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RESUMO

Este trabalho tem como objetivo o desenvolvimento de uma arquitetura capaz de processar
dados de diferentes sistemas de forma autonoma, eficaz e escalonavel, permitindo, assim, a
inclusdo de novas unidades destes sistemas, sem a necessidade de alteracdo da arquitetura
e de seus componentes. Por meio dos servicos da Amazon Web Services e do orquestrador
de tarefas agendadas Apache Airflow foi possivel automatizar o paralelismo da execugao
dos processos (desenvolvidos em Python para utilizacdo no Airflow) de extracdo, ingestao,
transformacdo e agregacdo de dados de estagdes meteoroldgicas disponibilizadas pelo
Instituto Nacional de Meteorologia e de estagdes de irrigacdo automdtica desenvolvidas
em um trabalho de conclusdo de curso anterior a este. No desenvolvimento, todos os
processos foram orquestrados de maneira que os dados fossem centralizados em um banco
relacional analitico para consumo imediato e especializado. O acesso as estagdes disponi-
veis contou com o uso dos protocolos HTTP e MQTT, que permitiu a obten¢ao de dados
em diferentes frequéncias de execugdo para estagdes localizadas em diferentes cidades e
estados do pais. Visando ao enfoque dos beneficios da engenharia de dados para projetos
e demandas que necessitam de informagdes de diferentes sistemas, avaliou-se a configu-
racdo dos controladores projetados para as estagdes de irrigacdo mediante verificacdo do
comportamento daquelas frente aos dados meteoroldgicos mais préximos disponiveis. Por
fim, a arquitetura em andlise se mostrou bastante eficaz no escalonamento de unidades
de processamento para a execucao das diversas tarefas necessarias utilizando servigos de
conteinerizacdo de cddigo (como o Amazon Fargate) e armazenamento distribuido em
nuvem (como o Amazon S3) sem prejudicar ou alterar os dados trabalhados ao longo dos
processos utilizados.

Palavras-chave: Computacao em nuvem, loT, Engenharia de Dados, Amazon Web
Services, Integracao de Sistemas.



ABSTRACT

This work aimed to propose a cloud architecture capable of processing data from different
systems in an autonomous, efficient and scalable way, thus allowing the addition of new
units of those systems without interfering with the architecture and its components. By
making use of different services of Amazon Web Services and the orchestrator of scheduled
tasks, Apache Airflow, it was possible to automate the parallelism of the execution of
different processes, developed in Python, of extraction, ingestion, transformation and
aggregation of data from meteorological stations publicly available by the National Institute
of Meteorology API and automatic irrigation stations developed in an undergraduate thesis
prior to this one. All processes were orchestrated so that the data was centralized in an
analytical relational database for on-demand and specialized consumption. The access to
the available stations used the HTTP and MQTT protocols, allowing data to be extracted
at different frequencies of execution for stations located in different cities and states of
the country. Still, seeking to bring light to the benefits of data engineering in projects
and demands with different systems, it was possible to evaluate the configuration of the
controllers designed for the irrigation stations by verifying their behavior against the closest
available meteorological data. Finally, the proposed architecture proved to be effective in
scaling processing units to perform the various necessary tasks using code containerization
services, such as Amazon Fargate, and distributed cloud storage such as Amazon S3, while
keeping the data integrity through all the necessary processes.

Keywords: IoT, Cloud, Data Engineering, Apache Airflow, Amazon Web Services,
ELT, Automation.
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1 INTRODUCAO

Os avancos tecnoldgicos dos processos de automacdo e comunicagdo M2M (do inglés
Machine-to-Machine) trouxeram consigo tanto novas solucdes quanto novos desafios
para seus mais diversos setores de aplicacdo. A Figura 1 mostra como o nimero de
dispositivos inteligentes vem crescendo de maneira notdvel no mercado, de forma que
se torna impossivel ignorar os motivos e as consequéncias do uso dos mesmos nas mais
diversas solucdes da humanidade.

Figura 1: Numero de dispositivos IoT em bilhdes em operagdo por ano
(extrapolados).

2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024 2025

Fonte: (BALI et al., 2021)

Inicialmente vistos apenas como subproduto destes avangos tecnoldgicos, os dados
gerados por estes processos trouxeram consigo a possibilidade de uma nova visdo sobre a
maneira de pensar e desenvolver solu¢des (MILLER; MORK, 2013). Na agricultura, por
exemplo, um dos desafios que marca a revolugao tecnolégica do setor é a necessidade
de conciliar os dados gerados pelo uso de dispositivos inteligentes com a inteligéncia do
negdécio em si (HIMESH, 2018).

Uma das grandes vantagens, reconhecida nos ultimos anos, do uso de dados para a
geracao de valor de mercado se da na possibilidade de agregar e correlacionar informa-
coes de naturezas distintas para objetivos e solu¢des especificas (GUNTHER et al., 2017).
Contudo, dados isolados ndo sdo capazes de fornecer informacdes suficientes para es-
clarecer e responder as complexas perguntas que compde o ambiente no qual a solucao
estd inserida, sendo necessério processar e agregar estas informacoes para colher o valor
desejado (SAGGI; JAIN, 2018).

Por consequéncia, a crescente busca pela utilizacao de dispositivos e sistemas que
sdo capazes de gerar dados também tem como contraponto a crescente complexidade dos
processos de captura e processamento destas informagdes (KHAN et al., 2014). A busca
por solucdes capazes de se adequarem a diferentes volumes operacionais trava batalhas em
diversas frentes tecnoldgicas, sendo o uso de servigos e sistemas distribuidos na nuvem um
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dos grandes destaques do setor dada sua capacidade de reduzir custos e otimizar processos
para os desafios mencionados (YANG et al., 2016).

Este trabalho € motivado pela necessidade de apresentar e testar possiveis solugdes
praticas utilizando tecnologias atuais para os problemas de integracdo e processamento
descritos anteriormente, os quais ganham cada vez mais visibilidade dada a crescente
adocdo a tomada de decisdes baseadas em dados dos mais diversos setores econdmicos.

Como parte de um estudo de caso, este trabalho fard uso de sistemas autonomos de
irrigacdo desenvolvidos em um trabalho de conclusdo de curso de Engenharia de Controle e
Automacao anterior a este. A utilizag@o de tal sistema se d4 pela necessidade de integragdo
e processamento das informacdes geradas para agregar valor de inteligéncia operacional a
solugdo, reforcando assim a continuidade dos processos de automacao.

1.1 Objetivos

Buscando validar uma solucao que permita a integracdo de sistemas distintos, propde-
se uma arquitetura de processamento de dados na nuvem que seja facilmente adaptdvel a
futuras implementacdes, problema muito comum em um mundo que estd comecando a
caminhar em direcao a decisdes baseadas em dados. Ainda, as tarefas devem ser autbnomas,
observaveis e de facil monitoramento, reduzindo a interven¢do humana.

Para demonstracdo e prova de conceito, serdo processados dados provenientes de
estacdes climdticas publicas, fornecidos pelo INMET, e sistemas autdonomos de irriga-
¢ao, controlados por microcontroladores, ja em operagdo. Para a obten¢do destes dados
serdo desenvolvidas estruturas de cddigo escritas na linguagem de programacado Python,
utilizando protocolos HTTP (do inglés Hypertext Transfer Protocol) e MQTT (do inglés
Message Queuing Telemetry Transport) em conjunto com solu¢des em nuvem fornecidas
pela AWS (Amazon Web Services) e scripts SQL para desenvolvimento de estruturas em
um banco de dados relacional.

A Figura 2 apresenta a estrutura geral do problema ao qual a arquitetura deste trabalho
pretende resolver.

Figura 2: Escopo do problema abordado neste trabalho.

Legenda

presente

"""" ausente

Estagdo #1 Estagdo #2 Estagdo #n 1
HTTP———

~ dashboard (BI)
Solugio o e

Entrega dados tratados — = = machine learning (IA)
Recebe ——————+ |4 e agregados
= MOTT—— no Data Warehouse ~ ~ = = = relatérios (e-mails)
Estagdes Volkmann
I—Ht\‘ I—H\ [—”‘\' alarmes/notificagcoes

Estacdo #1 Estacdo #2 Estacdo #in

Fonte: O autor.

Ainda, como forma de ressaltar o valor inerente do processo de agregacao de dados,
serdo cruzados os dados das estacdes de irrigacao com os dados das estacdes meteoroldgicas
mais proximas para avaliar a correta instalacao do sistema e configuragdo dos controladores,
ambas etapas jd desenvolvidas em um trabalho anterior a este.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Nesta se¢do, serdo descritos os principais conceitos relacionados tanto as tecnologias
quanto as metodologias adotadas ao longo do desenvolvimento do trabalho.

2.1 Internet of Things

O termo "Internet das Coisas"(do inglés Internet of Things - 10T) se trata de um
paradigma em que dispositivos sdo capazes de transportar e coletar informagdes via
internet, muito comumente por meio dos protocolos TCP/IP (do inglés Transmission
Control Protocol/Internet Protocol (RAYES; SALAM, 2017). A partir dessas informacoes
€ possivel permitir intercomunicacdo de dispositivos, tomada de decisdes, acionamentos,
previsdes e monitoramento de sistemas remotos com praticidade e agilidade.

Apesar do nome IoT ter sido introduzido pela primeira vez ao mundo em 1999, o
conceito de comunicac¢do de dispositivos através da comunicag¢do remota ja permeava as
necessidades da industria e de diferentes negocios desde 1970, tendo a primeira comunica-
cdo efetiva de um dispositivo com a internet ocorrido em 1990 (ROSE; ELDRIDGE; CHAPIN,
2015). Essa capacidade de comunicagdo marcou um ponto histérico para a humanidade,
visto que revolucionou a maneira de vida de todos deixando casas, meios de transporte,
industrias e cidades cada vez mais inteligentes e interligadas.

2.2 Comunicaciao por MQTT

MQTT (do inglés Message Queue Telemetry Transport) é o nome do protocolo que atua
na camada de aplicacdo de um modelo OSI de transferéncia de dados sobre o protocolo
TCP/IP (EUROTECH, 1999). Dada sua operabilidade assincrona, em que ndo € necessario
que o receptor da mensagem esteja sincronizado com o emissor, tornou-se um dos meios
de comunicac¢do de dados mais utilizados em estruturas IoT, pois permite o funcionamento
destas estruturas mesmo em conexdes ndo confidveis (QUINCOZES; EMILIO; KAZIENKO,
2019).

O funcionamento assincrono deste protocolo se da gragcas ao uso de uma fila de
mensagens, enderecadas por topicos, que € consumida pelos receptores de acordo com
o topico ao qual estdo cadastrados. O servidor que hospeda as estruturas necessarias
para o funcionamento desta fila € denominado broker, enquanto os elementos que leem e
escrevem nessa fila sio denominados clientes (YACCHIREMA; PALAU; ESTEVE, 2017).

Esse tipo de comunicagdo € muito utilizado em solu¢des [oT que demandam troca de
informacdes de forma online, ja que permite que dispositivos alimentem a fila de mensagens
a qual estao associados sem interromper o funcionamento daqueles (QUINCOZES; EMILIO;
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KAZIENKO, 2019).

2.3 Comunicacao por HTTP

Assim como o MQTT, o protocolo HTTP (do inglés Hypertext Transfer Protocol)
também atua na camada de aplicagao de um modelo OSI, sobre o protocolo TCP/IP (GRI-
GORIK, 2013). Tem como principal caracteristica a comunicagao cliente-servidor, onde o
cliente primeiro faz a requisicdo (nomeada request) para entdo obter a resposta (nomeada
response) do servidor com a informacdo desejada.

A comunicagdo entre cliente e servidor € feita através de requisi¢des de tipo definido
que, através do auxilio de cabecalhos, permitem a interpretacdo da mensagem de ma-
neira inteligente tanto pelo servidor quanto pelo cliente (GRIGORIK, 2013). Exemplos
importantes dos tipos de requisi¢ao sdo:

* GET: métodos que indicam o consumo de determinada informagdo do servidor.

e POST: métodos que indicam o envio de determinada informacao ao servidor.

Apesar de ter surgido em 1990, este protocolo passou por revisdes e melhorias ao longo
dos anos, tais como encapsulamento, criptografia dos dados transmitidos € um melhor
gerenciamento de sessdes, que permitiram sua implementagdo em um nimero cada vez
maior de solugdes, principalmente por meio de aplicagcdes web estruturadas (BRYLINSKI;
BHATTACHARIJYA, 2017).

2.3.1 APIs

Conhecidas como APIs (do inglés Application Programming Interface), rotinas com-
portamentais de codigo devidamente estruturadas e, normalmente, acessiveis por meio do
protocolo HTTP, ganharam importancia na integracao de sistemas devido a suas carac-
teristicas de escalabilidade e praticidade de implementacdo como servicos modulares e
independentes (HASSAN; BAHSOON; BUYYA, 2022).

Estas solugdes sao servigos de comunicagdo cliente-servidor que permitem a integragao
de leitura/escrita entre sistemas de maneira rapida, modular e previsivel. O acesso a estas
aplicacdes € garantido através de um endereco web e gerenciado por meio de mecanismos
de seguranca e criptografia inerentes do protocolo HTTP (com a possibilidade de camadas
de seguranca extras gerenciadas pelo préprio servidor da aplicagdo) (VUKOVIC, 2015).

Por ser uma solug¢do que permite a integracdo de um sistema como um servigo, onde
o consumidor precisa respeitar regras inerentes do sistema para troca de informacao, a
utilizacao de APIs no cendrio [oT € cada vez mais frequente para transferéncia de dados
baseadas em eventos.

2.4 Modularizacao por Contéineres

Com os avancos da computagdo distribuida, também foram necessérias inovagdes no
gerenciamento do ciclo de vida da execucao de uma aplicacdo em ambientes distribuidos.
A prética de empacotar software, com todas as dependéncias necessdrias para execugao e
de maneira isolada em um sistema operacional, ¢ denominada conteineriza¢do, enquanto
que as estruturas que armazenam, isolam e executam estes cddigos, sdo chamadas de
contéineres.
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A utilizacdo deste tipo de tecnologia em ambientes distribuidos permite que aplicacdes
possam ser executadas de maneira continua e escaldvel em um nimero virtualmente
ilimitado de méaquinas (AL-RAKHAMI et al., 2019), sem a necessidade de gerenciar pré-
configuragdes de maneira equivalente para que as mesmas condi¢des de operacao sejam
alcancadas. Ainda, estas aplicacdes se beneficiam do completo isolamento de outras
aplicacdes sendo gerenciadas pelo mesmo sistema operacional, dando mais seguranca e
eficiéncia para o uso compartilhado de recursos da maquina (AL-RAKHAMI et al., 2019).

Gragas a estas caracteristicas, a implementag@o de solugdes e arquiteturas que se bene-
ficiam de elementos contéinerizados vem crescendo em diferentes dreas com beneficios
notaveis, desde solu¢des automotivas (KUGELE; HETTLER; PETER, 2018) até na drea da
saude (ANDRY; RIDOLFO; HUFFMAN, 2015).

2.5 Computacdo em Nuvem

Apesar de o termo “Computacdo em Nuvem' (do inglés Cloud Computing) ser utilizado
para descrever o uso de componentes de computacao distribuidos por meio da internet desde
a década de 90 (SURBIRYALA; RONG, 2019), ainda ndo existe uma defini¢do universal para
este tipo de tecnologia.

Ainda assim, apesar desta indefini¢do, a utiliza¢do de recursos computacionais remotos
se tornou muito popular apds o langamento do servico de aluguel de maquinas virtuais da
AWS, o Elastic Compute Cloud (EC2). Em suma, a computagdo em nuvem permite que
empresas paguem por infraestrutura, servicos e tecnologias sem precisar se preocupar com
custos de manutencao, desvalorizacdo de equipamentos fisicos e eventuais acidentes ou
condi¢des naturais adversas. Estas caracteristicas de computagdo sob demanda reforcam
duas qualidades valiosas para inimeras solu¢des e negdcios, sendo elas:

* Escalabilidade: define a propriedade de expansao da capacidade de processamento
de uma soluc¢ao impactando diretamente os custos desta solucdo. Na computagdo
em nuvem, a previsibilidade gerada pela auséncia dos custos de manuten¢do e falhas
fisicas de sistemas permite antecipar os custos em cendrios de maior demanda com-
putacional, otimizando a escalabilidade da solu¢do (LEHRIG; EIKERLING; BECKER,
2015). A escalabilidade € dita horizontal quando € possivel distribuir o processa-
mento em um numero adequado de operadores (hardware) para suprir a demanda,
enquanto que uma escalabilidade vertical necessita da melhoria da instancia atual
(ndo sendo possivel compartilhar tarefas com outros operadores) para adequar o
poder de processamento a demanda.

* Elasticidade: define a capacidade de uma solu¢do de expandir ou reduzir seus
recursos conforme a demanda computacional, evitando desperdicio destes recursos
sem comprometer a eficiéncia do servigo prestado. Como na computa¢do em nuvem
€ possivel pagar apenas pelo tempo de utilizacdo de um recurso, a elasticidade pode
se fazer presente desde a concep¢ao da arquitetura de uma solugdo, otimizando os
custos envolvidos a longo prazo (LEHRIG; EIKERLING; BECKER, 2015).

2.5.1 Amazon Web Services

Dentre as intimeras solugdes de computagdo em nuvem, alguns provedores de servicos
se destacam pela ampla ado¢c@o em inimeras solucdes e negdcios no mundo inteiro. Um
destes provedores € a Amazon Web Services, que fornece diferentes softwares (SaaS),
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infraestruturas (IaaS) e plataformas (PaaS) como servico (do inglés Software as a Service,
Infrastructure as a Service e Platform as a Service).
Alguns dos servicos disponibilizados pela empresa sdo:

* Armazenamento distribuido: o Amazon Simple Storage Service (S3) é o servico
de armazenamento distribuido na nuvem da AWS. Todos arquivos hospedados no S3
sdo tratados como objetos, os quais possuem propriedades (metadados) associadas
que podem ser verificadas antes de acessar tais objetos.

Os objetos sd@o armazenados dentro de buckets, que sao estruturas isoladas dentro
da nuvem por regides de acesso. Apesar de um bucket ser alocado em uma regido
geogréfica especifica, seu nome € global e tnico, sendo assim, ndo é possivel nomear
dois buckets igualmente em toda a nuvem AWS, mesmo que estejam em contas
ou regides diferentes. Cada bucket também possui politicas de seguranca restritas,
sendo necessdrio garantir o acesso necessario aos servigos/usudrios desejados para
que possam manipular os objetos.

Apesar de ndo operar com o conceito de pastas, a separacdo dos objetos se da pelo
seu prefixo, o qual permite a nomeacdo semelhante a um caminho de diretérios, caso
necessdrio, permitindo melhor organizagdo e navegacao entre objetos.

* Bancos Relacionais: o Amazon Relational Database Service (RDS) é uma colecao
de servigos gerenciados de banco de dados da AWS. Permite a utilizacdo de diversos
bancos relacionais com ou sem servidor, reduzindo assim os custos de manutengao e
possiveis problemas de seguranga ou disponibilidade.

* Computaciao na nuvem: O Elastic Compute Cloud (EC2) é o servigo de com-
putacao distribuida na nuvem AWS por meio de aluguel de miquinas virtuais. O
usudrio pode escolher, dentre uma lista de opc¢des pré definidas, as configuracdes da
maquina que deseja, as configuracdes de seguranga, de rede e de cobranca da mesma,
sendo possivel pagar sob demanda ou até mesmo reservar a maquina por um periodo
especifico de tempo. Para este servico, a AWS ndo se responsabiliza por falhas
de software na maquina, visto que o gerenciamento da mesma deve ser feito pelo
usudrio. A AWS apenas garante o funcionamento e estabilidade da infraestrutura
que disponibiliza a maquina.

* Gerenciamento de Contéineres: o Amazon Elastic Container Service (ECS) é o
servico de gerenciamento de contéineres do tipo Docker da nuvem AWS. O gerenci-
amento permite facil execugao, escalabilidade e performance em redes computacio-
nais de mdquinas EC2 ou na modalidade Fargate, permitindo assim a inicializagcdo e
distribui¢do de aplicagdes em contéineres.

* Registro de Contéineres: o Amazon Elastic Container Registry (ECR) é o servico
de armazenamento de contéineres do tipo Docker na nuvem AWS. O armazenamento
¢ feito de maneira gerenciada e possibilita o versionamento de um mesmo contéiner
através de rags, que podem ser acessadas conforme a necessidade do usudrio. Assim,
€ possivel manter diversas versdes de contéineres de uma mesma aplicagdo que
podem ser gerenciadas, executadas e recuperadas conforme necessdrio através de
sistemas na nuvem ou até mesmo locais por meio de permissdes adequadas de
usudrios na nuvem AWS, caso o registro seja privado, ou por qualquer usudrio em
caso de registro publico.
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e Computacio em contéiner sem servidor: o Amazon Fargate trata-se de um
mecanismo de execucdo de computagdo por contéineres sem servidor da nuvem
AWS. Este mecanismo permite a utilizacdo de clusters ECS para prover, executar e
encerrar aplicagdes em contéineres sob demanda, sem a necessidade de pagar pelo
tempo ocioso destas maquinas, o que ndo ocorre no uso do ECS com maquinas
EC2. A grande vantagem deste mecanismo € a possibilidade de executar aplicagdes
sob demanda, sem a preocupacdo de manutengdo e gerenciamento da infraestrutura
destas maquinas, e sem pagar pelo tempo em que estas nao sdo utilizadas. Esse
tipo de comportamento fornece uma grande vantagem a arquiteturas que dependem
de poder de processamento pontual e de forma nio continua, visto que facilitam e
tornam mais barato o uso de elasticidade na solucao (BURKAT et al., 2021).

2.6 Apache Airflow

As intimeras integragdes necessdrias em ambientes e solugdes modernas originam,
por consequéncia, inimeras operacdes que devem ser executadas diariamente, tornando o
trabalho manual impraticavel.

Para satisfazer a necessidade de automacdo de tarefas agendadas de maneira eficiente,
em 2014 a empresa Airbnb, que fornece servigos de busca e reserva de imdveis para o
mundo todo, desenvolveu uma ferramenta especializada na orquestragdo de distintos fluxos
de trabalho, nomeada Airflow (SINGH, 2019). Em 2016, esta ferramenta foi integrada as
solucdes da organizacdo sem fins lucrativos Apache, passando a ser conhecida por Apache
Airflow e tornando-se uma solugdo de cédigo aberto.

Em suma, trata-se de um conjunto de sistemas que trabalham em conjunto para garantir
o agendamento, execuc¢ao, distribui¢cdo e monitoramento de diversos fluxos de trabalho
que podem conter inimeras tarefas, dependentes ou ndo entre si.

Cada conjunto de tarefas € definido como um pipeline, ou DAG (do inglés Directed
Acyclic Graph), que € executado do inicio ao fim sem que existam retornos ou lagos de
repeti¢do internos (dai a definicdo de gréafos aciclicos direcionados). Tanto as tarefas
individuais quanto os DAGs sdo desenvolvidos utilizando a linguagem de programagado
Python e sdo interpretados em tempo de execugdo pelo orquestrador.

E possivel definir o tipo de operador desejado para uma tarefa. O Airflow permite a
utilizac@o de inimeros operadores que definirdo a natureza da operagdo, sendo os mais
comuns:

* DummyOperator: operador utilizado apenas como marcagdo, ndo executa nenhum
algoritmo e € comumente utilizado apenas para delimitar passagens especificas da
sequéncia das tarefas em um DAG.

* PythonOperator: operador que indica a execu¢do de uma fungdo Python.

* BranchPythonOperator: operador que indica a execu¢do de uma fungdo Python
cujo retorno serd utilizado para bifurcar a execugdo das tarefas seguintes.

De maneira geral, uma instancia funcional do Apache Airflow contém os seguintes
componentes:

* Servidor Web: componente responsavel pela interface grafica do usuério e apresen-
tacdo da mesma através de uma péagina web privada, acessada com as credenciais do
usudrio desejado.
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Scheduler: responsavel pelo controle de tarefas, peca fundamental para o correto
funcionamento do orquestrador. Valida o c6digo estrutural das rotinas programadas
e verifica o estado atual de cada tarefa agendada, definindo entdo o préximo estado
do sistema a partir das informagdes atuais.

* Banco de Dados: componente responsavel por armazenar metadados relacionados
tanto as outras estruturas do Airflow quanto das tarefas sendo executadas por ele.

* Workers: unidades que executam de fato as tarefas agendadas, sdo responsdveis pela
execucdo do codigo e das rotinas destinadas a tarefa.

» Executor: Componente responsavel pelo direcionamento das tarefas solicitadas
pelo scheduler aos workers. Por padrao, utiliza o proprio scheduler como worker,
executando as tarefas sob a mesma maquina, porém, pode ser alterado para diversos
outros modelos, permitindo execucao isolada das tarefas em cont€ineres ou até
mesmo em maquinas remotas.

A Figura 3 apresenta a visualizagdo de um DAG, através do servidor web, com sua
sequéncia de tarefas definida. Apesar de a ordem de execucdo ser definida pelo scheduler,
os nomes das tarefas foram definidos de forma que auxiliem a compreensao do leitor para
o fluxo de operacdes representado graficamente pelo DAG. O processo de exemplo inicia
com a tarefa genérica “begin", que, ao ser finalizada, aciona a tarefa “first_task". Ambas sdo
DummyOperators e ndo executam nenhum algoritmo, apenas servem de marcagdo visual
das etapas. As tarefas “first_parallel_task", “second_parallel_task" e “third_parallel_task"
executam algoritmos em Python simultaneamente, e, apds a execug¢do das trés as tarefas
de marcacao (DummyOperator), “last_task" e “end" sdao executadas sequencialmente.
Ainda, a imagem apresenta o elemento schedule no canto superior direito, que representa o
agendamento da execugdo do processo como diario (do inglés daily).

Figura 3: Captura de tela da visualizagdo das tarefas de um DAG
genérico.
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A Figura 4 apresenta a relacdo entre os componentes em sua configuracdo bdsica, com
todos sendo executados em uma mesma maquina local.

E importante ressaltar que esta ferramenta foi idealizada e projetada como um orques-
trador de tarefas agendadas, ndo devendo ser utilizado como processador de dados ou
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Figura 4: Relacdo entre os componentes do Apache Airflow em confi-
guracdo padrao.
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como unidade de processamento completo de tarefas de alto desempenho (onde ha com-
partilhamento dos dados processados em memoria). Isso acontece, principalmente, pelo
fato de o banco de dados de metadados responsével pela troca de informacao entre seus
componentes nao ser otimizado para o processamento de alta demanda de dados. Ainda
assim, € possivel fazer uso do banco de metadados para trocar informacdes relevantes entre
tarefas, como datas, resultados, entre outras informagdes, de operacdes executadas.

Ainda, como estes componentes ndo sdo livres de limites de capacidade de proces-
samento, e como tal limite pode ser facilmente alcangado com integra¢des complexas e
de alta frequéncia de dispositivos [oT, mesmo quando utilizando o Airflow apenas como
orquestrador (LI; ZOU, 2021), hé a possibilidade de modularizar seus componentes, ex-
ceto o banco de dados de metadados, para a utilizacdo escaldvel sob demanda através de
contéineres.

2.7 Estacoes Meteoroldgicas

O Instituto Nacional de Meteorologia (INMET) fornece, de forma publica, dados
provenientes de suas estacdoes meteoroldgicas localizadas em diversas cidades do pais.
Estas estacdes sao elementos fisicos equipados de diversos sensores capazes de registrar
valores instantaneos de chuva, temperatura, umidade, ponto de orvalho, pressdo, vento e
radiacao.

Através de uma API disponibilizada, o consumidor informa uma data de inicio e fim
(dia, més e ano) para a consulta, assim como um cddigo identificador da estacdo desejada.
O retorno desta API se da por uma estrutura em formato JSON (do inglés JavaScript Object
Notation), que possui informacdes colunares referentes a hora da extracao da informacgao
assim como os valores instantaneos dos diversos sensores presentes na estacao.

Um fluxograma de dados provenientes de duas estacdes utilizadas para obtencdo de
dados, localizadas nas cidades de Passo Fundo e Porto Alegre no estado do Rio Grande do
Sul, com seus respectivos cédigos de identificacdo, é apresentado na Figura 5, descrevendo
o funcionamento do sistema fornecido pelo INMET para o consumo destes dados.
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Figura 5: Fluxo de dados provenientes das estagdes meteorologicas do
INMET.
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2.8 Estacoes Automaticas de Irrigacao

As estacdes de irrigacdo sdo sistemas embarcados com sensores de luminosidade,
temperatura e umidade, assim como atuadores (bombas hidrdulicas) que permitem a
irrigacdo automatizada de terrenos abertos de acordo com os niveis de umidade desejados
e configuracOes previamente definidas.

As estagOes utilizadas foram desenvolvidas como trabalho de conclusido de curso
em Engenharia de Controle e Automacdo pela Universidade Federal do Rio Grande do
Sul (VOLKMANN, 2022) utilizando o microprocessador ESP32, que estd programado
para permitir a publicacdo de mensagens contendo as leituras dos sensores e eventos dos
atuadores através do protocolo MQTT.

A Figura 6 apresenta o fluxograma de dados provenientes destas estagdes, utilizando
um broker genérico para representacdo da comunicacdo por mensagens.

Figura 6: Fluxo de dados provenientes das estagées de irrigagdo com
Broker genérico.
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3 MATERIAIS E METODOS

Para permitir a andlise de uma arquitetura de ingestdo e processamento de dados, se
faz necessdario desenvolver as estruturas individuais responsaveis por cada uma das etapas
existentes até a disponibilizacdo final dos dados agregados. Neste capitulo serd apresentado
o desenvolvimento das solucdes necessarias para extrair, transformar e agregar os dados
provenientes de estacdes meteoroldgicas publicas e acionamentos e leituras de sensores e
atuadores de estacdes automadticas de irrigacao.

O projeto faz uso de duas estacdes de irrigagcdo e duas estagdes meteoroldgicas, locali-
zadas nas cidades de Passo Fundo e Porto Alegre, ambas no estado do Rio Grande do Sul,
que fazem o envio de suas informag¢des por meio de estruturas que utilizam os protocolos
HTTP e MQTT. Cada estacao envia também seu cddigo de identificacdo, que deverd ser
utilizado para o correto isolamento das informagdes que serdo agregadas por regido. Este
tipo de identificacdo também permite definir configuragdes de unicidade de dispositivos
durante a configuracdo e estruturagdo do banco de dados que armazenard e cruzaré os
dados desejados.

3.1 Definicao do Servico de Computacio em Nuvem

Como o uso de servigos de computacdo em nuvem € parte essencial para este projeto,
serd escolhido um provedor dentre os principais disponiveis para o desenvolvimento das
etapas que seguem neste trabalho. Apesar de ser possivel utilizar diferentes servicos de
diferentes provedores em uma mesma arquitetura, esse tipo de abordagem adiciona com-
plexidade tanto na escolha e compatibilidade entre esses servigos quanto nas configuracoes
de segurancga necessdrias em um ambiente na nuvem.

A Tabela 1 apresenta caracteristicas de trés provedores amplamente utilizados em
servigos de nuvem que podem ser admitidos para o desenvolvimento deste trabalho. As
informacdes de cada provedor foram retiradas da documentacao publicamente disponivel
de cada um, enquanto que a comparagdo de custos foi feita através de calculadoras
orcamentdrias disponibilizadas por cada provedor, tomando como base 0s servigos mais
comumente utilizados (computacao genérica, armazenamento, bancos de dados e redes
privadas).

Os servigos pesquisados da plataforma da Google apresentaram os menores custos de
utilizacdo, porém o plano gratuito de 12 meses da AWS foi utilizado como ponto de corte
para adotar os servicos da AWS no desenvolvimento deste trabalho. A possibilidade de
utilizar servigos gratuitos por mais tempo permite manter e comparar arquiteturas conforme
necessdrio para o projeto, sem afetar de forma significativa a solucao final.

Sendo assim, todos os servicos em nuvem em uso neste trabalho serdo considerados
apenas dentro dos limites e condi¢cdes impostos pela AWS, mas é importante destacar que
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Tabela 1: Comparacao entre provedores de computacdo em nuvem

Amazon Google Microsoft
Servico Web Cloud
. . Azure
Services Provider
Publico Sim Sim Sim
Servicos sob Sim Sim Sim
demanda
. $300 nos primeiros | $200 nos primeiros
Plano Gratuito | 12 meses 30 dias 30 dias
Custo $$ $ $$$

Fonte: O Autor.

existem ferramentas semelhantes ou equivalentes em todas as trés plataformas comparadas.

3.2 Definicao do Broker MQTT

Apesar de funcionais, as estacoes de irrigacio necessitam da escolha e configuracao
de um servidor para onde possam enviar as informagdes dos sensores e atuadores dis-
poniveis utilizando o protocolo MQTT, definido no projeto das estagcdes (VOLKMANN,
2022). Por fazer parte da estrutura de aquisicao de dados, a definicdo desse servidor
deve levar em conta os critérios desejados pela arquitetura desenvolvida neste trabalho
e as limitacdes e consequéncias impostas pela distribui¢ao espacial das estagdes (ndo se
encontram conectadas em uma mesma rede local).

Devido a possibilidade de implementar diferentes tipos de servidores, desde implemen-
tagdes manuais e locais até sistemas gerenciados por servigos na nuvem, foi desenvolvida
uma tabela comparativa das propriedades mais relevantes para a tomada de decisao de
qual sistema utilizar. As propriedades e os servidores disponiveis sdo apresentados e
comparados na Tabela 2.

Tabela 2: Comparacao entre Brokers MQTT disponiveis para uso

Broker Amazon MSK Amazon MQ AWS IoT
com S3
Linguagem Scala/Java (nativo) Miuiltiplas Miuiltiplas
Horizontal com
Escalabilidade | Horizontal e Vertical possivel Horizontal
perda de performance
(ESTRADA; ASTUDILLO, 2015)

Custo $$$ $ $
Armazenamento Como Broker Como Broker Como Arquivos

Fonte: O Autor.

Dado o baixo custo e a integracao simplificada com o servico de armazenamento S3,
optou-se pelo uso dos servicos AWS IoT e S3 como broker para distribui¢ao e consumo
dos dados gerados pelas estacdes de irrigacao.
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Ademais, a utilizac¢do dos servicos AWS permite ndo s6 o uso do servidor de mensagens
MQTT, como também o direcionamento automatico destas mensagens para o servigco de
armazenamento na nuvem Amazon S3, sem a preocupacdo de transmitir essas informagdes
por fora da rede da AWS.

A Figura 7 apresenta o fluxo de dados final da integracdo das estacdes de irrigacao
automética com o servidor escolhido.

Figura 7: Fluxo de dados provenientes das estagdes de irrigagcao usando
AWS IoT e S3.
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3.3 Definicao das Estruturas e Fluxos de Dados

O processamento de dados € constituido de vérias etapas que vao desde a aquisi¢do dos
dados até a agregacdo destes para serem consumidos por inimeros processos dependentes.

Como o objetivo deste trabalho é definir uma arquitetura capaz de automatizar os
diferentes processos existentes nessas etapas de maneira escalondvel, as estruturas que
serdo utilizadas para permitir o fluxo de dados da fonte até o consumidor final devem ser
bem definidas.

Para auxiliar na definicdo dessas estruturas, o conceito de Thermal Data pode ser
utilizado. Essa definicao trata de categorizar dados em termos de “temperatura” de acordo
com a frequéncia e rapidez necessarios para o acesso € consumo dos mesmos. O conceito
foi apresentado no evento tecnoldgico re:Invent 2018 Big Data Analytics Architectural
Patterns & Best Practices, organizado anualmente pela Amazon, que trouxe formalmente
a relacdo entre a rapidez e a frequéncia de acesso a um dado com o custo associado.

3.3.1 Estruturas de dados

No problema apresentado neste trabalho, é necessdrio consumir dados de estacdes
meteoroldgicas e de irrigacdo que fornecem dados em formatos, frequéncias e protocolos
distintos. Sendo assim, a primeira estrutura necessaria devera ser capaz de centralizar
dados nio estruturados (sem formato definido/organizado) de maneira eficiente.
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Como, usualmente, o processamento de dados ndo é um problema fechado, sendo
possivel incluir e escalar drasticamente o tamanho necessdrio para armazenamento de
inimeras fontes de dados, optou-se pelo uso de um bucket S3 como armazenamento
centralizado, o qual possui 6tima escalabilidade e elasticidade para resolver o problema
apresentado.

A Figura 8 apresenta a estrutura do bucket em questdo, que € denominado de Data
Lake, que € constituido de trés dreas principais para armazenamento de dados:

* Landing: irea destinada a dados extraidos de suas fontes originais, que ndo foram
alterados por nenhum processo do fluxo de dados. Essa area é, normalmente,
subdividida pela natureza dos dados, como INMET e Volkmann, referindo-se aos
dados provenientes das estacdes meteoroldgicas e de irrigacdo, respectivamente.

* Failed: area destinada a dados com problemas de processamento, sendo estes
apenas uma cépia dos dados originais da landing para serem processados/corrigidos
manualmente pelos profissionais responsdveis pelo monitoramento dos fluxos de
dados. Como € usual que falhas no carregamento ocorram por mudangas na estrutura
dos arquivos desejados ou até mesmo o corrompimento dos mesmos, € necessaria a
intervencao manual para a corre¢do dos problemas, motivo pelo qual os arquivos
sdo armazenados em uma area especial.

* Raw: area destinada aos dados ja processados da landing, evitando, assim, o acimulo
dos mesmos na drea anterior. Aqui ja € possivel ter alguma manipulac¢do do arquivo
original porém sdo alteracdes que ndo impactam na informagao original, por isso o
nome “raw", referindo-se a dados “crus" para consumo (sem tratamento).

Figura 8: Estrutura de armazenamento de dados ndo estruturados (Data
Lake) no S3.
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Fonte: O autor.

O uso do Data Lake reduz os custos de manuten¢do dos dados ndo estruturados,
permitindo assim a existéncia de um histérico de dados (localizado na drea raw) que pode
ser utilizado por times de ciéncia de dados para testar hipéteses de maneira eventual. Porém,
o Data Lake, como apresentado, nao possui um rapido acesso dos dados armazenados, ndo
sendo suficiente para consumidores de alta frequéncia como APIs ou estruturas online.
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Sendo assim, dados estruturados serdo armazenados em um banco de dados relacional,
nomeado Data Warehouse, o qual sera responsavel pelo gerenciamento e fornecimento
dos dados “quentes” e estruturados descritos anteriormente. A Figura 9 demonstra a
organizagdo que, assim como no Data Lake, utiliza diferentes estruturas responsdveis por
manter e apresentar dados em diferentes etapas de processamento:

* raw: area destinada a dados que se encontrem o mais proximo possivel de sua
fonte original, sem alteragdes de qualquer natureza sempre que possivel, permitindo
que processos que utilizam esses dados sejam idempotentes. Dados extraidos sao
inseridos aqui antes de serem tratados ou agregados a outras fontes. Erros de
carregamento também podem ser inseridos em tabelas especificas para garantir um
melhor monitoramento dos processos (que podem mudar com o tempo, como, por
exemplo, a alteracdo no modelo de dados enviados pelas fontes).

* stg: abreviacdo de “staging", termo do inglés utilizado para definir algo que esta
pronto para “‘entrar em cena", stg € a drea destinada a dados devidamente tratados
originados em raw. Nessa drea sdo feitas transformagdes de dados que evitem
duplicidade, que garantam a padronizac¢do de unidades e o tratamento de dados
invélidos, adicionando uma camada extra de seguranca e confiabilidade para quem
consome estas informacdes.

* modelo: area destinada aos dados tratados e agregados. Com a demanda e o
surgimento de diferentes tipos de agregacdo de dados de diferentes fontes, inimeros
modelos podem ser criados para consumo, portanto a nomeagao desta drea se deu
de forma genérica apenas para explicitar que se trata de um ambiente de dados
destinados para consumo especializado, como relatérios, monitoramento ou até
mesmo treinamento de sistemas de inteligéncia computacional.

Figura 9: Estrutura de armazenamento de dados estruturados (Data
Warehouse) com Postgres.
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Fonte: O autor.

3.3.2 Fluxo de dados

Com as estruturas definidas, falta entdo delimitar os processos que fardo com que os
dados sigam de suas fontes para as estruturas de consumo descritas anteriormente.
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Primeiramente, os dados deverado ser obtidos de suas respectivas fontes e transportados
até a estrutura de centralizacdo de dados ndo-estruturados. Assim, fica definida a necessi-
dade de processos de extragdo de dados como parte inicial do fluxo de dados, saindo da
fonte até o Data Lake, na area de landing descrita anteriormente.

Ap6s a extracdo, € necessdrio entdo processar o contetido obtido para que o mesmo seja
tratado e carregado no Data Warehouse, de onde serd devidamente consumido. Porém, dada
a necessidade de uma arquitetura escalonavel, onde a quantidade de dados processados
pode variar com o tempo, torna-se muito custoso utilizar ferramentas computacionalmente
isoladas para tratar, transformar e agregar dados de diferentes origens.

Assim, é preferivel que os dados sejam primeiramente carregados no Data Warehouse
para que sejam processados pelo préprio banco relacional, evitando assim que custos
adicionais de ferramentas e processamento de dados sejam assumidos. Ademais, como
descrito anteriormente, para evitar que o historico de arquivos seja reprocessado na drea
landing do Data Lake, dados que forem carregados deverdo ser movidos para a area raw
do Data Lake e inseridos na drea raw do Data Warehouse.

Por fim, os dados estruturados e devidamente tratados localizados nas areas raw e
stg do Data Warehouse deverdo ser agregados em um modelo de dados especifico na
area modelo do Data Warehouse, permitindo o consumo especializado dos mesmos e
finalizando o fluxo de dados necessario neste trabalho.

Este tipo de abordagem, onde os dados sdao processados dentro do banco de dados
analitico, € conhecida como modelo ELT (do inglés Extract, Load and Transform) e
apresenta cada vez mais beneficios em relagdo ao modelo ETL (do inglés Extract, Trans-
form and Load) onde os dados sdo processados antes de serem carregados no banco de
dados (STVABALAN; MINU, 2021).

A Figura 10 apresenta o fluxo idealizado partindo de fontes genéricas de dados de
diferentes naturezas, passando pelo Data Lake e, por fim, sendo inseridos no Data Wa-
rehouse com as devidas transformacgdes. Ainda, a Figura 10 também apresenta o conceito
de thermal data ao longo do fluxo, permitindo visualizar a consequéncia de custos das
estruturas escolhidas.

Figura 10: Fluxo de dados seguindo o modelo ELT de processamento.
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30

3.4 Definicao do Banco de Dados

Como parte do objetivo deste trabalho € apresentar uma arquitetura de dados cen-
tralizada, a agregacdo e armazenamento dos dados desejados devera ser feita através de
um banco de dados, permitindo assim que sistemas de distintas naturezas de implemen-
tacdo (como € o caso das estagdes do INMET e das estagdes de irrigacdo) possam ser
relacionados e consumidos sem o impacto dessas diferencas.

Primeiramente, o banco de dados desejado foi avaliado como um banco relacional,
onde os dados sdo estruturados em tabelas e a informacdo final pode conter fontes de
diferentes tabelas, comumente relacionadas entre si por identificadores-chave. Esse tipo de
banco € muito utilizado em ambientes de andlise e estruturacao de dados dada a convengao
da linguagem SQL e de suas propriedades de relacdo e tratamento de operacdes (PHIRI;
KUNDA, 2017).

Ainda, o sistema utilizado serd provisionado pelos servicos em nuvem da AWS, facili-
tando a implementacdo da comunicag@o do banco com mecanismos de seguranca definidos
dentro da nuvem, além de ndo necessitar de gerenciamento de infraestrutura, permitindo
uma melhor escalabilidade da ferramenta.

A Tabela 3 apresenta uma comparacio de propriedades relevantes de diferentes sistemas
de banco de dados relacionais disponiveis no servico de banco de dados relacional RDS da
AWS, além da solucdo de armazém de dados Redshift, também da AWS. As estimativas de
custo foram calculadas partindo da menor instancia disponivel para operacdes genéricas
de dados através da calculadora de custos de servico disponibilizada pela propria AWS.

Tabela 3: Comparacao entre bancos de dados relacionais na AWS

RDS RDS AWS
PostgreSQL | MySQL Redshift
Implementacdo | Gerenciado | Gerenciado | Gerenciado

DB

Otimizacao Analitica | Transacional | Analitica
Custo $ $ $$$
Armazenamento Orieqtado Orien'tado Orientado
por Linhas | por Linhas | por Colunas
Periodo Gratuito | 12 meses 12 meses 3 meses

Fonte: O Autor.

Dado seu baixo custo, periodo gratuito ampliado e otimizag¢do analitica (importante
para o uso como centro de transformacdo e agregacdo de dados), foi escolhido o servigo
RDS PostgreSQL para ser utilizado como banco de dados relacional do projeto.

Contudo, é importante destacar que, apesar de mais caro, o servico AWS Redshift seria
o mais indicado para este tipo de funcdo em ambientes com maior demanda de processa-
mento de dados, visto que seu armazenamento colunar permite um melhor desempenho
em ambientes de alto volume de informagdes para operacdes analiticas (BHAGAT; GOPAL,
2012), justificando o custo envolvido na ado¢do da ferramenta.

3.5 Definicao da Estrutura do Apache Airflow

A definicao da estrutura do orquestrador € uma etapa crucial para garantir a escala-
bilidade da arquitetura, visto que ele € responsavel por gerenciar a execugdo de todas as
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tarefas de processamento de dados necessérias.

Como o orquestrador € uma ferramenta composta de diversos moédulos com responsa-
bilidades distintas, € possivel concluir que apenas alguns deles serdo expostos a0 aumento
de demanda com o aumento do nimero de processos em execu¢do. Isso é confirmado
ao analisar o fluxo de operacdes para a execucao de uma tarefa, o qual indica que o
processamento ocorre dentro de um worker e, portanto, este ¢ o0 médulo de maior consumo
computacional.

Ainda, baseando-se na natureza automatica do orquestrador, onde nao ha dependéncia
de interferéncia humana constante, € possivel perceber que o servidor web é o médulo
de demanda previsivel na arquitetura, visto que € consumido apenas pelos profissionais
responsdveis por monitorar o orquestrador. Sendo assim, esse pode ser considerado o
modulo de menor demanda na arquitetura e pode ser associado a recursos computacionais
estdticos e pré-definidos.

Por fim, o scheduler, considerado a peca central do orquestrador, na sua operagao
convencional, é responsavel tanto pela execucao (executor) das tarefas assim como seu
agendamento e verificacdo de estado. Este trabalho utilizard um moddulo Python de
terceiros (ELZEINY, 2020) cujo objetivo € permitir que o scheduler seja responsdvel apenas
pelo agendamento e gerenciamento de estado das tarefas, e a execucdo das mesmas seja
repassada para instancias executadas pelo AWS Fargate.

Com a separacdo entre scheduler e executor, torna-se possivel considerar o primeiro
como um mdédulo de menor demanda computacional e também associd-lo a recursos
computacionais estdticos e pré-definidos. Ainda, o uso do AWS Fargate para execucdo de
tarefas permite a conteinerizagao das mesmas, garantindo assim a previsibilidade de custos
e a reducgdo de conflitos de execugao.

O contéiner utilizado pela tarefa deverd ser definido e disponibilizado no servico AWS
ECR, permitindo assim que tarefas distintas e especializadas possam ser executadas em
ambientes adequados. Esse processo ainda adiciona uma camada extra de seguranga a
execugdo das tarefas, visto que o contéiner devera ter as permissdes necessarias para
acessar os servigos desejados, sendo possivel garantir que uma tarefa ndo tenha permissoes
para fazer algo que nio seja destinada.

Um beneficio muito importante desta estrutura é que as unidades de maior poder
computacional, os workers, podem ser iniciadas apenas sob demanda. Por se tratar de um
orquestrador de tarefas agendadas, muitas vezes os mdédulos podem ficar ociosos dada a
auséncia de atividade, gerando desperdicio de recursos. O uso do Fargate garante que os
conté€ineres terdo seu ciclo de vida iniciado junto da tarefa e encerrado ao fim da mesma,
evitando custos desnecessarios.

A Figura 11 apresenta a estrutura final e o fluxo de operagdes para defini¢do e execugdo
de tarefas utilizando o Apache Airflow como orquestrador.

Para fornecer um processo ao orquestrador, o profissional responsavel devera imple-
mentar o cddigo padrdo de um DAG, apresentado no Apéndice A, e utilizar operadores
Python (identificados no c6digo como PythonOperator) para defini¢do de tarefas. Como
boa prética de desenvolvimento, devem ser utilizadas varidveis de execu¢do para que cada
tarefa seja idempotente e possa ser gerenciada por um contéiner isolado sem comprometer
seu funcionamento.

Como o codigo para execugdo deve ser compartilhado entre os contéineres € os médu-
los web server e scheduler do Airflow, eles serdo alocados em um bucket S3 especifico que
podera ser acessado por todos os médulos envolvidos na execu¢ao do orquestrador. Essa
escolha permite que todos compartilhem dos mesmos blocos de c6digo desenvolvidos para
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Figura 11: Estrutura escalondvel para o Apache Airflow na nuvem
AWS.
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a execugdo e orquestragdo das tarefas.

E importante destacar que, apesar de a solugdo proposta ser amplamente escalondvel em
termos de execugdo de processos simultaneos, 0 AWS Fargate possui um limite padrdo de
contéineres executados simultaneamente (atualmente 2000), mas que pode ser aumentado
se necessdrio por meio de solicitacdo a AWS.

3.6 Processos de Extracao

Como apresentado na Se¢do 3.3.2, a primeira etapa do processamento de dados consiste
na extragdo dos dados das fontes de informacgdo para a unidade de armazenamento na
nuvem, o bucket S3.

Nesta etapa, também torna-se claro um dos primeiros problemas encontrados no
processamento de dados: cada sistema fornece informacdes através de protocolos, frequén-
cias e formatos distintos. Assim, faz-se necessario abordar cada processo de extracao de
maneira especializada, para garantir que os dados sejam coletados sem perdas ou alteracdes
de contetido.

3.6.1 Estacoes meteorologicas

Por se tratar de um sistema que disponibiliza dados meteoroldgicos utilizando o
protocolo HTTP, por meio de uma API, primeiramente faz-se necessario conhecer o
formato da requisicao e o que € retornado para consumo.

Através do site do INMET € possivel obter as informacdes relacionadas a requisicao
HTTP, a qual consome um método GET ao informar o intervalo de datas desejado (ano-
més-dia) assim como o cddigo da estacdo (A801 para Porto Alegre).

O retorno da API se d4 no formato de lista de objetos JSON, com dados meteorologicos
de hora em hora para os dias solicitados, e pode ser melhor visualizado no Apéndice B.1.
E importante ressaltar que, conforme informado pelo INMET no site da ferramenta, os
horérios estdo no formato de Tempo Universal Coordenado (tempo civil) e que os dados
sao nulos para hordrios a frente do momento da solicitagao.

Cada objeto retornado na requisi¢ao, presentes na Figura 28, possui as seguintes



informacoes:

* DC_NOME: nome da estacio.

* PRE_INS: pressdo atmosférica instantanea, em hPa.

* TEM_SEN: sensacdo térmica, em graus Celsius (°C).

* VL_LATITUDE: latitude da estagcdo, em graus (°).

* PRE_MAX: pressao atmosférica maxima, em hectopascal (hPa).

» UF: sigla do estado nacional que a estacao estd localizada.

» RAD_GLO: radiacio solar, em quilojoule por metro quadrado (kJ/m?).
* PTO_INS: ponto de orvalho instantaneo, em graus Celsius (°C).

* TEM_MIN: temperatura minima, em graus Celsius (°C).

* VL_LONGITUDE: longitude da estac¢do, em graus (°).

e UMD_MIN: umidade relativa do ar minima, em porcentagem (%).

* PTO_MAX: ponto de orvalho maximo, em graus Celsius (°C).

* VEN_DIR: dire¢do do vento, em graus (°).

* DT_MEDICAO: data da medi¢do, no formato “ano-més-dia".

* CHUVA: quantidade de chuva instantanea, em milimetros (mm).

* PRE_MIN: pressdo atmosférica minima, em hectopascal (hPa).
 UMD_MAX: umidade relativa do ar maxima, em porcentagem (%).

* VEN_VEL: velocidade do vento instantanea, em metros por segundo (m/s).
e PTO_MIN: ponto de orvalho minimo, em graus Celsius (°).

* TEM_MAX: temperatura maxima, em graus Celsius (°C).

* TEN_BAT: tensao da bateria da esta¢ao, em Volts (V).

* VEN_RAJ: velocidade do vento maxima, em metros por segundo (m/s).
* TEM_CPU: temperatura do processador da estacao, em graus Celsius (°C).
* TEM_INS: temperatura instantdnea, em graus Celsius (°C).

e UMD_INS: umidade relativa do ar instantanea, em porcentagem (%).

* CD_ESTACAQ: codigo da estagdo.

* HR_MEDICAO: hora da medi¢ao, no formato “horaminuto".
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Figura 12: Processo de extracdo escalondvel de dados meteoroldgicos
através do protocolo HTTP.
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Fonte: O autor.

Portanto, dadas as caracteristicas da requisi¢do e da resposta obtida, o processo de
extracao € feito através da escrita dos dados retornados pela API em um bucket S3, na area
de landing descrita na Se¢do 3.3.2. A Figura 12 detalha as etapas do processo de extracao
escalondvel para uma ou mais estagdes meteorolégicas desejadas.

O comportamento 16gico do fluxo de tarefas é dado pela Figura 13, onde as tarefas
seguintes as tarefas escalondveis sdo tratadas como operacdes logicas do tipo “OU", onde
0 DAG s6 seguird no caso da execucao bem sucedida de ao menos uma tarefa de extracao.

Figura 13: Diagrama I6gico de um DAG genérico de extragdo escalona-
vel de arquivos por protocolo HTTP.
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Fonte: O autor.

A Figura 14 apresenta a captura de tela do Airflow apds a execucdo do DAG desenvol-
vido para orquestrar a execucdo das etapas descritas anteriormente. O DAG foi definido
para ser executado diariamente a 1 hora da manha e ser capaz de recuperar execucoes
perdidas para garantir que os dados meteoroldgicos didrios sejam continuos.

Para ser possivel testar a escalabilidade da arquitetura, as tarefas de consumo e escrita
dos dados em arquivos JSON sdo geradas dinamicamente por meio de uma lista de codigos
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Figura 14: Captura de tela do Airflow da representacdo grafica do DAG
de extracdo de dados meteorolégicos.
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Fonte: O autor.

de estacdes definida no DAG. Esse comportamento escalondvel reflete a proposta de
criacdo e execugdo isolada de tarefas em paralelo para cada estacdo, como apresentado no
item (2) da Figura 12. O cddigo referente ao DAG estd presente no Apéndice A.

3.6.2 Estacoes de irrigaciao

As estagdes disponiveis estdo localizadas em cidades distintas e permitem a conexao
com um broker MQTT para a entrega dos valores de sensores e atuadores disponiveis
a cada 5 minutos. Essas caracteristicas (frequéncia, meio e protocolo de comunicacao)
identificam a necessidade de uma abordagem diferente da apresentada para as estacoes
meteoroldgicas.

Por padrao, a mensagem emitida pela estacdo contém uma lista de elementos com as
seguintes informacoes:

CLIENTE: cddigo de identificacdo do cliente.

ID: cédigo de identificacdo da estacao.

TIPO: identificacdo do tipo de dispositivo, sensor ou atuador.

NOME: nome de identificacio do dispositivo.

VALOR: valor instantaneo do sinal do dispositivo.

LATITUDE: latitude da estacdo, em graus (°).

LONGITUDE: longitude da estacdo, em graus (°).

DATETIME: data da medigdo, no formato “ano-més-dia hora:minuto:segundo".

Os valores publicados por cada estagcdo compreendem os seguintes dispositivos e
unidades:

* umidade: sensor de umidade relativa do solo, valor em porcentagem (%).
¢ luminosidade: sensor de luminosidade, valor em milivolts (mV).

* bomba: atuador de irrigacao, valor 16gico (ligado, 1, ou desligado, 0).
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Como descrito na Sec¢do 3.2, o uso do servigo de broker gerenciado da AWS, o IoT
Core, em conjunto com o Data Lake definido na Secdo 3.3.2, permitem a extracao em
tempo real dos dados das estagdes para o S3.

A configuracao dos dispositivos para utilizar o [oT Core, da AWS, é feita de forma ma-
nual e necessita que o certificado digital gerado para cada dispositivo adicionado ao broker
seja adicionado ao c6digo em execucdo nos microcontroladores. Apds essa alteragcdo, basta
apontar o endereco do broker e a comunicacgdo ja configurada nas estagdes (VOLKMANN,
2022) passa a valer normalmente.

Uma ultima configuracio no IoT Core permite a integracdo com o bucket S3 a partir de
politicas internas do servico, que indicam que cada mensagem recebida pelo broker sera
redirecionada para a drea de landing no subdiretdrio “volkmann", destinado aos dados das
estacdes de irrigacao.

A Figura 15 apresenta as etapas de extracdo de dados das estacdes utilizando o AWS
I0T Core e 0 Data Lake no S3, assim como a gravacdo dos dados em arquivos JSON
terminados com a data da mensagem no formato “ano_més_dia_hora_minuto_segundo".

Figura 15: Processo de extragcdo escalondvel de dados de irrigagdo por

meio do protocolo MQTT.
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Fonte: O autor.

Ainda, desta maneira € possivel escalar o nimero de dispositivos conforme necessério,
pois ambos servicos utilizados, IoT Core e S3, sdo gerenciados pela propria AWS e
garantem escalabilidade de infraestrutura necessdria para adequar a demanda.

3.7 Processos de Carregamento e Tratamento

Com os dados presentes no Data Lake, agora é necessario carregd-los em um banco
de dados analitico para que possam ser devidamente tratados e trabalhados para gerar
valor. A abordagem utilizada na extracdo, de centralizar as informa¢des em um mesmo
formato e um mesmo local, permite a simplificacdo do problema de carregamento visto
que agora ambas estagdes podem ser tratadas de maneira similar, sendo distintas apenas
em sua frequéncia de extracao.

Ainda, a escalabilidade do processo agora depende apenas do nimero e tamanho dos
arquivos processados, ja que a fonte de informacgdes deixa de ser as estagdes e passa a ser
a area de landing do Data Lake.

A Figura 16 apresenta as etapas (genéricas) dos processos de carregamento que deverao
estar presentes tanto para os dados das estacdes meteoroldgicas quanto para os dados das
estacoes de irrigacao.

As etapas numeradas na Figura 16 sdo responsdveis por:
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Figura 16: Processo de carregamento escalondvel genérico de arquivos
do Data Lake para o Data Warehouse.
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Fonte: O autor.

» Etapa 1: acessar a drea landing do Data Lake e verificar se hd algum arquivo para
ser consumido proveniente das estacdes listadas.

» Etapa 2: caso exista algum arquivo, seguir com a execu¢do do processo, do contra-
rio deve encerrar sem falhas.

» Etapa 3: para cada estacdo, verificar o tamanho e o formato dos arquivos disponiveis
para evitar consumir arquivos vazios ou que nao estejam no formato JSON. Para o
caso de arquivos invélidos, deve mover para a area failed do Data Lake para que
seja analisado manualmente. Ao fim, deve ser enviada uma lista de arquivos validos
para a proxima etapa para que sejam processados e carregados, evitando assim a
necessidade de transportar todo o contetido dos arquivos em memoria.

* Etapa 4: para cada estacdo, acessar a lista de arquivos validos recebida e, caso
houverem arquivos, testar os campos essenciais (que nao podem ser nulos). A partir
do teste, inserir o dado na tabela correspondente da area raw do Data Warehouse.
Arquivos carregados com sucesso devem ser inseridos em uma lista de arquivos
carregados enquanto que arquivos com falha de carregamento devem ser inseridos
na lista de falhas, ambas devem ser enviadas para a Etapa 6.

» Etapa S: ap6s o carregamento de todas as estagdes, os dados presentes na area raw
do Data Warehouse devem ser inseridos na drea stg estando limpos, padronizados e
tendo suas duplicidades resolvidas.

» Etapa 6: acessar as listas de arquivos carregados ou falhos € mové-los para suas res-
pectivas dreas no Data Lake, permitindo assim que a drea de landing seja esvaziada
para a proxima execucao, evitando o reprocessamento de dados.

A Figura 17 apresenta as condicdes 16gicas do fluxo de etapas descrito para os processos
de carregamento. Os processos de validag@o e carregamento, por serem escalondveis, sao
tratados como operacdes logicas do tipo "OU", onde o DAG s6 tera sucesso se a0 menos
uma tarefa de validagdo e carregamento forem concluidas sem falhas. Dessa maneira, é
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possivel escalar o nimero de estagdes sendo processadas sem alterar o comportamento da
solucdo ou interferir nos processos em andamento.

Figura 17: Diagrama légico de um DAG genérico de carregamento
escalondvel de arquivos.
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Fonte: O autor.

E importante ressaltar também que o tratamento adequado de erros é um passo im-
portante da etapa de carregamento. Aqui, arquivos invélidos sdo encaminhados para a
area de falha do préprio Data Lake, enquanto que dados invélidos de arquivos vélidos
sdo encaminhados para a area de falha do Data Warehouse, permitindo assim uma analise
mais sensivel aos erros e padrdes de falha que ocorrem ao longo da vida util da solucdo de
forma manual.

3.7.1 Estacoes meteorologicas

Para os dados provenientes das estacdes meteoroldgicas, o processo de carregamento
deverd ocorrer pelo menos uma vez ao dia, garantindo assim que todos os dados das
estacdes do dia anterior estejam disponiveis no Data Warehouse.

Apesar de também ser possivel agendar a tarefa para realizar o carregamento dos
dados a cada hora, como para a parte analitica (agregacdo) do presente trabalho ndo sera
necessario apresentar dados em alta frequéncia ou préximos do tempo real, foi definido o
agendamento de execuc¢do para trés horas apos o processo de execucao didrio.

Os dados carregados sao definidos em estruturas textuais puras, permitindo assim
que qualquer tipo de entrada seja admitido para o campo sendo carregado. A estrutura
raw utilizada para armazenar os dados meteoroldgicos € representada visualmente no
Apéndice B.2.

A Figura 18 apresenta o DAG final do processo de carregamento das estagcdes meteoro-
l6gicas apds carregar os dados das estagdes de Porto Alegre e Passo Fundo. H4 também a
transmissao de listas de arquivos processados de uma tarefa para a tarefa seguinte, evitando
assim o processamento de dados na memdria interna/banco de dados do orquestrador.

A tarefa de tratamento dos dados carregados, dada por “transformar_dados_carregados'e
presente na Figura 18, € responsdvel pelas conversdes e tratamentos utilizando a linguagem
de banco de dados “SQL" para a estrutura szg. A representacdo grafica da relacdo de
transformacoes utilizadas pode ser encontrada no Apéndice B.2.

A relagdo entre raw e stg €, na maior parte de seus elementos, de um-para-um, com
excecdo dos dados de chuva (convertidos para quantidade e um booleano) e de data/horério,
unificados em um tnico campo data. Ainda hé a presenca de um campo extra em cada
tabela dado por atualizacao, responsavel por armazenar o hordrio em que a linha foi
inserida ou atualizada no banco de dados.
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Figura 18: Captura de tela de DAG de carregamento de dados INMET
com estacdes de Passo Fundo e Porto Alegre.
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Fonte: O autor.

3.7.2 Estacoes de irrigacao

O processo de carregamento das estagdes de irrigacido pode seguir, também, as mesmas
etapas apresentadas pela Figura 16. Apesar de ter frequéncia de extragdo definida por um
processo externo ao Airflow, a etapa de verificagdo de existéncia de arquivos permite que o
processo de carregamento seja desacoplado da frequéncia de extracdo, ja que apenas iréd
processar o que estiver disponivel na hora de execucao.

Sendo assim, o carregamento dos dados de irrigacdo foi definido para ocorrer de hora
em hora, permitindo que ndo haja o acimulo excessivo de arquivos para processamento
no caso de alteracdo da frequéncia de envio das informacdes das estagdes para o broker
MQTT.

Assim como nas estagdes meteoroldgicas, os dados sdo carregados como estruturas
textuais na area raw do Data Warehouse em uma tabela chamada estacoes_volkmann,
enquanto que os arquivos invélidos sdo registrados na tabela err_estacoes_volkmann na
mesma drea raw. A defini¢do estrutural destas tabelas estdo presentes no Anexo B.2.

A Figura 19 apresenta o DAG final do processo de carregamento das estagdes de
irrigacdo, o qual utiliza os mesmos mecanismos de transmissao de listas de arquivos para
inibir o trafego de dados na memoria do orquestrador.

A Figura 20 apresenta a estrutura de dados da area stg para as estagOes de irrigagdo,
obtidos a partir da execugdo de scripts SQL de insercao, presentes no Apéndice A.1.

Dessa maneira, € possivel adicionar novas estagdes de irrigacao, adotando cédigos de
cliente distintos, e as mesmas serdo processadas de maneira equivalente e em paralelo
sempre que o processo de carregamento for executado.

3.8 Processo de Agregacao

Por fim, a agregacdo de dados apresenta desafios provenientes da parte analitica da
solucdo, onde se faz necessario um modelo capaz de conciliar informacdes provenientes
de todas as fontes de dados envolvidas.
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Figura 19: Captura de tela de DAG de carregamento de dados de irri-
gacdo com estacdes de Passo Fundo (sem dados novos) e Porto Alegre
(com dados novos).
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Fonte: O autor.

Figura 20: Captura de tela de alguns dados presentes na tabela padroni-
zada stg.estacoes_volkmann.

select * from stg.estacoes_volkmann |33

#ec cliente 13| mecid WI|“B°tipo Til#ecnome T3|128valor T}|123latitude T31|123longitude 73| @ datetime i
I | 1700308 sensor luminosidade 4,095 -30.030938 -51.216195 2022-04-28 00:00:00.0C
2_ V801 1700309 sensor umidade_solo 0.2657 -30.030938 -51.216195 2022-04-28 00:00:00.0C
3_\.!"801 1700310 atuador bomba_hidrau 0] -30.030938 -51.216195 2022-04-28 00:00:00.0C
4 |[v8o1 1700308 sensor luminosidade 4,095 -30.030938 -51.216195 2022-04-28 00:05:00.0C
5_ V801 1700309 sensor umidade_solo 0.2673 -30.030938 -51.216195 2022-04-28 00:05:00.0C
6_ V801 1700310 atuador bomba_hidrau 0 -30.030938 -51.216195 2022-04-28 00:05:00.0C
T V801 1700308 sensor luminosidade 4,095 -30.030938 -51.216195 2022-04-28 00:10:00.0C
8 |vaol 1700309 sensor umidade_solo 0.2657 -30.030938 -51.216195 2022-04-28 00:10:00.0C
9_ V801 1700310 atuador bomba_hidrau 0] -30.030938 -51.216195 2022-04-28 00:10:00.0C
i V801 1700308 sensor luminosidade 4,095 -30.030938 -51.216195 2022-04-28 00:15:00.0C
11 [ V8ol 1700309 sensor umidade_solo 0.2657 -30.030938 -51.216195 2022-04-28 00:15:00.0C
12 |vaol 1700310 atuador bomba_hidrau 0 -30.030938 -51.216195 2022-04-28 00;15:00.0C
L V801 1700308 sensor luminosidade 4,095 -30.030938 -51.216195 2022-04-28 00:20:00.0C
i V801 1700309 sensor umidade_solo 0.2657 -30.030938 -51.216195 2022-04-28 00:20:00.0C

Fonte: O autor.

3.8.1 Modelo de dados

Como exemplo de cendrio e objeto de estudo para motivar a agregacdo dos dados
disponiveis, € desejado cruzar as informacgdes provenientes das estacdes de irrigagdo com
as estacoes meteoroldgicas, buscando assim identificar alguma falha de configuracao dos
sistemas de controle de irrigagcdo e ilumina¢do projetados (VOLKMANN, 2022).

Para o problema apresentado neste trabalho, € possivel unir as informagdes em termos
de dados de sensores e atuadores, visto que esta € a principal natureza comum entre os
sistemas envolvidos. Sendo assim, a Figura 21 apresenta as estruturas de dados relacionais
que constituem o modelo desenvolvido para conciliar os valores das estacdes disponiveis.

O modelo apresentado € constituido de tabelas dimensoes, as quais sdo apresentam
valores qualitativos das informacdes, que sdo relacionadas com as tabelas fato, de natureza
quantitativa. As tabelas dimensdo (dadas pelo prefixo dim_) e fato (dadas pelo prefixo
fact_) s@o:

* dim_geo: responsdvel pelo armazenamento de informagdes geograficas das estagdes
meteorologicas disponiveis, tais como relagdo de latitude e longitude com o nome
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Figura 21: Modelo de dados agregados das estacbes de irrigacdo e
meteorologia com dimensodes e fatos.
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Fonte: O autor.

da cidade e o estado federativo da mesma.

* dim_dispositivos: responsdvel pela classificacdo dos dispositivos disponiveis como
sensores ou atuadores, assim como os provedores dos mesmos e suas unidades de
medida com base na dim_unidades.

* dim_unidades: tabela dimensao utilizada para isolar informac¢des de unidades de
medidas dos dispositivos. Nesta dimensao € possivel definir um valor corretivo
para diferentes respostas dos dispositivos adotados, dado pelo campo multiplicador,
permitindo assim manter a mesma ordem de grandeza dos dados agregados.

* dim_clientes: responsavel por armazenar a relacdo de estacdes cadastradas que
provém dados de irriga¢do ou dados meteoroldgicos.

* fact_dispositivos: tabela que relaciona as informacgdes qualitativas com os eventos
disponiveis dos sensores e atuadores das estacdes meteoroldgicas e de irrigacao.

A partir destas estruturas, € possivel consumir as informacdes da tabela fato e avaliar as
configuracdes de controle de luminosidade e umidade das estacdes de irrigacdo em razao
dos eventos meteoroldgicos localizados proximos das mesmas por meio de superposi¢cao
de eventos.

Aqui, os dados provenientes da area stg sdo transformados em eventos unicos de
dispositivos e suas caracteristicas, permitindo tratar ambos modelos de estagdes como uma
mesma natureza.

Outro grande beneficio da separacdo da informacdo em tabelas qualitativas e quantita-
tivas € a descri¢ao do conteudo da tabela fato sem duplicidade de informagdes, visto que
caracteristicas dos dispositivos s@o relacionadas por chaves tnicas das tabelas dimensao,
otimizando tanto a leitura posterior das informa¢des como também o armazenamento de
eventos de sensores e atuadores ao longo do tempo.

Por fim, o modelo desenvolvido permite ndo apenas a integracdo das estruturas exis-
tentes de ambas as estagcdes como também a implementagdo de alteragdes fisicas nas
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mesmas, tais como a alteracao ou adi¢do de sensores ou atuadores. Caso novas estacdes de
irrigacdo sejam desenvolvidas utilizando dispositivos com unidades de medida diferentes
das apresentadas neste projeto, € possivel incluir essa altera¢do, e uma possivel corre¢cao
linear, no modelo sem que o consumidor dos dados finais seja afetado.

3.8.2 Regras do modelo agregado

Cada tabela do modelo agregado é construida em cima de “regras de negdcio” esta-
belecidas para o problema sendo analisado. Assim, tanto as dimensdes quanto os fatos
sdo especializados no assunto o qual serdo utilizados pela busca de respostas, que neste
caso € definido como o desejo de avaliar as configuragdes dos controladores de irrigacio e
iluminacdo com base nos dados meteorologicos mais préximos.

As principais regras que devem ser levadas em consideracio sdo as que dizem respeito
arelacdo das estagdes meteoroldgicas com as estagdes de irrigacao, portanto € necessario
que a relacdo entre o evento de um dispositivo (fact_dispositivo) e um elemento de
geolocalizagdo (dim_geo) seja definida pela menor distancia entre as coordenadas de
latitude e longitude do evento e do elemento de geolocalizagao.

Assim, para encontrar o valor aproximado da distancia entre coordenadas dos pontos A
e B, e considerando a terra como uma esfera perfeita dada a restricdo do problema apenas
a localizagdo geografica brasileira, € possivel utilizar a formula de Haversine (1) (KIFANA;
ABDUROHMAN, 2012) para encontrar a metade do seno verso entre A e B.

hav(®) = sin®(Ay/2) + cos(Wy) - cos(yp) - sin* (AL /2) (1)

A equag@o consiste em encontrar o valor da metade do seno verso, dado por hav(®),
utilizando a latitude do ponto A (), a latitude do ponto B (yp), a diferenca entre latitudes
(Ay) e longitudes (AAL) dos dois pontos.

Ap0s o cdlculo da metade do seno verso entre os dois pontos, dado pela Equacgao (1),
€ possivel encontrar a distancia, em metros, entre eles através da relacao trigonométrica
apresentada na Equacao (2).

d= 2-R-arcsin< hav(®)> (2)

Onde R € a constante do raio da terra, definido como o valor médio do raio entre os
polos terrestres e o raio do equador, resultando no valor de 6378 quildmetros. O valor
final da distancia d entre os dois pontos, obtido pela Equacao (2), ¢ dado em metros
e trata-se de uma aproximacao da distancia real da reta entre as coordenadas na terra,
sem considerar elevacOes de terreno e variagdes do raio terrestre, sendo suficiente para o
problema abordado.

Portanto, fica definida a regra de neg6cio em que o evento de um dispositivo presente
em fact_dispositivo serd associado a entrada de menor distancia das coordenadas do evento
em relacdo a tabela dim_geo, dada pela Equacdo (2).

Assim, durante o processo de atualizacdo dos dados do modelo, o script SQL res-
ponsdvel pela inser¢ao dos dados na tabela devera calcular as distincias de um evento
de dispositivo em relagdo as estacdes meteoroldgicas disponiveis e deverd atribuir a esse
evento o identificador da estagdo meteoroldgica (dim_geo) mais proxima.

3.8.3 Implementacio no Airflow

Como o modelo de dados apresentado € constituido inteiramente de estruturas prove-
nientes do Data Warehouse, a automacgao do processo de atualizagdo dos dados deve ser
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feita através do agendamento de tarefas Python para execucao de scripts SQL, que serdo
responsdveis por recriar € popular as tabelas dimensao e fato diariamente.

A Figura 22 apresenta o DAG desenvolvido para a atualizacdo do modelo definido
utilizando uma tarefa para cada tabela envolvida. Fica também evidente a sequéncia
utilizada para a atualizacdo do modelo, sendo primeiramente executados os codigos
referentes as tabelas de dimensao e s6 entdo executado o cddigo da tabela fato, respeitando
a dependéncia de informacdes.

Figura 22: Captura de tela do Airflow da representagio grifica do DAG
de atualizagdo do modelo agregado.
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Fonte: O autor.

Como o objetivo do modelo em questao € monitorar o comportamento do controle
definido nas estagdes de irrigacdo com base nos dados meteoroldgicos didrios, a frequéncia
de atualizacdo dos valores foi definida como um evento diario executado as 7 horas da
manha, no Tempo Universal Coordenado. Dessa maneira é possivel obter os dados mais
recentes provenientes das estagcdes meteoroldgicas e de irrigacao antes da atualizacdo do
modelo.

Por fim, diferentemente dos processos de extracdo e carregamento, o0 DAG de agregacao
nio depende de nenhuma medida de escalonamento de tarefas dindmicas, visto que todo o
processamento € realizado dentro do Data Warehouse.

Os codigos referentes ao DAG e aos scripts SQL utilizados podem ser encontrados no
Apéndice A.
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4 RESULTADOS

A proposta final da arquitetura escalondvel na nuvem para processamento de dados de
sistemas [oT distribuidos € apresentada na Figura 23, a qual descreve o fluxo dos dados
desde as estagdes utilizadas até o fornecimento dos dados agregados para diferentes fontes
de consumo. Para averiguar a capacidade de solucio da arquitetura, é possivel dividir o
problema em duas propriedades: escalonamento e processamento.

Figura 23: Diagrama final da arquitetura proposta para processamento
de dados de sistemas IoT.
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Fonte: O autor.

Para a andlise visual das informagdes presentes no Data Warehouse foi utilizada a
ferramenta de visualizacdo de dados Redash, que permite o desenvolvimento de gréificos a
partir de consultas a um banco de dados.

4.1 Analise de Escalonamento

Para a avaliacdo da capacidade de escalonamento da arquitetura proposta, esta deve
ser capaz de receber um numero maior de requisicoes sem apresentar problemas de
processamento como gargalos ou falhas de concorréncia por paralelismo.

O principal problema e sintoma em uma execu¢do ndo escalondvel que tem seus
processos expandidos € o comportamento errdtico da solu¢ao onde tarefas competem
pelos recursos disponiveis das maquinas que executam os codigos definidos, gerando
falhas operacionais ou até mesmo a perda (ou polui¢do) de dados. Esse problema deve
ser gerenciado pelo proprio orquestrador, o qual precisa distribuir tarefas aos workers (e
na implementacao atual, solicitar a criacdo dos mesmos) assim que a tarefa tenha de ser
executada.

Para testar este funcionamento, foram utilizadas duas listas de estacdes meteoroldgicas
a serem processadas, onde a primeira continha apenas duas estagdes (Porto Alegre e Passo
Fundo) e a segunda sete vezes mais. A Figura 24 apresenta graficos de monitoramento das
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operacdes de carregamento e a presenca de apenas duas estagdes meteoroldgicas no Data
Warehouse.

Figura 24: Dashboard de monitoramento com duas estagoes meteorolo-
gicas disponiveis.
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Datios Processados

Dados por Estaghio Meteoroldgica - Monitora

o wel

Dados disponiveis

Estagbes Disponiveis

Fonte: O autor.

Com um nimero maior de estacdes sendo consumidas, o orquestrador foi capaz de
atribuir cada tarefa a uma instancia Fargate correspondente sem sofrer perda de dados e
sem falhas computacionais, que puderam ser aferidas através do estado integro dos dados
ingeridos e do aumento do nimero de estacdes meteoroldgicas disponiveis, apresentado na
Figura 25.

Capturas de tela dos DAGs de extragdo e processamento com um maior nimero de
estacdes meteoroldgicas definidas podem ser encontradas no Apéndice B.4.

Um contraponto relevante para o comportamento escalondvel das tarefas na arquitetura
proposta se d4 na necessidade de desenvolver os DAGs levando em consideracdo maneiras
de alterar o nimero de tarefas de forma dindmica. Essa caracteristica, apesar de funcional,
adiciona complexidade no desenvolvimento das tarefas de processamento de dados que
deve ser levado em consideracao em uma aplicacdo real da arquitetura.

A anélise por qualidade de dados foi feita de forma inicial e pratica para assegurar a
qualidade da anélise de processamento, porém, a andlise do tempo de execucao de cada
tarefa executada poderia ser utilizada para avaliar a evolucdo da escalabilidade da solucao
ao longo do tempo.

4.2 Analise de Processamento

A capacidade de processamento de dados da arquitetura deve permitir consumir e
agregar os dados de estacdes de irrigacdo e meteoroldgicas sem que a inclusdo ou remogao
de estacdes interfira nestes processos. Ou seja, ao consumir os dados de todas as estacoes
meteoroldgicas disponiveis, a solugdo apresentada deve ser capaz de agregar dados de
estacdes de irrigacdo com as estacOes meteoroldgicas adequadas baseando-se na regra
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Figura 25: Dashboard de monitoramento com vdrias estagoes meteoro-
logicas disponiveis.

Monitor de Carregamento - EstagBes Meteorolsgicas - INMET Monitor de Carregamento - Estacdes de lirigagdo - Volkmann

Dados Pracessados

Dadas Processados L
L

@ just now

Dados por Estagdo Meteorolégica - Monitoramento de EstagBes INMET

Fonte: O autor.

estabelecida na Sec¢do 3.8.

Para a validagdo da capacidade de processamento dos dados sem depender da quan-
tidade de estruturas envolvidas, ao fim da atualiza¢ao do modelo analitico desenvolvido,
os eventos da estacdo de irrigacdo de Porto Alegre, assim como os eventos da respectiva
estacdo meteoroldgica, devem estar ambos associados a mesma geolocalizac¢do da estacao
meteoroldgica de Porto Alegre.

A demonstracdo da funcionalidade de associacdo de eventos de dispositivos com a
estacdo meteoroldgica mais proxima pode ser encontrada no Apéndice B.3.

Ainda, como consequéncia do correto cruzamento de dados de ambas as estagdes, é
possivel responder as perguntas apresentada na Secao 3.8 sobre a configuracdo do sistema
de irrigacao e seus controladores. A Figura 26 apresenta os eventos de ambas estacdes em
um periodo de 7 dias, onde € possivel observar que eventos meteoroldgicos, como dias de
chuva ou de baixa radiagdo solar, poderiam acarretar na incorreta ativagao da iluminagdo
artificial caso o controlador fosse projetado com um ponto de ativacao muito inferior ao
utilizado, de 3000 mV (VOLKMANN, 2022).

Também € possivel avaliar a correta configuracao dos controladores de irrigacdo na Fi-
gura 27, onde os mesmos acionam as bombas hidréaulicas de maneira adequada, mantendo a
umidade relativa do solo nos intervalos desejados pelo projeto do controlador (VOLKMANN,
2022), mesmo com a interferéncia de dias chuvosos, garantindo assim que os sensores de
umidade do solo ndo estdo expostos a ponto de terem suas leituras comprometidas por
eventos naturais.

Porém, € importante ressaltar que a arquitetura apresentada, mesmo sendo capaz de
seguir adequadamente as regras e algoritmos de processamento de dados com alteracdo
no nimero de fontes utilizadas, ndo leva em consideracao a adi¢do de novas fontes de
dados, sendo necessdrio seguir as mesmas etapas apresentadas nas Secdes 3.6 e 3.7 para o
desenvolvimento de DAGs responsaveis pelas novas fontes.



Figura 26: Grdfico do comportamento do sinal de luminosidade frente a

condig¢oes climaticas.
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Figura 27: Grafico do comportamento do controlador de umidade frente

a condigobes climaticas.

TCC ¢; Emmmy

Controle de Umidade - 28/04/2022 - 05/05/2022

Apr2s Apr29 Apr30 May 1 May 2
2022

Data

Fonte: O autor.

May3 May 4

47

ved _ Done Editing

s:
1500

1000

A Publish & Refresh

—— Umidage do Solo (3]

1
== Sinal Bomba Hidrauiica [%]



48

5 CONCLUSOES

A arquitetura desenvolvida ao longo deste trabalho contou com a implementacao inte-
gral de seus componentes através de servigcos disponiveis na nuvem pela AWS, permitindo
ndo apenas a integracdo de sistemas adaptados para tarefas especificas (orquestrador Apa-
che Airflow) assim como de sistemas gerenciados (banco de dados relacional e broker 1oT
Core) pela propria AWS para garantir a possibilidade de escalonamento e processamento
de tarefas conforme a demanda.

Ap6s as andlises dos resultados nos cendrios apresentados, conclui-se que a arquitetura
desenvolvida € capaz de solucionar o problema apresentado sem que seja necessdrio alterar
seus componentes para a inclusdo ou remocao de estacdes meteoroldgicas e de irrigacao,
desde que estas respeitem a mesma estrutura de dados e comportamento que a utilizada no
desenvolvimento dos DAGs para cada etapa.

Ainda, a associagdo de instancias Fargate para a execugao de tarefas permitiu a elastici-
dade da soluc@o de maneira que ndo foi necessario arcar com custos de hardware 0cioso
para os workers, permitindo um melhor gerenciamento de recursos sem comprometer a
capacidade de escalonamento de tarefas.

Também foi possivel avaliar a correta configuracdo dos controladores e da instalacao
das estagdes de irrigacdo projetadas em um trabalho anterior a este, trazendo luz ao valor
associado a continuidade dos processos de automagdao como sistemas geradores de dados e
as implicacdes dos mesmos em um mundo cada vez mais interconectado. Em um caso de
aplicagdo dos sistemas de irrigacdo desenvolvidos como negdcio, a arquitetura apresentada
neste trabalho permitiria o monitoramento e validagdo destes sistemas localizados em
diversas regides do Brasil, centralizando a informacdo gerada pelos mesmos e permitindo
a identificacao e resolucdo de problemas de maneira rapida e assertiva.

Como melhoria e possivel ponto de atencdo para trabalhos futuros, destaca-se o uso de
ferramentas e recursos que podem ser substituidos por solugdes completamente gerenciadas
pela AWS, como € o caso do préprio Apache Airflow e do Data Warehouse, com a adi¢@o de
custo financeiro para a solucdo. Apesar de ndo alterar o funcionamento e comportamento da
arquitetura proposta, a escolha das ferramentas estd condicionada a realidade do problema
abordado, sendo necessario reavaliar as estruturas desejadas em um cendrio mais ou menos
complexo e de maior ou menor versatilidade de fontes de dados.

De forma similar, é possivel também avaliar a utilizacdo de recursos distintos entre
outros provedores de servicos em nuvem, permitindo uma versatilidade ainda maior tanto
para as ferramentas escolhidas quanto para os custos envolvidos na solucdo. Porém, é
importante levar em consideracdo que a utiliza¢cdo de diferentes plataformas em nuvem
demandam uma maior atencdo para com as estruturas de rede e seguranca, pois tornam a
solucdo vulnerdvel a ataques e vazamento de dados.
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APENDICE A - CODIGOS DESENVOLVIDOS

A.1 Scripts SQL

Dada a grande quantidade de linhas de c6digo em diferentes linguagens utilizadas
ao longo deste trabalho, estes foram centralizados na ferramenta de versionamento de
cddigo na nuvem, Github.

O repositério contendo todos os cddigos utilizados pode ser encontrado através da
seguinte URL:

* https://github.com/yanhaeffner/tcc
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APENDICE B - IMAGENS

B.1 APIINMET

O retorno da API do INMET para a solicitacdo de dados da estacdo meteoroldgica de
Porto Alegre entre janeiro e agosto de 2022 ¢ apresentado na Figura 28. A resposta retorna
uma lista de elementos (cada elemento representado pelo seu indice da lista) JSON com
valores textuais lidos da estacdo meteoroldgica para cada hora das datas solicitadas.

Figura 28: Resposta de solicitagcdo de dados INMET da estagdo de Porto
Alegre entre janeiro e agosto de 2022.

inmet.gov.br,

JSON Raw Data Headers

save copy collapse All Expand All (slow) |

DC_NOME: "PORTO ALEGRE"

PRE_INS: "1@68.3"
TEM_SEN: "25
VL LATITUDE: "-30.85361111"
PRE_MAX: "1060.3"
UF "RS
RAD GLOD: "-3.6"
PTD_INS: "1a.7"
TEM MIN: "25
VL LONGITUDE: "-51.17472221"
UMD _MIN: "65
PTO_MAX: "19.7"
VEN_DIR: "126"
DT _MEDICAD: "2022-81-81
CHUVA "e"
PRE_MIN: "999.4
UMD MAX : "Iz
VEN VEL: "2.1"
PTO_MIN: "19.3"
TEM _MAX: "26.4"
TEN_BAT: "12.8"
VEN_RAJ: "5.4"
TEM CPU: "2
TEM_INS: "25
UMD _INS: "Iz
CD ESTA : "ABE1
HR_MEDICAD: “eaeg"

b1 {-}

b 2: {-}

b 3: {-}

b 4: -}

b 5: -}

b G -}

b7 -}

» 8 [}

» a: [

Fonte: O autor.
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B.2 Carregamento de Dados

A estrutura da tabela de dados meteoroldgicos da drea raw € apresentada na Figura 29,
onde é possivel perceber que todas as informacdes coletadas dos arquivos disponiveis sao
escritas como elementos textuais puros, evitando assim conflitos durante o processo de
carregamento.

Figura 29: Tabela RAW para dados de estagcdes meteoroldgicas (IN-
MET) em banco PostgreSQL.

B Properties | I} Data | g, ER Diagram g swarm-db Databases ~ & postgres Schemas raw Tables ~ FB estacoes_inmet
Table Name: estacoes_inmet Object ID: 16528
Tablespace: pg_default ~ Owner: postares

Extra Options:
Has Row-Level Security

Partition by:
Columns
Constraints Aeced_estacao 1 text default v
W Foreignkeys  "cchuva 2 text default [
M Indexes Aicde_nome 3 text default [1
I Dependencies | "°cdt_medicao 4 text default [1
1 References Aschr_medicao 5 text default [1
- Partitions At pre_ins 6 text default [1
I Triggers AECpre_max 7 text default [1
M Rules AECpre_min 8 text default [1
™ policies AECpto_ins 9 text default [1
. AEtpto_max 10 text default [1
Statistics
— AEt pto_min 11 text default [1
Permissions
T oon recrad_glo 12 text default [l
— AECtem_ins 13 text default [1
5 Vel ABCtem_max 14 text default [1
AECtem_min 15 text default [1
AECtem_sen 16 text default [1
Aecuf 17 text default [1
Aecymd_ins 18 text default [1
Aecumd_max 19 text default [1
Aecymd_min 20 text default [1
secyen_dir 21 text default [1
AECVen_raj 22 text default [1
Aocyen_vel 23 text default [1
recy|_latitude 24 text default [1
ecyl_longitude 25 text default [1
@ atualizacao 26 timestamp [1 now()

Q = T8 &£ B @ Refresh
Fonte: O autor.

A Figura 30 apresenta a relacdao de dados de estacdes meteoroldgicas de raw para a
area stg no Data Warehouse, sendo em sua maioria uma conversao direta entre formato
textual para formato numérico.

B.3 Tratamento de Dados

A Figura 31 apresenta a relacdo dos eventos de sensores e atuadores das estacdes de
irrigacao de Porto Alegre (V801) com as distancias das estagdes meteoroldgicas disponiveis
em dim_geo, apresentando a estacdo de Porto Alegre como a mais préxima, dado o valor da
coluna distancia em quildometros, conforme esperado pela regra de negdcio estabelecida.

B.4 DAGs

A Figura 32 apresenta a visdo de diagrama do DAG de processamento de dados INMET
contendo estagdes adicionais utilizadas para os testes de escalonamento. A quantidade de



Figura 30:
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ABC pto_min
secrad_glo

REC tem_ins

ABE tem_max
A8 tem_min
REC tem_sen

REC uf

aee ymd_ins

Aec ymd_max
REC umd_min
aee ven_dir

AN ven_raj

Azc ven_vel
recyl_latitude
aecyl_longitude
D atualizacao
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Fonte: O autor.

setas saindo da tarefa de inicio indica a presenca de intimeras tarefas adicionais criadas
dinamicamente para o processamento individual das estagdes.



Figura 31: Distincias das estacbes meteorologicas dos eventos da esta-
¢do de irrigacao de Porto Alegre.

aec cliente V1| Aectipo 71| #E nome WT‘ fAic nome estacao | recuf 1| 127 distancia WT‘ 23 T3
k|
2 _|vao atuador bomba_hidraulica CANELA RS 82.7397785282 2
3 |vao atuador bomba_hidraulica CAMAQUA RS 104.8861862775 3
4 |veol atuador bomba_hidraulica PASSOFUNDO RS 231.6499918112 4
5 |vao1 atuador bomba_hidraulica CHAPECO sC 356.0507937324 5
6 | v801 atuador bomba_hidraulica CURITIBA PR 546.2845629263 6
7 |vao atuador bomba_hidraulica ANGRA DOS REIS RJ 1,043.9855303577 7
8 |vao atuador bomba_hidraulica CAMPO GRANDE MS 1,123.5197007128 8
9 |vao atuador bomba_hidraulica BELO HORIZONTE (PAMPULHA) MG 1,344.7342970052 0
10 | vao1 atuador bomba_hidraulica DIAMANTINA MG 1,520.837331688 10
11 | vao1 atuador bomba_hidraulica BRASILIA DF 1,620.5439381022 11
12 | vaol atuador bomba_hidraulica CAMPO VERDE MT 1,663.0171953552 12
13 | vao1 atuador bomba_hidraulica PALMAS TO 2,225.1588011437 13
14 | vao1 atuador bomba_hidraulica CAXIAS MA 2,925.6393301574 14
15 |
16 | V801 sensor luminosidade CANELA RS 82.7397785282 2
17 | vao1 sensor luminosidade CAMAQUA RS 104.8861862775 3
18 | V801 sensor luminosidade PASSO FUNDO RS 231.6499918112 4
19 | V801 sensor luminosidade CHAPECO sC 356.0507937324 5
20 | V801 sensor luminosidade CURITIBA PR 546.2845629263 6
21 | vao sensor luminosidade ANGRA DOS REIS RJ 1,043.9855303577 7
22 | v8o1 sensor luminosidade CAMPO GRANDE Ms 1,123.5197007128 8
23 | Va0l sensor luminosidade BELO HORIZONTE (PAMPULHA) MG 1,344.7342970052 g
24 | V801 sensor luminosidade DIAMANTINA MG 1,520.837331688 10
25 | V801 sensor luminosidade BRASILIA DF 1,620.5439381022 11
26 | V801 sensor luminosidade CAMPO VERDE MT 1,663.0171953552 12
27 | V801 sensor luminosidade PALMAS TO 2,229.1588011437 13
28 | V801 sensor luminosidade CAXIAS MA 2,925.6393301574 14
29 | |
30 | V801 sensor umidade_solo CANELA RS 82.7397785282 2
31 | vao1 sensor umidade solo CAMAQUA RS 104.8861862775 3
32 |v8o1 sensor umidade _solo PASSC FUNDO RS 231.6499918112 4
22 | want cancar nmidada eala rUHADECM or LA NENTOTTIIA =

Fonte: O autor.

Figura 32: Captura de tela de grdfico do DAG de processamento de
estagoes INMET expandidas
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Fonte: O autor.



