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Resumo

Com o crescente desenvolvimento e adogao de tecnologias Internet of Things (IoT), torna-se necessario
criar condi¢des para que estas possam funcionar de forma eficaz e escalavel. A quantidade de dados
gerada e transferida constantemente por este tipo de dispositivos é extremamente elevada, sendo que
muitos destes sistemas podem suportar servigos que operam em tempo real, e com elevado sentido
de urgéncia (por exemplo, tecnologias relacionadas com contextos hospitalares/saide ou com redes
veiculares inteligentes). Torna-se por isso essencial encontrar solugdes e vias que possibilitem e oti-
mizem o seu funcionamento, e que consigam lidar com estes grandes fluxos de dados, seja a nivel de
armazenamento, processamento ou transferéncia. A computagdo em edge, um paradigma que desloca
0 processamento desses dados para junto do utilizador, resolve alguns destes problemas, principal-
mente reduzindo laténcias de resposta, e oferecendo também vantagens em termos de privacidade. Se
o dispositivo loT for capaz de realizar todo ou parte do processamento necessario localmente, evita,
desde logo, que a totalidade dos dados tomem caminhos para fora da rede local, ja4 que podem ser
tratados proximos de onde foram gerados/obtidos. Apesar de tudo, € legitimo assumir que, mesmo
que estes dispositivos possam realizar as tarefas necessarias independentemente, seja necessario um
mecanismo superior que seja capaz de distribuir essas mesmas tarefas e organizar o esfor¢o compu-
tacional exigido. Neste contexto, surge como solugao o paradigma da computagdo em fog, que propde
uma camada intermédia, localizada acima dos nés locais em edge, capaz de organizar o processa-
mento distribuido de forma coordenada. Esta arquitetura, ao aproximar a inteligéncia computacional do
utilizador, permite nao sé segmentar e distribuir as tarefas de forma eficaz, como também reforga a re-
levancia da computacao distribuida em cenarios com requisitos criticos de desempenho. Este trabalho
discute a atualidade e a pertinéncia destes paradigmas, propondo e desenvolvendo uma plataforma que
visa demonstrar o seu potencial. Esta plataforma, foca-se na previsao de variaveis meteorolégicas —
como temperatura, humidade relativa, velocidade do vento ou pressao atmosférica — utilizando tecno-

logias orientadas a processamento distribuido e big data como Apache Spark e Hadoop para suportar



o cluster.
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A computacao em cloud tem-se consolidado como um dos paradigmas mais populares e essenciais
da evolugao tecnoldgica recente, principalmente devido a escalabilidade e aos variados conjuntos de
servigos disponiveis (sejam arquiteturas SaasS - Software as a Service - ou PaaS, Platform as a Service;
ou ainda laaS, ou Infrastructure as a Service) capazes de responder as mais diversas necessidades,
seja a nivel de recursos fisicos ou virtuais que oferecem, e permitindo que as organizagdes/utilizadores
se alavanquem desses recursos sem terem a necessidade de manté-los em infraestruturas préprias.

A computacdo em edge, préxima do utilizador, e a computacido em fog, que providencia recursos
importantes na fronteira entre a rede local edge e a cloud [1], vém contribuir significativamente para so-
lucionar os desafios descritos em capitulo seguinte, e levantados por estas arquiteturas de computacao.
Este paradigma edge implica um modelo em que o processamento de dados ocorre junto ao utilizador
ou a fonte de dados, focando-se na descentralizagdo dos recursos computacionais, e permitindo que

dispositivos que tradicionalmente ndo serviriam para tal intuito, passem agora a poder contribuir com-



putacionalmente in loco para o sistema. Ja a componente fog, posicionada entre a edge e a cloud,
facilita a transferéncia e a otimizacao de recursos para o processamento dos dados, distribuindo cargas
de trabalho de maneira inteligente, considerando as condi¢des de rede e as condigdes e capacidades
dos dispositivos ao seu disp6r. Estes paradigmas, ao resolverem problemas criticos de laténcia, esca-
labilidade e bandwidth [1], ndo s6 aumentam a eficiéncia operacional de um sistema neste ambiente,
como ainda possibilitam o surgimento de novas aplicagdes e servigos que anteriormente se debatiam

com os desafios referidos.

1.1 Desafios

Apesar do sucesso e importancia destas tecnologias e deste modelo de computacao, a abordagem
cloud nao parece estabelecer o melhor paradigma para lidar com quantidades massivas de dados
transferidos em tempo real, pois a sua transferéncia implica atrasos consideraveis, potencialmente es-
calando em fungao do contexto. Principalmente desde o surgimento das tecnologias Internet of Things
(que geram as tais quantidades enormes de dados em tempo real e requerem muitas vezes decisdes
também em tempo real) que se tem explorado vias para aproximar o processamento e armazenamento
do utilizador [2]. A computagado em cloud, devido a essas limitagdes, tem dificuldades e € incapaz
de lidar por si s6 com as crescentes exigéncias a que as tecnologias loT obrigam [3], principalmente
ao nivel de servigos criticos como aqueles relacionados com sistemas de saude, redes veiculares,
monitoramento ambiental ou smart cities. Além disso, as crescentes necessidades de capacidade de
processamento em tempo real e de minimizagao de laténcia, tornam estas arquiteturas pouco eficientes
a lidar com estes cenarios que exigem respostas e decisdes quase instantaneas. Assim, as solucoes
atuais baseadas exclusivamente em infraestruturas cloud apresentam limitagdes significativas quando
aplicadas a cenarios que exigem processamento em tempo real ou elevada escalabilidade. Por outro
lado, a utilizacao de dispositivos com recursos computacionais reduzidos — como dispositivos méveis
ou sensores — levanta desafios adicionais relacionados com a capacidade de processamento e esta-
bilidade da rede.

1.2 Objetivos

Sendo que estas enormes e complexas redes que servem de esqueleto a uma cidade inteligente, cons-
tituidas por diferentes tecnologias Internet of Things (IoT) que permitem comunicacoes e transferéncias
de dados entre qualquer tipo de objetos ou dispositivos, produzem quantidades de dados massivas [4],
torna-se necessario aliviar a carga que passa para a rede core, até para dar cumprimento as rapidas

respostas que muitos destes dispositivos e servicos necessitam.



Este trabalho propde-se inicialmente a realizar um processo de analise do ’estado da arte’ das
tematicas e conceitos ja introduzidos e outros relacionados, estudando e comparando algumas abor-
dagens de projetos ou investigagées nestas areas (como smart cities ou a Internet of Things e o pro-
cessamento de big data), identificando problemas comuns e possiveis solugées. Com base nestas
analises, é esbogcada uma aplicacao e uma arquitetura que se utilize destas componentes e de features
de paradigmas e modelos apontados para as mesmas (como computagao em fog e edge, ou processa-
mento distribuido), contornando as dificuldades comumente encontradas em aplicagées desenvolvidas
nestes contextos de cidades inteligentes ou que tratem de volumes elevados de dados. O intuito desta
plataforma, a qual iremos denominar por Weather@Edge, sera p6r a disposicdo e préximos do utili-
zador, servigos que habitualmente s6 estariam disponiveis através da cloud. Assim, esta arquitetura
fornece independéncia ao utilizador, reduz o trafego de dados, aproveita recursos computacionais que
anteriormente nao seriam utilizados, e dilui esforgcos computacionais pelos nés disponiveis e capa-
zes de contribuir. Portanto, tira partido duma rede de dispositivos locais, e descongestiona as redes
que hoje em dia tém de suportar este tipo de servicos. Uma arquitetura de computagdo em edge
serd entdo a base deste tipo de plataformas, passando a componente de computacao dos servigos e
idealmente todo o servico que habitualmente estaria na cloud, para préximo dos utilizadores mobile.
Ao contrario de uma arquitetura full-edge a 100%, que implicaria também que os dados relevantes
fossem recolhidos por sensores locais, e armazenados, por exemplo, nos préprios sensores (ou em
infra-estruturas/dispositivos préximos do utilizador), no caso da arquitetura da nossa plataforma, pre-
tendemos sim distribuir a carga de processamento, mas também garantir que os dados de input para
0 processamento sdo obtidos a partir de repositdrios validados (ou que sejam mantidos pela propria
aplicacao, ou que estejam acessiveis a partir de URLs externos de instituicoes que disponibilizem
dados climaticos histéricos). De seguida, € iniciado o processo de desenvolvimento de um sistema
assente na plataforma e estratégia discutida e que mostre melhorias de eficiéncia a uma arquitetura

centralizada sem capacidades de execugao paralela.

Assim, este documento, apos definir os objetivos e limitagdes associados ao tema, ira comecar
por analisar trabalhos relacionados a area de estudo. A partir dessa base, sugerira uma solugéao
para um contexto concreto aplicavel a esta mesma area em analise, descrevendo a implementagao
e configuracao dessa solugcdo. Segue-se a avaliacdo da mesma, aferindo se esta responde positiva-
mente aos objetivos que identificAmos. Por fim, irdo tirar-se conclusées sobre toda a investigagao e

aplicagao da proposta.

Quanto a avaliagao da solucao, pretende-se apresentar metodologias de avaliagao aplicaveis a pla-
taforma, seja ao nivel da avaliacdo dos modelos de previsao utilizados, ou ao nivel da avaliagdo da
eficacia da orquestracdo ou distribuicdo e da cooperagao dos elementos pertencentes a uma plata-

forma de computagao em paralelo e distribuida. Seguindo as diretrizes definidas, passar-se-a entao



para a avaliacdo do sistema concebido, tirando dai conclusdes que possam contribuir para o futuro

deste tipo de solugdes.

1.3 Contribuicoes

Tirando partido destas conclusdes, foi desenvolvida uma plataforma, que conjuga as abordagens edge
e fog, e é capaz de realizar previsdes meteorologicas, fazendo uso, ndo sé dos recursos dos dispo-
sitivos do utilizador, como também de dispositivos das redondezas que se apresentem como capazes
de contribuir. Estes dispositivos sdo orquestrados por uma camada superior de fog, que ir4 organizar
e distribuir o esfor¢o cooperativo. Esta combinagao de capacidade de processamento local, com a in-
teligéncia e flexibilidade que a camada fog traz, proporciona um equilibrio ideal para lidar com estas
exigéncias da loT e das smart cities. Iremos portanto explorar e testar como estas arquiteturas funci-
onam em conjunto num contexto pratico em ambiente controlado. No caso, ira calcular-se a previsao
de variaveis meteoroldgicas (temperatura, humidade e precipitagao) horarias para um intervalo préximo
de tempo. Abordaremos também questdes relacionadas com distribuicdo de dados, otimizagao de re-
cursos, e integracao entre os diferentes niveis de computagao, oferecendo uma perspetiva de como a
computagao edge e fog, conjugadas, podem melhorar significativamente a eficiéncia do processamento
de dados, diminuir os tempos de laténcia e reduzir a sobrecarga da rede na nuvem (cloud), permitindo
que um determinado sistema tome decisdes rapidas e precisas.

O trabalho desenvolvido iniciou-se com o estudo e analise do estado da arte, onde foram inves-
tigados os principais paradigmas de computacdo — cloud, fog e edge —, bem como as abordagens
recentes aplicadas a previsdo meteoroldgica e a gestdao de dados em ambientes urbanos inteligen-
tes. A partir dessa andlise, foi concebido o desenho de uma arquitetura distribuida baseada em fog e
edge computing, projetada para suportar o processamento descentralizado de dados meteorol6gicos e
permitir a execugao de algoritmos de previsao de forma eficiente e escalavel.

De seguida, procedeu-se a implementacao da aplicacdo Weather@Edge, integrando médulos de
parametrizagdo e previsdo que utilizam mecanismos de processamento paralelo e colaborativo. Por
fim, foi realizada a avaliagdo do desempenho e da eficiéncia da aplicagdo desenvolvida, recorrendo a
meétricas relacionadas com laténcia, tempo de execucao, consumo de recursos e escalabilidade.

Desta forma, este trabalho contribui para a compreensao e validagao do potencial das arquiteturas
fog e edge na execugao de workloads de previsao meteoroldgica, demonstrando que a descentralizagao
do processamento pode reduzir significativamente a sobrecarga de rede e os tempos de resposta,

permitindo que sistemas em smart cities tomem decisdes de forma mais rapida e precisa.



Trabalhos Relacionados

Conteudo
21 SmartCities@Edge . . ... .. . . i i i i ittt e et e e e e e e 6
22 ArquiteturaFOog . . . . . . i i i e e e e e e e e e e e 8
2.3 Computagao Distribuida . . ... ... ... ... ... ..., 10
2.4 Sistemas de Previsao Meteorologica . . . . . . . . . . ... . e 15

Com os avangos das tecnologias loT ou machine learning, surge a necessidade de explorar diferen-
tes abordagens que permitam perceber as maneiras mais eficientes de lidar com as mesmas a nivel
computacional e de conjugé-las. Inicialmente, sera explorado o conceito de smart cities, analisando a
forma como a computacao em edge pode ser aplicada para dar resposta a elevada demanda de dados
em tempo real em cenarios deste tipo. De seguida, a arquitetura fog sera aprofundada, percebendo a
sua importancia como camada ‘orquestradora’ da camada de nds locais, ou até como elo de ligacéo en-
tre essa rede local e a cloud. O t6pico sobre computacao distribuida pretende perceber as tecnologias
popularmente utilizadas para projetos similares, percebendo e relevando a sua importancia em plata-
formas que lidem com processamentos que sejam exigentes ou que lidem com grandes quantidades
de dados. Por fim, sdo estudados alguns sistemas de previsdes meteoroldgicas e métodos tradicionais

para desenvolver aplicacdes desse tipo.



Esta revisao visa entao identificar lacunas nas solugdes propostas e existentes, tal como os diferen-
tes elementos positivos que as constituem e que as tornam interessantes. Assim, estabelecemos uma

base para o desenvolvimento da proposta apresentada no capitulo 3.

2.1 Smart Cities @ Edge

O ja referido continuo desenvolvimento de tecnologias IoT, acaba por fortalecer e despertar curiosidade
para o conceito de smart cities, ou cidades inteligentes. A potencialidade presente em tecnologias

tradicionais é imensa, e os exemplos sao variadissimos:

» Urbanizagbes repletas de redes de infraestruturas inteligentes, que comunicam entre si e reco-
lhem e partilham informagdes, dados, padrdes, tudo aquilo que possa oferecer valéncias as cida-

des e aos seus habitantes [5].

« Semaforos capazes de reconhecer padrdes de trafego, ou identificar veiculos via streams de
video, e capazes de tomar decisdes autonomamente, e de eles préprios armazenarem dados

obtidos ou decisdes tomadas [6].

+ lluminagéo publica interconectada e capaz de tomar decisdes baseando-se nos dados partilhados

entre si ou em dados recolhidos por eles via sensores [7].

« Automoéveis que calculam rotas com base no trafego daquele dia, ou redes veiculares capazes de

funcionar autonomamente [8, 9].

» Dados locais das mais variadas naturezas (por exemplo temperatura, humidade, ou probabilidade
de precipitacdo num determinado local), disponiveis localmente para consulta publica por parte
dos cidadaos/utilizadores, por exemplo através de pedido API, sem necessidade de recurso a
cloud ou servidores centrais (ja explorando um pouco o conceito de tecnologias da informacéao e

comunicagao) [10].

« Camaras de vigilancia espalhadas pelas cidades inteligentes a gerar continuamente dados e ca-
pazes de identificar autonomamente situagdes de perigo, ou aplicacdes smart healthcare, como
sensores que monitorizam continuamente determinada condicao de salide de um paciente, envi-

ando os dados para a cloud para estes serem processados [11,12].

Estes cenarios sdo apenas exemplos de como tecnologias habituais do nosso dia-a-dia podem “ganhar
inteligéncia”, e como uma cidade se pode transformar numa smart city, e oferecer novas e variadas
valéncias, ou melhorar servigos e tecnologias ja existentes, maximizando as funcionalidades das estru-

turas que nos rodeiam. Os aumentos de eficiéncia em servigos complexos que funcionam em tempo



real, poupancas energéticas [13], as reducdes de congestionamentos de redes, e os beneficios para os
cidadaos poderiam ser enormes. Os objetivos das smart cities estao alinhados com a melhoria da qua-
lidade de vida dos cidadaos € a eficiéncia urbana. Por isso, os principais vetores explorados neste tipo
de ecossistemas, acabam por ser a mobilidade urbana, a redugao dos consumos energéticos (através
de, por exemplo, tecnologias smart grid, plataformas inteligentes capazes de monitorar e otimizar au-
tonomamente os fluxos energéticos nas redes elétricas [14]), a melhoria do acesso e da qualidade
de servigos publicos, e a promogao da sustentabilidade ambiental (seja através de sistemas de con-

trolo e alerta para desastres naturais, sensores que monitorizam permanentemente a qualidade do ar,

... [15]).

Data
Collection

Ubiguitous

Data 8 SMARY Data
Artificial Eﬁg |
Intelligence 7=ﬂ1'[§ '

Analysis Access

ata

Dependent

Data Technology
Presentation Dependent

Figura 2.1: Framework para smart cities da Global Development research Center

Nam e Pardo [16] destacam que tecnologias relacionadas com loT, big data e inteligéncia artificial,
$80 um passo importante e que permitem a conexao entre os diferentes servigcos urbanos, e otimizam
a distribuicao de recursos. Esta “inteligéncia” nas tecnologias, pressupoe o principio da computagao
automatica, o que significa que essa mesma tecnologia tera de ser capaz de, autonomamente, re-
alizar tarefas de configuracao (self-configuration), recuperacdo de erros (self-healing), e otimizagao
(self-optimization).

Obviamente que este tipo de beneficios traz também consigo novas exigéncias. A quantidade de
dados gerados por estas tecnologias € enorme. Muitos deles com relevancia suficiente para justifica-
rem e requerem o seu armazenamento. Para além disso, sdo tecnologias e dispositivos que estao a
comunicar e a oferecer servicos que exigem respostas e decisdes em tempo critico e com urgéncia.

Como referem Apat et al. [17], o modelo de computagéo em cloud, apesar de oferecer uma vasta pool



de recursos fisicos ou virtuais, ndo apresenta os resultados ideais a nivel de laténcia para utilizadores
loT, devido ao extenso fluxo de trafego dos dados, e as possiveis limitacbes em termos de largura de
banda da rede provocados pela excessiva concorréncia de pedidos efetuados num dado momento [17].
Como lidar entao com estes desafios?

Deslocando tanto o processamento, como o armazenamento dos dados, para quao proximo seja
possivel dos proprios dispositivos que estdo a gerar os dados. E aqui que surge a componente “@
Edge”, como é referido no titulo da seccgao, ou "na periferia”. Estudos revelam que a computagao
em edge € a solucao ideal quando os objetivos sao reduzir laténcias e melhorar a privacidade dos
dados [18], devido a reducdo do caminho que estes tém de percorrer ao serem processados local-
mente. Olhando para o cenario idilico nesse tipo de arquitetura, ndo haveria necessidade de haver
comunicagao com a cloud em nenhum momento. Nao sendo necessario existir ligagao entre os nos
locais e a cloud, os nés teriam de obter os dados necessarios desde tecnologias (sensores ou outro

tipo de estruturas capazes de armazenar os dados localmente) de recolha locais.

2.2 Arquitetura Fog

Apesar dos beneficios que ja discutimos e que a computacdo em edge pode oferecer, ha que considerar
também que é uma realidade que este tipo de arquiteturas pode dificultar a escalabilidade e flexibili-
dade de um sistema; exatamente o oposto daquilo que as arquiteturas baseadas em cloud oferecem,
portanto.

Surge entao uma solugao hibrida capaz de providenciar essa ’elasticidade’ a borda da rede e de
resolver estas dificuldades identificadas [1] , e que faz uso de componentes de servigos edge, mas
também de servigos cloud: a arquitetura fog, ou em nevoeiro. A camada fog, que pode ser definida
como a camada que faz a intermediacado entre os nés locais e a cloud, a distancia de 1 hop dos
nés, acaba por ser combinar valéncias de ambas as abordagens, oferecendo baixas laténcias e sendo
eficaz na gestao de recursos e largura de banda disponivel [18]. Os dispositivos em edge, geram e
processam os dados em tempo real, ficando a responsabilidade de orquestracdo e coordenacéao dos
nds, ao encargo desta camada. Tipicamente, este tipo de arquitetura oferece também capacidade de
offloading, distribuindo e atribuindo tarefas com base, por exemplo, na capacidade computacional, na
bateria, ou na proximidade entre dispositivos.

Bebortta et al. [19], desenharam uma framework para otimizagao de tratamento de big data em redes
IoT heterogéneas que “permite recolha de dados, feature selection, modelos preditivos e visualizagao
de dados”, e assenta essencialmente numa estrutura do tipo que é possivel observar na Figura 2.2.

No diagrama ilustrado na Figura 2.2, representativo da arquitetura geral, pode-se verificar que existe

também uma camada de gateways entre os nés locais e a camada fog, devido a heterogeneidade de dis-



Clowd

o= o T r—

Camada fog

WL

® © 0 @ @ o=

- -
i n Eﬂ @ Camads loT

&

Figura 2.2: Arquitetura Fog

positivos que podem interagir com o servico, tornando-se necessario a existéncia de homogeneizacao
dos protocolos/comunicagdes. Esta camada pode ser fundamental tanto na orquestracao da distribuigao
dos esforgos computacionais como, em caso de necessidade, auxiliando nesses proprios esforgos.
Cada n6 tera sempre um dispositivo fog a si associado, ao qual nos iremos referir como local server
ou LS (cada um responsavel pelo seu cluster de nos locais), e cujo papel podera ser desempenhado
por nds também eles préximos do utilizador, como routers, switches, access points ou servidores lo-
cais. Num dado momento, cada n6 local podera ter a si associado apenas um local server, sendo que
estes poderao ter associados a si multiplos noés locais, ficando responsaveis pela sua orquestragao.
Este paradigma acaba por relevar a componente de descentralizagao desta arquitetura, oferecendo re-
dundancia aos sistemas e aumentando a sua capacidade de tolerancia a erros. Em caso de falha de um
dos nés, a camada fog, ou o local server em questao, tera de ter isso em consideracao e possivelmente
redistribuir as cargas anteriormente atribuidas aos seus nés locais. E por isso expectavel que estes nés

tenham de anunciar periodicamente a sua disponibilidade ao local server associado.

Ao nivel de seguranca e privacidade, as vantagens podem também ser inimeras: os dados que po-
dem agora ser processados localmente, ndo tém de ser transferidos para além da rede local, reduzindo
0s riscos associados ao trafego de dados na rede e as possiveis vulnerabilidades da cloud. Em termos

de escalabilidade, esta arquitetura distribuida facilita a adigao de ndés a um sistema em caso de aumento



da necessidade de capacidade de processamento ou armazenamento, tornando-se assim um modelo
muito apetecivel para redes de sensores de larga escala, como no contexto das cidades inteligentes,

onde o numero de dispositivos locais e a producao de dados pode aumentar constantemente.

2.3 Computacao Distribuida

Considerando a ja mencionada crescente necessidade de processar enormes quantidades de dados
em tempo real, para além da importancia da proximidade do processamento e do armazenamento
dos dados - a componente edge portanto - € importante também destacar os ganhos e vantagens
na implementagdo de um tipo de arquitetura que possibilite aos nés orquestrar e distribuir entre si
aquilo que é exigido ao sistema a nivel de esforgo. A parte da orquestragcdo podera ser executada,
como ja referimos, pelos elementos que constituem a camada “superior” aos nés, a camada fog. A
computagao distribuida permite assim aos sistemas, dividirem uma determinada tarefa em segmentos
mais pequenos, que podem depois ser distribuidos por diferentes dispositivos capazes de executa-los.
Torna-se, portanto, uma solugao bastante viavel para contextos que exijam constante ou grande esforgco
computacional, como aqueles presentes nas cidades inteligentes que temos vindo a falar [20].

Tendo entdo conferido a arquitetura capacidade de orquestragao dos nos constituintes da rede,
através dessa camada intermédia, entao, caso as tarefas necessarias ao funcionamento do sistema,
forem ainda particionadas e distribuidas por diferentes nés capazes de contribuir, para além da proxi-
midade que conquistamos entre esse mesmo sistema e o utilizador, conseguimos também descentra-
liza-lo totalmente e, assim, optimizar a sua eficiéncia.

Havendo sempre um minimo de 2 elementos no sistema quando uma execucgao é realizada, o n6
utilizador e o respetivo LS ’orquestrador’, da camada fog, entao, isso significa que existira sempre pa-
ralelismo e segmentagao dos calculos. Para suportar essa divisao de calculos, podem ser exploradas
frameworks como o Apache Hadoop e o Spark. O Hadoop, uma biblioteca open-source amplamente
utilizada neste tipo de contextos de computagao de grandes volumes de dados [21,22] (também es-
tendido para computagao voluntaria [23, 24]), através do seu sistema de arquivos distribuido, o HDFS
(Hadoop Distributed File System), permite o armazenamento distribuido de conjuntos de dados entre os
nds da rede [21]. Outro pilar importante na framework do Hadoop, é o ficheiro YARN (Yet Another Re-
source Negotiator), que funciona como o ‘gestor’ dos recursos e da orquestracao de tarefas em clusters
distribuidos, oferecendo flexibilidade ao Hadoop que inicialmente assentava apenas em modelos Ma-
pReduce. E responsavel pela configuragio do CPU, da memodria e do armazenamento das aplicagdes
gue correm nesse mesmo cluster, permitindo ainda que outras frameworks, para além do MapReduce,
corram sobre o Hadoop, como o Spark ou o Flink [25]. A ideia fundamental do YARN é segmentar as

funcionalidades de gestédo de recursos e monitorizagao das tarefas em processos diferentes. Existe por
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isso um ResourceManager global, e um ApplicationMaster por aplicacdo [26]. E possivel observar esta

estrutura na Figura 2.3. Esta arquitetura YARN ¢ entao constituida por 4 componentes principais:

-
MNode
— & ag

e

MapReduce Status ———»
Job Submission ------ -
Mode Status

Resource Request -.........

Figura 2.3: Arquitetura e Componentes Principais do Hadoop YARN

» Resource Manager (RM), que gere os recursos disponiveis no cluster, alocando-os para diferentes

aplicagoes;

» Node Manager (NM), que esta presente em todos os nds do cluster, e é responsavel por monito-
rizar a utilizagao dos recursos disponiveis e comunicar ao Resource Manager, sendo constituido

por 2 principais componentes: o Scheduler e o Applications Manager;

+ Aplication Master (AM), que consiste numa instancia associada a uma aplicagdo. Coordena a

execugao da aplicagao, solicitando recursos ao RM e monitorizando as tarefas nos NMs;

+ Container, a unidade fundamental de recursos alocada pelo YARN, e contituidos por um determi-

nado conjunto de recursos fisicos como CPU e memoria [27].

Um fluxo normal de interagdes entre estas diferentes componentes durante uma execugao de uma
aplicacao, pode ser observado na Figura 2.4. O RM, depois de receber o pedido do cliente (1), aloca um
container para iniciar o AM (2), que se regista no RM (3) e com ele negoceia 0s containers necessarios
para a aplicagao em questao (4), notificando depois 0 NM para estes serem iniciados (5). A aplicagao

corre depois nesse container (6). O cliente interage com o RM para monitorizar o estado da aplicagao

11
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Figura 2.4: Fluxo normal numa aplicagao sobre Hadoop YARN

(7) e, por fim, apds a conclusdo do processamento, o AM cancela o registo efetuado (8) no passo (3)
no RM.

Para além das funcionalidades relacionadas com o armazenamento e a gestdo dos dados dis-
tribuidos, oferece ainda capacidades de processamento distribuido, em particular o modelo MapRe-
duce ja mencionado e representado na Figura 2.5, que permite a divisdo das tarefas de processamento
em sub-tarefas menos complexas, que serdo executadas de forma paralela pelos nés da rede. E por-
tanto importante distinguir as 2 etapas fundamentais deste modelo de programacéo: a Map, onde os
dados sdo processados e tranformados, € a Reduce, onde os resultados anteriores sdo combinados
para produzir o output final. O utilizador define uma fungao de map a ser executada pelos diferentes
nds consoante um input (chave, valor) (K, v), que ird também gerar um conjunto intermédio de pares
(K, v) [28,29], a serem futuramente recolhidos e agregados. Aprofundando, na fase inicial, ou Map, o
conjunto de dados de entrada é particionado em blocos, tipicamente igual ou proporcional ao nimero
de noés disponiveis. Cada n6 excuta uma fungéo de map que transforma os dados de entrada em pares
(chave, valor) ou (K, v), que serdao usados numa futura fase de agregacdo. Na fase Reduce, os pares
(K, v) sado agrupados ou agregados, considerando os pares enviados por cada né. Este modelo apre-
senta também algumas limitagdes, particularmente a nivel de laténcia em processos iterativos, como
modelos de machine learning e outros que requiram multiplas iteragdes, leituras e armazenamento so-
bre os dados iniciais e sobre dados intermediarios. Assim, esta metodologia nao parece ser a ideal

para previsoes de séries temporais [30].

Além do Hadoop, outra ferramenta fundamental e popularmente utilizada no que diz respeito ao pro-
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Figura 2.5: Arquitetura MapReduce

cessamento de grandes volumes de dados em tempo real (principalmente em aplicacdes iterativas e de
processamento em tempo real), € o Apache Spark [31], uma framework open-source para computagao
distribuida que oferece uma interface para a execugao de aplicagoes em clusters, oferecendo parale-
lismo absoluto. Supera algumas limitagdes do MapReduce e apresenta melhores performances e re-
sultados mais rapidos [31], através de um modelo de processamento em meméoria (in-memory), sendo
apropriado para aplicacdes que exigem baixas laténcias e boas velocidades de processamento, como
algoritmos de machine learning, ou analises em tempo real. Este processamento em memoria, reduz
a necessidade de acessos ao disco, permitindo que os dados sejam armazenados em memoria RAM
durante as operacoes, reduzindo significativamente os tempos de execugao. Suporta ainda APIs em
diversas linguagens, como Python, Java ou R. Dentro da arquitetura Spark, é possivel identificar 6

componentes fundamentais [32]:

» Spark Core Engine, o 'nicleo’ da framework que gere os clusters, a execugao de tarefas e a leitura
e escrita de dados. Este Core introduz os RDD (Resilient Distributed Datasets) que servirdo de
alicerce para todas as operacoes, servindo para armazenar os dados em memoria, e reduzindo
assim significativamente os tempos de execugao. Desenvolvido como uma extensao ao modelo
MapReduce [21], estes RDDs permitirao que os dados sejam particionados e processados pa-

ralelamente pelos nds da rede, otimizando a utilizagdo dos recursos disponiveis e reduzindo a
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laténcia.

Spark SQL, cujo nome origina no seu mecanismo de interagdo com os dados, semelhante ao do
SQL, linguagem a qual também usa. Este médulo, implementado na camada acima do Core, €
fundamental no funcionamento e otimizacdo das consultas dos dados armazenados em RDDs
ou DataFrames, criando de certa forma uma camada de abstracdo no acesso € interagdo com
os dados distribuidos. Permite aos utilizadores um conjunto de operagdes sobre os dados, que

podem estar e ser acedidos em diferentes formatos como Json, Hive ou JDBC.

Spark Streaming, que possibilita 0 processamento de fluxos de dados em tempo real. Esta com-
ponente é responsavel por dividir esse fluxo em pequenos lotes de dados (micro-batches) para

analises em tempo real, um processo denominado de micro-batching.

MLIib (Machine Learning Library), uma biblioteca de machine learning que disponilibiza variados
algoritmos (como regressoes logisticas e lineares, SVMs, classificadores Naive-Bayes, clusters

K-Means, arvores de decisao...).
GraphX, uma biblioteca para analise e processamento paralelo de grafos.

SparkR, uma API que resolve um problema relevante da linguagem R, a sua limitacdo maxima de
apenas 1 noé para processamento de dados, o que se traduz numa incapacidade em lidar eficiente-
mente com grandes volumes de dados. Esta biblioteca do Apache Spark contorna essa limitacao
ao integrar o ambiente de programacao R com a capacidade de processamento distribuido do
Spark, utilizando o conceito de DataFrames distribuidos, e podendo ainda estar conjugado com

algoritmos de machine learning da MLIib (como os ja referidos) em ambientes distribuidos.

Spark MLIib GraphX SparkR
Streaming { Machine ( Graph (R on spark)
(Streaming) learning) Computation )

Apache Spark Core API

SQL Python Scala

Figura 2.6: Arquitetura Spark
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2.4 Sistemas de Previsao Meteoroldgica

As séries temporais desempenham um papel crucial em diversas areas praticas, como a meteorologia
ou a economia [33]. A previsao dessas mesmas séries temporais, baseia-se primeiramenter em analise
de dados historicos, como um dataset constituido por observagdoes meteoroldgicas, e, com base nos
padrdes observados, prever o seguimento dessa série num intervalo futuro. Pelo contrario, os modelos
Numerical Weather Predictions (NWP) (Numerical Weather Prediction), e estando ilustrado na Figura
2.7 uma possivel representagao grafica, que dependem fortemente da capacidade computacional dos
executantes, baseiam-se em dados atmosféricos correntes, usando-os com input para produzir uma

analise e prever condicoes meteoroldgicas futuras [33].
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Figura 2.7: Modelo NWP

Outro campo relevante e muitas vezes associado a computagdo em edge, é o machine learning
(ML), principalmente no contexto smart cities ja mencionado. A combinagao de tecnologias edge com
machine learning é considerada muito promissora na area do loT [3]. Considerando os enormes fluxos
de dados permanentes que um contexto deste tipo gera, se as tecnologias em acao in-loco, para além
das features que ja referimos, forem também capazes de se adaptarem e aprenderem com esses
fluxos em tempo real, o potencial torna-se ainda maior. Este tipo de modelos oferece uma abordagem

mais flexivel para modelagem de séries temporais, sendo capazes de capturar padrées nao lineares
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e variacoes complexas. Algumas técnicas populares sao redes neurais recorrentes, incluindo LSTMs
(Long Short-Term Memory) e GRUs (Gated Recurrent Units), que foram projetadas para lidar com
dados sequenciais, como séries temporais. Estas redes, sdo compostas por camadas interconectadas
de neurdnios artificiais que processam e transmitem dados. Como é possivel observar no diagrama da
Figura 2.8, a camada de input (input layer) recebe os dados brutos diretamente do conjunto de dados
de treino. Existe depois uma ou mais camadas “ocultas’que aplicam transformagoes e permitem que a
rede aprenda e identifique padrdes complexos e ndo-lineares. O nimero de camadas pode variar em
funcao da complexidade do problema. A camada final é responsavel por produzir o resultado final do
modelo, seja uma previsao ou classificacoes. Entre outras abordagens possiveis, destacam-se também
os modelos baseados em arvores de decisao, ou decision trees, como o Random Forest Classifier [34],
o Decision Tree Classifier ou o Extra Tree [35]. A um nivel ainda mais complexo, temos modelos de
deep learning como redes neurais profundas, que permitem identificar padrdes espaciais e temporais
em grandes volumes de dados [36]. Essas redes profundas possuem multiplas camadas ocultas de

forma a serem capazes de capturar relagées mais sofisticadas.

Input Hidden Output
layer layer layer

Figura 2.8: Estrutura base de uma rede neural

Voltando aos sistemas de modelagem estatistica tradicional, que assumem que a série temporal
segue certos padrdes como linearidade, estacionaridade ou sazonalidade: um popular e tradicional
algoritmo de modelagem estatistica e de previsao de séries temporais € o modelo Auto Regressive
Integrated Moving Average, ou AutoRegressive Integrated Moving Average (ARIMA) [37]. E um modelo
facil de adoptar pois ndo requer tanto esforco computacional como modelos de Machine e Deep Le-

arning, como as redes neurais convolucionais (Convolutional Neural Network (CNN)) ou as Recurrent
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Neural Network (RNN), algo que se pode revelar bastante Gtil em funcéo do tipo de dispositivos na
edge, possibilitando, por exemplo, que até os proprios sensores responsaveis pelas medi¢cdoes possam
ter capacidade de executar modelos deste tipo [38]. Baseia-se na assungao que a série temporal é li-
near e segue uma distribuilgao estatistica, como uma distribuicdo normal [33]. Mais apropriado ainda a
previsdes de séries identificadas como sazonais, € o Seasonal Auto Regressive Integrated Moving Ave-
rage, ou Seasonal AutoRegressive Integrated Moving Average (SARIMA), e que é formado ao adicionar

0s parametros sazonais ao input do modelo ARIMA:
ARIMA (p, d, g) (R, D, Q).

Sendo (p, d, q) os parametros nao-sazonais, e (P,D,Q) os sazonais, onde m é a periodicidade da sazo-
nalidade identificada. A definicdo dos parametros (p, d, q) e (P, D, Q) ira ser explorada e demonstrada
no capitulo 5. Relativamente ao periodo da sazonalidade, se, por exemplo, tivermos registos ou da-
dos mensais (de temperaturas ou precipitacao, consideremos), e estes apresentarem padrdes anuais,

entdo m=12.

Peng Chen et al. [33], em 2018, exploraram técnicas de previsdo de séries temporais, neste caso a
temperatura do ar, com modelacao SARIMA, e demonstram os seus bons resultados a nivel de preciséo,
usando dados historicos de temperaturas médias mensais em Nanjing, na China, desde 1951 até 2014
para treinar e parametrizar o modelo, e usando os dados de 2015 a 2017 para o testar. O processo de
selegao do modelo foi determinado pelo Akaike Information Criterion (AIC), uma métrica amplamente
utilizada para comparar modelos estatisticos, e também ela implementada na fungao de parametrizagao
‘auto-sarima’. Os resultados do modelo foram avaliados com métricas como o erro médio quadratico
(MSE), tendo sido concluido que o SARIMA é um modelo robusto e confidvel na previsdo de série
temporais sazonais, particularmente em contextos meteoroldgicos, e que as técnicas de modelagem

estatistica podem ser aplicadas a dados e reais e produzir informagdes e andlises valiosas.

Meenal et al. [34], em 2021, apresentaram um modelo de previsdo meteorologica baseado no algoritmo
Random Forest (RF). O estudo focava-se na previsao de radiacao solar e velocidade do vento em Tamil
Nadu, na india, utilizando dados como temperatura maxima e minima, pressao atmosférica, humidade,
e posicionamento geografico. Os testes foram realizados dividindo os dados em 70% para efeitos de
treino, e 30% para testes. Os resultados indicaram que o modelo Random Forest superou outros como
0 SVM (Support Vector Machine), apresentando menor erro médio quadratico (MSE) e um coeficiente
de determinagao superior (R?). Por isso, 0 estudo acaba por rejeitar a necessidade de equipamentos de

medi¢ao mais complexos e potencialmente dispendiosos para fazer este tipo de capturas e previsoes.
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Ja Ajina et al. [36], em 2023, optaram por desenvolver um sistema de previsbes meteoroldgicas ba-
seado em redes neurais artificiais, ou Artificial Neural Network (ANN). Foram utilizados conjuntos de
dados que incluiam diversas variaveis, como temperatura maxima e minima, pressao atmosférica, ve-
locidade do vento e umidade, sendo que o treino e a precisdao do modelo foram avaliados através da
métrica de mean square error. Foi entdao concluido que as ANN tém capacidade de oferecer previsdes
confiadveis para dados climaticos complexos e com padrdes nao lineares, reforcando o potencial das
ANN em substituir métodos tradicionais de previsao, onde a precisao e a complexidade dos dados sao

elementos criticos.

Analise e Discussao

Em sintese, os trabalhos analisados evidenciam o potencial das abordagens baseadas em séries tem-
porais e em algoritmos de machine learning para previsdbes meteoroldgicas, apresentando resultados
satisfatorios em termos de precisdo. Contudo, observa-se que a maioria das solugdes estudadas de-
pende fortemente de infraestruturas cloud centralizadas ou de dispositivos dedicados com elevada ca-
pacidade computacional, o que limita a sua aplicabilidade em contextos dinAmicos e com menores
recursos, como os de uma smart city. Assim, para o0 nosso contexto de analise, torna-se pertinente
explorar arquiteturas fog e edge, combinando mecanismos de processamento paralelo (como MapRe-
duce, utilizado na fase de parametrizacao dos modelos) e MapCollect (na fase de previsao), com capa-
cidades de executar workloads de previsao meteoroldgica de forma distribuida e préxima das fontes de

dados, reduzindo a laténcia e a dependéncia de comunicagdes com a cloud.
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No seguimento de reflexdes e andlise sobre este cenario de smart cities em edge, visando encontrar
solugdes que ajudem na evolugdo e implementagao desse conceito, esbogou-se uma possivel aborda-
gem para o desenvolvimento de uma plataforma, que possibilita ao utilizador, através dos dispositivos
que este possua no momento, e tirando partido dos seus recursos computacionais (e também dos re-
cursos daqueles a sua volta e que tenham capacidade para auxiliar), realizar previsdes meteorolégicas
naquele local, para os proximos dias. A aplicagcdo assente nessa plataforma, ofereceria 3 intervalos
de previsao: 1 dia, 3 dias e 1 semana, escalando também a quantidade de dados necessarios para
o calculo de cada uma dessas previsdes. Em termos das variaveis a serem previstas, o sistema ofe-
receria variaveis distintas, que possam ser selecionadas indidivualmente, ou em conjunto, de forma
a oferecer flexibilidade na carga de trabalho computacional em funcao das informacdes pretendidas.
Um protdtipo de um frontend possivel para ecra inicial da nossa aplicacdo estd demonstrado na Figura
3.1, cujo cédigo desenvolvido através de bibliotecas 'streamlit’, para Python, dessa, e das seguintes

paginas, esta presente em Listagem A.4.
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Figura 3.1: Possivel ecra inicial da plataforma

A plataforma foi desenvolvida em Python para dispositivos com conectividade e capazes de executar
modelos de previsao lineares. Um possivel ecra de parametros de interesse a selecionar pelo utilizador,
estd demonstrado na figura 3.2(a), sendo que a pagina demonstrativa dos resultados da previsao, esta

exemplificado na figura 3.2(b).

O trabalho computacional exigido por esses modelos, ira ocorrer sobre dados historicos relativos
ao local em questao, e é portanto necessaria a obtencao dos dados essenciais a previsao (seja essa
recolha feita localmente, ou através de pedidos API ou bibliotecas disponiveis que o permitam - a Mete-
ostat, por exemplo, oferece uma biblioteca em Python que permite aceder a uma vasta base de dados
historicos relativos a inimeros locais). Independentemente de como é realizada a recolha dos mes-
mos por parte da camada fog, esta podera ainda atualizar periodicamente um sistema de ficheiros
partilhado ao qual os nés da camada edge terdo depois acesso, ndo havendo necessidade de trafego
destes dados entre essas camadas, ou distribuigao feita via HDFS, permitindo aos nds atuarem sobre
dados locais. Estes dados sao alvo de um tratamento por parte do dispositivo mével do utilizador (te-
lemovel, tablet, laptop, ...). O utilizador mobile utiliza os seus proprios recursos computacionais para
efetuar calculos sobre os dados obtidos. Este tratamento pode hipoteticamente resultar em analises

estatisticas, previsdes ou decisdes. Esta plataforma ira incidir sobre previsoes horarias de variaveis
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Figura 3.2: User Interface completa

meteoroldgicas. No nosso caso, esta camada fog podera ser constituida pelos Access Points (APs)
disponiveis que funcionariam como "local servers”(ou LS), E que irdo oferecer: dados histéricos rele-
vantes para o local em que se encontra - um possivel fluxo de dados entre os AP/LS e os nés sera
demonstrado a seguir, na Figura 3.4; garantias de execugdo em caso de indisponibilidade pelo n6 em
questdo, ou pelos ndés das redondezas; e, por fim, auxilio no aumento da qualidade dos resultados
apresentados, através da optimizagao cooperativa dos parametros dos modelos de previsao. O local
server (LS), presente na camada fog, faz pedidos periédicos para manter os dados necessarios aos
nos atualizados e armazenados proximos dos mesmos. Sempre que um dispositivo (n6) novo entra no
cluster de um LS/AP, tera de o notificar. Podemos por isso definir que todos os nds do cluster que es-
tejam disponiveis para contribuir com recursos computacionais, terdo de enviar mensagens periédicas
(ou heartbeats) ao respetivo LS/AP, tendo este sempre conhecimento por quais nds pode distribuir as

tarefas.

Tendo essa informagao, e assumindo que a parametrizagao dos modelos ¢é feita de forma periédica

e distribuida, a camada fog pode agora segmentar e distribuir essa tarefa. Introduzindo um contexto
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aplicacional, considerando agora que um utilizador quer realizar uma previsao, este tera de selecionar o
intervalo pretendido e as variaveis de interesse. Esse pedido é entregue ao respetivo acess point (AP),
que ir4 agora segmentar a carga da execucao do modelo de previsado, de forma a distribui-la pelos nés
locais da rede capazes de participar. Por fim, recolhe os resultados dos n6s participantes, e entrega o

resultado da previsao ao utilizador.

3.1 Modelo de Previsao

Para inicio de desenvolvimento da plataforma, e com base na investigagao realizada anteriormente,
comegamos por implementar o modelo ARIMA nos noés locais, realizando de seguida testes para avaliar
a sua eficiéncia (recorrendo a métricas de avaliagao explicadas mais a frente, no capitulo 5, secgao 5.1.

O primeiro passo seria entao a definicdo dos valores dos parametros a utilizar neste modelo: 'p, d,
g’. Foi utilizado um dataset de registos histéricos de temperaturas em Lisboa para o ano de 2023, obtido
através da base de dados da Meteostat. Comegando pelo parametro 'p’ (ou lag order), ou seja, a ordem
do modelo auto-regressivo, realizaram-se testes de Partial Correlation (Partial Autocorrelation Function
(PACF)) para determinar o nimero de lags significativos existentes até estabilizar no 0, cujos resultados
podem ser observados na figura 3.5. Podemos entao identificar cerca de 25 lags significativos, pelo que
sera essa a nossa lag order.

Passamos de seguida para a analise do parametro d, referente ao grau de diferenciagao da série.

Uma das formas para determinar esse parametro, € realizar o teste Augmented Dickey-Fuller (ADF), de
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forma a verificar se a série é estacionaria ou ndo. Apds a execugao desse teste, verificou-se que

ADF Statistic: -3.4494898186886993
p-value: 0.00938310848841729

O que significa, como o p-value é menor que 0.05 e o ADF estatistico é consideravelmente negativo, po-
demos concluir que se trata duma série ndo-estacionaria, nao havendo necessidade de diferenciagao.
Assim, iremos definir o parametro d como d = 0.

Prosseguindo entao para o terceiro e Gltimo parametro dado para execucao de um modelo ARIMA,
0’q’, ou a ordem do modelo de média mével. Realizando um teste de Autocorrelation Function (ACF)
(Autocorrelation Function), e procedendo a andlise do grafico resultante (Figura 3.6), que consiste es-

sencialmente na identificagao do nimero de lags necessarios até a oscilagao decair para zero. Como
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Figura 3.5: Teste PACF

podemos entdo observar no nosso grafico da Figura 3.6, mesmo alargando o scope do teste até um
numero alto de lags (100), o nosso valor de ACF oscila entre 1 e 0.5 sem nunca convergir para zero.
O que significa entao este resultado e como resolver este obstaculo? O facto do nosso grafico de
ACF nunca convergir para zero num numero de lags considerado razoavel, € um forte indicador de
sazonalidade no nosso dataset. Isso significa que um modelo ARIMA simples (ndo sazonal) pode nédo
capturar corretamente a dindmica dos dados. Tendo isso em conta, vamos entao investigar o modelo
ARIMA sazonal, o SARIMA, comparando resultados entre os 2 modelos, com parametros otimizados
para SARIMA através de fungdes de parametrizagao, como o grid search, e utilizando os seguintes
intervalos possiveis (assumindo o parametro S de sazonalidade como 24, devido ao padrao sazonal
diario da série, com periodo de 24, o que reflete a periodicidade horaria): paramGrid = {'p’: [0, 1, 2],
'd:[0,1],’g: [0, 1, 2], P[0, 1, 2], 'D’: [0, 1], ’Q’: [0, 1, 2]} e com parametros ARIMA (data, order=(25,
0, 0) selecionados anteriormente, e fazendo recurso de algumas das métricas de avaliacao da pre-
cisao de modelos de previsao aprofundadas no capitulo 5. A nossa fungao de grid search selecionou
como parametros ideais para o modelo SARIMA executado sobre o conjunto de dados providenciado:
(order=(1, 1, 1), seasonalOrder=(1, 1, 1, 24)).

Por vezes, a interpretacdo grafica dos resultados - apesar de poder adiantar algumas pistas - ndo
traduz por completo a eficiéncia de cada modelo, pelo que vamos usar algumas métricas para nos

auxiliar na comparacgao de resultados entre um modelo ARIMA e SARIMA sobre esse mesmo conjunto
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Figura 3.6: Teste ACF

de dados:
ARIMA
MSE: 2.025836642261745 — RMSE: 1.4233188828445105 — MAE: 1.2107339165189261
SARIMA

MSE: 1.8698859231700808 — RMSE: 1.367437721861614 — MAE: 1.1585487266301202

Fazendo recurso das métricas MSE (que mede a média dos quadrados dos erros - a diferenga entre
a previsao e o valor real portanto) explanadas em detalhe no capitulo 5 - e pelo que se esta métrica
define um valor de erro, significa que quanto menor o seu valor, melhor sera 0 modelo em questao -
e também da métrica de RMSE, e comparando os resultados para cada um dos modelos, é possivel
concluir que o modelo SARIMA apresentou um desempenho ligeiramente superior, conclusao que é
corroborada também pelos valores de RMSE, expressados nas mesmas unidades dos dados originais
(ou seja, a raiz do quadrado do erro médio na previsdo das temperaturas para o modelo ARIMA foi
cerca de 1.42 °C, enquanto que para o modelo SARIMA foi cerca de 1.37 °C, um resultado ligeiramente
melhor no ajuste aos dados, apesar da diferenga ser reduzida).

E possivel também verificar visualmente, nos graficos de previsao dos modelos presentes na Figura
3.7, as previsOes efetuadas por ambos os modelos, em Lisboa, para um intervalo de 3 dias, iniciado

a meia-noite de 28 de dezembro de 2023, e findado as 23:59h de dia 31 de dezembro. Para treino
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Figura 3.7: Comparacao de resultados reais observados com previsées ARIMA e SARIMA

dos modelos, foram utilizados os dados registados em 2023, desde a primeira hora do dia 1 de janeiro,
até as 23:59h de 28 de dezembro desse ano. A linha azul representa as observagdes reais nesse
intervalo de 3 dias, e como é possivel verificar, é dificil analisar e distinguir a qualidade dos modelos
apenas observando visualmente as suas previsoes, sendo por isso necessario recorrer as métricas
mencionadas.

Findas as avaliagcbes dos modelos de previsdo, e considerando fatores como a simplicidade dos
modelos para maximizar a possibilidade destes serem executados por dispositivos edge e préximos
das fontes de dados (como sensores de temperatura, humidade ou precipitagao), concluiu-se que a

melhor opgao para efetuar as nossas previsdes meteoroldgicas seria os modelos SARIMA.

3.2 Arquitetura Funcional

Podendo entao distinguir dois papéis claros distintos dentro da nossa estrutura, os nés da camada
fog, que servirdo de masters/orquestradores, e os nés da camada edge, que por sua vez irdo atuar
como workers/escravos, ha que planificar as responsabilidades e tarefas de cada um, e de que forma a
interacao entre os mesmos decorrera. Conhecendo ja o fluxo da plataforma, demonstrado na fig. 3.4,

podemos delinear as seguintes possiveis responsabilidades’ associadas aos nos fog:

» Receber/obter os dados
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» Armazenar e processar localmente

 Orquestrar o offloading de tarefas, por exemplo, delegando parametrizacdes ou previsoes parciais

a dispositivos moéveis
 Responder a pedidos dos nds edge por previsdes meteoroldgicas

 Atuar como ponto de decisao para geracao de alertas (temperatura ou velocidade do vento exce-

derem determinados thresholds, por exemplo)

Ja os néds locais da camada edge, ficam encarregues de informar periodicamente da sua disponibili-
dade (por broadcast de um heartbeat para a rede) ao respetivo n6 a ele associado da camada superior.
Assim, o n6 fog podera atualizar o seu inventario de workers e distribuir por eles as tarefas necessarias,
seja a execugao de fungdes de parametrizagao ou a execugao dos modelos de previsao.

Independentemente dos nos workers disponiveis no cluster, 0 n6 master funcionara também como
worker em simultaneo. Desta forma, podera realizar a necesséria parametrizacao periédica do modelo
de previsao, e estara apto a executar esse modelo de forma rapida assim que algum utilizador o solicitar.
Esta intengao deriva do demorado tempo de execucao deste tipo de fungdes de parametrizacdo, que
obrigaria, como demonstraremos mais a frente, a esperas superiores a 1 minuto para previsoes simples

de variaveis singulares, algo que contraria os objetivos de eficiéncia desta arquitetura de plataforma.
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Desenvolvimento da Proposta

Conteudo
4.1 Configuragaodocluster . .. ... ... ... it ittt et 30
4.2 Desenvolvimento de codigo paratestes . . . ... ... ... ... 34

Este capitulo apresenta em detalhe o processo de desenvolvimento da plataforma proposta, cen-
trada na aplicacdo do paradigma fog computing para a realizagdo de previsbes meteorolégicas em
dispositivos localizados na extremidade da rede (edge). A proposta visa criar um sistema distribuido e
escalavel, capaz de realizar o processamento e a analise de dados climatéricos em tempo real, o mais
proximo possivel da origem dos dados, e de forma totalmente distribuida. Esta abordagem permite
nao sé reduzir a laténcia, o trafego de dados e a carga nos centros de dados centrais, como também
capacitar os nés locais com autonomia para gerar alertas e obter dados de interesse nem necessidade
de ligacao a servidores centrais e redes externas. A plataforma foi desenhada para operar num cenario
representativo de cidades inteligentes (smart cities), em que sensores e dispositivos moveis recolhem
continuamente informagdes do ambiente — como temperatura, humidade e pressao atmosférica — e
as transmitem para nés intermédios (fog nodes) com capacidade de processamento. A partir destes
dados, podem ser realizadas analises preditivas com o objetivo de antecipar condigdes meteorolégicas

relevantes, bem como detetar situagdes andémalas que possam indicar, por exemplo, risco de rajadas
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fortes, temperaturas extremas ou outras condicoes com relevo de alerta. Para tornar esta proposta
funcional, recorreu-se a um conjunto de ferramentas de cédigo aberto, amplamente utilizadas em con-
textos de big data e computagao distribuida. A componente de armazenamento distribuido do Apache
Hadoop foi utilizado como base para o armazenamento distribuido de dados, através do seu sistema de
ficheiros HDFS (Hadoop Distributed File System), que permite o acesso local (ou remoto, acessando
aos DataNodes) em simultaneo e tolerante a falhas por parte de multiplos nés. Ja o Apache Spark
foi a tecnologia escolhida para o processamento em memoria de grandes volumes de dados de forma
distribuida, beneficiando da sua eficiéncia na execucgao de tarefas paralelas e da sua flexibilidade para
integrar modelos de machine learning e séries temporais. As secgdes seguintes deste capitulo descre-
vem, de forma estruturada, as etapas envolvidas na criacdo do ambiente de execugao da plataforma,
incluindo a instalagdo e configuragdo de cada componente, a definicdo da arquitetura do cluster e a
realizacao de testes de funcionamento. Sao ainda discutidos os principais desafios técnicos enfrenta-
dos durante o processo e as estratégias adotadas para os ultrapassar, contribuindo para a construgéo
de uma solugao robusta, modular e preparada para evoluir com base em novos requisitos e contextos

de aplicagao.

4.1 Configuracao do cluster

Tendo ja definido que papéis sdo necessarios ser desempenhados dentro da nossa arquitetura, pode-
mos agora delinear mais concretamente aquilo que suportara a estrutura da plataforma. A construcao
de um ambiente distribuido funcional é, obviamente, um dos pilares essenciais para a execugao efici-
ente da proposta apresentada. Assim, neste capitulo, descreve-se o processo de instalagao e configuracao
do cluster que servira de base a plataforma fog idealizada. Este cluster permite tanto o armazenamento
distribuido de grandes volumes de dados como o seu processamento paralelo em tempo real, supor-
tando os diversos servigos necessarios ao funcionamento da arquitetura.

Foram utilizados componentes amplamente reconhecidos no ecossistema de Big Data, nhomeada-
mente o Apache Hadoop e o Apache Spark. O Hadoop, com o seu sistema de ficheiros distribuido
HDFS, permite garantir o acesso e a replicacao de dados entre multiplos nds. J& o Spark é responsavel
pelo processamento eficiente dos dados, tirando partido de um modelo de execugdao em memoria e
de suporte nativo a tarefas paralelas e algoritmos preditivos. Apesar do Apache Hadoop incluir um
motor de processamento distribuido préprio, também baseado no paradigma MapReduce, optou-se por
utilizar o Hadoop exclusivamente como sistema de armazenamento distribuido (HDFS), delegando o
processamento de dados ao Apache Spark. Esta decisdo foi motivada por varias razées: em primeiro
lugar, o modelo de processamento do Spark é consideravelmente mais eficiente e moderno, permi-

tindo a execugao de tarefas em memoria (in-memory computation), o que reduz significativamente o
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tempo de execugao, especialmente em workloads iterativos como algoritmos de séries temporais ou
de machine learning. Além disso, o Spark disponibiliza interfaces de alto nivel, como Spark SQL, Da-
taFrames e integragcdo nativa com bibliotecas de ciéncia de dados, tornando o desenvolvimento mais
agil e flexivel [31]. Como ja referido durante a fase de investigagcdo na seg¢ao 2.3, o motor de pro-
cessamento MapReduce do Hadoop apresenta uma abordagem mais rigida e baseada em disco, 0
que resulta em maior laténcia, tornando-o menos adequado para sistemas que exigem baixa resposta
e processamento em tempo real. Assim, o HDFS foi mantido como infraestrutura de suporte ao ar-
mazenamento distribuido, aproveitando a sua robustez, tolerancia a falhas e compatibilidade com o

ecossistema Spark.

Tabela 4.1: Resumo das tecnologias utilizadas e respetivos papéis na plataforma

Tecnologia Papel no sistema Vantagens principais

Apache Hadoop Armazenamento distribuido Sistema de ficheiros HDFS, tolerancia a falhas, fiabi-
lidade, compatibilidade com o ecossistema Big Data.

Apache Spark Processamento distribuido  Execucdao em memoéria (in-memory), flexibilidade
na programacgao, elevada velocidade de processa-
mento, suporte a multiplas bibliotecas (MLlib, SQL,
streaming).

Cada uma destas ferramentas foi configurada num ambiente Linux baseado em Ubuntu 20.04.1, com
0s servigos organizados em maquinas virtuais separadas, representando diferentes nds da arquitetura.
Foram também validadas as interfaces de monitorizagao disponibilizadas por cada framework, de forma
a assegurar o correto funcionamento e comunicacao entre os nés do cluster.

As seccoes seguintes detalham, passo a passo, 0 processo de instalacao, configuracao e validacao

de ambos os componentes.

4.1.1 Apache Hadoop

Para dar inicio a criacao e configuracdo do ambiente em cluster, foi instalada a framework Apache
Hadoop, anteriormente referida, numa maquina Ubuntu que servird de Master a passos futuros, com o
objetivo de aproveitar as capacidades do seu sistema de ficheiros distribuido, o HDFS. Este sistema,
como ja referido, permitird o acesso partilhado a conjuntos de dados armazenados de forma distribuida,
facilitando a atuagdo coordenada dos nds worker da rede. Foi entdo criado e configurado um cluster
Hadoop funcional para aferir o funcionamento correto do HDFS, neste caso em single-node a funcionar
como master e worker em simultaneo, de forma a confirmar o seu funcionamento.

Apds criacdo do user ‘hadoop’, foi gerada a chave publica ssh sem password (-P ’’) com o co-
mando ssh-keygen -t rsa -P ’’ -f /.ssh/id._rsa, e guardada essa chave como authorized_key

no diretorio ssh: cat /.ssh/id_rsa.pub >> /.ssh/authorized keys, tendo-se de seguida testado
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0 acesso ssh ao localhost. Futuramente, estas chaves terao de ser entregues aos nds worker do cluster.
Apds instalacdo do software necessario (jdk, hadoop e ssh) na nossa maquina, e configuradas as
variaveis de ambiente em bashrc, seguia-se a configuragao dos ficheiros de propriedades do cluster:
core-site.xml, hdfs-site.xml, mapred-site.xml e yarn-site.xml. Iniciou-se entdo o Hadoop Cluster, primei-
ramente 0 NameNode e o Datanode: ./start-dfs.sh
Como podemos aferir na interface gréafica presente na Figura 4.1, o Datanode incializado encontra-

se disponivel e acessivel por parte do worker node (192.168.218.139, com system name ’'ubuntu’). E

Last Non
Last Block DFs
Node Http Address contact Report Used Used Capacity

Figura 4.1: Validagao do acesso ao DataNode a partir de um né Worker

de seguida, o YARN e NodeManagers com o comando ./start-yarn.sh.

Para verificar a criacao correta do cluster, acedeu-se ao http://localhost:9870 (NameNode Ul), aos
DataNodes também acessiveis através do mesmo endereco, e o YARN ResourceManager localizado
em http://localhost:8088.

4.1.2 Apache Spark

Para a instalagao do Apache Spark (versdo 3.5.5), foi necessario, num primeiro momento, garantir a
instalacao das suas dependéncias principais, nomeadamente o Scala e o Git. Estes componentes sdo
fundamentais, uma vez que o Spark é desenvolvido em Scala, e o Git facilita a obtengao de versoes e
repositérios associados ao projeto. Concluida esta etapa, procedeu-se a instalagdo do Apache Spark
propriamente dito. Apos a extragao e colocacgao do diretério do Spark no sistema, foram configuradas
as variaveis de ambiente necessarias, como SPARK_HOME e a atualizagdo da variavel PATH, de forma
a permitir a execugdo dos comandos do Spark a partir de qualquer local no sistema.

Com a instalagao concluida, foi iniciada a configuracao do cluster Spark. Para isso, recorreu-se

aos scripts disponibilizados pela propria framework. O n6 mestre foi iniciado através do comando
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start-master. sh, ficando disponivel através da interface web no endereco http://192.168.218.140:8080/,
onde é possivel monitorizar o estado do cluster, os nds ativos e as tarefas em execugao.

De forma a possibilitar o acesso HDFS aos nos worker, terdo de ser entregues as chaves SSH
aos elementos constituintes do cluster. Ou seja, assim que o né master recebe o 12 heartbeat de um
novo né no cluster, terd de executar o comando ssh-copy-id new_node. De seguida, foram langados
dois n6s worker associados ao master, utilizando o comando start-worker.sh spark://master:7077,
onde ’'master’ corresponde ao hostname ou IP do né mestre. Esta ligacao permite que os workers
se registem e passem a integrar o cluster, disponibilizando os seus recursos computacionais para as

tarefas submetidas.

« => C O & NotSecure 192.168.218.140

sﬁdﬁ{(\g . Spark Master at spark://master:7077

URL: spark://master:7077

Alive Workers: 2

Cores in use: 4 Total, 0 Used

Memory in use: 9.5 GiB Total, 0.0 B Used
Resources in use:

Applications: 0 Running, 27 (

Drivers: 0 Running, 0 Completed

Status: ALIVE

~ Workers (2)

Worker Id Address
worker-20250411190311-192.168.218.139-3501 192.168.218.139:35013

worker-20250412004349-192.168.218.140-4 ] 192.168.218.140:43801

Figura 4.2: Estado dos nés Worker apés ligagao ao cluster Spark

A Figura 4.2 e a Figura 4.3 ilustram tanto a interface grafica do Spark apds a associacao de dois nds
worker ao cluster, como também mostra a sua correta configuracio e o estado de disponibilidade dos
recursos. Além disso, foram executados scripts simples de processamento distribuido, com o objetivo
de confirmar a comunicacao eficaz entre os componentes do cluster e a disponibilidade dos recursos

computacionais.

Address State Cores Memory
192.168.218.139:35013 ALIVE 2 (0 Used) 2.8 GIB (0.0 B Used)
192.168.218.140:43801 ALIVE 2 (0 Used) 6.7 GiB (0.0 B Used)

Figura 4.3: Visualizagao do cluster Spark apds adigao de workers
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Nesse sentido, ao correr o comando jps (Java Virtual Machine process status) num né worker para
ver as instancias JVM a decorrer nessa maquina, de forma a verificar a sua correta configuragao, dever-
se-a verificar tanto o processo 'Worker’ relativo ao seu papel no cluster Spark, tal como o0 acesso aos

ficheiros em HDFS, através do processo 'Datanode’, como se pode observar na fig. 4.4.

:~$ Jps

31940 Worker
18040 DataNode
31996 Jps

-5 |

Figura 4.4: Processos Java ativos

4.2 Desenvolvimento de codigo para testes

Para testar as premissas de eficiéncia da nossa arquitetura, é entdo agora necessario correr uma
aplicagado que assente na execug¢do de modelos de previsdo simples, dentro do nosso cluster, e com-
provar que, de facto, para além da reducao de trafego de dados para redes externas, existe também um
acréscimo na eficiéncia da nossa plataforma distribuida, em oposicdo a uma execugéo que nao envolva
distribuicao de tarefas e dados, e o tratamento em paralelo dos mesmos. Num sistema de previsdes
meteoroldgicas, que depende e recai num modelo de previsao, linear neste caso, o primeiro desafio a
encontrar serd a definicido dos melhores parametros do mesmo, em funcdo de um determinado data-
set, como ja foi discutido e analisado anteriormente. Tendo o modelo SARIMA destacado-se como a
melhor opgao neste contexto, e sabendo que a sele¢gado dos melhores parametros pode variar conso-
ante o conjunto de dados de treino, decidiu-se que seria necessaria a execucao periodica (diariamente
por exemplo) de uma fungao de parametrizagao deste modelo. Sabendo da complexidade e carga
computacional deste tipo de tarefa, perfila-se desde logo como um ’alvo’ ideal para aplicar as nossas
estratégias de computacao distribuida e paralela, de forma a otimizar esta etapa. Portanto, comecou
por se definir um intervalo de valores considerados 'normais’ para os parametros em questao, tendo
estes ( SARIMA (p,d,q), (P,D,Q,M) ) sido analisados individualmente no capitulo seguinte. Proposta de
Solugao. Tendo essa 'grid’ de parametros definidos, como podiamos agora proceder a segmentagao
desta tarefa em sub-tarefas que possam ser distribuidas pelos nés disponiveis? A solugao encontrada
foi entdo, através dessa grid, distribuir a totalidade das possiveis combinagdes por esses nés da rede
edge. No codigo seguinte é possivel observar a criagdo dessa grelha de combinagoes, tal como a sua

distribuigao pelos nos via sc.parallelize():
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Listagem 4.1: Criagao de grelha e disitribuicao dascombinacoes via RDD

sc = SparkContext (conf=conf)

#Grelha de combinacoes

p_values = range (0, 3)

g_values = range(0, 2)

P_values = range(0, 2)

Q_values = range(0, 2)

d =

D =

m =

param_grid = list(product(p_values, q_values, P_vaues, Q_values))
param_rdd = sc.parallelize(param_grid)

1

2

3

20

21

22

Listagem 4.2: Fungao de parametrizagao distribuida

def fit_auto_arima(params):
from pmdarima import auto_arima
import warnings

warnings.filterwarnings ( )

# Converte o Dataframe Spark 'df' de treino para lista local

train_list [float(row[var_a_prever]) for row in df.collect ()]

P, 9, P, Q = params
try:
model = auto_arima(

train_list,
start_p=p, max_p=p,
start_q=q, max_q=q,
start_P=P, max_P=P,
start_Q=Q, max_Q=Q,
d=d, D=D,
seasonal=True, m=m,
stepwise=False, #brute-force da combinacao
suppress_warnings=True,
error_action= ,
trace=True,

cache=False

35



23 )

2 return (model.aic(), (p, 4, q), (P, D, Q, m))

25 except Exception as e:

2 return (float ( ), (p, d, q9), (P, D, Q, m))

27

28 # Executa a funcao paralelamente sobre o RDD e recolhe os resultados
localmente

29 best = param_rdd.map(fit_auto_arima).reduce(lambda x, y: x if x[0] < y[0]
else y)

30 # Escolhe o melhor

3t best = min(results, key=lambda x: x[0])

dado que o conjunto total de resultados corresponde ao nimero maximo de combinagdes (24, na matriz
em guestao), e considerando o facto de os resultados serem listas com combinagdes de parametros e
respetivo AIC, sendo assim leves e ndao congestionando a memdria local, seria também viavel utilizar o
método collect() em vez do reduce(), trazendo esses resultados para o driver e localmente verificar qual
aquele que tem o menor AIC (a melhor combinacéo, portanto), ao contrario do reduce() que faz essas
verificagées de forma distribuida, ainda nos workers.

Relativamente ao nosso modelo de previsao, a opgcao recaiu sobre o modelo SARIMA, como ja foi
justificado anteriormente (capitulo 3). Apesar disso, continuam a existir algumas questdes pendentes,
sendo a mais relevante: "de que forma iremos segmentar a execugao do nosso modelo?”. A resposta
acabou por recair em segmentar o nimero de variaveis (ou colunas) pedidas pelo utilizador, pelos nés
disponiveis. Mas ha certos cuidados a ter em conta: se 0 nosso modelo de previsao quer prever valores
para um intervalo futuro breve, é essencial que este faga proveito de um conjunto de dados sequenciais
a nivel temporal, pois € um aspeto absolutamente fundamental na previsao linear de uma variavel. Se
um né recebe apenas uma slice de dados respetivos ao intervalo ‘1 a 15 de maio’, nao faz sentido
pedir uma previsao para, por exemplo, o intervalo de 5 a 8 de junho. O caminho escolhido foi, entao,
dividir o nosso dataset por colunas (ou seja, por variaveis), e encarregar cada né de uma (ou mais)
dessas variaveis. Suponhamos, o utilizador pede previsdo a 1 dia de temperatura, humidade, pressao,
e velocidade do vento (4 variaveis). Havendo, por exemplo, 4 nés (incluindo o master), cada um deles
fica responsavel por realizar a execugao do modelo para a variavel que lhe foi entregue. Para gerar e

visualizar graficamente as previsdes, foi utilizada a biblioteca mathplotlib.pyplot.

Listagem 4.3: Execugao do modelo de previsdo de forma distribuidalabel

1 import matplotlib.pyplot as plt

2 # Exztrat os dados do dataframe para cada coluna e forma RDD
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3 col_data = {

4 col: [float(row[col]l) for row in df.select(col).collect() if row([col] is
not None]

5 for col in target_cols

6 }

7 col_rdd = sc.parallelize(list(col_data.items()))

8

9 def col_sarima_forecast(col_tuple, best_params, steps):

10 col, series = col_tuple

11 p, d, q, P, D, Q, m = Dbest_params

12 if steps ==24: data_slice = #1 semana de registos para treino
13 elif steps == : data_slice = * #3

14 elif steps == *¥5: data_slice = * #mes e meio
15 try:

16 treino = series|[- :]

17 model = SARIMAX(

18 treino,

19 order=(p,d,q),

20 seasonal_order=(P,D,Q,m),

21 enforce_stationarity=False,

22 enforce_invertibility=False

23 ).fit (disp=False)

24 forecast = model.forecast(steps=steps)

25 return (col, series, forecast.tolist())

26 except Exception as e:

27 return (col, series, [])

28

29 #sarima_forecast_temp = sarima_forecast (train_list, steps=24)
30 results = col_rdd.map(col_sarima_forecast).collect ()

31
2 #Criacao dos graficos

33 for col, series, forecast in results:

3 plt.figure(figsize=(10, 4))

35 plt.plot (range(len(series)), series, label= )

36 plt.plot(range(len(series), len(series)+len(forecast)), forecast, label=
, color= )

37 plt.xlabel ( )

38 plt.ylabel(col)
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39 plt.title (£ )

40 plt.legend ()

41 plt.grid(True)

42 plt.savefig(f , dpi= , bbox_inches= )
43 plt.close ()

Um aspeto interessante que se destaca na fungao col_sarim_forecast(), é o facto de o tamanho do
conjunto de dados de treino se adaptar ao tamanho do intervalo de previsao, imprimindo no coédigo

alguma flexibilidade adicional e capacidade de adaptagao ao contexto.

= Rio de Janerio
11:51 BST

N Parciaimente nublado
T 261 & 19

e,

Previsao

0 14:00 15:00 16:00 17:00

Figura 4.5: Previsao de temperatura horaria no Rio de Janeiro

Relativamente a visualizagdo das previsdes obtidas, optou-se por gerar a apresentacédo de resul-
tados em formato de grafico. Apesar de nao ser algo propriamente comum no contexto de previsoes
meteorol6gicas (como sabemos, se pensarmos numa previsao de temperatura para as proximas horas,
tradicionalmente a visualizagéo é feita no formato de tabela, como na fig. 4.5 por exemplo, ou na pagina
de resultados da user interface que nés desenvolvemos e replicada na fig. 3.2(b)), nesta fase de desen-
volvimento considerou-se que para uma compreensao mais rapida e eficaz das previsdes promovidas
e da relagao desses resultados com os dados histéricos analisados, a observacao da mesma através
de graficos (fig. 4.6 para a velocidade do vento, ou fig. 3.7 para a temperatura, por exemplo), seria mais
apropriado.

Estes testes preliminares, cujos resultados serdo demonstrados e debatidos no capitulo 5, embora
realizados sobre conjuntos de dados controlados e de pequena dimensdo, mostraram-se essenciais
para validar a comunicagao entre nds e demonstrar a capacidade da plataforma em realizar previsdes

meteoroldgicas de forma distribuida. A sua estrutura modular permitira facilmente a substituigao ou
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Figura 4.6: Previsdo da velocidade do vento para os proximos 3 dias

evolugao de componentes futuros — como novos modelos preditivos ou integragdo com fontes de dados
externas.

39




40



Discussao de Resultados

Conteudo
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Neste capitulo, sdo apresentadas, primeiramente, as metodologias de avaliagao do nosso sistema,
de forma a definir como proceder a analise do nosso sistema, e examinados os resultados obtidos a par-
tir da execucdo das diversas componentes da plataforma desenvolvida, particularmente as operagdes
de parametrizacao, as fungoes de previsao meteoroldgica e o impacto da escalabilidade do cluster no
desempenho global do sistema. As experiéncias realizadas tiveram como principal objetivo avaliar o
comportamento da plataforma em diferentes configuragdes, tanto em ambiente de single-node como
de multi-node, analisando a forma como o aumento do nimero de nés influencia a eficiéncia com-
putacional, a laténcia e a capacidade de resposta da arquitetura. Adicionalmente, foram executadas
funcbes de previsdo com diferentes combinagdes de parametros e distribuicoes de carga, de forma a
identificar eventuais bottlenecks no sistema, bem como as situagées em que se verifica um ganho real
de desempenho com o paralelismo e a colaboracao entre nés.

O n6 master, configurado com 6 GB de meméria RAM, foi responsavel pela coordenacgao do cluster
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e execucao do Spark driver. As maquinas virtuais constituintes do cluster, com sistemas operativos
Linux (Ubuntu 22.04) e com 2 vCPU cada, estavam interligadas através de uma rede virtual em modo
bridge, permitindo comunicacgao direta entre elas, simulando um ambiente de rede local (LAN).
Relativamente ao modelo de falhas do sistema, e considerando também a natureza dindmica do
nosso cluster, no qual os n6s podem entrar ou sair de forma intermitente (churn), € importante perceber
€COmo 0 NOsso sistema reage a tais situagdes. Ao nivel do processamento de dados, em caso de falha
de um no e repentina indisponibilidade, o ambiente Spark, que oferece tolerancia a falhas, redistribui
automaticamente as tarefas que ficaram pendentes, para os restantes nds disponiveis, garantindo a
continuidade da execugdo. Quanto ao armazanemanto, o HDFS assegura a recuperacao e replicagao
dos blocos de dados em caso de falha de um DataNode e, assim, a perda de um né ndo compromete

a integridade dos dados armazenados.

5.1 Metodologia e Métricas de Avaliacao

Nestas plataformas que temos vindo a falar, que possuem modelos preditivos na edge, torna-se também
necessario aferir a qualidade desses mesmos modelos, como foi demonstrado na nossa proposta de
solugao, nao so6 para garantir que o resultado mais fiavel é entregue ao utilizador, como também para
garantir que o modelo esté otimizado e a funcionar corretamente. Para tal, basta dividir um determinado
conjunto de dados, em subconjuntos de treino e de testes, comparando depois os resultados do modelo
baseado no dataset de treino, com os resultados reais presentes no subconjunto para teste. Como

avaliar agora esses resultados, para além de simples observagoes visuais?

5.1.1 Meétricas de avaliacao do modelo de previsao

Algumas das métricas de avaliagdo popularmente mais utilizadas para algoritmos de previsao sao a
rooted mean square error (RMSE), a mean absolute error (MAPE), ou o coeficiente de determinacao

(R?) [39], descritas pelas formulas abaixo ilustradas.

(5.3)

Zj:l(dj - ‘Z)2

n & 0 nimero de amostras previstas (por exemplo, uma previsao de temperatura horaria para o

proximo dia, inclui 24 previsoes, logo n = 24).
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j o nuamero da previsao atual.
d; o resultado real/correto da previsao j.
p; 0 valor previsto pelo sistema em causa para a previsao j (de um total de n).

O mean square error, Mean-Square Error (MSE), mede a média dos quadrados dos erros (diferenca
entre a previsdo e o valor real). Quanto menor o valor de MSE, melhor o modelo. O Root Mean-Square
Error (RMSE) é simplesmente a raiz quadrada do MSE e & mais facilmente interpretavel no contexto
aplicacional, pois é expressa nas mesmas unidades dos dados originais. Valores mais baixos de RMSE
indicam um modelo mais preciso.

O mean absolute error, Mean Absolute Error (MAE), mede a média dos erros absolutos, ou seja, a
média das distancias entre a previsao e o valor real. Ele também é expresso nas unidades dos dados
originais. Apesar de isso trazer facilidade de interpretac@o dos resultados, torna a métrica dependente
da escala em questao, dificultando comparacdes entre variaveis. O Mean Absolute Percentage Error
(MAPE), pelo contrario, expressa o erro em termos relativos, em formato percentual [39].

O R-squared (R?), ou coeficiente de determinagdo, mede a proporg¢éo da variancia de uma variavel
dependente, mas ndo é completamente fiavel em modelos nio-lineares e séries temporais. Varia entre

0 e 1 e quanto mais préximo o valor for de 1, mais precisa tera sido a previsao.

5.1.2 Avaliacao da componente de computacao em paralelo

As métricas mencionadas permitem-nos interpretar a eficiéncia dos nossos modelos de previsdo. Resta
agora avaliar outra componente importante do nosso sistema: a sua eficiéncia a distribuir e executar
as tarefas necessarias pelos nés existentes, ou seja, a sua capacidade de aliviar e tornar a plataforma
mais eficiente, através duma distribuicao orquestrada pela camada fog de APs/LSs. Sera necessario
provar que a eficiéncia escala (tempos de execugao reduzem) em funcao de fatores como o aumento
de nos existentes na rede, por exemplo. Para isso, é necessario criar um cluster de nimero de noés
variavel, algo que pode ser alcangado com um sofwtare como o Docker. O Docker € uma plataforma
open-source que utiliza containers para isolar aplicacbes e ambientes de execugdo, garantindo que
estes se comportam de forma consistente e independente da infra-estrutura subjacente [21]. Cada
né sera representado por um container, configurado para processar as tarefas atribuidas pela camada
fog, que ficara responsavel pela orquestragdo dos clusters. Assim, o Docker oferece as condicoes
necessarias para simular clusters de nés independentes orquestrados por master-nodes (neste caso
os elementos da camada fog), com caracteristicas e condigoes individuais e personalizaveis, ofere-
cendo a possiblidade de testar diferentes situacoes praticas, como variagdes do nimero de nds ativos,
condicdes diferentes de rede e laténcia, ou na carga de processamento atribuida a cada né em fungéo
desses mesmos parametros. Poderemos assim aferir a capacidade da nossa plataforma em lidar com

diferentes contextos e dificuldades.
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Os testes consistirao, inicialmente, na validacdo da funcionalidade basica da nossa camada de
orquestracdo, ou seja, a sua capacidade em distribuir corretamente a carga computacional pelos nés
existentes no cluster. Comparando o tempo de execugao entre uma execug¢ao em single-node, exigindo
a um utilizador que complete todas as tarefas individualmente, com uma execugao feita a multiplos n6s
(2, por exemplo, e assumindo que a capacidade computacional total do somatério desses 2 nos, seja
superior a capacidade do single-node testado anteriormente), validaremos desde logo a capacidade da
nossa plataforma em reduzir tempos de execugao e laténcias ao distribuir as tarefas por diferentes nos

que sejam capazes de contribuir, tirando partido de uma arquitetura de computacao distribuida.

5.1.3 Testes de stress

Por fim, é interessante avaliar também o comportamento do sistema em fungdo do escalamento dos
dados necessarios as tarefas que os nés terao de executar, de forma a perceber como o sistema lida
com o aumento do volumes de dados. Mantendo reduzido o nimero de nés disponiveis (N6 Unico ou
apenas 2, por exemplo), aumentar sucessivamente a carga de processamento e aferir como o sistema
reage até encontrar os seus limites. Primeiramente, realizar execugao da previsao a 1 dia (intervalo
minimo) para apenas 1 variavel, como temperatura, nesse nimero reduzido de nés. De seguida, fazer
2 execugOes com duas e trés variaveis selecionadas, aferindo como os tempos de execugdes variam e
se estes aumentam linearmente. Depois dessa verificacao, realizar as mesmas execug¢des aumentando
agora também os intervalos de previsao pretendidos (3 dias e 1 semana), aumentando assim os dados
necessarios para os célculos. Assim testaremos situagcoes de stress maximo para o sistema. Estes
resultados possibilitardo também detetar possiveis bottlenecks e padroes da nossa plataforma que

serao usados para refinar e aprimora-la.

5.2 Parametrizacao do modelo de previsao

Nesta secgao sdo apresentados os resultados obtidos relativamente a fase de parametrizagao do mo-
delo de previsao utilizado na plataforma. O principal objetivo desta etapa foi testar diferentes combinacoes
de parametros (aproveitando os parametros fixos definidos na secéo 3.1), e execugdes a single-node
e também execugbes distribuidas, de forma a identificar aqueles parametros que melhor equilibram a
precisdo da previsdo e o desempenho computacional no contexto da arquitetura proposta, tal como
verificar que os objetivos da plataforma em termos de eficiéncia sdo atingidos.

Foram realizadas execugdes em diferentes configuragoes, com nés workers dual-core de 4 GB de
memoria, usando a variavel temp (temperatura), variando ndo s6 os parametros internos do modelo,
mas também o nimero de nds ativos no cluster, com o intuito de avaliar o impacto da distribuicdo das

tarefas na performance global do sistema. Inicialmente, realizou-se a execugao da fungdo presente na
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listagem 4.2 a single-node, utilizando um ficheiro .csv (dados_meteo_small.csv’ de 11347 bytes, ou seja,

~ 11.1 KB, como é visivel na fig. 5.1, resultante do comando ’hdfs dfs -Is’) de 480 entradas. Apds a falha,

11347 2025-04-09 19:40 dados meteo small.csv

Figura 5.1: Ficheiro em Hadoop Distributed File System (HDFS) utilizado pela fungao de parametrizagao

0s nos sao capazes de regressar ao estado 'Ativo’ autonomamente, sem intervengdo manual, apesar
de logicamente nao se obter qualquer resultado dessa execugao e de os nds participantes ficarem
indisponiveis durante alguns minutos (cerca de 20 minutos nos testes realizados, sem intervengao
manual; caso se reinicie manualmente os nos, o tempo de indisponibilidade sera reduzido).

As 3 primeiras execugoes a 1 n6 e com os parametros descritos de seguida, obtiveram os seguintes

resultados:
p =range (0, 3) ; g = range (0, 2) ; P = range (0, 2) ; Q = range (0, 2)

(1.4min) Melhor modelo encontrado:
AIC: 301.37 ARIMA: (2, 1, 1) Sazonal: (0, 1, 1, 24) Tempo de execucao: 84.89 segundos
(1.4min) Melhor modelo encontrado:
AIC: 301.37 ARIMA: (2, 1, 1) Sazonal: (0, 1, 1, 24) Tempo de execugao: 82.79 segundos
(1.4min) Melhor modelo encontrado:
AIC: 301.37 ARIMA: (2, 1, 1) Sazonal: (0, 1, 1, 24) Tempo de execucao: 84.79 segundos

De seguida, realizaram-se 3 novas execugdes com a mesma grid de parametros, s6 que agora com

2 nods no cluster:

(1.3min) Melhor modelo encontrado:

AIC: 301.37 ARIMA: (2, 1, 1) Sazonal: (0, 1, 1, 24) Tempo de execugao: 79.55 segundos

(1.3min) Melhor modelo encontrado:

AIC: 301.37 ARIMA: (2, 1, 1) Sazonal: (0, 1, 1, 24) Tempo de execucao: 78.86 segundos

(1.3min) Melhor modelo encontrado:

AIC: 301.37 ARIMA: (2, 1, 1) Sazonal: (0, 1, 1, 24) Tempo de execugao: 79.73 segundos

Como podemos aferir, para além de identificar sempre 0 mesmo modelo como o mais indicado,
o tempo de execucdo médio da fungdo desceu de 84.16 segundos para 79.38s, concretizando uma
redugdo de praticamente 5% (4.78 segundos), como se pode verificar nos graficos da fig. 5.2. E se
aumentarmos o 'scope’ do grid, aumentando o range, por exemplo do parametro 'q’ para (0, 3), como
reagira o nosso cluster?

Execugao com apenas 1 no a contribuir para a execugao da fungao:

(3.3min) Melhor modelo encontrado:
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Figura 5.2: Fungao de parametrizagdo do modelo com 24 combinagoes testadas

AIC: 301.37 ARIMA: (2, 1, 1) Sazonal: (0, 1, 1, 24) Tempo de execugao: 200.52 segundos
(3.5min) Melhor modelo encontrado:
AIC: 301.37 ARIMA: (2, 1, 1) Sazonal: (0, 1, 1, 24) Tempo de execucao: 208.79 segundos
(3.7min) Melhor modelo encontrado:
AIC: 301.37 ARIMA: (2, 1, 1) Sazonal: (0, 1, 1, 24) Tempo de execugao: 225.18 segundos

Apesar da expansao da grid com novas combinagdes, a funcao de parametrizagao continua a iden-
tificar o mesmo conjunto de parametros como aquele que melhor ajusta o nosso modelo de previsao,
reforcando a validade da selegao inicial de grid a utilizar. Vejamos agora como se comporta a plataforma
realizando a mesma tarefa, s6 que com 2 nos a contribuir:

(2.7min) Melhor modelo encontrado:

AIC: 301.37 ARIMA: (2, 1, 1) Sazonal: (0, 1, 1, 24) Tempo de execucao: 161.88 segundos
(2.9min) Melhor modelo encontrado:
AIC: 301.37 ARIMA: (2, 1, 1) Sazonal: (0, 1, 1, 24) Tempo de execugao: 173.52 segundos
(2.8min) Melhor modelo encontrado:

AIC: 301.37 ARIMA: (2, 1, 1) Sazonal: (0, 1, 1, 24) Tempo de execugao: 167.28 segundos

E facil observar os ganhos consideraveis em termos de eficiéncia do sistema. Como era esperado,
quanto maior a complexidade e quantidade de calculos a realizar, mais reducdes 0 nosso sistema é
capaz de realizar relativamente aos tempos de execugao, ao executar computagdes paralelas sobre os
dados distribuidos (as combinacdes foram segmentadas via RDD, sendo que os dados de input sao
acedidos via HDFS).
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Figura 5.3: Fungao de parametrizagao do modelo com 36 combinagoes testadas

Estes resultados revelam ainda que, embora o aumento do nimero de nds traga melhorias no
desempenho, esse ganho nao é linear nem garantido em todos os cenarios. Em configuragoes com
volumes de dados ou tarefas menos exigentes, o custo de coordenacao entre os nds pode neutralizar
os beneficios da distribuicdo. Por outro lado, em situagées onde a complexidade dos parametros ou
o tamanho da grid aumentam significativamente, a arquitetura distribuida demonstra clara vantagem,
reduzindo o tempo total de execugao de forma relevante. Esta observagao reforga a importancia de
uma gestao dinamica e criteriosa do offloading, que tenha em conta a natureza da tarefa, a capacidade

dos nos disponiveis e o custo associado a paralelizagao.

5.3 Execucao do modelo de previsao

Os testes relativos a componente da eficiéncia da computacao distribuida do nosso modelo de pre-
visdo iniciaram-se com a execugao do modelo nas suas condicoes maximas configuradas e com apenas
1 no contribuidor, com o objetivo de realizar a previsao de 5 variaveis (temperatura, humidade, veloci-
dade do vento, ponto de orvalho, e pressao atmosférica), para um intervalo de 5 dias e com um slice

de treino de 4 semanas (24h * 7 dias * 4 semanas = 672 registos horarios).

Tabela 5.1: Resultados em segundos dos testes de execugao centralizada da fungao de parametrizagao

[ N°de nés | Slice de treino [ Intervalo de previsdo | Tempo de execucéo |

1 672 5 dias 24.07 s
1 672 5 dias 23.20 s
1 672 5 dias 22.09 s
1 672 5 dias 22.23 s
1 672 5 dias 22.11s
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Obteve-se uma média de tempo de execucao de 22.74 segundos, como é possivel verificar através
dos resultados registados na tabela 5.1. O passo seguinte seria entao verificar se existia uma redugao

destes tempos ao adicionar um né worker/trabalhador ao nosso cluster.

Tabela 5.2: Resultados em segundos dos testes de execugao distribuida da fungdo de parametrizagéo

[ N2de nés | Slice de treino [ Intervalo de previsdo | Tempo de execucdo |

2 672 5 dias 1791s
2 672 5 dias 19.26 s
2 672 5 dias 18.63 s
2 672 5 dias 17.95s
2 672 5 dias 18.35s

Podemos entdo observar que o tempo de execucao médio neste tipo de condicdes (tabela 5.4), é de
18.42 segundos, inferior aos 22.74s registados anteriormente. Estes resultados sao bastante positivos,
uma redug¢ao superior a 4 segundos, valor que corresponde a cerca de 18.99%. Nao restam duvidas do
aumento de eficiéncia do nosso ambiente, sabendo que também que noutras condigbes nao existirao
diferencas tao significativas (quase 20%), devido a redugao da carga computacional.

Estando este teste concluido e obtidos os resultados expectaveis, decidiu-se reduzir progressiva-
mente a complexidade das tarefas até possivelmente encontrar um ponto em que as execugdes para-
lelas nao se justificam. Mantiveram-se entdo as mesmas 5 variaveis 'alvo’, reduzindo o intervalo de

previsdo para 3 dias (72 registos futuros, portanto).

Tabela 5.3: Resultados em segundos dos testes de execugao centralizada da fungao de previsao

[ N2de nés | Slice de treino [ Intervalo de previsdao | Tempo de execucao |

1 336 3 dias 12.63 s
1 336 3 dias 13.71s
1 336 3 dias 13.74 s
1 336 3 dias 13.70 s
1 336 3 dias 13.77 s
1 504 3 dias 20.23 s
1 504 3 dias 20.50 s
1 504 3 dias 20.36 s
1 504 3 dias 2044 s
1 504 3 dias 2145s
1 672 3 dias 24.83 s
1 672 3 dias 23.66 s
1 672 3 dias 23.03 s
1 672 3 dias 2250 s
1 672 3 dias 23.84 s

Usando como input de treino a menor fatia de dados possivel pensada para este intervalo de
previsdo, 336 registos horarios que correspondem a 14 dias, e considerando em média o tempo de
execucao a 1 né de 13.51 segundos, e de 15.67 segundos para execugao a 2 noés, verifica-se que a 1
né é produzida uma execugao mais rapida. Considerando essa diferenca de 2 segundos, e assumindo
que 14 dias acaba por ser um conjunto bastante reduzido, testdmos conjuntos de 503 (21 dias) e 672

(28 dias) registos, para verificar como reagia o0 nosso cluster.
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Tabela 5.4: Resultados em segundos dos testes da execugao distribuida da fungao de parametrizagao [REF]

[ N2de nés | Slice de treino [ Intervalo de previsdao | Tempo de execucao |

2 336 3 dias 15.25s
2 336 3 dias 15.37 s
2 336 3 dias 15.57 s
2 336 3 dias 15.93 s
2 336 3 dias 16.24 s
2 504 3 dias 22.02s
2 504 3 dias 21.02s
2 504 3 dias 20.62 s
2 504 3 dias 20.69 s
2 504 3 dias 23.49s
2 672 3 dias 21.52s
2 672 3 dias 20.25s
2 672 3 dias 19.97 s
2 672 3 dias 20.99 s
2 672 3 dias 2148s

Para 504 registos de treino, o cluster acaba por apresentar resultados um pouco inconsistentes e,
por vezes, piores ainda do que execugcdes com mais dados para treino (672), possivelmente devido a
mecanismos internos do SARIMA gue ocasionalmente podera preferir arrays de maiores dimensoes,
nao escalando os seus tempos totais linearmente em fungcao do aumento dos dados de entrada. Utili-
zando a mesma slice de dados que é usada nas previsoes a 5 dias, as melhorias sao 6bvias. Optaremos
entao por usar os 700 registos mais recentes para previsdes de 3 dias.

Vamos reduzir o nimero de colunas (variaveis a calcular) para verificar o funcionamento do sistema

a cargas menores, e a partir de quantas variaveis existem reducdes de tempos de espera.

Tabela 5.5: Resultados de execucao do modelo a 3 dias para 2 variaveis

[ N2de workers | Tempo de execugao |

1 1252 s
12.83 s
12.30 s
13.17 s
13.31s
16.91s
17.28 s
18.07 s
15.80 s
16.99 s

N N N N N = = = =

Nao parece compensar paralelizar a execucao para este esforco. Embora a paralelizacdo traga
ganhos de desempenho em muitos cenarios, como se pode verificar pelos resultados da tabela 5.5,
nem todas as tarefas, principalmente as mais pequenas e que exigem menos esforgo, beneficiam da
execugao distribuida, e em alguns casos, esse custo adicional pode até prejudicar o desempenho. Ou
seja, os encargos adicionais relacionados a essa distribuicdo de tarefas e recolha de resultados (a
divisdo dos dados, o envio das tarefas, a espera pelos workers e recolha dos resultados associados);
este processo, sendo superior aos ganhos a nivel da execucao paralela das tarefas, acaba por custar

mais tempos que aqueles poupados e ofuscar essas melhorias de eficiéncial, piorando a performance
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do sistema.

Tabela 5.6: Resultados de execugao do modelo a 3 dias para 3 variaveis

[ N2 de workers | Tempo de execugao |

1 15.92 s
15.63 s
1542 s
15.34 s
15.80 s
18.95s
19.46 s
19.95s
19.96 s
20.38 s

NN N N N = = =] —

Como se pode observar na tabela 5.6, ainda nao compensa, pois so tempos de execugao a single-
node sao inferiores a quando existe mais que 1 n6 a contribuir para o processamento da tarefas. Pro-
cedemos entdo novamente ao aumento de mais 1 variavel a prever, de forma a decidirmos a partir de
que esforco compensara a computacao paralela da tarefa em questao, cujos resultados estao visiveis

na tabela 5.8.

Tabela 5.7: Resultados de execugao do modelo a 3 dias para 4 variaveis

[ N2 de workers | Tempo de execugao |

1 18.52's
17.98 s
17.67 s
18.72 s
17.95s
18.28 s
15.90 s
18.63 s
16.50 s
16.28 s

N N[N N N = =] = =

Assim, utilizando 4 colunas do dataset como input (correspondendo no maximo a 2 colunas/variaveis
por cada nd), jA compensa a utilizacdo da componente de processamento em paralelo, podendo-se ob-
servar uma reducao de uma média de 18.17 segundos na execugao a single-node para 17.12 segundos,
ou seja, uma diferenga de 1.05 segundos (=~ 5.78%). Assim, a partir de pedidos que incluam intervalos
de 3 dias e 5 dias, para 4 ou mais variaveis, valera a pena fazer recurso das capacidades de processa-
mento distribuido. Mas ha que permitir ao utilizador fazer pedidos simples que nao necessitem de tal,
caso estes pretendam a maior velocidade de execugao possivel. Assim, os resultados obtidos acabam
por confirmar que a execugao distribuida deve ser aplicada de forma seletiva, com base em critérios
como o volume de dados, a quantidade de variaveis previstas e os requisitos de tempo de resposta.
A capacidade de adaptar dinamicamente o modo de execugao consoante o contexto da tarefa permite
que a plataforma funcione de forma eficiente tanto em dispositivos com recursos limitados, como em

ambientes mais exigentes, como os que podemos encontrar em cenarios de cidades inteligentes.
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Agora, em caso de situagcées mais exigentes, ou de stress digamos, seja no volume de dados de
input a analisar, na extensao das previsoes a fazer, na instabilidade da rede, ou na limitagao de capaci-
dades computacionais, como reagira a plataforma? Vamos entédo simular estas condi¢cdes mais dificeis,
comecando por alterar o niumero de linhas utilizadas para treino pelo nosso modelo: foram pedidas pre-
visoes horarias de 6 variaveis (colunas) para os proximos 31 dias (24 * 31 steps portanto), com um input
de 8664 linhas (registos horarios dos ultimos 12 meses para um determinado local). Foram também
adicionados delays de 300ms a todas as interfaces de rede com o comando ’tc qdisc add dev ethx
root netem delay 300ms’. Com 1 no, realizaram-se 3 tentativas de execugdo. Todas crasharam, por
atingirem o limite maximo de failures permitidos aos workers. De seguida, adicionou-se 1 n6 ao sis-
tema, e tentaram-se testar os mesmos parametros para 2 datasets distintos: Londres (dataset 1), para
0s quais apresentou tempos de 156.33s e 205.20s; e Lisboa (dataset 2), com resultados obtidos em
329.33s e 196.10s (tabela 5.9). Chegamos portanto a uma situacao em que o modelo s6 poderia ser

executado com auxilio de dispositivos distintos, e através do processamento distribuido.

Tabela 5.8: Cenario onde é necessario recorrer a processamento distribuido

[ N2 de workers [ Dataset [ Tempo de execucao |

1 1 crash
1 2 crash
1 1 crash
1 2 crash
2 1 156.33 s
2 2 329.33 s
2 1 205.20 s
2 2 196.10 s

De seguida, de forma a sobrecarregar ainda mais a plataforma de forma a analisar o seu compor-
tamento, adicionaram-se novas colunas [temp2, temp3, temp4, temp5, temp6], registos simulados de
temperaturas horarias, ao dataset 1, de forma a aumentar o tamanho deste conjunto, e podermos pedir
previsdes para um elevado n° de variaveis [temp, dwpt, wdir, wspd, wpgt, pres, temp2, temp3, temp4,
temp5, temp6], aumentando esse nimero de 6 variaveis pedidas para 11. Ao nivel dessas previsdes
pedidas, mantivemos também a extensao da previsao pedida, pedindo previsoes de registos horarios
para os préximos 31 dias (24 * 31 steps, portanto). Para executar estes testes, utilizaram-se inicialmente
nds dual-core com limitagao 1GB de memoria disponibilizada para os executors.

Com 2 nés, tentou-se executar o script de previsao por 4 vezes, todas elas crashando durante
a execugao. Adicionou-se entao ao ambiente, 1 novo no idéntico aos restantes. Com esses 3 nos,
foram pedidas novamente as previsdes, as quais maioritariamente foram realizadas (1 das 5 execugdes
também crashou), apresentando os tempos observaveis na tabela 5.10. Como € possivel verificar, os
resultados, apesar de um pouco inconstantes, mostraram-se bastante positivos, demonstrando que o
aumento de n6s em contextos de tarefas muito exigentes & muito proveitoso para um sistema deste

tipo.
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Tabela 5.9: Testes de stress com executors a 1GB

[ N2 de workers | Tempo de execugao |

2 crash
crash
crash
crash

1701.57 s

926.34s s

1011.83s s

531.28s s

W[ W[ W W[ N NN

Tabela 5.10: Testes de stress com executors a 2GB

[ N2 de workers | Tempo de execugio |

2 1507.69 s
2381.09 s
1314.71's
1874.30 s
1332.40 s
1629.71 s

W[ W|w| NN

Por fim, tentei aumentar ainda mais a complexidade das previsdes pedidas, aumentando os steps
exigidos para 24 * 31 * 3, ou seja, 0s 3 meses seguintes, aumentando também um pouco a capacidade
dos nés, possibilitando agora a utilizacdo de 2GB para RAM, duplicando assim o valor/capacidade
anterior, de forma a dar possibilidade de o sistema a 2 nés também concluir as tarefas. Temos, portanto,
uma média de 1612.14s para a execucao a 3 nos, e uma média de 1734.50s para execugoes a 2 nos.
A diferenga, apesar de ndo ser muito (reducao de aproximadamente 7.05%), mostra um aumento de
eficiéncia e da estabilidade dos resultados.

Estes testes acabam por mostrar que mesmo com cargas irrealistas para o nosso cenario, o au-
mento de nds aumenta a resiliéncia do sistema, pois torna-o mais resistente a falhas, acabando por
conseguir concluir tarefas para as quais ndo se mostrava capaz com um numero menor de nos (ta-
bela 5.9). Aumentando a capacidade destes nos integrantes, passamos também a verificar essa capa-
cidade para apenas 2 nos (tabela 5.10), apesar dos resultados serem menos eficientes, devido a menor

capacidade de processamento total do sistema.
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Conclusao

Conteudo

6.1 Trabalho futuro . . . . . . . . ¢ @ i i it i it it e e s et et e e e st e s en e e 54

Este trabalho visou explorar as principais dificuldades e solugcoes associadas a integracao de tecno-
logias de computacao distribuida em edge, enquadradas num contexto de tecnologias loT ou potencial-
mente presentes em smart cities. A plataforma proposta, que se materializou num sistema de previsdes
meteoroldgicas de arquitetura fog em dispositivos em edge, acaba por ser um somatério de todas as
conclusdes depreendidas ao longo da investigacao, tentando suprir os problemas habitualmente en-
contrados e aproveitando as tecnologias indicadas para lidar com este tipo de desafios.

A revisao de trabalhos relacionados demonstrou o potencial da conjugagéo de paradigmas de pro-
cessamento local, com arquitetura fog, para lidar com computacao de grandes volumes de dados ou de
streams de dados em tempo real, descentralizando o processamento e aproximando as operacoes do
utilizador e das fontes geradoras de dados.

Além disso, no que diz respeito especificamente a componente de previsdes meteoroldgicas, na fase
de decisao pretendeu-se simplificar os algoritmos de calculo, de forma a oferecer maior flexibilidade e
escalabilidade a plataforma, ainda para mais sabendo que um dos principais objetivos seria aproxima-

los do utilizador, sendo por isso necessario considerar uma elevada heterogeneidade de dispositivos.
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Apesar dessas consideracoes, era também importante garantir a qualidade e fiabilidade dessas mes-
mas previsdes. Foi também delineada uma metodologia de testes para avaliagdo do funcionamento da
mesma.

O desenvolvimento da proposta, descrito no capitulo 4, permitiu transformar os conceitos tedricos
explorados nos capitulos anteriores numa implementagao pratica e funcional. Através da definicao de
uma arquitetura funcional clara, foi possivel estruturar as camadas edge e fog de forma légica e eficaz,
definindo responsabilidades distintas para cada tipo de né, desde a recolha e solicitacdo de dados
até ao armazenamento, coordenagao e processamento distribuido. A configuracdo do ambiente de
execugao, com recurso as ferramentas Apache Hadoop e Apache Spark, evidenciou a importancia da
integragao entre sistemas de armazenamento distribuido e motores de processamento em memodria,
permitindo um equilibrio entre robustez e desempenho. A utilizagdo do HDFS como infraestrutura de
armazenamento, combinada com o poder computacional do Spark, contribuiu para uma plataforma leve,
mas capaz de lidar com dados em volume e velocidade. O cédigo desenvolvido serviu de base para os
testes experimentais, possibilitando simular a execugéo e parametrizacdo de previsdes meteorolégicas
em diferentes configuragdes.

A discussao de resultados demonstrou, através de experiéncias controladas, como a parametrizagao
do modelo, que o nimero de nds ativos influencia diretamente o desempenho do sistema, como seria
de esperar. Observou-se que a distribuicao eficiente de tarefas, embora nem sempre compense para
operacoes de baixa complexidade, oferece vantagens claras em contextos mais exigentes.

Este trabalho reforga, portanto, a importancia e adaptabilidade de arquiteturas fog em redes edge
que usufruam de capacidades de processamento distribuido, para lidar com contextos que exijam o
tratamento de grandes ou constantes volumes de dados (como tecnologias loT em massa que podemos
observar no cenario considerado das redes em smart cities) ou contextos que exijam respostas em
tempos criticos, oferecendo uma gestao de recursos eficiente e maximizando a utilizacao dos recursos

disponiveis.

6.1 Trabalho futuro

Por fim, importa referir que os resultados e a arquitetura aqui desenvolvidos poderao ser adaptados
ou estendidos para diferentes dominios de aplicacao, especialmente em contextos onde a resposta em
tempo real e a autonomia local séo criticas. A plataforma podera evoluir, por exemplo, para incorporar
técnicas mais avangadas de previsao, suportar um ndmero maior de variaveis ou integrar mecanismos
de decisao baseados em eventos. Fica assim aberta a possibilidade de continuidade deste trabalho,
seja através da sua aplicagdo em ambientes reais de edge computing [40, 41], seja pelo alargamento

das suas capacidades dentro do ecossistema das smart cities e da loT. Como perspetiva de trabalho
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futuro, seria interessante expandir a plataforma desenvolvida para testes em ambientes reais, com dis-
positivos heterogéneos e ligacdes de rede variaveis, de forma a validar a sua robustez em cenarios de
producédo. Adicionalmente, a integracao de modelos de previsao mais avangados, o aumento de da-
dos de ingestao necessarios para volumes massivos, bem como a automatizagao do processo de de-
cisao de offloading com base em inteligéncia adaptativa, poderiam reforcar ainda mais a capacidade da
solucdo para lidar com ambientes urbanos dinamicos, tipicos de redes de cidades inteligentes. Consi-
derar também a introdugao de mecanismos de aprendizagem federada, que possibilitariam a realizagao
de previsoes cooperativas preservando a privacidade dos dados dos utilizadores, reduzindo a necessi-
dade de transferéncia de informacao sensivel, com integracdo de dados selectiva [42]. A ligacao direta
a sensores reais ou a sistemas de recolha de dados urbanos reforgaria o realismo e aplicabilidade do
sistema, abrindo caminho para o desenvolvimento de solu¢des de previsao e detecao de eventos em
tempo real no contexto das smart cities. Como perspetiva adicional de evolucao, poder-se-ia ainda
considerar a integragao de mecanismos de comunicagao direta entre os dispositivos edge, eliminando
assim a dependéncia de infraestrutura de rede fixa. Tecnologias como o Wi-Fi Direct e Wi-Fi Aware
(Neighbor Awareness Networking), por exemplo, permitem a comunicagao peer-to-peer e a descoberta
de nos préximos. A utilizacdo destas abordagens permitiria reforcar a resiliéncia e a disponibilidade da

plataforma em cenarios de falha de conectividade da rede.
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Code of Project

Configaragao dos ficheiros .xml para o ambiente Hadoop:

Listagem A.1: core-site.xml

1

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"?>

<configuration>

<property>

<name>hadoop.tmp.dir</name>

<value>/home/hadoop/tmpdata</value>

</property>

<property>

<name>fs.default.name</name>
<value>hdfs://192.168.218.140:9000</value>

</property>

</configuration>

Listagem A.2: hdfs-site.xml

61



1

2

3

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"7>
<?xml-stylesheet type="text/xsl” href="configuration.xsl”?>
<configuration>
< >
<name>dfs.data.dir</name>
<value>/home/hadoop/dfsdata/namenode</value>
</ >
< >
<name>dfs.data.dir</name>
<value>/home/hadoop/dfsdata/datanode</value>
</ >
< >
<name>dfs.replication</name>
<value>1</value>
</ >

</configuration>

Listagem A.3: mapred-site.xml

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"7>
<configuration>
< >
<name>mapreduce.framework.name</name>
<value>yarn</value>
</ >

</configuration>

Listagem A.4: yarn-site.xml

<configuration>

< >
<name>yarn.nodemanager.aux-services</name>
<value>mapreduce_shuffle</value>

</ >

< >

<name>yarn.nodemanager.aux-services.mapreduce.shuffle.class</name>

<value>org.apache.hadoop.mapred.ShuffleHandler</value>
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9 </ >
10 < >

1 <name>yarn.resourcemanager.hostname</name>

12 <value>192.168.218.140</value>

13 </ >

1a < >

15 <name>yarn.scheduler.capacity.maximum-am-resource-percent</name>

16 <value>1</value>

17 </ >

18 < >

19 <name>yarn.nodemanager.env-whitelist</name>

20 <value>JAVA_HOME,HADOOP_COMMON_HOME,HADOOP_HDFS_HOME,HADOOP_CONF DIR,
21 CLASSPATH_PERPEND_DISTCACHE,HADOOP_YARN_HOME,HADOOP_MAPRED_HOME</value>
22 </ >

s </configuration>

N

Cadigo do frontend em Python para possivel User Interface da aplicagao, com recurso a biblioteca

open-source 'streamlit’:

]

Listagem A.5: User Interface em Python, com bibliotecas ’streamlit

1 import streamlit as st
2 import pandas as pd

3 import random
s # Inictaliza o estado da p[U+FFFRju
6 if not in st.session_state:

7 st.session_state.pagina =

9 def vai_para_formulario():

10 st.session_state.pagina

12 def voltar_para_inicio():

13 st.session_state.pagina

15 def ir_para_previsao():

16 st.session_state.pagina
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18 # PAGINA INICIAL

19 if st.session_state.pagina == 'inicio':

20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

32

33

34

35

36

37

38

39

40

4

42

43

44

45

46

47

48

49

50

51

52

st.

monn
s

st

if

st

st

markdown ("""
<style>
body { background-color: #lelele; }
#MainMenu, footer {vistibility: hidden;}
div.stButton > button {
background -color: #4CAF50;
color: white;
border: mone;
border-radius: 60pzx;
padding: 30px 60px;
font-size: 28pzx;
display: block;
margin: 40px auto;
}
</style>

unsafe_allow_html=True)

.markdown ("<hl style='text-align: center; font-size: 48px;'>Weather @

Phone</h1>", unsafe_allow_html=True)
st.button("Start!"):

vai_para_formulario ()

.markdown ("<div style='height: 100px;'></div>", unsafe_allow_html=True)

.markdown ("<p style='text-align: center; font-size: 18px; color: gray

;'>Location: Lisbon</p>", unsafe_allow_html=True)

# FORMULaRIO

elif st

if

st.

int

.session_state.pagina == 'formulario':
st .button (U+FFFDVoltar") :

voltar_para_inicio ()

markdown ("<h3 style='text-align: center; font-size: 24px;'>Intervalo
da previsao</h3>", unsafe_allow_html=True)
ervalo = st.radio(

"Selecione o intervalo desejado:",

options=["1 dia", "3 dias", "5 dias"],
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53

54

55

56

57

58

59

60

61

62

63

64

65

66

67

68

69

70

7

72

73

74

75

76

77

78

79

80

81

82

83

85

86

87

88

89

st.

st.

horizontal=True,

key=

markdown (

markdown (

, unsafe_allow_html=True)

# Checkbozes para variaveis

variaveis_selecionadas = []

if st.checkbox( , key= ):
variaveis_selecionadas.append (

if st.checkbox( , key= ):
variaveis_selecionadas.append (

if st.checkbox( , key=
variaveis_selecionadas.append (

if st.checkbox( , key
variaveis_selecionadas.append (

if st.checkbox( , key=
variaveis_selecionadas.append (

st.markdown (

# Botao Submeter

coll, col2, col3 = st.columns([1, 2, 11)
with col
if st.button( D

st.session_state.variaveis_escolhidas

ir_para_previsao ()

# AU+FFFIGA DE PREVISAO

elif st.session_state.pagina ==
st.title( )
horas = [ 5 o > ;

for var in st.session_state.variaveis_escolhidas:

if var ==
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unsafe_allow_html=True)

unsafe_allow_html=True)

variaveis_selecionadas



9 valores = [random.randint (10, ) for in horas]

91 unidade =

92 formato =

93 elif var ==

9 valores = [random.randint (40, ) for _ in horas]
95 unidade =

% formato =

97 elif var ==

98 valores = [random.uniform(O, ) for _ in horas]
99 unidade =

100 formato =

101 elif var ==

102 valores = [random.uniform( s ) for _ in horas]
103 unidade =

104 formato =

105 elif var ==

106 valores = [random.uniform(2, ) for _ in horas]
107 unidade =

108 formato =

109 else:

110 valores = [ ] * len(horas)

111 unidade =

112 formato = None

113

114 df = pd.DataFrame ([valores], columns=horas, index=[ 1)
115

116 st .subheader (£ )

117

118 if formato:

119 st.table(df.style.format (formato))

120 else:

121 st.table (df)

122

123 # Botao "Nowa Previsao"

124 st .markdown ( , unsafe_allow_html=True)
125 coll, col2, col3 = st.columns([1, , 11)

126 with col

127 if st.buttdn{ DE:
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128

129

130

131

132

st.session_state.pagina

# Localizacao (estatica), futuramente adquirir posicao GPS do dispositivo

para tdentifica-la
st.markdown (

st .markdown (

>

unsafe_allow_html=True)

, unsafe_allow_html=True)

20

21

22

23

24

25

26

Cédigo Python das funcgdes distribuidas (ja replicado durante o texto):

Listagem A.6: Execucado do modelo de previsao de forma distribuida

import matplotlib.pyplot as plt

# Extrat os dados do dataframe para cada coluna e forma RDD

col_data = {

col: [float(row[col]) for row in df.select(col).collect() if row[col] is

not Nonel]
for col in target_cols

}

col_rdd = sc.parallelize(list(col_data.items()))

def col_sarima_forecast(col_tuple, best_params,

col, series = col_tuple
p, d, a, P, D, Q, m = best_params
if steps ==24: data_slice =
elif steps == : data_slice =
elif steps == *5: data_slice =
try:

treino = series[- 2]

model = SARIMAX(
treino,
order=(p,d,q),

seasonal_order=(P,D,Q,m)

enforce_stationarity=False,

enforce_invertibility=False

).fit(disp=False)

forecast = model.forecast (steps=steps)

return (col, series, forecast.tolist())

except Exception as e:

>
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27

28

29

30

31

32

33

34

35

36

37

38

39

40

4

42

43

return (col, series, [])

#sarima_forecast_temp = sarima_forecast(train_list, steps=24)

results = col_rdd.map(col_sarima_forecast).collect ()

#Criacao dos graficos
for col, series, forecast in results:
plt.figure(figsize=(10, 4))
plt.plot(range(len(series)), series, label= )
plt.plot(range(len(series), len(series)+len(forecast)), forecast,
, color= )
plt.xlabel( )
plt.ylabel(col)
plt.title(f )
plt.legend ()
plt.grid (True)
plt.savefig(f , dpi= , bbox_inches= )
plt.close ()

label=

Listagem A.7: Criagao de grelha e disitribuicao dascombinagoes via RDD

sc = SparkContext (conf=conf)

#Grelha de combimacoes

p_values = range (0, 3)

q_values = range (0, 2)

P_values = range (0, 2)

Q_values = range (0, 2)

d =

D =

m =

param_grid = list(product(p_values, q_values, P_vaues, Q_values))
param_rdd = sc.parallelize(param_grid)

Listagem A.8: Funcao de parametrizagao distribuida

def fit_auto_arima(params):

from pmdarima import auto_arima
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3 import warnings

4 warnings.filterwarnings ( )

5

6 # Converte o Dataframe Spark 'df' de treino para lista local

7 train_list = [float(row[var_a_prever]) for row in df.collect ()]
8 P, 9, P, Q = params

9 try:

10 model = auto_arima(

11 train_list,

12 start_p=p, max_p=p,

13 start_q=q, max_q=q,

14 start_P=P, max_P=P,

15 start_Q=Q, max_Q=Q,

16 d=d, D=D,

17 seasonal=True, m=m,

18 stepwise=False, #brute-force da combinacao
19 suppress_warnings=True,

20 error_action= s

21 trace=True,

22 cache=False

23 )

24 return (model.aic(), (p, d, q), (P, D, Q, m))
25 except Exception as e:

2 return (float ( ), (p, d, q), (P, D, Q, m))

27

28 # Ezecuta a funcao paralelamente sobre o RDD e recolhe os resultados
localmente

29 results = param_rdd.map(fit_auto_arima).collect ()

30 # Escolhe o melhor

31 best = min(results, key=lambda x: x[0])
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