza, armazenamento e processa-
mento de dados vindo de fontes e formatos heterogéneos;
2. Juncgao e conexao de diferentes tecnologias em uma arquitetura de Big
Data;
3. Validacao e testes com novos dados de endemias da dengue e sua quali-

dade para melhoria no processo de monitoramento epidemioldgico.

1.3 Justificativa

Com a atual forma de monitoramento de surtos da endemia da dengue néo é
possivel alcancar resultados satisfatorios diante da realidade de cada cidade brasileira,
pois a quantidade de dados coletados e disponibilizados ndo sao suficientes para
fazer analises precisas e relevantes para os incidentes. Porém, propor novas e mais
eficientes formas de coleta e novos métodos de processamento de dados é caminho
para uma melhoria na efetividade dos sistemas de monitoramentos (SOUZA SILVA
et al., 2018). Com os dados da dengue atualmente fornecidos pelos governos locais
€ de extrema dificuldade fazer um algoritmo que consiga fazer a previsao de surtos
de dengue, como € possivel ver pelos resultados em outros paises (LEE; YANG; LIN,
2015). Para isso € necessario implementar novos fluxos de coleta e processamento
dos dados da dengue junto aos responsaveis locais, como agentes epidemiolégicos
e governos municipais, para ter acesso as informagdes necessarias para gerar as
previsdes de surtos de dengue e outras endemias.

Segundo Roh, Heo e Whang (2019) e Nguyen et al. (2019) é necessario fazer
0 uso de tecnologias modernas e eficientes de Big Data para gerar uma arquitetura
capaz de produzir bons resultados com uma grande quantidade de dados. Com isso,
faz-se necessario aprimorar também o uso de tecnologias que lidam com a gestao
de armazéns de dados de forma eficiente, provendo também formas de executar os
diversos processamentos para aumento da qualidade dos dados armazenados.

A metodologia de coleta e arquitetura proposta neste trabalho vai viabilizar que

outros pesquisadores e entidades consigam utilizar e aprimorar o formato de obtencao
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de dados, conseguindo maior volume e variedade e um ambiente de Big Data para
realizar a gestao e processamento destes. Com isso, espera-se que avangos sejam
feitos nos sistemas de monitoramento e que novas endemias e doengas de outros
locais ou paises possam ser testadas também, ampliando de forma geral o uso e os

conceitos de Big Data e suas tecnologias na saude.

1.4 Delimitac6es do trabalho

Por ser uma area de amplas possibilidades e muitas tecnologias diferentes
disponiveis, além de ser um trabalho em conjunto com os governos locais e limitados
pelo acesso as informagdes internas da dengue, este trabalho se limita aos seguintes
pontos:

1. N&o serdo explicados os passos de instalagdes de softwares utilizados;

2. Os dados coletados junto a cidades serdo exibidos de acordo com as

permissdes concedidas pelas secretarias de saude;
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2 REVISAO DA LITERATURA

A revisao da literatura foi construida para revisar conceitos fundamentais das
areas correlatas necessarias para a integracdao de técnicas relacionadas a coleta
e analise de dados de endemias. Todos 0s conceitos comumente encontrados na
literatura sao revisados com detalhes e exemplos didaticos, e indo além disso, boa
parte do capitulo possui sinteses destes conteludos e conhecimentos elaborados
pelos autores. O propédsito é apresentar conhecimentos necessarios para o uso das
tecnologias necessarias, bem como os especificos que seréo utilizados na integracao
destas e controle das etapas necessérias do Big Data.

Portanto, este capitulo é parte fundamental no processo de construgcao do

conhecimento gerado neste trabalho.

2.1 Big Data

Em um mundo onde a quantidade de informacgao disponivel ndo para de
aumentar e a necessidade do processamento desses dados acompanha o crescimento,
foi necessario o desenvolvimento de ferramentas capazes de executar tais tarefas.
Onde o processamento desses dados pode influenciar grandes escolhas dentro de
grandes empresas, fazendo que uma grande quantidade monetéria esteja em jogo, €
necessario que os sistemas de analise de dados possuam resiliéncia e capacidade
de alto processamento. A area onde essas ferramentas atuam é chamada de Big
Data e, segundo Oussous et al. (2018), pode ser definida como a grande quantidade
de conjunto de dados que incluem formatos heterogéneos como estruturados, nao
estruturados e semiestruturados.

» Volume: O volume pode ser definido como a grande quantidade de dados
gerados por diferentes dispositivos usados pela populagao, como celulares,
computadores, cameras, veiculos e muitos outros. Para ser considerado um
sistema de Big Data é necessario que seja utilizado grandes quantidades de
dados de fontes diferentes;

 Velocidade: Com a grande quantidade de pessoas utilizando tecnologias
a velocidade que esses dados sdo gerados € imensa onde s6 no brasil

ocorreram mais de 1 milhao e 500 mil transacdes financeiras via PIX no més
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Figura 1 — As 3 principais caracteristicas do Big Data.

Velocidade Volume

Variedade

Fonte: Garcia (2022).

de marco de 2022 (BRASIL, 2022), essa grande quantidade de dados que
€ gerada a cada dia também é uma das condi¢cdes para um sistema ser
considerado de Big Data;

 Variedade: Em um sistema de previsao de dados é necessario a utilizacéo

de diversos tipos de dados e fontes diferentes para conseguir uma acuracia
aceitavel. Entdo em um sistema de Big Data € necessario que diversos tipos
de informacgdes sejam utilizadas.

Durante o processo de Big Data diversos passos sao executados, sendo os
principais a Coleta de Dados, o Processamento dos Dados, a Mineracao dos Dados,
a Visualizacdo dos Resultados e a integracdo dos resultados (GARCIA et al., 2016).
A execucao dessas etapas sao continuas e ciclicas, onde sempre ha novos dados e
esses passam por todo 0 processo.

» Coleta de Dados: A coleta de dados é o primeiro passo no processo de Big

Data e consiste no processo de adquirir as informagdes de diversas fontes
como por meio de APls, Web Scraping, leitura de PDFs e outros. A principal
ideia dessa etapa é coletar o maximo de dados possivel;

» Processamento dos Dados: Com os dados coletados € necessario fazer a

limpeza dos mesmos para que as informagdes inuteis e invalidadas seja

removidas para ndo causarem problemas nos algoritmos a serem utilizados,
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nessa etapa também é feita a separagéo e o relacionamento entre os dados
para que seja mais facil a leitura durante o proximos processos. Em alguns
processos essa etapa também é utilizada para normalizar os dados e formata-
los nos formatos necessarios para os algoritmos que serdo usados;
* Mineracado de Dados: Nessa etapa € onde sédo rodados os algoritmos de
inteligéncia artificial e sdo obtidos os resultados brutos dos algoritmos, os
dados utilizados nesse processo precisam estar completamente limpos e
consistentes, sem nenhum erro para nao influenciar o resultado. Com os
dados prontos eles sdo armazenados na arquitetura para a analise e lei-
tura. Os algoritmos a serem utilizados nessa etapa s&o diversos e devem
ser escolhidos de acordo com a necessidade e problema a ser resolvido,
também é recomendado utilizar diversos algoritmos diferentes para comparar
o resultado entre eles;
* Visualizacdo dos Resultados: A partir dos resultados encontrados pela mine-
racao dos dados € possivel gerar graficos e demonstrar os dados de formas
Uteis para os cientistas de dados, para isso sao utilizadas ferramentas de
Business Intelligence;
* Integracao dos Resultados: A etapa final do processo de Big Data € aplicar
os resultados e andlises encontradas no processo a realidade, entdo com
os resultados gerados serdo tomadas as decisdes necessarias para afetar o
mundo real e fazer a diferenga nas areas em que o processo for aplicado.
Para fazer uso do Big Data é necessario utilizar 4 tipos de software em sua
arquitetura, sendo eles: Um sistema de arquivo, um sistema de banco de dados, um
sistema de execucao de scripts e um visualizador de dados (OUSSOUS et al., 2018).
Os softwares utilizados para Big Data podem fazer 1 ou mais dessas funcionalidades e
algumas arquiteturas precisam de outras fungées como um software de processamento
distribuido. Alguns softwares que podem ser utilizados sdo o Apache Hadoop! junto ao
Apache HDFS(HADOOP, 2022b), PySpark?, Amazon Athena®, Amazon Redshift* e

diversos outros, sendo que cada um tem sua fungéo e pode ser utilizado junto a outros

https://hadoop.apache.org/.
https://spark.apache.org/docs/latest/api/python/.
https://aws.amazon.com/pt/athena/.
https://aws.amazon.com/pt/redshift/.

A W N =
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softwares para fazer um arquitetura robusta e tolerante a falhas.

2.2 Coleta e Aquisicao de Dados

Entre muitos dos desafios da area do aprendizado de maquina, um dos gargalos
mais criticos é a coleta de dados. A maior parte do tempo gasto nos processos de
Big Data esta na etapa de preparacado dos dados, que inclui a coleta, a limpeza, a
analise e a visualizagdo. Porém entre eles a tarefa que mais esta se tornando a mais
desafiadora é a falta de dados para treino dos algoritmos de aprendizado de maquina e
com o0 aumento nas demandas a necessidade desses dados é cada vez maior. Com
essas dificuldades é necessario a utilizacdo de técnicas de coleta de dados escalaveis
e precisas (GARCIA et al., 2016).

Figura 2 — Fontes de informacodes para previsao de Dengue.

. Populagao
Focos de Dengue

i ) (.
S p— Laboratarios
Hospital Base de Dados
] T
Vacinacdo -
L
* Unidades de Pronto Atendimento

Unidades Bésicas de Satide

Fonte: Traducao de Souza Silva et al. (2018).

Alguns tipos de dados que podem ser utilizados para melhorar a previsao de
endemias sdo os dados meteoroldgicos, que sao os dados relacionados ao historico
do clima da localizacdo, como a temperatura média e a quantidade de chuva (SOUZA
SILVA et al., 2018). Porém para a previsdo de endemias os dados mais importantes

sd0 os relacionados a infec¢cdo, como mostra a Figura 2 alguns exemplos séo:
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Fotos de focos de dengue providos pela populacéo;

Dados hospitalares;
» Dados de vacinacédo e casos confirmados de hospitais;
» Dados de unidade das UPAs(Unidades de Pronto Atendimento);

* Informacdes coletadas pelos agentes epidemioldgicos;

Resultados de testes laboratoriais.

Ao utilizar conjuntos de dados j& existentes € necessério fazer um trabalho de
tratamento dos dados para melhorar os dados, fazer a limpeza e remoc¢ao de dados
inUteis e re-rotulacao dos dados (ROH; HEO; WHANG, 2019). Esses trabalhos sao
feitos para que o conjunto de dados se adequa melhor as necessidades dos algoritmos
de aprendizado de maquina a serem utilizados.

A limpeza dos dados é feita para remover erros e valores que nao fazem
sentido, o principal objetivo dessas tarefas é reduzir os erros e variagbes que podem
afetar nos resultados dos algoritmos. Para isso podem ser utilizados programas ja
existentes ou criar seus préprios algoritmos com foco no conjunto de dados que foi
adquirido (ROH; HEO; WHANG, 2019).

A re-rotulacdo dos dados serve para que os dados vindo de fontes exter-
nas fiquem com os mesmos padrdes entre si, tornando os conjuntos de dados mais
consistentes e menos confusos para o processamento e analise dos dados.

O objetivo da aquisicao de dados € encontrar dados que possam ser usados
para o treinamento de algoritmos de aprendizado de maquina, para essa tarefa existem
3 principais caminhos que podem ser seguidos para adquirir os dados, sendo eles a
descoberta de dados, o aumento de dados e a geragao de dados. A descoberta de
dados ocorre quando € necessario encontrar novos conjuntos de dados e esses estao
disponiveis para serem coletados na internet ou em data lakes. O aumento de dados
€ uma extensao da descoberta de dados, onde se utiliza de conjuntos de dados ja
coletados e se adiciona novos dados nesses conjuntos com o objetivo de aumenté-lo.
A geracéao de dados ocorre quando nao é possivel adquirir dados de fontes externas,
sendo necessario que os dados sejam criados para serem utilizados nos algoritmos.
Cada um desses caminhos possuem suas principais tarefas, que serdo explicados a
seguir. (TERRIZZANO et al., 2015).
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2.2.1 Descoberta de Dados

A descoberta de dados pode ser vista em 2 processos, primeiro os dados
gerados devem ser indexados e publicados, porém esse passo nem sempre € feito
com o objetivo de compartilhar o resultado, fazendo com que o0s préximos processos
sejam mais trabalhosos. O segundo processo € a busca pelos conjuntos de dados,
onde a busca sera feita nesses dados publicados, nesse passo € necessario que seja

verificado se os dados se enquadram nas necessidades da tarefa a ser cumprida.

2.2.2 Aumento de Dados

Quando a descoberta de dados nao retorna a quantidade necessaria de dados
é possivel fazer o aumento de dados para conseguir atingir uma quantidade adequada
de dados. Esse processo pode ser feito de diversas formas, como por exemplo o
aumento de entidades ou a integracao de dados.

O aumento de entidades pode ser utilizado quando o conjunto de dados esta
incompleto e é necessario ser preenchido por meio da coleta de mais informacgées.
Para cumprir essa funcéo é ideal que se usem de processos automaticos, ja que
a quantidade de dados pode ser de um tamanho impossivel de fazer o processo
manualmente. Ferramentas como Octopus (CAFARELLA; HALEVY; KHOUSSAINOVA,
2009) e InfoGather (YAKOUT et al., 2012) utilizam resultados de consultas na internet
para preencher os dados faltantes.

Ja a integracdo de dados acontece quando o conjunto de dados € pequeno
e € necessario adicionar novos registros no conjunto. Stonebraker, llyas et al. (2018)
e Doan, Halevy e lves (2012) mostram as formas de se fazer a integragao de dados
de forma adequada e aceitas pelo mercado, como o0 uso de algoritmos especiais de

aprendizado de maquina e o uso de humanos para fazer o preenchimento dos dados.

2.2.3 Geracao de Dados

Quando nao existem conjuntos de dados acessiveis para serem utilizados é

necessario que 0os mesmos sejam criados para a execucao dos processos de Big

Data. Essa tarefa pode ser feita de forma manual ou automatica, onde a forma manual
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normalmente é feita por Crowdsourcing e as para gerar os dados de forma automatica
sdo utilizadas técnicas de geracdo de dados sintéticos (GARCIA et al., 2016).

Crowdsourcing € o método de obter informagdes utilizando um grupo de pes-
soas, normalmente um grupo grande e variado. Onde normalmente as pessoas respon-
dem a pesquisas padronizadas e os dados séo coletados para o uso dos algoritmos de
aprendizado de maquina, mas por ser dificil o controle da origem e consisténcia dos
dados é necessario fazer um controle de qualidade com os dados recebidos (ALLAH-
BAKHSH et al., 2013). Os principais métodos de aquisicao de dados via crowdsourcing
sdo demonstrados por Li et al. (2016). Esse método pode ser utilizado para gerar
conjuntos de dados inteiros ou so6 para adicionar a conjuntos ja existentes ou fazer sua
classificagao.

A geracao de dados por meios sintéticos é muito utilizada por ser de baixo custo
e flexivel as necessidades Patki, Wedge e Veeramachaneni (2016). Um dos métodos
mais simples € utilizar uma distribuicdo probabilistica e gerar dados de amostra a partir
dessa distribui¢édo utilizando ferramentas como Scikit Learn (PEDREGOSA et al., 2011).
Porém é recomendado utilizar técnicas mais avangadas ou mais especificas com a

aplicacao.

2.3 Data Lake

Um Data Lake € um repositério massivo de dados baseados em tecnologias de
baixo custo com o objetivo de capturar, refinar, arquivar e explorar dados crus (FANG,
2015). Dentro de um Data Lake os dados podem estar em diversas formas e formatos,
e ndo necessariamente possuem um uso ou serao utilizados. A principal ideia é fazer o
armazenamento de todas as informagdes que possivelmente possam ser utilizadas no
futuro.

Os dados armazenados dentro do Data Lake séo armazenados em seu formato
original sem nenhum processamento. Segundo Campbell (2015) um Data Lake possui
trés itens principais sendo eles:

» Todos os dados sao carregados da fonte;

* Nenhum dado é descartado;

* O dado é armazenado em uma forma nao transformada.
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Dentro das diferentes formas de implementar um Data Lake o uso de tecno-
logias na nuvem de acordo com Lydia e Swarup (2015) o ecossistema Apache séao
0s mais usados. Dentro de cada uma dessas tecnologias diversas ferramentas sdo
utilizadas com diversos fungdes diferentes, porém as tecnologias possuem sempre uma
base parecida, sendo ela: O uso de um sistema de arquivo para fazer o armazenamento
dos dados, um motor para fazer a leitura e download e inser¢ao dos dados no Data
Lake e uma plataforma de gerenciamento que é responsavel por controlar o sistema
de arquivo e as tarefas do sistemas, também pode haver um gerenciador de cluster
para fazer o Data Lake mais redundante e performatico.

O uso de sistemas de Data Lake na nuvem possui grandes vantagens que
estdo fazendo com que ela esteja crescendo em uso exponencialmente, sendo as
principais delas: A facilidade do uso, onde o gerenciamento é feito em grande parte
automaticamente e sem necessidade de aprender uma grande quantidade de tecnolo-
gias; O custo relativo ao uso, ja que as grandes plataformas cobram apenas pelo que
for usado, entdo o custo do uso do sistema esté ligado a quantidade de informacgao
armazenado e ao processamento. Escalabilidade quase infinita, por rodar em grandes
servidores a capacidade de expandir o sistema é imensa e facil de se fazer (KHINE;
WANG, 2018).

Porém as vezes é necessario um sistema mais customizado ou maquinas e
servidores estao disponiveis para uso sem custo extra, para essas a melhor forma é
utilizar tecnologias como o ecossistema Apache para Data Lakes, em que as principais

ferramentas sao: Hadoop, HDFS, MapReduce, Yarn, Flume e outros.

2.3.1 Hadoop

O Hadoop é uma das tecnologias mais usadas na area da Big Data. Ele
possui a capacidade de processar grandes quantidades de dados rapidamente (LYDIA;
SWARUP, 2015). Diferente de outras tecnologias, 0 Hadoop executa suas tarefas direto
onde o dado esta localizado. O Hadoop é feito de dois principais componentes, sendo
eles o HDFS e o MapReduce.

Um dos pontos fortes do Hadoop é seu ecossistema, que como é possivel ver
na Figura 3 possui diversos softwares, cada um cumprindo uma fungao diferente e com

integragao entre eles.
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Figura 3 — Ecossistema Hadoop.
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2.3.2 HDFS

O HDFS, ou Hadoop Distributed File System(Sistema de Arquivos Distribuido

do Hadoop), € um dos dois pilares do Hadoop. Ele é um sistema de armazenamento
de dados

escalas, podendo ser aplicado a sistemas com milhares de nés (IBM, 2022).

com suporte a clusterizagdo, armazenamento confidvel e usado em grandes

Segundo Hadoop (2022b) os principais objetivos do HDFS sao:

Falha de Hardware: Por poder rodar em diversas maquinas, falhas de Harad-
ware sao esperadas e para contrapor este problema o HDFS consegue
detectar falhas e fazer a recuperacéao dessas rapidamente de forma automati-
zada;

Acesso a Transmissao de Dados: O HDFS nao tem foco em baixa laténcia,
mas sim em uma alta taxa de transferéncia de dados, para que as aplicacdes
consigam acessar um numero grande de dados simultaneamente;
Grandes Conjuntos de Dados: O uso do HDFS é na area de Big Data,
entdo se faz necessario ser capaz de conseguir lidar com grande numero e
tamanho de arquivos, onde tipicamente um arquivo pode ser de gigabytes a
terabytes de tamanho;

Modelo de Coeréncia Simples: Um arquivo no HDFS sé precisa ser escrito
uma vez, mas pode ser lido diversas vezes, dessa forma se simplifica o fluxo

dos dados e possibilita uma alta taxa de transferéncia de dados;
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» “Moving Computation is Cheaper than Moving Data’: Ou mover computa-
¢ao é mais barato que mover dados, dessa forma € mais eficiente rodar as
aplicagdes onde os dados estdo armazenados do que levar os dados para
onde a aplicacao sera rodada, entdo o HDFS fornece uma arquitetura onde
as aplicacbes se movem para perto dos dados que serdo acessados;
» Portabilidade entre Diferentes Hardware e plataformas: O HDFS tem
como seu design ser capaz de ser portador de uma plataforma para outra de
forma facil, permitindo uma grande adocao do sistema;
O HDFS é focado para ser utilizado de forma paralelizada, onde é dividida em
2 partes: o NameNode e os DataNodes. Em uma arquitetura do HDFS ha apenas um
NameNodes, que roda no mestre, e diversos DataNodes, onde cada n6 possui 0 seu.
O NameNode é responsavel por gerenciar o sistema de arquivos e regular o acesso
a eles pelos clientes, ja os NameNodes sao responsaveis por executar as tarefas
de armazenamento em cada né do cluster, como ler, escrever e renomear arquivos
(HADOOP, 2022b).

A Figura 4 demonstra um exemplo de uma arquitetura HDFS, onde cada bloco
amarelo é um né e cada bloco verde é um arquivo, como € possivel ver os clientes
conseguem acessar 0s nos diretamente para conseguir ler os dados, mas o NameNode

que armazena os metadados de onde cada dado esta armazenado.

Figura 4 — Arquitetura do HDFS.
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Para garantir a resiliéncia da arquitetura, o HDFS utiliza da replicacéo de dados.
A replicacéo de dados é o método de duplicar as informacdes em diferentes no, para
caso um dos nés falhe o dado ainda estara disponivel para acesso, a quantidade de
réplicas é definida pela configuracao do HDFS e pode ser alterada facilmente. A Figura
5 demonstra como os dados ficam armazenados com uma replicacdo de 3 onde cada

arquivo é armazenado 3 vezes no cluster.

Figura 5 — Exemplo de replicacao tripla de dados no HDFS.
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Fonte: Hadoop (2022b).

2.3.3 MapReduce

O MapReduce é uma ferramenta de programacao para Big Data que utiliza a
arquitetura do HDFS, seu objetivo é simplificar o processamento de grandes quantida-
des de dados de forma eficiente e baixo custo, com suporte a paralelismo e uso em
sistemas de clusters (LYDIA; SWARUP, 2015). Durante a execucédo do MapReduce
os dados sao divididos em pedacos que sao processador paralelamente e esses 2
pedagos passam por duas fun¢des sendo elas a parte do mapeamento(Map) e a parte
da reducgao(Reduce).
1. A primeira parte, 0 mapeamento, divide os dados de entrada em partes
consistentes de pares chave-valor (KHINE; WANG, 2018);

2. Ja na segunda parte, a fungdo de reduzir, utilizada de listas de pares para
filtrar e organizar os dados de acordo com suas chaves (KHINE; WANG,
2018).
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O MapReduce utiliza a arquitetura do HDFS para fazer o gerenciamento dos
seus processos e distribuicao dos seus processos de acordo com a localizacao dos
dados entre os DataNodes. Para funcionar com um sistema de clusters o MapReduce
é dividido em dois deamons, o primeiro € o ResourceManager que possui apenas
uma instancia no né mestre do sistema distribuido, o0 segundo é o NodeManager
que roda em cada né do cluster. Com o NodeManager em cada né é possivel fazer
processamento dos dados na localizacdo dos mesmos, fazendo a performance e a
largura de banda dos dados seja muito alta (HADOOP, 2022c).

2.3.4 Yarn

Yarn é uma ferramenta que prové formas de processamento com escalabilidade,
paralelismo e gerenciamento de recursos avangados. Sua ideia fundamental é a divisédo
do processo de Gestor de Recurso que aloca os recursos através de nds e o Agendador
de tarefas que faz 0 agendamento das tarefas a serem realizadas (WHITE, 2012). Com
isso 0 Yarn consegue garantir um ciclo de vida das aplicagcdes que estdo sendo
executadas nos clusters.

A ideia dessa divisao é ter um gerenciador de recursos, ResourceManager
(RM), global e um mestre, ApplicationMaster (AM), por trabalho a ser executado. Com
essa arquitetura o Yarn consegue fazer a execucao de tarefas de modo distribuido,
garantindo o ciclo de vida de tais tarefas, onde todas devem iniciar, fazer a execucgao e
por fim finalizar com ou sem erro.

Para trabalhar em modo de clusters o Yarn executa o ResourceManager no n6
mestre do Hadoop e NodeManagers nos nos que deverdo executar 0s processamentos.
Onde o ResourceManager € a autoridade que controla todos os trabalhos executados
pelo Yarn e é responsavel pelo monitoramento e pela exportacao das informacdes do
nd, como os dados de cpu, meméria, disco e rede (HADOOP, 2022a).

A cada trabalho a ser executado o Yarn inicia um ApplicationMaster, que é um
framework que faz a negociacao entre o ResourceManager e os NodeManager, para
conseguir acessar os dados necessario para a execucao do trabalho e monitorar seu

status, como € possivel ver na Figura 6 (HADOOP, 2022a).
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Figura 6 — Arquitetura do Yarn.
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2.3.5 Flume

Para otimizar a transferéncia de dados de dentro para fora e de fora para
dentro do HDFS ¢é possivel fazer o uso da tecnologia Flume, que é um servico de
coleta, agregacao e transferéncia de grandes quantidades de dados (FLUME, 2022).
Seu objetivo é cumprir suas tarefas de forma simples, confiavel e eficientemente. A
principal caracteristica do Flume é sua tolerancia a erros e mecanismos de failover e
recuperacao (LYDIA; SWARUP, 2015).

A arquitetura de funcionamento do Flume consistem em 3 partes, a fonte
(Source), o canal(Channel) e o destino(sink) como mostra a Figura 7, onde os dados
iniciam em um web server e entram no processo de transferéncia do Flume e ao
finalizar o processo de transferéncia eles estardo dentro do HDFS, por exemplo. O
Flume pode ser configurado para fazer a transferéncia dos dados sempre que novos
dados surgem na fonte ou quando uma quantidade definida de dados estdo prontos
para serem encaminhados para o destino.

O principal objetivo de se utilizar o Flume é garantir a transferéncia dos dados
para dentro do HDFS e fazer essa tarefa automaticamente sempre que necessario,

garantindo que os objetos sejam criados dentro do HDFS sem erro.



27

Figura 7 — Arquitetura do Flume.
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2.4 Data Warehouse e Processamento de Dados

O Data Warehouse € um repositério de dados que é utilizado para gerenciar
as informacdes a serem aplicadas nos algoritmos de aprendizado de maquina (AWS,
2023a). As principais caracteristicas de um Data Warehouse séao trés de acordo com
Miloslavskaya e Tolstoy (2016):

» Entrada rapida de dados nao estruturados;

» Uso de aplicagdes de analise dinamicas para consultas;

» Os dados ficam disponiveis assim que criados.

Tabela 1 — Comparacao entre Data Warehouse e Data Lake.

Comparacao Data Warehouse Data Lake
Estruturados, semi estruturados

Dados Estruturados e processados -
e néo estruturados
Processamento Antes da escrita Depois da escrita
Armazenamento Caro e confiavel Baixo custo e alto volume
- Otimizado para escrita
Performance Otimizado para consultas p.
e quantidade
Relevancia . . o a
Alta importancia Baixa importancia
dos dados

Fonte: Propria, (2022)

Como a tabela 1 mostra as principais diferencas entre um Data Warehouse e
um Data Lake séo o tipo de informag&o, seu uso e a forma em que eles sdo acessados
e gravados. Onde no Data Warehouse os dados tem grande relevancia aos problemas a

serem resolvidos, os dados ja estdo com as classificacoes e ordens que serao utilizadas
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nos algoritmos e a performance do Data Warehouse € focada na leitura e consulta de
dados (OUSSOUS et al., 2018).

Uma das principais caracteristicas do Data Warehouse é que as informacdes
armazenadas estao em seu estado final, reduzidas a apenas os dados necessarios e
organizadas para aumentar a performance das analises a serem cumpridas.

Os dados dentro de um Data Warehouse sdo agregados por seu tipo de
informagao, normalmente eles sdo armazenados em Banco de Dados relacionais onde
€ possivel fazer relacao de features entre diferentes conjuntos de dados (FERREIRA
etal., 2010).

Com os dados dentro de um Data Lake(Source) é necessario fazer o processa-
mento dos mesmo para que eles possam ser incluidos dentro do Data Warehouse(DW),
este processamento tem como funcéo transformar os dados que estao de forma bruta
em dados preparados para o uso dos algoritmos. Esse processo € chamado de ETL
(Extract Transform Load), ou em portugués extrair, transformar e carregar. Como o
nome diz esse processo € quebrado em 3 partes, sendo a primeira a extracao dos
dados que estdo dentro do Data Lake, o segundo passo o processamento dos dados,
que pode ser desde a alteragcao de chave e colunas como célculos e filtros, e por ultimo
0 processo de carregar os dados dentro do Data Warehouse. Durante o processo de
transformacao, os dados podem ser armazenados em um area chamada DSA, Data
Staging Area, para facilitar o processamento (FERREIRA et al., 2010).

O destino final dos dados dentro do Data Warehouse é comumente um banco
de dados relacional, onde sera mais facil dos algoritmos de aprendizado de maquina fa-
zerem suas consultas. Para o processo de ETL diversos softwares podem ser utilizados,
mas os mais utilizados sdo o Spark> e suas implementagdes, e no Data Warehouse é
utilizado o Banco de Dados Hives junto a arquitetura Hadoop (KHINE; WANG, 2018).

O Spark é uma tecnologia open source da Apache que faz o processamento de
dados de forma distribuida, seu processamento € baseado em memoria para aumentar
a performance e é utilizado para os processos de Big Data e mais comumente para o
processo de ETL. O Spark é usado em Java, porém existem desenvolvimentos para

outras linguagens como o PySpark que aplica as funcdes do Spark para a linguagem

5 https://spark.apache.org/.
6 https://hive.apache.org/.
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Figura 8 — Fluxo do processo de ETL.
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Python’.

Para o uso de banco de dados em um ecossistema Hadoop é recomendado
a utilizacdo do Hive, que é um sistema de banco de dados que utiliza o HDFS para
armazenar suas informagdes. Com ele é possivel utilizar uma linguagem parecida com
o SQL para fazer as consultas e insergcdes nas tabelas. Uma atencao que deve se
tomar ao utilizar o Hive € que ele ndo deve ser utilizado como um banco de dados
em tempo real, ou seja ele nao possui performance com baixa laténcia, por precissar
traduzir cada requisicdo em multiplos trabalhos do MapReduce(TIAN et al., 2015).

Como é possivel ver na Figura 9 o fluxo do processo inteiro de Big Data
comeca na entrada das informagdes no Data Lake, depois o processo de ETL para
salvar os dados no Data Warehouse. Com os dados no Data warehouse € utilizado
algoritmos de aprendizado de maquina para gerar previsdes e por ultimo é feita a analise
dos resultados. Porém o fluxo pode voltar para qualquer passo anterior conforme for

necessario para melhorar os resultados das previsées e analises.

7 https://www.python.org/.
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Figura 9 — Fluxo do processo de Big Data.
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2.5 AWS

A Amazon Web Services (AWS) € uma plataforma de servigos de computagéo
em nuvem que oferece poder computacional, armazenamento de banco de dados,
entrega de conteudo e outras funcionalidades para ajudar as empresas a expandir e
crescer (SBARSKI; KROONENBURG, 2017). A AWS é uma das maiores plataformas de
computagdo em nuvem do mundo, com mais de 200 servigos completos de datacenters
em todo o mundo (PISONI; CAMARA, 2021).

A AWS fornece uma grande quantidade de servicos para o uso de Big Data,
sendo os principais deles: Amazon Athena, Amazon EMR, Amazon Kinesis, Amazon
Redshift, Amazon QuickSight, Amazon S3, Amazon SageMaker, AWS Glue e AWS
Lambda (PEGADO, 2021). Cada um desses servi¢os possui uma funcao diferente e
pode ser utilizado para diferentes tarefas, porém todos eles sédo integrados entre si e
podem ser utilizados em conjunto para fazer uma arquitetura de Big Data completa.

Seu foco € fornecer servicos de computacdo em nuvem de baixo custo e
alta performance, com isso a AWS consegue fornecer servicos de Big Data com alta

escalabilidade e tolerancia a falhas. O baixo custo de seus servigos é alcangcado por
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meio de um modelo de negécios de pagamento conforme o uso, onde o cliente paga
apenas pelo que utilizar, sem a necessidade de pagar por um servico que nao sera
utilizado. A alta performance € alcangada por meio de uma grande quantidade de
servidores e datacenters espalhados pelo mundo, onde o cliente pode escolher onde
seus dados serao armazenados e processados, podendo escolher o local mais préximo
de seus clientes para diminuir a laténcia e aumentar a velocidade de acesso aos dados
(PELLE et al., 2019).

Para fazer uma arquitetura mais customizada e de baixo custo de Big Data na
AWS, pode ser utilizados os servicos AWS Lambda, Amazon S3 e AWS Step Functions.

O AWS Lambda é um servigo de computagcao serverless que executa o co-
digo do cliente em resposta a eventos, gerenciando automaticamente os recursos de
computacao necessarios para a execucao do coédigo. O AWS Lambda pode ser usado
para executar codigo para processar dados, fazer atualizagcdées de banco de dados,
fazer transformacdes de dados, gerar relatérios, fazer analises em tempo real e outros
(SBARSKI; KROONENBURG, 2017).

O AWS Lambda pode ser utilizado para fazer a execucao de tarefas de forma
automatica e sem a necessidade de um servidor para o processamento, fazendo com
que o custo de manutencao e processamento seja muito menor do que em outros
servigcos. Porém o AWS Lambda possui um limite de tempo de execugéo de 15 minutos,
entao ele ndo pode ser utilizado para processos que demoram mais do que isso. O
controle de performance da funcéo é feito pela quantidade de memoria que é alocada
para a execucao da funcao, quanto mais meméria alocada mais rapido sera a execucao
da funcao (PELLE et al., 2019).

A execucgao da fungao lambda pode ser feita de forma manual ou automaética,
onde a execucdo manual é feita por meio de um gatilho, que pode ser um clique em
um botao ou uma chamada de API, e a execucado automatica é feita por meio de um
evento, que pode ser um arquivo novo em um bucket, um acionamento causado por
um outro servico na AWS, um evento agendado ou por um servico de orquestracado
como o AWS Step Functions.

O custo de execucao do AWS Lambda é calculado por meio da quantidade de
memoria alocada para a execugao da fungao e o tempo de execugéo da func¢do. Outro
fator que afeta o custo é a regido de execucao da fungao, ou seja, em qual servidor da

AWS é executado o cddigo. Na tabela 2 é possivel ver os custos de execucao do AWS
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Tabela 2 — Custo de execucao de funcées lambda na regiao us-east-1.

Custo Valor
Custo por GB por segundos USD 0,0000166667
Custo por 1 milhao de execugdes uUSD 0,20

Fonte: (AWS, 2023c)

Lambda na regiao us-east-1, que € a regiao mais barata da AWS e fica localizada na
Virginia do Norte, Estados Unidos.

O Amazon S3 é um servi¢o de armazenamento de objetos que oferece escala-
bilidade, disponibilidade de dados, seguranca e performance. Ele pode ser utilizado
para armazenar e proteger qualquer quantidade de dados para diversas aplicagdes
(PISONI; CAMARA, 2021).

O Amazon S3 pode ser utilizado para armazenar os dados que serao utilizados
no Data Lake e no Data Warehouse. O Amazon S3 possui um custo de armazenamento
de USD 0,023 por GB por més, porém esse custo pode variar de acordo com a regiao
de armazenamento e a quantidade de dados armazenados. Existe também um custo
de leitura e escrita baseado na quantidade de dados trafegados nas requisi¢cdes (AWS,
2023b).

No Amazon S3 os arquivos sdo armazenados em buckets, que Sdo como
pastas, onde cada bucket pode ter um nome unico e pode ser configurado para
ser acessado de forma publica ou privada. Dentro de cada bucket os arquivos sao
armazenados com keys, que s&o como nomes e caminhos dos arquivos, onde cada
key é unica dentro do bucket.

O AWS Step Functions € um servigo de orquestracao de workflows que permite
coordenar as funcdes de aplicativos como um fluxo de trabalho. O AWS Step Functions
pode ser utilizado para coordenar a execucao de diversas funcdes lambda e outros
servicos da AWS (PISONI; CAMARA, 2021).

A configuragéao do Step Functions é feita de forma visual, onde um diagrama é
montado com o0s servigos e instrucdes de execugdes. O custo do AWS Step Functions é
baseado na quantidade de transigbes entre estados que séo feitas, onde mil transigdes
de estados custa USD 0,025. Porém deve se atentar que esse valor € apenas para a
orquestracao, cada servico executado pelo AWS Step Functions tera seu proprio custo
(PEGADO, 2021).
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3 METODOLOGIA

Para o desenvolvimento deste trabalho, que possui 0 objetivo de criar e de-
monstrar uma nova metodologia de coleta e analise de dados de endemias em cidades,

sS40 necessarias a execucao de etapas que sao apresentadas na Figura 10.

ETAPA1 ETAPA 2 ETAPA 3 ETAPA 4 : ! ETAPA S
Ingestéo | Data Lake i ETL i Data Warehouse i ' Analise

mS Step Functions workflow '
@ : | h

Lambda 53 1 PowerBl

EventBridge

Fonte: Propria, (2022).

Como é possivel ver na Figura 10 o fluxo de desenvolvimento é dividido em
5 etapas. A primeira etapa € o processo de coleta de dados, ou ingestao de dados, a
partir do uso de APls de fontes publicas, a segunda etapa é o armazenamento de dados
em um Data Lake, a terceira etapa € o processamento dos dados salvos no Data Lake
utilizando o ETL, a quarta etapa é o armazenamento dos dados processados em um
Data Warehouse e por ultimo a quinta etapa € a analise dos dados com vista a executar
previsdes de surtos. Cada etapa possui tecnologias e processos que serdo explicados
neste capitulo, que esta dividido em 3 secdes relativas as fases apresentadas na Figura

10. Foram utilizadas tecnologias da AWS para fazer a arquitetura desse fluxo.
3.1 Extracao e Aquisicao de Dados

A primeira etapa é composta pela coleta de dados que serdo armazenados no
Data Lake e pode ser considerada a mais importante do trabalho, ja que erros nessa
parte irdo influenciar todo o resto do processo de Big Data e fazer as previsdes com
baixa ou nenhuma acuracia.

A coleta de dados tem como objetivo conseguir uma grande quantidade e

variedade de dados. A principio os tipos de dados a serem coletados sdo dados
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climaticos, como por exemplo médias de temperaturas e de precipitacdes, dado do
numero de casos de dengue em uma determinada regido especifica e outros dados
que os agentes epidemioldgicos e governos locais consigam fornecer.

Os dados meteorolégicos podem ser coletados por meio de APls, como a API
do INMET, o Instituto Nacional de Meteorologia, que fornece os dados histéricos de
estacdes meteoroldgicas espalhadas por todo Brasil gratuitamente ou a APl da NASA
onde é possivel adquirir dados climaticos de satélites. E possivel também utilizar outras
APIs e fontes de informacgdes para adquirir os dados climaticos do Brasil, porém a
maiorias ou é paga ou nao fornece dados completos ou do passado, como por exemplo
a APl OpenWeather que cobra para o acesso de dados histéricos (DE VOS et al.,
2020), que sao necessarios para fazer as previsées de endemias.

Neste trabalho serdo utilizados os dados climaticos das estagées meteoroldgi-
cas do INMET e dados originarios de satélites fornecidos pela NASA, ambas essas
fontes fornecem uma grande variedade de dados histéricos e de diversas localidades de
forma gratuita. Para acessar esses dados serao utilizadas as APIs do INMET (INMET,
2022) e da NASA (SCHULZE et al., 2013) conforme suas documentacgoes.

A API do INMET fornece dados de dois tipos de estagdes meteoroldgicas, as
estacdes automaticas e as estagdes convencionais. A API fornece 2 formas de consultar
seus dados, a primeira e mais complexa e o download de dados com a possibilidade
de filtro e selegéo de tipo de dados e periodicidade, sendo possivel conseguir maior
especificidade dos dados de acordo com 0 necessario. A segunda forma é fazer o
download imediato dos dados histéricos pelo link https://portal.inmet.gov.br/da
doshistoricos, onde é possivel fazer o download dos dados completos por ano, nessa
opcao os dados estdo com a periodicidade por hora, porém estéo limitados aos dados
apenas das estacdes automaticas.

Na tabela 3 é possivel ver os tipos de dados que cada estacdes fornece, porém
€ importante se atentar que nem todas as esta¢des fornecem todos dados mostrado
na tabela 3, alguns dos dados podem estar vazios. Outro ponto de importante atencao
¢ a falta de dados em alguns horarios em algumas estacoes, fazendo que em algumas
delas os dados nédo sejam continuos.

E possivel ver a distribuicdo dessas estacdes na regido dos estados de Séo
Paulo e do Parana na Figura 11, como € possivel ver ha um grande quantidade de

pluvibmetros automaticos, que nao estao disponiveis para consulta na API, ja as


https://portal.inmet.gov.br/dadoshistoricos
https://portal.inmet.gov.br/dadoshistoricos
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Tabela 3 — Comparacao entre estacoes meteorologicas automaticas e convencionais.

Estacdes Convencionais Nuvens altas
Nuvens baixas
Nuvens médias
Nebulosidade
Precipitacao total
Pressao atmosférica ao nivel da estacéao
Pressao atmosférica ao nivel do mar
Temperatura do ar - bulbo seco
Temperatura do ar - bulbo imido
Temperatura do ponto de orvalho
Umidade relativa do ar
Vento
Visibilidade

Estacoes Automaticas Precipitacao total
Pressao atmosférica ao nivel da estacéao
Pressao atmosférica max.na hora ant.
Pressao atmosférica min. na hora ant.
Radiacao global
Temperatura do ar - bulbo seco
Temperatura do ponto de orvalho
Temperatura maxima na hora ant.
Temperatura minima na hora ant.
Temperatura orvalho max. na hora ant.
Temperatura orvalho min. na hora ant.
Umidade rel. max. na hora ant.
Umidade rel. min. na hora ant.
Umidade relativa do ar
Vento

Fonte: Propria, (2022)

estacOes convencionais sao escassas e estao restritas a grandes centros urbanos
como a cidade de Sao Paulo e Curitiba. J& as estagdes automaticas estdo espalhadas
pelos estados assim cobrindo uma maior regido, porém ainda sim ndo ha dados
especificos para cada cidade, fazendo com que seja necessario extrapolar os dados
de uma cidade utilizando a estacdo mais préxima. Essas que normalmente trazem
informacdes acuradas, mas em alguns casos a diferenca de elevacéo e vegetacao e
rios podem alterar os valores em grandes quantidades.

A APl da NASA fornece diversos tipos de dados a partir da coleta via satélites,
nela é possivel fazer a consulta via coordenadas geograficas e recuperar diversos
parametros em formato mensal, semanal ou por hora. Para saber quais parametros

estdo disponiveis é necessario a utilizagao de uma outra API de suporte!, onde é

1 https://power.larc.nasa.gov/api/pages/?urls.primaryName=Manager.
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Figura 11 — Mapa de estagdes meteoroldgicas nos estados de Sao Paulo e Parana.
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Fonte: INMET (2022).

possivel consultar os parametros e ver suas definicdes.

Na tabela 4 é possivel ver alguns exemplos de dados fornecidos pela API
no formato de hora em hora, porém por ter uma imensa quantidade de parametros
disponiveis para este trabalho serdo utilizados apenas os dados da tabela 4 e como
esses dados podem ser consultados a partir de coordenadas geograficas € possivel
ter uma maior precisao em relagdo a dados de lugares especificos, como cidades
pequenas e locais isolados, mas por ser dados de satélites nem sempre os dados
serao acurados quanto a uma estacao meteorolégica em terra (SANTOS; COSTA,;
ARAUJO et al., 2020).

Tabela 4 — Exemplo de dados fornecidos pela APl da NASA.

Cadigo Descricao

PRECTOTCORR Precipitacdo total.

PS Média de pressao superficial.

PW Vapor de 4gua na atmosfera.

QvioMm Proporcao de vapor de agua e massade ara 10
metros.

QvaMm Proporcao de vapor de agua e massa de ar a 2
metros.

WD2M Direcédo do vento a 2 metros.

wWSs2M Velocidade média do vento a 2 metros.

Fonte: Nasa (2023)
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Os dados de caso de Dengue sdo mais complexos e mais dificeis de acessar,
onde idealmente eles seriam coletados diretamente dos governos locais a partir de
parcerias com 0s mesmos. Dessa forma os dados poderiam ser adquiridos com uma
menor laténcia e maior confianga em sua acuracia, além de ser possivel combinar um
formato de troca de dados para facilitar na inser¢cao dos dados no Data Lake.

Como forma alternativa de adquirir os dados de casos da dengue é possivel
utilizar os boletins da dengue fornecidos pelo governo do parana, que estao disponi-
veis no link2. Estes boletins sdo arquivos no formato de PDF divididos em semanas
epidemioldgicas e estédo disponiveis dos anos de 2008 a 2022. Esses arquivos sédo
chamados de informes pela plataforma e cada relatério traz informagdes dos casos por

estado, além de algumas andlises.

Figura 12 — Boletim da dengue, Periodo Epidemioldgico 2021/2022, Informe Anexo 40 - 31/05/2022,

pagina 1
ﬁy& ARBOVIROSES _PARANA_@
GOVERNO DO E_STADO
Mmlllf (Dengue, Zika e Chikungunya) eamsivs
nexa nforme
m“ﬂE Sl!h (SE31201)
CASOS CONFIRMADOS }
CLASSIFICAGAO FINAL LPI e Eomie
= MUNICIPIOS REED || Mot . IMPOR, | DESCAR. | INVES. |ACUMULADA
DENGUE | DSA DG TOTAL 0s AUTOC. OUTRAS DENV1|DENVZ | DENV3 | DENV4
UFs
[1_|Antonina 19011 9 oo o o 0 0 0 7 2| 0.00] X | - -
|1 _|Guaraquegaba 7679 4 0| 0] 0 1] [1] 0] 0 2 2 0,00] - - -
|1 [Guaratuba 36595 40 1 0| 0 1 0| 0| 0 37 2 0.00] - X -
1 |Matinhos 3azo7| 12 1 o ] | 0 0 8] 3 0,00 X | X -
1 |Morretes 16366 6 0| 0 0| 0| 0 4 2 0.00] - X -
[ |Paranagua 753666 _1.345] __160] 1 o[ 161 755] 0 177 7 T00.87] - | X X
|1 _|Pontal do Parana 26636 16 0] 0 1] 0f 0 0 15-| 0,00] X X -
2 [Adriandpolis 5063 0 o o o o 0 0 of 000 X T -

Fonte: Parana (2022).

Figura 13 — Boletim da dengue, Periodo Epidemioldgico 2020/2019, Informe Técnico 03 -
24/08/2019, pagina 6

TABELA 3 - Namero de casos confirmados autéctones, importados, total de confirmados e notificados de Dengue, Dengue Grave
(DG), Dengue com Sinais de Alarme (DSA), ébitos e incidéncia (de autoctones) por 100.000 habitantes por municipio — Parana —

Semana Epidemioldgica 31/2019 a 34/2019 *
CLASSIFICAGAO FINAL LPI
RS MUNICIPIOS POP NOTIF OBITOS CASOS | CASOS |\
Dengue | DSA DG | TOTAL AUTOC. éﬂ?gis DESCAR.| INVES.
UFs
1 Paranagué 153.666 70 0 0 0 0 0 0 0 0 70l 0,00
2 Curitiba 1.917.185 38 0 0 0 0 0 0 0 33 5{ 0,00
2 Piraquara 111.052 2 0 0 0 0 0 0 0 2 of 0,00
2 Sao José dos Pinhais 317.476) 1 1 0 0 1 0 0 1 0 ol 0,00
3 Ponta Grossa 348.043 7 0 0 0 0 0 0 0 0 7 0,00
3 Sengés 19.267| 1 0 0 0 0 0 0 0 1 of 0,00
4 Imbituva 32.179 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0,00
4 Irati 60.357 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0,00
7 A hAaninTinka 41aQ 242 kel n n n n n 1 4 nnn
Fonte: Parana (2022)

Um dos principais problemas dessa forma de ingerir os dados é a dificuldade

2 https://www.dengue.pr.gov.br/Pagina/Boletins-da-Dengue.
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de fazer a leitura do PDF, onde é necessario fazer um script personalizado para fazer
sua leitura. Outro problema especifico da plataforma é que os informes nao estao
padronizados entre 0os anos, e em cada ano existe um padréo diferente como mostra a
Figura 12 do ano de 2021/2022 e Figura 13 do anos de 2020/2019. Como é possivel
ver na Figura 12 os dados estao disponiveis a partir da pagina 1 e na Figura 13 os
dados comecam na pagina 6. Entre os dados do mesmo ano os informes possuem
diferencas entre si, que podem ter sido causadas por uso de diferentes softwares para
gera-los, fazendo com que seja necessario o desenvolvimento de varios algoritmos
para a leitura dos boletins.

Outra forma de acessar dados de casos de Dengue é pela API do infodengue
info.dengue.mat.br. Os dados desta APl também sdo fornecidos em semanas
epidemioldgicas e podem ser acessados de forma gratuita através de sua API. Nesta
API diversos dados séo fornecidos, como numero de casos, populagédo da localidade,
dados climaticos e outros, porém por ser uma API que adquire seus dados por meios
publicos e formularios de notificacoes, pode ser que seus dados nao tenham uma
acuracia muito grande. a tabela 5 mostra o dicionario de dados fornecidos pela API do
infodengue.

Para acessar as APls e fazer o download dos dados foi utilizado da arquitetura
de nuvem da AWS, como mostra na figura 10, foi utilizado de fungcdes Lambda para
rodar codigos de extragao e processamento de dados em Python 3.9 e salvar os dados
no Data Lake, para acionar as fun¢des lambdas foi utilizado do servigco CloudWatch
para execugao recorrente do processo e Step Functions para a orquestracao. Utilizando
as funcdes lambdas os dados serdo baixados das APIs e salvos em um bucket no S3,
que sera o Data Lake deste projeto.

O servico Step Functions foi configurado para que primeiramente seja exe-
cutada a funcéo de ingestao de dados para o Data Lake e subsequentemente seja
executada a funcdo de ETL da etapa 3 do fluxo de desenvolvimento como é possivel ver
na figura 14. Para iniciar o processo deste servico foi utilizado de regras do CloudWatch
onde todos dia as 04:00 é processo € iniciado, fazendo com que todos os dias os dados
sejam baixados e processados, mantendo toda a arquitetura com dados atualizados e
recentes.

Utilizando como base as configuracdes de fungdes Lambda conforme a da

figura 15, onde a arquitetura é arm, por ser mais eficiente e mais barata de se rodar


info.dengue.mat.br
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Tabela 5 — Dicionario de dados da API do infodengue.

Nome Valor

data_ini_SE Primeiro dia da semana epidemiol6gica

SE Numero estimado de casos por semana

cases_est Intervalo de credibilidade de 95% do nu-
mero de casos

casos Numero de casos notificados por semana

p_rt1 Probabilidade de (Rt> 1)

p_inc100k Taxa de incidéncia estimada por 100.000

Localidade_id Divisdo sub municipal

nivel Nivel de alerta

id indice numérico

versao_modelo

Versao do modelo

Rt

Estimativa pontual do numero reprodutivo
de casos

pop Populacao estimada

tempmin Média das temperaturas minimas diarias
ao longo da semana

tempmed Média das temperaturas diarias ao longo
da semana

tempmax Média das temperaturas maximas diarias
ao longo da semana

umidmin Média da umidade relativa minima diaria
do ar ao longo da semana

umidmed Média da umidade relativa diaria do ar ao
longo da semana

umidmax Média da umidade relativa maxima diaria
do ar ao longo da semana

receptivo Receptividade climatica

transmissao Evidéncia de transmissao sustentada

nivel_inc Incidéncia estimada abaixo do limiar pré-

epidemia

notif_accum_year

Numero acumulado de casos no ano

Fonte: InfodengueApi:online



40

Figura 14 — Configuracao da Step Functions

1+
2 “Comment": “Processo de Ingest e ETL",

3 "StartAt": "Download Data”,

4 "States": {

5 "Download Data™: {

6 “Type": "Task",

7 "Resource”: "arn:aws:states:::lambda:invoks",

8 - "Parameters”: { .'/ \‘-.I

2] "FunctionName"”: “arn:aws:lambda:*** Iﬂ._\ Start I
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11 "Next": "ETL Data" - Y ~
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13~ "ETL Data": { - --
14 “Type": "Task", ) v ]

15 "Resource”: "arn:aws:states:::lambda:invoks",

16~ "Parameters”: { ‘ ETL Dara ‘

17 "FunctionName"”: “arn:aws:lambda:*** . .
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22 |}

Fonte: Propria, (2023).

Figura 15 — Configuracao das funcoes Lambda de ingestao de dados

General configuration i

Description

Timeout

5 min 0 sec

Fonte: Propria, (2023).

e o runtime em Python 3.9, que é a versdao mais recente do Python disponivel atu-
almente na AWS. Foram criadas diversas funcdes, uma para cada origem de dados,
sendo elas: Inmet, NASA e infodengue. Cada funcdo também foi configurada com
512MB de memédria e timeout de 300 segundos, conforme mostra a figura 15. Por
haver dependéncia da resposta dos servidores da API e grande quantidade de dados
requisitados por execugao é necessario a configuracao de timeout em 300 segundos
para evitar o interrompimento da fungao e por lidar com uma grande quantidade de
dados e o numero de nucleos de processadores estar ligados a quantidade de meméria.
De acordo com nossos testes, 512MB de memodria atingiu um balanco entre custo e
performance para a execucdo de cada funcéo.

Em cada funcao foram definidas algumas variaveis de ambiente para auxiliar na
execucao dos codigos, sendo elas baseUrl, bucket, keyPrefix, startDate como mostra a
tabela 6, onde o baseUrl é a url base de acesso da API, o bucket € o nome do local
onde os dados serdo salvo no S3, o keyPrefix € a pasta dentro do bucket onde serdo

armazenados as informacodes e o startDate e a data inicio de busca de dados dentro
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Tabela 6 — Variaveis de ambientes utilizadas para funcoes de ingestao de dados.

Nome Valor

baseUrl https:/tempo.inmet.gov.br/estacao
bucket plataforma-monitoramento-dengue
keyPrefix dl/inmet/

startDate 2021-01-01

Fonte: Propria, (2023)

das APls.

Figura 16 — Fungdes Lambda de ingestdo de dados

Python 3.9

Fonte: Propria, (2023).

Para cada uma das 3 fontes de dados utilizadas, foi criada uma fungdo Lambda
como mostra a figura 16. Cada fungéo possui 0 mesmo cddigo base, mas com altera-
cdes para se adequar as necessidades de cada API. O cddigo possui a capacidade
de baixar todos os dados a partir da data informada nas variaveis de ambiente, caso
necessario, para manter a completude.

Como € possivel ver na Figura 17 o codigo € dividido em 2 func¢des, a principal
sendo a funcao "lambda_handler”, na linha 24, que é chamada quando a funcao lambda
for executada e a funcéo "saveDataFromMonth", na linha 9, que faz o download dos
dados de cada més. O acesso aos dados é feito usando o pacote urllib3 por ser
um pacote ja incluso dentro do runtime Python da funcao lambda, este pacote faz a
interface com api de forma facil e simples (CHANDRA; VARANASI, 2015). Com os
dados baixados é feito os ajustes necessarios para transforma-los em formato CSV
e 0 mesmo é salvo dentro do bucket do S3 conforme configurado nas variaveis de
ambiente. J& a fungdo "lambda_handler” verificar de quais meses os dados devem
ser coletados para ter a completude dos dados a partir da data definida na variavel de
ambiente, para isso é feita a consulta no bucket para ver quais meses ja estdo salvos,
chamando a funcao "saveDataFromMonth" para cada més que esta pendente e 0 més

atual.
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Figura 17 — Cédigo da funcao Lambda de ingestao de dados
boto3
EillihS
json

datetime date, timedelta
s3 boto3 ( )
( , ):
end date ( )
http = urllib3 (
(os.environ[ 1 (date.year) (date.month) (2) (end.year) (end .month) (
station)
resp = http ( , os.environ[ 1 (date.year) (date.month) (2) (end.year
(end.month) (2) station)
(resp.data ( )
data = json (resp.data ( )
txt = [ (data[¢] M1
d data:
dDate = d[ 1 (
(date.month) (2)==dDate[1]:
txt ( (str(x) x ind Oon
(txt)
s3 ( os.environ[ 1, os.environ| ]+station (date.year) (date.month) (2)
(txt))
( , ):
startDate date (os.environ[ 1B
today - date Q)
yesterday = today ( )
stationsList = s3 ( os.environ[ 1, os.environ[ DI ]
stations ( ( HEE s ( ([s[ ] ( 2] s stationsList]))))
station stations:
months ( ( :a » [sl 1 [QFARIEY (.)Mel (s[ 1 [QVAS) s[ ]
{ J[2]==station s stationsList]))
year (startDate.year, today.year+1):
month (startDate.month year==startDate.year , today.month year==today.year )
(year) (month) (2) months:
( (year, month, 1), station)

(yesterday, station)

Fonte: Propria, (2023).

3.2 Data Lake

Com os dados ingeridos pelas fungcbes Lambda, é necessario fazer o armaze-
namento dos mesmos no Data Lake, para isso foi utilizado o servigo de armazenamento
de arquivos da AWS, o S3. Esses arquivos foram colocados em um pasta configurada
dentro do bucket no S3, dentro dessa pasta os tipos de dados devem ser organizados
por suas fontes e seus tipos. Essa organizacao € importante para que nos proximos
processos seja possivel fazer a identificacao dos tipos de dados e origens.

Para armazenamento dos dados no S3 foi criado um bucket privado chamado
“plataforma-monitoramento-dengue”, nele foi criada uma pasta para 0 armazenamento
dos dados do Data Lake chamada "dI", nesta pasta foram armazenados os dados de
cada origem de dado, como é possivel ver na Figura 18 cada origem possui sua pasta
onde dentro delas é armazenado os dados de cada localidade coletada e um arquivo
csv com informagdes referentes os dados armazenados em sua pasta.

A figura 19 mostra um exemplo de arquivo csv dos dados do INMET, onde

cada linha representa uma localidade, nela ha a informacao do nome da pasta onde os
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Figura 18 — Pasta "dI"no bucket do S3

Type

sV

Folder

sV

Folder

sV

Folder

Fonte: Propria, (2023).

dados dessa localidade serao armazenados e 0 nome do local. Por exemplo: a pasta
"A846"representa os dados da cidade de Foz do Iguacu.

Figura 19 — Exemplo de arquivo CSV de fonte de dados

folder,name
AB46,F0Z DO IGUACU

5832 ,SANTA HELENA
Fonte: Propria, (2023).

Dentro da pasta de cada localidade é armazenado um arquivo para cada més,
esse arquivo no formato csv com a nomenclatura de «ano><mes>.csv", na Figura 20
podemos ver os dados do INMET de foz do iguagu. Cada um desses arquivos possuem
dados referente a um més especifico, como é possivel ver na Figura 20 o arquivo
"202101.csv"possui dados do més de janeiro de 2021.

Dentro desses arquivos estdo os dados coletados da fonte, e cada fonte possui
suas proprias colunas, no exemplo da Figura 21 € possivel ver os dados do INMET,

onde cada uma das linhas representa um dado e as colunas sao descritos na Tabela 7.

3.3 ETL

A terceira etapa € composta pelo processo de ETL, que é o processo de
ler os dados que estdo no Data Lake e fazer o processamento deles para que seja
possivel fazer a utilizacao dos algoritmos de aprendizado de maquina. Com os dados
processados € feita a insercdo no Data Warehouse para que os mesmos fiquem
disponiveis para consulta.

Para fazer o processamento dos dados foi utilizado de outras fun¢des lambda

que sao chamadas apds as de ingestao de dados pelo processo do Step Functions,
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Figura 20 — Pasta de foz do iguacu do INMET
Storage class

120.1 KB Standard
108.5 KB Standard
120.1 KB Standard
116.2 KB Standard
120.1 KB Standard
116.2 KB Standard
120.1 KB Standard
120.1 KB Standard
116.2 KB Standard
119.4 KB Standard
107.1 KB Standard
110.4 KB Standard
110.8 KB Standard

99.8 KB Standard
111.0KB Standard
107.1 KB Standard

110.0 KB Standard
Fonte: Propria, (2023).

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
]

Figura 21 — Arquivo CSV do INMET no Data Lake
DC_NOME, PRE_INS,TEM_SEN,VL_LATITUDE,PRE_MAX,UF,RAD_GLO,PTO_INS,TEM_MIN,VL_ LONGITUDE,UMD_MIN,PTO_MAX,VEN_DIR,D
T_MEDICAO,CHUVA,PRE_MIN, UMD MAX,VEN_VEL,PTO_MIN,TEM_MAX,TEN_BAT,VEN_RAJ,TEM CPU,TEM_INS,UMD_ INS,CD_ESTACAO,HR
_MEDICAO

FOZ DO IGUACU,None,Mone,-25.60194444 None,PR,None,None,None,-54.48385554,None, None ,None ,2021-05-01, None,None,
None ,None,None,None, None , None , None ,None , None , AB46 , 6080

FOZ DO IGUACU,None,None,-25.60194444,None,PR,None,None, None, -54.48385554,None, None ,None , 2621-05-01, None, None,
None ,None ,None ,None, None , None , None ,None , None , A846, 0100

FOZ DO IGUACU,None,None,-25.60194444, None,PR,None,None,None,-54.48385554,None, None ,None ,2021-05-01, None,None,
None ,None,None , None, Non one,None,None,None, A846, 0280

FOZ DO IGUACU,None,None,-25.60194444,None,PR,None,None, None, -54.48385554,None, None ,None , 2621-05-01, None, None,
None ,None ,None ,None, None , None , None ,None , None , A846, 0300

FOZ DO IGUACU,None,Mone, - 60194444 ,None, PR, None ,None , None, -54 .48385554, None, None ,None , 2021-05-01, None, None,
None ,None,None , None, Non one,None,None,None, A846, 6480

FOZ DO IGUACU,None,None,-25.60194444,None,PR,None,None, None, -54.48385554,None, None ,None , 2621-05-01, None, None,
None ,None,None ,None, None , None , None ,None , None , AB46, 0500

FOZ DO IGUACU,None,Mone, - 194444 ,None, PR, None ,None , None, -54 .48385554, None, None ,None , 2021-05-01, None, None,
None ,None,None ,None, None ne,None,None,None, AB46, 0680

FOZ DO IGUACU,None,None,-25.60194444,None,PR,None,None, None, -54.48385554,None, None ,None , 2621-05-01, None, None,
None,None,None,None, None, None, None ,None ,None , A846, 8700

Fonte: Propria, (2023).

nestas fungdes foram utilizada o mesmo runtime das fun¢des anterior, o Python 3.9.
Estas fungbes foram configuradas com 128MB de memdéria e 300 segundos de timeout,
como mostra a figura 22.

Também foram criadas variaveis de ambiente parecidas, como mostra a figura
8, sendo elas bucket, keyPrefixDL, keyPrefixDW, a variavel bucket representa o local
onde os dados sdo armazenados e as variaveis keyPrefixDL e keyPrefixDW o caminho
dentro do bucket onde os dados serdo lidos no Data Lake e salvos no Data Warehouse

respectivamente.
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Tabela 7 — Dados fornecidos pela APl do INMET.

Dados Descricao

DC_NOME Nome da localizagédo do dado.

PRE_INS Pressao atmosférica ao nivel da estacao.
TEM_SEN Temperatura do sensor.

VL_LATITUDE Latitude da localizagdo do dado.
PRE_MAX Pressao atmosférica maxima.

UF Unidade federativa da localizacao do dado.
RAD _GLO Radiacao.

PTO_INS Ponto de orvalho.

TEM_MIN Temperatura minima.

VL_LONGITUDE

Longitude da localizag&o do dado.

UMD _MIN Umidade relativa minima.
PTO MAX Ponto de orvalho maximo.
VEN_DIR Direcéo do vento.
DT_MEDICAO Data da medicao.

CHUVA Precipitacao total.

PRE _MIN Pressao atmosférica minima.
UMD _MAX Umidade relativa maxima.
VEN_VEL Velocidade do vento.

PTO _MIN Ponto de orvalho minimo.
TEM_MAX Temperatura maxima.
TEN_BAT Tensdo da bateria.

VEN_RAJ Rajada de vento.

TEM_CPU Temperatura do processador.
TEM_INS Temperatura do instrumento.
UMD _INS Umidade relativa do instrumento.
CD_ESTACAO Cédigo da estacao.
HR_MEDICAO Hora da medicao.

Fonte: Propria, (2023)

Tabela 8 — Variaveis de ambientes utilizadas para func6es de ETL de dados.

Nome Valor

bucket plataforma-monitoramento-dengue
keyPrefixDL dl/inmet/

keyPrefixDW dw/inmet/v1/

Fonte: Propria, (2023)
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Figura 22 — Configuragao das funcoes Lambda de ETL de dados

General configuration info

Description

Fonte: Propria, (2023).

Figura 23 — Fungcdes Lambda de ETL de dados

Python 3 Python 3.9 Python 3.9

Fonte: Propria, (2023).

Para cada uma das fontes foi criada uma fungdo Lambda como mostra a Figura
23, Essas funcdes tem como objetivo fazer a limpeza e pré-processamento dos dados,
para deixa-los prontos para as proximas etapas dentro do Data Warehouse.

Durante o processo de ETL os arquivos serdo processados para fazer 5 tarefas,
sendo elas, remover linhas vazias, preencher dados de colunas vazias, descartar as
colunas desnecessarias, filtrar as estacdes e as datas e por ultimo agrupar os dados
na periodicidade necessaria, sendo cada uma delas como explicado abaixo:

« A remogao das linhas vazias sera um filtro para remover os dados faltantes
de cada arquivo, pois em alguns arquivos ha linhas sem dados, que pode ter
sido causada por falta da coleta dos dados pela estacdo meteorolégica.

« Em alguns registros algumas das colunas estdo sem dados, nesse casos
esses campos deverdo ser tratados, esse tratamento podendo ser com a
insercdo de um valor ou com a remogao da coluna.

« Como mostrado na tabela 3 o INMET fornece diversos dados a partir das
estacdes meteoroldgicas, porém nem todos serao utilizados, entao durante o
processo de ETL essas colunas desnecessarias serdo removidas.

* O INMET faz o fornecimento dos dados de todas as estacdes do Brasil, mas
como este trabalho foca na coleta e analise de cidades é necessério apenas
0 uso das estagdes mais proximas do local a ser analisado.

« Por ultimo sera feito 0 agrupamento dos dados baseados nas datas, ja que

uma periodicidade de hora em hora é muito especifica e pode causar o
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sobre-ajuste dos algoritmos de aprendizado de maquina. Esse agrupamento
pode ser feito de diversas maneiras. Como por exemplo, agrupar os dados
por dia, por semana ou por més.
Para realizar essas 5 tarefas foi necessario apenas uma unica fungao por fonte,
a "lambda_handler", que é chamada pela execucao da funcao Lambda, nela é feita

todo o processo, como é possivel ver na figura 24.

Figura 24 — Cédigo da fungdo Lambda de ETL de dados

bote3
os

datetime date, timedelta
s3 boto3 ( )
( " )
keys = [ , , , : : ; s ; ]
stationsList = s3 ( os.environ[ . os.environ[ DI
stations ( { HEE s { ([s[ 1 ( 2] s stationsList]))))
station stations:
files ( ( :a , [sl 1 /=] ("-")el (sl 1 (QVADD s[ 1
( )[2]==station s stationsList]))
years ( ([f[@:4] f files]))
¥ years:
data = [ (keys)]
f ( ( ( : & » [ y==F[ 1 f files]))):
fData = s3 ( os.environ[ 1. os.environ| J+station f ) ]
0 ( ) ( J1:1
fd fData:
c = fd ( )
(c[19] )
[1
(c[13] c[26][0:2] c[26][2:] )
(c[19] c[19] )
(c[5] cl&] )
(c[16] c[15] )
(c[10] c[1e] )
(c[12] c[12] )
(c[17] c[17] )
(c[F] c[6] )
(c[14] c[14] )
data ( ( )
(data)
s3 ( os.environ[ 1. os.environ| 1+y station B (
data))

Fonte: Propria, (2023).

Como é possivel ver na Figura 24 primeiro é feita a verificacao dos arquivos
pendentes de serem feitos o processo de ETL, nas linhas 10 a 14, para cada um deles
é feito a leitura do mesmo, como mostra a linha 16. Para cada registro dentro do arquivo
CSV lido do S3 e verificado se existem dados para remover as linhas vazias, € feita a
selecao dos dados necessarios e salva-los em formato csv, nas linhas 17 em diante.

Com o arquivo do Data Lake processado, € feita a criacado de um novo arquivo

dentro do Data Warehouse no local configurado pela varidvel de ambiente.
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3.4 Data Warehouse

Com os dados processados na etapa de ETL, os dados s&o armazenados no
Data Warehouse, que é o local onde os dados sao organizados para que seja possivel
a utilizacao dos mesmos para a geragao de visualizagdes e analises. O armazenado é
feito de forma parecida ao do Data Lake, em uma pasta no S3. Como é possivel ver
na Figura 25 os dados sdo armazenados em uma pasta chamada "dw", dentro dessa

pasta os dados sao organizados por fonte e versao.

Figura 25 — Pasta "dw"no bucket do S3

Type

csv
Folder
csv
Folder
csv
Folder

Fonte: Propria, (2023).

Dentro da pasta de cada fonte ha pastas com a versdo dos dados, como
€ possivel ver na Figura 26 ha a pasta "v1"que representa a versao 1 dos dados,
essas versdes sdo usadas para caso seja necessario ter dados em formatos ou com
dados diferentes que foram gerados pelo processo de ETL, como por exemplo, dados
agrupados por dia ou por semana. Esses diferentes tipos de dados s&o criados de
acordo com a necessidade de cada analise.

Figura 26 — Pasta "dw"no bucket do S3
Type
CsV
Folder
CsV

Folder

csv

Folder

Fonte: Propria, (2023).
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Figura 27 — Arquivo CSV do INMET no Data Warehouse

DATETIME, TEMP_MAX,, TE
2022-01- :
2022-0

2022-

2022-

2022-

2022-0

2022-0

2022-

2022-01-

2022-

2022-

2022-

2022-

2022-

2022-01-0
2022-61-01
2022-01-01
2022-01-01
2022-01-01

Fonte: Propria, (2023).

De forma parecida ao Data Lake os dados sdo agrupados em arquivos por
data, mas na maioria por ano ao invés de mensal, porém podendo ser em outros
agrupamentos de acordo com a necessidade. A figura 27 mostra um exemplo de arquivo
CSV no Data Warehouse, nesses arquivos as colunas sdo apenas as necessarias e
preparadas para a fase de analise de dados. No caso da Figura 27 de exemplo essas

colunas sao descritas na Tabela 9.

Tabela 9 — Colunas do arquivo CSV do Data Warehouse.

Dados Descricao

DATETIME Data e hora da medicao.
TEMP_MAX Temperatura maxima.
TEMP_MIN Temperatura minima.
UMID _MAX Umidade relativa maxima.
UMID_MIN Umidade relativa minima.
WIND_DIR Direcéo do vento.

WIND VEL Velocidade do vento.
RAD_GLO Radiacao.

CHUVA Precipitacdo total.

Fonte: Propria, (2023)

Outras possibilidade de arquiteturas na AWS de Data Warehouse podem utilizar
diferentes servigos para o armazenamento dos dados, cada opgao traz seus beneficios
e maleficios, como por exemplo, 0 uso do Redshift, que é um servigco especifico para
fazer Data Warehouse porém tem um grande custo de execucgao, outra possibilidade é
0 uso de banco de dados relacionais, como o RDS, para esse caso o custo nao é muito
grande, mas a complexidade da arquitetura &€ maior, tendo que lidar com conexdes e
arquitetura de banco de dados.

Neste projeto foi escolhido o uso do S3 para o armazenamento dos dados por
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ser um servigco de baixo custo e de facil utilizagdo, porém com a desvantagem de nao
ser um banco de dados relacional, fazendo com que seja necessario tratar todos os

dados no Data Warehouse como arquivos.
3.5 Analise de Dados

Para finalizar o processo de Big Data de dados € necessario executar a etapa
5 da Figura 10, que é o processo de rodar os algoritmos e analisar os resultados. Esse
trabalho ndo ira focar nos algoritmos de aprendizado de maquina, entdo trataremos
essa etapa apenas como a parte de analise dos resultados e consequéncias dos usos
dos tipos de dados.

Com o resultados dos algoritmos de aprendizado maquina serao gerados
graficos para a analise dos resultados, esses graficos devem ser comparados com
os dados da realidade para descobrir a acuracia dos algoritmos e do processo de

aprendizado de maquina.

Figura 28 — Dashboard no PowerBI

Distribui¢do niveis de alerta

Pagina

a9 kL .
m|
Nivel de transmisso médic cidéncia médic ]
inkcial —
1
027 133 ")
—

B ) Ny
LAMIA »

Fonte: Propria, (2023).

Para a analise foi criado um dashboard utilizando o PowerBI? para a visualiza-
¢ao dos dados, como é possivel ver na Figura 28. Esse dashboard tem como objetivo
analisar os dados e tentar tirar conclusdes sobre os dados da dengue. Alguns dos
indicadores que foram criados séo:

* Nivel de transmissao médio: Este grafico mostra o nivel de transmissao

médio de dengue atual.

3 https://powerbi.microsoft.com/.
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* Nivel de incidéncia médio: Este grafico mostra o nivel de incidéncia médio
de dengue atual.

« Distribuicao niveis de alerta: Neste grafico é possivel ver a distribuicao dos
niveis de alerta de dengue por ano.

* Distribuicao de casos: Neste grafico é possivel ver a quantidade de casos

de dengue por semana epidemiolégica.
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4 RESULTADOS E VALIDACAO

Neste capitulo sdo apresentados os resultados dos testes e as técnicas utili-
zadas. Os resultados sao apresentados em formato de tabelas, para que uma melhor
visualizacdo em relacao ao todo seja feito.

Foram feitos testes com a arquitetura com diversas configura¢des para validar e
comparar a arquitetura, também foram feitos testes utilizando uma arquitetura tradicional
utilizando o Hadoop para colocar de contraponto a arquitetura apresentada.

Para apresentar os resultados deste trabalho, os mesmos seréo divididos em
trés partes, sendo a primeira referente os conhecimentos necessarios para configurar
e aplicar a arquitetura, a segunda parte sera referente a performance da arquitetura e

a terceira parte sera referente aos custos.

4.1 Configuracao do Ambiente

Para analisar a configuracdo do ambiente, foi levado em conta os conhecimen-
tos necessarios, a dificuldade de configuragdo e manuteng&o e por ultimo o tempo
gasto para fazer a arquitetura rodar de forma automatica.

Para montar a arquitetura é necessario alguns conhecimentos basicos inde-
pendente da arquitetura utilizada, alguns desses conhecimentos sdo explicados a
sequir.

» Conhecimento de coletores de dados: Para montar a arquitetura é ne-
cessario conhecer onde os dados estao e as permissdes necessarias para
acessar os dados.

» Conhecimento de APIs e leitura de dados: Para montar a arquitetura é
necessario conhecer como acessar os dados e como ler os dados. Uma
das principais formas de acessar os dados € através de APls, por isso &
necessario conhecer como utilizar APIs e seus métodos de autenticagao.
Pode ser necessario também conhecer como ler os dados de um arquivo,
como web scraping ou leitura de arquivos como PDF ou XLSX.

« Conhecimento de armazenamento de dados: Para montar a arquitetura
€ necessario conhecer sobre armazenamento de dados e estruturas de

arquivos. Sabendo ler formatos como CSV e JSON, e conhecendo as estru-
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turas de armazenamento de dados como bancos de dados relacionais e nao
relacionais.

« Conhecimento de programacao: Para montar a arquitetura é necessario
conhecer alguma linguagem de programacao, para que seja possivel criar os
coletores de dados e os processadores de dados. Normalmente é utilizado
Python para essas funcdes, mas de acordo com a arquitetura e tecnologias
utilizadas outras linguagens podem ser utilizadas.

» Conhecimento de processamento de dados: Para montar a arquitetura é
necessario conhecer como processar os dados, como por exemplo, como
fazer a limpeza dos dados, como fazer a transformagéao dos dados e como
fazer a organizagédo dos dados.

« Conhecimento de orquestracao de tarefas: Para montar a arquitetura é
necessario conhecer como orquestrar as tarefas, como por exemplo fazer um
workflow de tarefas, para que seja possivel fazer a orquestracédo das tarefas.

» Conhecimento de visualizacao de dados: Para montar a arquitetura é
necessario conhecer como visualizar os dados, como por exemplo, como
visualizar os dados utilizando o PowerBI ou outra tecnologia similar.

Porém além dos conhecimentos basicos, sdo necessarios conhecimentos
especificos de acordo com a arquitetura utilizada. Para a arquitetura apresentada é
necessario ter o conhecimento do uso das ferramentas e servigos da AWS. A principio
pode parecer que é necessario muito tempo para aprender a utilizar a AWS, mas por ser
um servigco fragmentado em servigos menores, € possivel aprender a utilizar os servigos
de forma separada, e como esta arquitetura utiliza apenas alguns servicos da AWS,
€ possivel aprender a utilizar os servigos necessarios em pouco tempo. Entretanto,
0s conhecimentos adquiridos ndo terao muito uso fora da AWS, fazendo com que o
conhecimento adquirido seja muito especifico.

Como mostrado na metodologia, esta arquitetura utiliza dos servicos AWS
Lambda, Amazon S3 e AWS Step Functions. Além deles também sao utilizados al-
guns outros servigcos base, como o AWS Identity and Access Management, Amazon
CloudWatch e AWS Billing Console. Esses trés servigos servem para monitorar e geren-
ciar os servigos utilizados, mas sao utilizados poucas vezes, apenas para configuragcao
inicial do projeto e monitoramento.

O uso do Amazon S3 é simples, sendo necessario apenas criar um bucket
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com configuracoes padrbes, 0 mesmo acontece para o servico AWS Step Functions,
onde devesse apenas selecionar as funcdes que serdo executadas em ordem. Ja para
o servico AWS Lambda é necesséario mais configuragcées, como a escolha de uma
linguagem de programacao, o tamanho da memoria e o tempo maximo de execucgao.
Essas configuracbes sdo simples e ndo necessitam de muito conhecimento para serem
feitas, para a linguagem de programacéao o usuario € livre para escolher a que preferir,
fazendo com que a programacao seja mais facil, ja para memoria e tempo de execugao
maximo, é necessario fazer alguns testes para encontrar o melhor valor. O que traz
mais dificuldade na configuracdo da funcédo lambda sédo configuracées de permissdes
utilizando o AWS Identity and Access Management que pode ser um pouco confusa,
mas essas configuracdes sao feitas apenas uma vez, e podem ser copiadas para outras
funcdes, fazendo com que o tempo gasto para configurar as permissdes seja reduzido.

Em comparagéo, para utilizar uma arquitetura tradicional com o Hadoop, diver-

sos conhecimentos adicionais sdo necessarios, e esses sendo mais complexos e tendo
uma necessidade de estudo mais profundo, mas muitos desses conhecimentos sao uti-
lizados em diversas areas da tecnologia da informacéo. Alguns desses conhecimentos
sdo explicados na lista a seguir.

» Conhecimento de linux: Para montar a arquitetura é necessario conhecer
como utilizar o linux, como por exemplo, como instalar programas, como
configurar o sistema operacional, como utilizar o terminal e como utilizar o
sistema de arquivos.

» Conhecimento de redes: Para montar a arquitetura € necessario conhe-
cer como configurar uma rede, como por exemplo, como configurar IPs e
roteamento de maquinas virtuais ou contéineres.

» Conhecimento de virtualizacao: Para montar a arquitetura é necessario
conhecer como utilizar maquinas virtuais e contéineres, como por exemplo,
como instalar e configurar maquinas virtuais ou o uso de programas como o
Docker.

» Conhecimento de banco de dados: Para montar a arquitetura € necessario
conhecer como utilizar bancos de dados, como por exemplo, como instalar e
configurar bancos de dados relacionais e nao relacionais.

« Conhecimento de Java: E necessario conhecer Java para conseguir con-

figurar e utilizar o Hadoop. Além de ser necessario conseguir gerenciar 0s
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pacotes e dependéncias de versdes diferentes no Java.

« Conhecimento de Hadoop: Para montar a arquitetura é necessario conhecer
como utilizar o Hadoop, como por exemplo, como instalar e configurar o
Hadoop, como editar os arquivos de configuracdo do Hadoop e como utilizar
os comandos do Hadoop.

» Conhecimento de Spark: Para montar a arquitetura é necessario conhecer
como utilizar o Spark, como por exemplo, como instalar e configurar o Spark,
como configurar os arquivos de configuracdo do Spark e como utilizar os
comandos do Spark.

» Conhecimento de HDFS: Para montar a arquitetura é necessario conhecer
como utilizar o HDFS, como por exemplo, como instalar e configurar o HDFS,
como configurar os arquivos de configuragdo do HDFS e como utilizar os
comandos do HDFS.

» Conhecimento de YARN: Para montar a arquitetura é necessario conhecer
como utilizar o YARN, como por exemplo, como instalar e configurar o YARN,
como configurar os arquivos de configuracdo do YARN e como utilizar os
comandos do YARN.

» Conhecimento de outras tecnologias: Para montar a arquitetura é neces-
sario conhecer como utilizar outras tecnologias, como por exemplo, como
Hive, HBase, Kafka e outros.

Por serem conhecimentos mais complexos, é necessario mais tempo para
aprender a utilizar essas tecnologias. Além de que a configuragdo geralmente € mais
dificil de ser feita e os conteudos encontrados na internet sdo de versdes mais antigas
ou incompativeis, fazendo com que seja necessario um trabalho manual de testes e
configuragbes para conseguir éxito na execugao da arquitetura.

Em casos especificos foi necessario alterar o cédigo fonte de algumas tecnolo-
gias para execuc¢ao da arquitetura, ou recomegar a configuragdo do zero na tentativa
de uso de novos métodos. Algumas alternativas para reduzir o tempo gasto com estes
processos € a utilizacao de ferramentas de automatizacéo da instalacdo, como Ansible?

ou Docker2. Assim, € possivel reproduzir a arquitetura em diversas maquinas, mas

' https://www.ansible.com/.

2 https://www.docker.com/.
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para isso é necessario conhecer essas ferramentas e como utiliza-las, trazendo maior
complexidade ao sistema.

Utilizando a arquitetura apresentada neste trabalho, sdo necessarias algumas
poucas horas para um usudrio de nivel iniciante conseguir configura-la de forma
automatica, a partir do momento que este ja tenha aprendido os conhecimentos basicos
de AWS. Ja na arquitetura tradicional, sdo necessérios alguns dias para um usuario de
nivel iniciante conseguir 0 mesmo resultado de antes. Pelo maior grau de complexidade
e tempo gasto, esta opcao é recomendada apenas a usuarios com maior experiéncia.

Um profissional com conhecimento avancado da arquitetura tradicional, podera
executar uma arquitetura complexa, com maiores funcionalidades e mais adaptavel.
Porém, dentro das necessidades de Big Data estes provaveis beneficios podem ser des-
necessarios em muitos casos de problemas que ja sdo bem cobertos com arquiteturas

tradicionais.

4.2 Performance

A analise de performance acontece nos momentos em que codigos sao roda-
dos, ja que o resto apenas é o armazenamento de dados. Na arquitetura apresentada
neste trabalho isso ocorre em dois momentos, na coleta de dados e no processamento
dos dados. Onde ambos rodam em fungbes lambda na AWS.

Para medir a performance do cédigo executado na funcao lambda foram feitos
testes com diversas quantidades de meméria e situagdes diferentes. Como ponto de
comparacéao, também foram executados testes utilizando uma arquitetura tradicional,
utilizando o Hadoop, onde o codigo foi executado em Python com o Flume fazendo a
transferéncia dos arquivos para dentro da arquitetura.

Para os testes foram utilizados os dados das fontes INMET, NASA e infodengue,
nas cidades de Santa Helena e Foz do Iguacu no Parana. Os dados utilizados séo de
2022 até 2023 e foram feitos testes com 128, 256, 512, 1024 e 2048 MB de memdria
alocada para a funcédo lambda. Para cada teste foi medido o tempo de execucao
da funcdo lambda e o tempo de execucao total do cddigo, que inclui o tempo de
execucgao da fungédo lambda e o tempo de transferéncia dos dados para a arquitetura e
a quantidade de memdria utilizada. Vale ressaltar que dentro do tempo medido esta

incluso o tempo de resposta das APls, que pode variar de acordo com a quantidade
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de requisi¢des feitas e a quantidade de dados retornados, onde esse tempo foge do
controle de qualquer arquitetura que utilize esses dados.

Para os testes com a arquitetura tradicional, foram utilizados os mesmos dados
e as mesmas cidades. Para cada teste foi medido o tempo de execucao, mas por ter
que ser feito em maquinas reais nao foram feitos testes com diferentes quantidades de
memoria ou processadores. Sendo que o proposito deste teste é apenas dar uma base

de comparagao a uma arquitetura tradicional.

4.2.1 Coleta de Dados

Durante os testes foram executados os cddigos trés vezes para cada quan-
tidade de meméria, foram descartados o maior e menor valor, para que os valores
mostrados nao sejam outliers.

Foram testadas duas situagdes de coleta de dados, a primeira sendo o0 caso
completo, onde é necessario fazer o download de todos os dados, este caso ocorre
durante a primeira vez que é feita a coleta de um fonte, onde a arquitetura esta em
um estado inicial, sem dados salvos tanto no Data Lake quanto no Data Warehouse.
Porém, a partir do momento que ja possua os dados, ndo € necessario baixar todos,
apenas os dados novos, fazendo com que o tempo de execug¢ao seja menor, este
caso é chamado de caso simples. O caso simples é o que acontece na maior parte da
execucgao da arquitetura, ja que a maior parte do tempo os dados ja estao salvos no

Data Lake e no Data Warehouse, pois estes sédo ingeridos de forma automatica.

Tabela 10 — Comparacao de performance do caso simples de coleta de dados

Quantidade de meméria Tempo de execucao Memoéria utilizada
128MB 189,7s 78MB
256MB 180,2s 78MB
512MB 179,1s 83MB
1024MB 178,4s 81MB
2048MB 177,7s 81MB

Fonte: Propria, (2023)

Como é possivel ver na Figura 29, o tempo de execucédo, linha em verde,
comeca em 189,7s para 128MB e vai diminuindo conforme a quantidade de memdria
aumenta, chegando a 177,7s para 2048MB. Ja a quantidade de meméria utilizada,

linha em vermelho, come¢ca em 78MB para 128MB e pouco se altera ao aumentar a
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Figura 29 — Comparacao de performance do caso simples de coleta de dados.
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quantidade de memdria alocada, chegando a 81MB com 2048MB de memoria alocada,
neste caso podemos dizer que a memoria utilizada continua a mesma, ja que a diferencga
€ muito pequena, com diferentes quantidades de meméria alocada.

Em relagdo ao tempo de execucao houve uma reducao de 0.06% ao aumentar
de 128MB para 256MB, porém ao aumentar de 256MB para 512MB a reducao de
tempo foi de apenas 0.007% e valores semelhantes para cada aumento subsequente,
mostrando que quanto mais memdéria adicionada, menor € a reducao de tempo de
execugao.

A pequena alteracéo de tempo de execucao se da porque a maior influéncia
no tempo de execucdo é causada pelas chamadas de API. Outro ponto a se atentar
€ que ao aumentar a memoria alocada, a quantidade de vcpus também aumenta de
forma proporcional, fazendo com que mesmo sem a necessidade de mais memdéria
pelo programa, possa haver uma diferenga de tempo de execucao, ja que ha mais
processadores executando a funcéo.

No caso simples, como é possivel ver na tabela 11, a comportamento é pare-
cido, porém o tempo de execugao possui uma diferenga maior, ja que sao feitas poucas

chamadas para API, mas ainda ela é o principal influenciador do tempo, mas o compor-
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Figura 30 — Comparacao de performance do caso completo de coleta de dados.
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Tabela 11 — Comparacao de performance do caso completo de coleta de dados

Quantidade de meméria Tempo de execucido Memoéria utilizada
128MB 447,3ms 78MB
256MB 442,.8ms 78MB
512MB 441,9ms 79MB
1024MB 418,9ms 77MB
2048MB 417,7ms 79MB

Fonte: Propria, (2023)

tamento ainda é similar ao caso completo, apenas em uma escala de tempo menor, em
milissegundos invés de minutos. Esses comportamentos dos dois casos fazem que a
quantidade ideal de memoria seja definida pelo custo, que sera apresentado na secao
4.3.

Neste caso acontece um grande reducdo na quantidade de tempo de execugéo
na alteracéo de 512MB para 1024MB, onde essa reducéo é de 0.06%, onde nas outras
alteracdes as reducdes sao minimas, em realizacado ao uso de meméria, mais uma
vez € possivel ver que a quantidade de memoaria alocada, pouco influencia a memaoria
utilizada, mantém se em um patamar similar de por volta de 78MB, o que mostra que

grande parte da memdéria nessas utilizacées sdo dados pelos requisitos do runtime do
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Python, e nao pelo cédigo em si.

Figura 31 — Comparacao de performance da arquitetura apresentada e da arquitetura tradicional
no caso simples, a esquerda, e ho caso completo, a direita.
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Fonte: Propria, (2023).

Tabela 12 — Comparacao de performance da arquitetura apresentada e da arquitetura tradicional

Arquitetura Quantidade de dados Tempo de execucao
Arquitetura apresentada Caso simples 441ms

Arquitetura tradicional Caso simples 1,2s

Arquitetura apresentada Caso completa 179,1s

Arquitetura tradicional Caso completa 205,3s

Fonte: Propria, (2023)

Na comparagao entre arquiteturas, mostrada na tabela 12, € possivel ver que
existe uma diferenca entre as arquiteturas, porém a comparagao nao pode ser levada a
fundo, ja que os valores da arquitetura tradicional podem ser influenciados por diversos
motivos, como rodar o cdédigo em uma maquina mais ou menos potente, a quantidade
de softwares rodando em background. Com isso essa comparagao deve ser utilizada

apenas como ponto de referéncia e ndo como uma comparacao definitiva.

4.2.2 Processamento de Dados

Para testar o processamento de dados foram feitos testes iguais aos do teste

de coleta de dados, porém com a diferenca de que os dados utilizados sao os dados ja
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coletados e armazenados no Data Lake. Na tabela 13 é possivel ver os resultados dos

testes.
Tabela 13 — Tempo de execucao da funcido de processamento de dados
Quantidade de memdria Tempo de execuciao Memoria utilizada
128MB 2685ms 77MB
256MB 1611ms 76MB
512MB 1370ms 78MB
1024MB 1311ms 78MB
2048MB 1301ms 100MB

Fonte: Propria, (2023)

Como é possivel ver, o tempo do processamento de dados é mais afetado pela
quantidade de memaria alocada, ja que nele nao ha requisicdes a API, apenas a leitura,
transformacéo e escrita dos dados. Fazendo que um poder maior de processamento
afete diretamente no tempo de execucao, onde rodar com 2GB reduz o tempo de

execugao em mais de 50% em relagéao a rodar com 128MB.

4.2.3 Armazenamento

Figura 32 — Tamanho dos dados armazenamentos no Data Lake e no Data Warehouse.
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Fonte: Propria, (2023).

O armazenamento de dados tem performance parecida em ambas as arquite-
turas, na arquitetura apresentada neste trabalho e na tradicional utilizando o Hadoop,

ja que os dados sao os mesmos, na tabela 14 pode ser ver quanto que cada fonte
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Tabela 14 — Tamanho dos dados armazenamentos no Data Lake e no Data Warehouse

Local Fonte Tamanho
Data Lake INMET 5.1MB
Data Lake NASA 101.7KB
Data Lake InfoDengue 204.6KB
Data Warehouse INMET 1.1MB
Data Warehouse NASA 79.9KB
Data Warehouse InfoDengue 86.5KB

Fonte: Propria, (2023)

de dados ocupa de no Data Lake e no Data Warehouse. Quanto maior o periodo de
dados maior sera a quantidade de armazenamento utilizado, sendo que a quantidade
aumentara de maneira proporcional ao periodo de dados.

E possivel ver também que no Data Warehouse a quantidade de dados é
menor, ja que durante o processamento de dados é feito o processo de limpeza e
salvo apenas os dados essenciais para a analise, fazendo com que a quantidade de
dados seja menor. Porém caso mais cenarios de analise sejam criados serao apenas
adicionados dados no Data Warehouse, ja que os dados das fontes continuam os

mesmo.

4.3 Custo

Para a andlise de custo foi utilizado os valores de preco da AWS, que podem
ser vistos nas documentacdes de cada servigo. Nesta arquitetura existem apenas dois
custos principais, 0 custo de armazenamento e o custo de processamento, caso seja
utilizado uma quantidade exponencial de dados outros custos devem ser incluidos,
como de transferéncia de dados.

O custo de armazenamento é simples de se calcular, deve-se apenas multiplicar
o numero de GB por 0,0405 USD, que é o preco por GB armazenado na AWS, porém
este valor é referente ao armazenamento no servidor sa-east-1, em Sao Paulo, caso se
utilize outros servidores os valores podem variar. Nesta arquitetura utilizando as trés
fontes de dados é possivel ver os custos por fonte na tabela 15

Como é possivel ver na tabela 15, o custo de armazenamento € muito baixo,
podendo ser considerado insignificante na arquitetura, ja que os dados sao pequenos

e o custo é baixo. Porém, caso seja utilizado uma quantidade muito maior de dados,
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Tabela 15 — Custo de armazenamento por fonte de dados

Fonte GB armazenados Valor em USD
INMET 6,2MB U$0,00024
NASA 181,6KB U$0,000007
InfoDengue 291,1KB U$0,000011

Fonte: Propria, (2023)

o custo de armazenamento pode ser um problema, ja que o custo aumenta de forma
proporcional a quantidade de dados.

O custo de processamento € um pouco mais complexo, nele € necessario
calcular o tempo de execucgao e a quantidade de meméria utilizada, além da quanti-
dade de execugdes que foram feitas na funcdo lambda. O custo de execucao € de
U$0,20 por milhao de execucoes, ou seja, pode ser desconsiderado ja que séao feitas
2 execugdes por fonte por dia, totalizando menos de 2 mil execugbes no ano. Ja o
custo de processamento € 0,0000166667 USD para cada GB-segundo, entdo devemos
multiplicar o tempo pela quantidade de GB utilizados.

Utilizando os dados medidos na secao 4.2, podemos calcular o custo de

processamento, como mostrado na tabela 16.

Tabela 16 — Comparacao de custo por execucio da funcao de coleta de dados completa

Quantidade de meméria Tempo de execucao Custo em USD

128MB 189,7s U$0,0003716674
256MB 180,2s U$0,0007508348
512MB 179,1s U$0,0014926697
1024MB 178,4s U$0,0029733393
2048MB 177,7s U$0,0059233452

Fonte: Propria, (2023)

Neste caso é financeiramente vantajoso rodar com 128MB, ja que 0 mesmo
gera o menor custo, porém por ser um custo baixo, pode ser feita a execucdo com
maiores quantidades de memoria caso queira diminuir o tempo de execugao e néo se
importe com o pequeno aumento de custo.

Na tabela 17 é apresentado o custo na coleta de dados no caso simples,
nela podemos ver que por rodar em menos de segundos, o valor comecga a ficar
insignificante, podendo-se utilizar qualquer quantidade de meméria sem se preocupar
com o custo.

Somando os valores apresentados o custo de execucdo da arquitetura apre-
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Tabela 17 — Comparacao de custo por execucao da funcao de coleta de dados simples

Quantidade de memdria Tempo de execucao Custo em USD

128MB 447,3ms U$0,0000009319
256MB 442 8ms U$0,0000018450
512MB 441,9ms U$0,0000036825
1024MB 418,9ms U$0,0000069817
2048MB 417,7ms U$0,0000139777

Fonte: Propria, (2023)

sentada neste trabalho é de menos de U$1,00 por més, fazendo com que a arquitetura
seja muito barata de se executar, deve-se atentar que conforme mais dados forem
ingeridos e mais processamento for feito, 0 custo aumentara, mas ainda assim sera
baixo comparado com outras arquiteturas.

Na arquitetura tradicional o custo sao calculados de forma diferentes, ja que
nao é necessario pagar por execu¢ao ou quantidade de dados armazenamentos, o
custo se da de acordo com dois fatores, o custo de energia da maquina, que pode ser
desconsiderado caso a arquitetura seja rodada em um servidor na nuvem ou em um
datacenter alugado e o custo da compra ou aluguel da maquina. Podemos dizer entao
que para a arquitetura tradicional o custo é apenas o de uso da maquina.

O custo de uso de uma maquina pode variar de acordo com sua configuracao
e método de compra/contratacdo. Normalmente para alugar uma maquina basica o
custo sera de pelo menos U$10,00, mas essa maquina serd bem limitada e lenta. Nos
testes feitos neste trabalho foram utilizados a maquina do autor, porém para o uso do
mesmo € necessario manté-la ligado 24 horas por dia e a deixa inutilizavel para outras
tarefas.

Para entender se vale a pena utilizar uma arquitetura tradicional, deve-se
levar em conta como que a mesma vai ser executada, ja que isso afetara o custo e
performance e pode fazer que seus beneficios nao sejam suficientes para que valha
a pena utiliza-la. Por isso é importante analisar a arquitetura e informacdes antes de

comegar.



65

5 CONCLUSAO

Este trabalho apresentou uma arquitetura de Big Data que tem como objetivo
ser facil e barata de se executar, utilizando as ferramentas e servigos da AWS e
demonstrando métodos de coleta e analise de dados.

Os resultados obtidos neste trabalho apontam que utilizando de fontes de
dados publicas é possivel fazer a coleta e analise de dados de forma adequada, sendo
que para uma arquitetura simples o custo de execugao é baixo, sendo que o custo
total de execucao foi menor que R$1,00 ao més e sua performance foi satisfatoéria,
juntamente com a facilidade de implementagédo e manutencao.

O uso da AWS para montar a arquitetura se mostrou facil e rapido comparado a
arquitetura tradicional. A arquitetura apresentada neste trabalho apresenta uma grande
reducao de tempo de implementacéo, sendo que a arquitetura ndo trouxe nenhum
maleficio para a aplicacdo desse projeto, mas deve-se atentar que para outros casos
os resultados podem variar e deve ser feito uma analise caso a caso antes de iniciar
um projeto de Big Data para escolher a arquitetura ideal.

Para trabalhos futuros é possivel expandir nos métodos de coletas de dados
e uso de outras tecnologias para comparacao, além de utilizar métodos de predicéao
que possam alterar as necessidades da arquitetura, fazendo uma analise de como a
arquitetura apresentada se comporta em casos diferentes e mais complexos. O avango
deste trabalho pode trazer beneficios em diversas areas que utilizam de Big Data para

predicao e andlise de dados.
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