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palavras-chave

resumo

Magquina-a-Maquina, Internet das Coisas, Smart Metering, Big Data,

Armazenar, Processar, Analisar.

O elevado crescimento das comunicacdes sem fios, tem provocado um
aumento no namero de dispositivos que impulsionaram o desenvolvimento de
novas areas, como o Smart Metering. Estes avancos, por sua vez,
proporcionaram um aumento da quantidade de informacéo que flui entre
maquinas, o que implica que sejam necessarias novas medidas para efectuar
a gestdo de toda esta informacéo.

O presente trabalho pretende fornecer métodos e técnicas capazes de
efectuar o armazenamento e processamento de grandes quantidades de
dados. Desta forma, numa primeira instancia sera fornecida uma analise
tedrica sobre a area e as principais metodologias para construcédo de solucdes
de Big Data. Posteriormente, sera apresentada toda a informacéo dos dados
envolvidos, e dos métodos propostos para o desenvolvimento da solugao. Por
fim serdo apresentados os resultados praticos da solucdo e efectuada uma

avaliacdo da solucdo implementada.






keywords Machine-to-Machine, Internet of Things, Smart Metering, Big Data, Store,

Process, Analyze

abstract High wireless communications growth leads to an increased number of devices
that boosted the development of new areas, as the Smart Metering.
In turn, this developements provided an increase data flowing between
machines, that requires new actions to manage this data amount.
This present MSc work pretends to provide methods ans techniques able to
store and process high data amounts.
Thus, in the first instance it is provided a theorical analysis about the area and
the principals methodologies to develop Big Data solutions. Then, it will be
presented all information of the involved data and the proposed methods to
develop the solution. Lastly it will presented the pratical results and an

evaluation of the implemented solution.
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1 Introducao

O elevado crescimento das comunicacdes, especialmente na area das tecnologias sem fio, tem provocado um
aumento exponencial do nimero de pequenos dispositivos, como smartphones/tablets, computadores e
acessorios do dia-a-dia (por exemplo televisores e fechaduras), com capacidade, de ndo s6 estarem ligados
entre si, numa rede de dispositivos, mas também com capacidade de se ligarem a Internet, numa rede de
redes. Este crescimento, em conjunto com a evolucdo tecnoldgica de diversas areas, como a dos sensores,
foram os principais agentes no impulso da Internet das Coisas, e por consequente, das comunica¢des

maquina-a-maquina.

O uso de comunicagdes maquina-a-maquina entre este tipo de dispositivos, significa que estes sdo capazes de
interagir entre si, sem a intervencdo humana, o que levou a um aumento da quantidade de informacao que flui
nestas redes, denominadas de redes do futuro. Por exemplo, no caso dos sensores, a informacao é extraida
periodicamente a partir do ambiente onde estes se encontram e enviada através da rede para exploragdo

futura. A estes sensores foi atribuido o nome de sensores inteligentes.

Por forma a obter uma melhor compreensdo da quantidade de informacdo que estas redes terdo de suportar,
em [1] e [2], afirma-se que apesar, de em geral cada dispositivo, ndo enviar informacdo de forma corrente
para a rede, e a informacdo enviada ser relativamente pequena, o facto de puderem existir milhares de
dispositivos ligados a essas redes, a enviar informacdo periodicamente, leva a que as redes sejam
atravessadas por grandes fluxos de informacdo. Por exemplo, supondo que cada habitacdo em Portugal é
dotada de um sensor inteligente capaz de medir o consumo de adgua, e em que sdo efectuadas medi¢Ges com
um intervalo de tempo médio de cinco minutos, facilmente nos apercebemos da quantidade gigantesca de

informacdo, que flui numa destas redes por dia.

Esta tem vindo a ser cada vez mais uma realidade, uma vez que os sensores inteligentes estdo a ser
implementados em diversas areas de negdcio, por forma a recolher informacdo dos seus activos, como é o
caso da industria da d4gua. Os sensores inteligentes na inddstria da 4gua permitem medir propriedades, como a
qualidade da agua, condicdes dos aquedutos e consumo de adgua. Por exemplo, sensores inteligentes de uso
doméstico, podem ser utilizados para registar o uso de dgua por hora dos consumidores finais, através dos

dados de séries temporais recolhidos automaticamente e continuamente. Os dados dos sensores inteligentes



podem ser utilizados para preparar a emissdo das facturas de dgua, da mesma forma, que actualmente as

leituras dos contadores sdo efectuadas.

No entanto, o foco desta tecnologia, tem-se centrado na possibilidade de melhorar o uso eficiente da agua
através de uma melhor evidéncia para a tomada de decisdo. A extraccdo de informacdo valiosa a partir dos
dados fornecidos pelos sensores inteligentes e a partilha desta informacdo entre empresas e clientes é

conhecida como Smart Metering.

Diversos estudos de custo-beneficio detalharam o potencial de negbcio associado ao Smart Metering na

industria da agua [3] [4].

Os contadores inteligentes permitem aos consumidores de 4gua, obter informacdo de como e quando a dgua é
utilizada, proporcionando-lhes a possibilidade de poupar dgua e assim reduzir os custos do seu uso. Permite
também fornecer informacdo para apoio a decisdo da facturacdo de &gua e investimento futuro dos

fornecedores de agua.

O Smart Metering possui também beneficios ao nivel ambiental, como a conservacdo da agua e reducgdo de
emissdoes de carbono, que contribuem para resiliéncia do clima. Um beneficio operacional adicional
significativo do Smart Metering é o baixo custo de manutengdo com o pessoal em comparagdao com o0S

contadores de 4gua tradicionais.

No entanto, embora os beneficios do Smart Metering sejam bem evidentes, técnicas para lidar com os Smart
Meterings sdo ainda uma emergente, nomeadamente no que toca a gestdo (armazenamento e processamento)

da quantidade de informacdo que estes envolvem.

Como ja referido anteriormente, a quantidade de informac&o existente nas comunicagdes entre maquinas, é o
principal foco do problema de desenvolvimento de solu¢des no contexto que envolve o Smart Metering. O
desenvolvimento destas solucoes “Big Data”, implicam a andlise de grandes quantidades de dados,
provenientes de diversas fontes, a uma alta velocidade, requerem a utilizagcdo de técnicas especificas para

lidar com os dados, para que o seu armazenamento e processamento seja efectuado de forma eficiente.

Desta forma, dada a importancia da andlise “Big Data”, intimeros estudos e desenvolvimentos tém sido
efectuados com o intuito de criar uma solug¢do capaz de lidar com os dados gerados pelos sensores
inteligentes. No entanto, embora existam diversos métodos propostos, em areas como a energia eléctrica ou
circulagdo rodovidria, esta é uma area ainda em crescente exploracdo e desenvolvimento, onde surgem cada
vez mais novas areas de aplicagdo, que necessitam de conhecimento e medidas especificas, pelo que ainda

ndo existem solucoes usadas globalmente de forma transparente.

1.1 Motivacao

O paradigma das comunicac¢Ges entre maquinas (M2M) é visto como um dos grandes impulsionadores da

inovacdo durante os proximos anos. Através deste paradigma € possivel alcangar a visdo da Internet das



Coisas (IoT), onde os objectos com que interagimos no quotidiano e o ambiente que nos rodeia se tornam
mais inteligentes. O enorme crescimento da integracdo de sensores digitais, por exemplo, para monitorizagao
de consumo energético, localizacdo remota ou monitorizacdo intensiva de diagnodsticos médicos, permite

efectuar a recolha de dados do nosso ambiente, das nossas interacgoes e até mesmo de nds proprios.

Através da integracdo da informagdo, em sistemas capazes de lidar com grandes quantidades de dados
(BigData), torna-se possivel obter um melhor conhecimento do nosso mundo, e consequentemente agir de
forma mais informada, na tomada de decisdes, melhorando o conforto ou até mesmo a produtividade em

diversas éreas.

Devido a importancia deste topico, muitos operadores de telecomunicacdes estdo a desenvolver, ou ja
possuem solugdes de gestdo e comunicacdo de equipamentos M2M. Neste ambito, a PTIn tem desenvolvido
solugdes na area do Smart Metering, para recolha de dados de contadores de agua inteligentes. Com o surgir
destas novas solugdes, a PTIn langou-me o desafio, com o intuito de criar um sistema capaz de efectuar a
gestdo dos dados recolhidos de contadores de &agua inteligentes. Deste modo, pretende-se que seja
desenvolvido um sistema capaz de efectuar a gestdo de informacdo, bem como a aquisicao de conhecimento
apartir dos dados, por forma a que seja possivel oferecer aos seus clientes informacdo sobre os seus

consumos de agua, permitindo assim o auxilio para a tomada de decisoes relativas ao mesmo.

O desenvolvimento de componentes de solucdo “Big Data” para o contexto especifico do Smart Metering,
assim como a aplicacdo de algoritmos de aprendizagem, como por exemplo, anélise estatistica e previsdo, sao
fundamentais para dar o préximo passo na inovacdo do paradigma de comunicagdo entre maquinas, uma vez
que estes possibilitam a transformacdo de dados em informacdo, e informagdo em conhecimento, o que em

conjunto com solucgdes de gestdo eficiente dos dados, permite o rapido acesso a informacao.

Deste modo, torna-se evidente que é necessario efectuar uma investigacdo na area, com o intuito de definir
solugdes capazes de lidar com grandes quantidades de dados e que permitam a monitorizagdo de consumos

de agua.

1.2 Objectivos

O objectivo principal deste projecto é o desenvolvimento de componentes de solucdo “Big Data” para o
contexto especifico de comunica¢cdes maquina-a-maquina e Internet das Coisas. Como tal pretende-se que
seja implementado um prot6tipo “End-to-End” centrado na area do Smart Metering, mais especificamente na

sub-area Smart Metering Waters.

Deste modo, os objectivos deste projecto passam pela avaliacdo e implementacdo de métodos para o
armazenamento de grandes quantidades de dados, bem como a implementacdo de métodos para
processamento de informagdo, capazes de efectuar uma anélise de grandes quantidades de informacao,

através de algoritmos de machine learning que permitam obter conhecimento sobre os dados.

Pretende-se também que sejam desenvolvidos componentes que fornecam servigos para acesso a informagao



de alta performance, que sejam ao mesmo tempo fiaveis e flexiveis.

Resumidamente, os principais objectivos deste projecto passam pela:
* implementacdo de métodos para armazenamento de grandes quantidades de dados
¢ implementagdo de métodos de acesso a informacdo
*  implementacdo de algoritmos capazes de obter conhecimento a partir dos dados

e visualizacdo da informagdo

1.3 Estrutura do Documento

Este documento encontra-se organizado em 6 capitulos. Tendo em conta, que o primeiro capitulo é a
introducdo, onde foi feita uma apresentacdo do tema da dissertagdo e motivacdo para a sua realiza¢do, assim

como a descricao dos seus principais objectivos, os restantes capitulos sdo:

¢ Capitulo 2: fornece uma descricdo do estado da arte. Sdo apresentados os principais conceitos de
Smart Metering, Internet das Coisas, M2M e Big Data Analytics. Além disso, também é feita uma

analise as ferramentas e metodologias para armazenamento e processamento de dados.

*  (Capitulo 3: fornece uma descricdo em relacdo os dados utilizados, nomeadamente em relacao a sua

aquisicdo, e estrutura, bem como as técnicas de exploracao e modelacdo aplicadas sobre os dados.

e Capitulo 4: fornece uma descricdo da solugdo proposta, nomeadamente a descricdo detalhada de
todo o processo de implementacdo, a arquitectura da solucao, principais métodos implementados e

limita¢cdes da mesma.

*  Capitulo 5: fornece uma descricao dos principais testes efectuados, bem como sdo apresentados os

resultados da implementagdo da solugao.

* Capitulo 6: fornece uma descricao das principais conclusdes do trabalho realizado, assim como os

possiveis trabalhos futuros a serem explorados.



2 Estado da Arte

2.1 Internet das coisas

Com o surgir de dispositivos de pequeno porte que podem ser conectados a Internet, como sensores e outros
dispositivos do quotidiano, como televisores, chaves de portas, ou até mesmo carros, em conjunto com outros
dispositivos que tém, ao longo do tempo, feito parte assidua da Internet, como computadores, impressoras,
smart-phones, estima-se que o niimero de maquinas conectadas a Internet ird exponencialmente aumentar nos
proximos anos, com a possibilidade de chegar as dezenas de milhares de milhdes de maquinas conectadas
[5]. Portanto, a divulgacdo pelo mundo de todos os sistemas e dispositivos mencionados anteriormente, bem
como a sua integracdo na sociedade, deram origem ao conceito de Internet das Coisas.

Embora o conceito ndo tenha sido denominado até 1999 [6], a Internet das Coisas esta em desenvolvimento
h& décadas. O primeiro aparelho de Internet, por exemplo, era uma maquina de Coca-Cola no Carnegie
Melon University no inicio de 1980 [60]. Os programadores poderiam conectar-se a maquina através da
Internet, verificar o estado da maquina e determinar se existia ou ndo, uma bebida fresca disponivel, e nesse
caso decidir fazer a viagem até a maquina.

A Internet das Coisas apesar de ser baseada num paradigma, onde a computacdo aparece em toda a parte e em
qualquer lugar, assim como a computacdo ubiqua, difere na medida em que a IoT foca-se, em como a
informacao é gerada.

Ao contrario do que tem acontecido até agora nas redes existentes, onde a informacdo existente é fornecida
principalmente por seres humanos, nas chamadas redes do futuro, as comunicacdes M2M serdo usadas em
grande escala, o que significa que a informagdo é gerada e transmitida a partir das maquinas, sem a
necessidade da intervencdo humana. Esta automatizacdo permitira ndo s6 uma maior fiabilidade da
informacdo, uma vez que esta é obtida directamente a partir de dispositivos que estdo a interagir com o
mundo real (sensores), mas também permitira a obtencdo de informacdo em “tempo-real” ou quase, uma vez
que esta ndo tem de ser actualizada por seres humanos que retardam o seu processo.

No entanto, a investigacdo na area da IoT, ainda se encontra numa fase inicial. Os varios nomes dados a IoT,
como Internet of Everything, Internet do Futuro ou Internet das Coisas, mostram que ainda ndo foi alcangada

nenhuma defini¢do “final”. Apesar disso, de acordo com a ITU-T [7], IoT é definida como "A infra-estrutura



global para a informacdo da sociedade, permitindo servicos avancados através da interligacdo de coisas
(fisicas e virtuais), com base na informacao inter-operavel e tecnologias de comunicagdo ja existente e em
evolugdo".

A Internet das Coisas (IoT) é a interconexdo de dispositivos informaticos identificaveis, incorporados
exclusivamente dentro da infra-estrutura de Internet existente. Normalmente, quando se fala de IoT, espera-se
que esta ofereca uma conectividade avancada de dispositivos, sistemas e servicos, que vai além das
comunicag¢oes maquina-a-maquina (M2M) e contemple uma variedade de protocolos, dominios e aplicacdes.
A interligacdo desses dispositivos(incluindo objectos inteligentes), esta prevista para inaugurar a automagao
em quase todos 0s campos, a0 mesmo tempo, permitindo a criacdo de aplicacdes avancadas, como as Smart
Grids [8].

Além da infinidade de novas areas de aplicacdo para expandir a Internet ligada a automacdo, também se
espera que a IoT lide com grandes quantidades de dados provenientes de diversos locais agregados e a uma
velocidade muito alta, aumentando assim a necessidade de melhorar a indexac¢do, armazenamento e processo
de tais dados.

O conceito de Internet das coisas e os nimeros apresentados no primeiro paragrafo deste sub-capitulo
mostram que a Internet de hoje, como sabemos, estd em mudanca, e no futuro serd composta por inimeras
redes, numa quantidade muito superior a actual da Internet, e compostas por um maior nimero de
dispositivos e sistemas de diferentes dimensdes e areas. Todos os dispositivos e sistemas, organizados em
redes, permitirdo uma maior e melhor interaccdo com o mundo real, e ndo apenas por causa da capacidade de
deteccdo e actuagdo fornecidas pelos sensores, mas também porque as coisas estdo espalhadas e incorporadas
no nosso quotidiano, o que nos permitird tirar partido da informacdo presente nas redes para beneficio

proprio.

2.1.1 Maquina-a-Maquina

O termo M2M e o termo IoT sdo vulgarmente utilizados em conjunto para descrever a proxima geracdo da
Internet. No entanto, o facto de que a Internet das coisas é mais associado com M2M, e o termo M2M ser
usado de forma ampla e livre para designar vérios cenérios diferentes, pode causar uma confusdo
compreensivel sobre a relacdo entre estes dois conceitos.

O conceito de comunicagdo maquina-a-maquina ndo é novo, ou seja, a comunica¢do entre maquinas sem a
intervencdo humana tem vindo a acontecer ao longo do tempo, sendo um mercado consistente, que permite
reduzir custos, tempo e melhorar a eficiéncia. A comunicacdo entre maquinas, como routers e servidores, ou
sensores e mdaquinas, sdo um caso de uso comum, por exemplo para a conservacdo de energia e
monitorizacdo de maquinaria industrial.

No entanto, o despertar por de trds do 10T, e o uso deste termo para descrever as comunicagdes subjacentes,
tem provocado, uma evolucdo do termo. Assim, apesar de o termo significar literalmente Maquina-a-
Ma4équina, o que significa, no contexto da Internet das coisas, é que as maquinas ndo s6 sdo capazes de

conversar entre si, sem intervencao humana, como tem acontecido até agora, mas também sdo capazes de dar



sentido a informacdo recebida, a fim de tomar ac¢des automatizadas.

Para resumir, M2M pode ser visto como sendo um subconjunto de IoT, no sentido de que é o M2M que
proporciona a conectividade que permite tornar possivel as capacidades IoT.

Sem tecnologias que permitam comunica¢cbes M2M, ou seja, se as maquinas nao fossem capazes de avaliar

as informacdes recebidas, a Internet das coisas ndo seria possivel.

2.2 Smart Metering

Smart metering é sem divida uma area que recentemente tem atraido muita atengdo. Muitos paises na Europa
e fora da Europa estdo envolvidos em projectos relacionados com o Smart Metering, numa demonstra¢do de
larga escala. O conceito de Smart Metering esta intrinsecamente ligado ao surgimento de uma nova area,
denominada, de Smart Cities.

Uma “Cidade” pode ser definida como “Inteligente”, quando os investimentos, quer sejam em capital
humano e social ou em infra-estruturas de comunicagdo, possibilitam o desenvolvimento econémico
sustentavel e uma elevada qualidade de vida, através de uma gestdo sensata dos recursos naturais e
administracdo participativa. A seguinte figura ilustra os principais elementos envolvidos no desenvolvimento

de um Smart City.
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Figura 1: Principais elementos de uma Smart City

Uma Smart City baseia-se na troca de informagdes entre os seus diferentes subsistemas, através da utilizagao
de tecnologias de informacdo, capazes de efectuar uma andlise em tempo-real, que possibilitam o seu
desenvolvimento econémico.

Muitas questdes surgem quando se aborda o conceito de Smart Metering, nomeadamente se, os smart meters



se concentram apenas para o0 uso na energia eléctrica? Quais as fungdes exactas dos smart meters e 0s seus
beneficios? Qual é o estado da tecnologia? Que projectos smart metering estdo a ser desenvolvidos neste
momento? Se existe algum obstaculo para a sua implementacdo e qual a natureza desses obstaculos
(técnicos,econ6micos, organizacionais)? Qual o futuro previsto e qual o impacto do smart metering?
Nesta seccdo ira ser efectuada uma abordagem, de forma resumida destas questdes principais, e fornecida
uma visdo sobre a situacdo e futuro do smart metering.
Smart Metering geralmente envolve a instalacdo de um smart meter nas residéncias dos clientes, leituras
regulares, processamento e feedback dos dados de consumo para o cliente.
Os smart meters sdo medidores de servicos ptiblicos (energia eléctrica, gas, 4gua, temperatura), que podem
ser utilizados para estimar a facturacao de um determinado servico e efectuar leituras do medidor, e assim
como fornecer aos clientes e distribuidores de energia informacdes valiosas sobre 0s servigos.
Um smart meter tem as seguintes capacidades:
*  registo em tempo real, ou quase dos consumos efectuados ou da energia gerada localmente
*  permite a possibilidade de ler o medidor localmente ou remotamente
e limitagdo remota do caudal através do medidor(ex: corte do fornecimento de agua)
* interligacdo com redes e dispositivos
* capacidade de ler diversos tipos de informacdo, como agua, gas, entre outros
Inicialmente os smart meters foram considerados apenas para o registo de consumo de energia eléctrica e gas,
no entanto, devido ao seu desenvolvimento, o registo do consumo de dgua é actualmente também uma
possibilidade.
Smart metering é muitas vezes referido como a leitura automatizada do medidor (Automatized meter read
(AMR)); no caso de tempo real, ou comunicagdo bidirecional, como infra-estrutura de medicdao avancada
(Advanced Metering Infrastructure (AMI)).
Devido ao seu recente aparecimento, o futuro do smart metering é uma questdao muito abordada, sendo posta
em causa a sua viabilidade, uma vez que para muitos ainda ndo é possivel afirmar, se esta ndo passa de uma
campanha publicitaria que ira terminar ap6s o desenvolvimento de alguns projectos ou se, se ird tornar a
tecnologia da préxima década. Os smart meters sdo sem divida um desenvolvimento inovador e
indispensavel para todos os intervenientes no mercado:
* para empresas de medi¢cdo, com o objectivo de diminuir os custos de leitura dos contadores
»  para operadores de rede, que querem preparar a sua rede para o futuro
* para fornecedores de energia, gas, 4gua que querem introduzir novos servicos para o cliente e
reduzir os custos de chamadas centrais
e para os governos, que pretendem alcancar objectivos de poupanga e eficiéncia energética e melhorar
os processos de mercado
*  para clientes finais, nomeadamente no aumento da consciéncia energética e diminui¢do do consumo,
e respectivos custos de energia eléctrica, gas e dgua

A introducdo de smart metering é um passo logico, que tem vindo a ser dado, quer seja na Europa ou fora



dela, uma vez que nos dias que correm, toda a comunicacdo é digitalizada e padronizada e os custos da

“inteligéncia digital” estdo em corrente decréscimo.

2.2.1 Projectos Actuais

Esta seccdo contém uma visdo geral de alguns projectos de smart metering a decorrer na Europa, mais
precisamente em I[talia, Bulgaria, Suécia e Portugal.

Na Italia, a empresa ENEL introduziu o smart metering ja desde 2001, no seu projecto “Telegstore” [9].
Antes da desregulamentacdo do mercado de energia, a ENEL tomou a decisdo de investir na introducdo de
smart meters, sendo a primeira empresa em tudo mundo introduzir os smart meters. As razdes principais da
ENEL foram as poupancas esperadas, receitas na areas de compras e logistica, operagcdes de campo, servigos
ao cliente e proteccdo de receita. A ENEL optou pela implantagdo de um smart meter ligado a energia
eléctrica, que comunica através de PLC (Power Line Communications) para a sub-estagdo mais proxima. De
seguida, os dados sao lidos através de GSM. Até 2014, ja foram instalados 32 milhdes de smart meters, sendo

estes na sua maioria geridos remotamente.

Na Bulgéria, a empresa EVN Bulgaria, iniciou em 2007 o desenvolvimento do projecto piloto Smart
Metering in Risk Areas. O projecto foca-se sobre as regides com altas perdas e baixas percentuais de recolha
de energia. A actor principal do projecto é a empresa de distribuicdo de energia “EVN Bulgaria
Elektrorazpredelenie EAD”, com a cooperacdo de empresas externas usadas para a reconstrucao de rede e
instalacdo de meters. O projecto envolve também a utilizacdo de operadores de servicos de comunicacdao

movel e até ao momento ja foram instalados 67440 meters.

Na Suécia, na area da cidade Sundsvall, a empresa Sundsvall elnédt AB, iniciou em 2009 um projecto “Roll
Out” denominado por, Smart Grid Sundsvall elndt [10]. O projecto inclui a comunicacdo com todos os
clientes, capacidade de recuperar dados de hora a hora, qualidade de energia, falta de energia e uso de um
interruptor interno em todos os meters de energia eléctrica.

Também tem instalado um instrumento de qualidade de energia e um sensor de curto-circuito nas
subestacdes(MV/LV) e pode ser efectuada a leitura de dados no sistema de monitorizagdo e usa-la para a

resolucao de problemas.

Também em Portugal, em Outubro de 2007, a EDP anunciou o projecto InovGrid, que tinha como principal
objectivo atender a grandes mudancas que se perspectivavam no sector eléctrico. O foco do projecto
InovGrid centra-se no conceito das redes inteligentes, com impacto directo ao nivel da rede de distribuicdo,
na qual se pretende reforcar os activos de gestdao remota inteligente, dotando a mesma de capacidade de
geracdo dispersa.

O projecto InovGrid, desenvolvido pela EDP Distribui¢do, com o apoio de parceiros nacionais de produgao

industrial, de tecnologia e investigacdo (EDP Inovagdo; Logica; Inesc Porto; Efacec; Janz e Contar), visa



dotar a rede eléctrica de informacdo e equipamentos capazes de automatizar a gestdao das redes, melhorar a
qualidade de servigo, diminuir os custos de operacdo, promover a eficiéncia energética e a sustentabilidade
ambiental e potenciar a penetragdo das energias renovaveis.

Em 2009, no ambito de projecto InovGrid [11] [12], a EDP deu inicio a instalacdo do primeiro conjunto de
dispositivos G Smart, com a instalacdo de 390 unidades. A func¢do principal do G Smart é o controlo de
postos de transformacdo MT/BT, bem como a concentragdo da informacdo das contagens. Com uma média
de 100 contadores por unidade, mas com a capacidade de integrar até 1000 contadores, os controladores G
Smart integram cerca de 30 mil contadores no ambito da primeira fase do projecto InovGrid.

Com a iniciativa do InovGrid, a EDP promoveu o projecto Evora InovCity, a primeira cidade inteligente em
Portugal, que abrange 54 mil habitantes. Com mais de 340 Controladores de Postos de Transformacdo
instalados (G Smart) e com mais de 30 mil contadores inteligentes, os moradores de Evora podem beneficiar

de um sistema eléctrico integrado e inteligente.

2.3 Sistemas de gestao de dados de larga escala

Nesta seccdo, ird ser feita a andlise de algumas ferramentas, tecnologias de base de dados, com o intuito de
analisar as suas caracteristicas, e assim poder definir quais as possiveis candidatas para resolver a solucdo
relacionada com o armazenamento e processamento de grandes quantidades de dados distribuidos, como o

que o contexto dos Smart Meterings implica.

2.3.1 NoSQL

"NoSQL" é o nome dado a bases de dados que compartilham uma caracteristica em comum: sdo base de
dados ndo relacionais, no entanto, possuem caracteristicas diferentes e seguem diferentes abordagens para o
armazenamento de dados.

Ao contrério das bases de dados relacionais, as bases de dados NoSQL geralmente ndo tém qualquer estrutura
imposta, sendo os candidatos ideais para o armazenamento de dados aleatorios ndo estruturados.
Normalmente, com uma base de dados relacional, é necessario definir a estrutura dos dados antes, criando o
esquema de base de dados (tabelas e colunas), dependendo da estrutura dos dados. Isto da-lhes muito pouca
flexibilidade em relacdo aos dados que esta pode armazenar. Com uma base de dados NoSQL sem esquema
(algumas base de dados NoSQL ndo sdo 100% sem esquema), todos os dados podem ser armazenados. Além
dos ganhos de flexibilidade, permite também oferecer uma melhor eficiéncia de armazenamento, uma vez
que ndo existem colunas vazias desperdicadas.

A necessidade do desenvolvimento de base de dados NoSQL surgiu principalmente devido a problemas de
escalabilidade nas base de dados relacionais, como a falta de suporte para ser distribuida, que alguns
argumentam como "a chave para escrever escalabilidade" [16].

Embora nem todas as bases de dados NoSQL sejam distribuidas, todas elas tentam resolver problemas de
escalabilidade. A grande vantagem que este tipo de bases de dados tém é entdo o aumento do desempenho e

capacidade de escalabilidade que elas oferecem. Esta vantagem de desempenho é obtido gracas a dois

10



factores importantes, a natureza nao-relacional e sem esquema destas base de dados, o que implica que os
modelos de dados sejam muito mais simples, aumentando a velocidade de acesso a base de dados, de forma
significativa. O outro factor é que a maioria das bases de dados NoSQL tem a capacidade de ser distribuidas
[17].
Devido a capacidade de distribuir uma base de dados através de varios nos, surgem varios problemas, tais
como manter a consisténcia dos dados. Uma maneira de garantir a consisténcia dos dados numa base de
dados distribuidos é através de "MultiVersion Consistency Control” [61].
Existem basicamente dois tipos de bases de dados NoSQL, que devem ser considerados para um sistema de
armazenamento de grandes quantidades de dados, como o que o Smart Metering implica, e serdo descritos
em detalhes nas préximas secgoes:

*  Orientado a Colunas(secgdo 2.3.1.1)

e Orientado a Documentos(secg¢do 2.3.1.2)

2.3.1.1 Orientado a Colunas

Numa visdo muito simplificada, o conceito de base de dados Orientado a Colunas, consiste em armazenar
informacdes agrupadas por colunas, em vez de o agrupar por linhas, como nos Sistemas de Gestdo de Base de
Dados Relacionais tradicionais.
Isto permite que o processamento de dados seja mais rapido entre os itens de dados semelhantes, uma vez
que eles se encontram fisicamente proximos em disco. A sua principal vantagem estd, assim, no desempenho
e na eficiéncia do disco.
De seguida sera descrito, de forma pormenorizada, dois exemplos de base de dados NoSQL Orientado a
Colunas, sendo elas:

*  Apache Hbase [18]

e (Cassandra [21]

2.3.1.1.1 Apache Hbase

Apache HBase é uma base de dados distribuida ndo-relacional open-source, modelada com base no Google's
BigTable [22]. O Hbase, assim como o Google BigTable usa/aproveita o armazenamento de dados distribuido
fornecido pelo Google File System(GFS); o Apache HBase fornece capacidades em cima de Hadoop e
HDFS.

Em HBase, os dados sdao armazenados em tabelas, que possuem linhas e colunas. Pode ser visto como uma
sobreposicdo da terminologia de bases de dados relacionais, no entanto esta ndo é uma analogia ttil. Em vez
disso, é ttil pensar numa tabela HBase como um mapa multi-dimensional.

O modelo de dados HBase é muito similar ao do BigTable. As linhas de dados sdo armazenadas em tabelas
etiquetadas, em que cada linha de dados contém uma chave ordenada e varias colunas. As colunas sdo
identificadas por <familia>:<label>, onde a familia e o label pode ser matrizes de bytes arbitrarios.

As familias de colunas sdo definidas administrativamente aquando da criagdo das tabelas, enquanto os labels

11



podem ser adicionados a qualquer momento.

As colunas ndo tém valores para todos as linhas de dados. Todas as familias de colunas sdo armazenadas
fisicamente proximas no disco, de modo a que itens da mesma familia de colunas, tenham caracteristicas
semelhantes de leitura/escrita e tempos de acesso idénticos [19].

O exemplo seguinte, foi retirado da pagina wiki da Arquitectura do Hbase [20], e mostra uma tabela que
contém duas linhas (com.cnn.www e com.example.www), trés familias de colunas denominados por contents,
anchor e people. Neste exemplo, na primeira linha (com.cnn.www), a familia de colunas anchor contém duas
colunas (anchor: cssnsi.com, anchor: my.look.ca) e a familia content contém uma coluna (content:html). Este
exemplo contém cinco versdes da linha com a chave de linha com.cnn.www , e uma versdo da linha com a
chave de linha com.example.www. O label da coluna content:html contém todo o HTML de um determinado
site. Cada label da familia coluna anchor contém o site externo, que liga para o local representado pela linha,
junto com o texto que é usado no anchor do seu link. A familia de colunas people representa as pessoas

associadas ao site.

|Row Key Time Stamp \ColumnFami.ly contents |ColumnFamily anchor |ColumnFamily people
"com.cnn.www" |t9 ‘ D |anchor:cnnsi.com = "CNN" |

"com.cnn.www" |t8 ‘ |anchor:my.look‘ca = "CNN.com"

"com.cnn.www" [t6 contents:htnl = "<html>..."| |

"com.cnn.www" [t5 contents:htnl = "<html>..."| |

"com.cnn.www" [t3 |contents:htnl = "<html>..."| |

['com.example.www" [t5 contents:htnl = "<html>..." | [people:author = "John Doe"

Figura 2: Tabela Hbase (Visdo conceptual)

O modelo de dados Hbase suporta quatro tipos de operacoes:
*  GET - retorna atributos de uma linha especifica.
* PUT - adiciona novas linhas a uma tabela(chave nova) ou actualiza linhas existentes(chave ja
existente)
e SCAN - permite iterar sobre miiltiplas linhas para atributos especificos
* DELETE - remove uma linha de uma tabela
O Hbase ndo suporta Joins, pelo menos ndo da forma como sdo feitos nas RDBMS. No entanto, isso nao
significa que ndo seja possivel serem efectuados. As duas principais estratégias sdo desnormalizar os dados
na escrita para o HBase, ou ter tabelas de pesquisa e fazer a jungdo entre tabelas HBase na prépria aplicagdo
ou codigo MapReduce, sendo estas dependentes da abordagem adquirida.
A utilizagdo ou nao do Hbase, assim como grande parte das bases de dados ndo-relacionais, deve tomar em
conta, os trés seguintes principios [20]:
*  Quantidade de dados é justificavel ou seja grandes quantidades de dados. Se existem centenas de
milhdes ou bilides de linhas entdo o Hbase é uma boa solugdo.
e Sobrevivéncia sem recursos extra que o RDBMS fornecem(colunas tipificadas, indices secundarios,

transacgoes, linguagens de consulta avangadas, etc).
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*  Garantir que existe hardware suficiente. Até o HDFS ndo funciona bem com qualquer coisa com

menos de 5 DataNodes(bloco de replicacio HDFS — padrdao=3)

2.3.1.1.2 Apache Cassandra

Apache Cassandra é uma base dados open source NoSQL extremamente escalavel, inicialmente desenvolvida
pelo Facebook para alimentar o seu motor de busca [22], promovida a projecto Apache Incubator, em Margo

de 2009 e a projeto Top-Level, em Fevereiro de 2010.

Cassandra é perfeita para gerir grandes quantidades de dados de muiltiplos centros de dados, e fornece uma
disponibilidade continua, escalabilidade linear, e simplicidade operacional através de multiplos servidores
sem um unico ponto de falha, juntamente com um modelo de dados poderoso projectado para maxima

flexibilidade e tempos de resposta rapidos.

Cassandra tem uma arquitectura "masterless", ou seja, cada né tem um papel igual e ndo ha um né mestre.
Cassandra fornece distribuicdo automatica de dados em todos os nds que participam no "ring" ou cluster de

base de dados [23].

No modelo de dados do Cassandra, uma tabela é um mapa multidimensional distribuido, indexado por uma
chave. O valor é um objecto que é altamente estruturado, e cada operagdo sobre uma tinica chave de linha é

atémica, ndo importa quantas colunas estdo a ser lidas ou escritas.

As colunas sdo agrupadas em conjuntos, designados de familias de colunas(semelhante a BigTable e Apache
HBase). Existem dois tipos de familia colunas, familias de colunas simples e super familias de colunas. Super

familia de colunas pode ser visto como uma familia coluna dentro de outra familia de colunas.

Existem dois particionadores: um que distribui os dados de forma aleatéria em todo o cluster, e outro para
preservacdo da ordem, que preserva a ordem dos dados. Além disso, os dados sdo replicados para varios nos,

de forma a ser tolerante a falhas.

O modelo de dados Cassandra suporta trés tipos de operagoes:
* insert(table; key; rowMutation) - adiciona nova linha a tabela
e get(table; key; columnName) - retorna uma linha especifica da tabela

e  delete(table; key; columnName) - elimina uma linha especifica da tabela

A arquitectura Cassandra permite que qualquer utilizador autorizado se conecte a qualquer né, em qualquer
centro de dados, e aceda aos dados usando a linguagem Cassandra Query Languague(CQL).

Cassandra Query Languague é a interface primaria e padrdao para DBMS Cassandra. CQL é semelhante a
SQL, no entanto ndo suporta joins e subqueries, exceto para analise batch através de Hive [24].

A figura seguinte [25] mostra uma unica familia de colunas, UserURLs, com uma tnica linha, identificada
pela chave "98725". Esta familia coluna tem duas super colunas ("http://techcrunch.comy/..."and" http:

//cnn.com / ... "), e cada super coluna tem exactamente duas colunas.
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Column Family: User_URLs Super Column Name Column Name

http:/ftechcrunch.com/2010/07 /09/ ... h:t\éffc%fworldﬁ_ \

=
8fh7f240-8b91-11df | 78f364e0-8b91-11df | cf128360-8b91-11df

— _ AN

98725

Column Value

Figura 3: Modelo de dados Twitter: User_URLs

2.3.1.2 Orientado a Documentos

As bases de dados Orientada a Documentos sdo uma evolucdo das bases de dados de armazenamento chave /
valor; em vez de armazenar qualquer tipo de dados, como a maioria das base de dados chave / valor, a bases
de dados Orientada a Documentos armazenam apenas documentos correctamente formatados, oferecendo um
conjunto de recursos, em cima de armazenamentos chave / valor.

A maioria das bases de dados oferecem a possibilidade de pesquisa por documentos, de acordo com o seu
valor semantico (pesquisa de campos especificos em documentos), ou a possibilidade de filtragem de
documentos, também com base no seu valor semantico (por exemplo, listagem apenas dos documentos que
comecam com tag X e Y ).

A maioria das bases de dados Orientadas a Documentos suportam JSON (JavaScript Object Notation) e
documentos XML.

Estes sistemas de armazenamento sdo geralmente livre de esquema, ou sem esquema, ou seja, ndo impoem
qualquer tipo de estrutura nos dados armazenados (desde que todos os documentos sejam validos).

Embora existam muitas bases de dados Orientadas a Documentos XML (como o Apache Xindice, MonetDB
e BaseX), a maioria das implementagdes recentes suportam apenas documentos JSON. Isto justifica-se pelo
facto de que os documentos JSON sdo menores, e transmitem o mesmo significado semantico que
documentos XML, o que se traduz numa eficiéncia maior em disco.

De seguida serdo descritos, dois exemplos de base de dados NoSQL Orientado a Documentos, sendo eles:

*  Apache CouchDB
*  MongoDB

2.3.1.2.1 Apache CouchDB

CouchDB é um sistema de gestdo de base de dados open-source, acessivel através de uma API RESTful

JSON. O termo “Couch” é o acrénimo de “Cluster Of Unreliable Commodity Hardware”, que reflecte as
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principais caracteristicas do CouchDB, como o facto de ser extremamente escalavel, altamente disponivel e
confiavel, mesmo quando executado em hardware tipicamente propenso a falhas. O CouchDB foi criado por
Damien Katz, ex-desenvolvedor da Lotus Notes, na altura funcionario da IBM, e inicialmente langado em
2005. Foi originalmente escrito na linguagem C++, e mais tarde alterado para Erlang OTP (Open Platform
Telecom), devido a sua énfase na tolerancia a falhas. Suporta objectos JSON, onde cada documento é
identificado por um identificador (Id) ou chave [26].

CouchDB possui uma APT JSON HTTP RESTful que permite que aplicacdes possam ver, inserir, modificar e
eliminar documentos. Isso faz com que a linguagem de acesso a base de dados, tenha uma tinica exigéncia de
ser uma biblioteca HTTP (embora possa ser necessario uma biblioteca JSON para solicitar e manipular
documentos).

Na sua documentagdo, o CouchDB é descrito como sendo "ad-hoc e com um espaco de enderego plano e
livre de esquema". Por isso ndo suporta nenhum esquema, ndo fazendo qualquer distingdo significativa entre
os documentos que armazena [27]. O Unico requisito necessario é que os documentos sejam documentos
JSON. Isso significa que ndo é necessaria nenhuma modelacdo de base de dados prévia ou normalizagao,
reduzindo significativamente a complexidade do modelo de dados, e simplificando "o desenvolvimento de
aplicacdes Orientadas a Documento” .

Os documentos do CouchDB sdo documentos JSON identificados por um DocumentID tnico (_id). Além do
DocumentID, todos os documentos também tém um Revisionld (_rev), usado para identificar diferentes

versoes do mesmo documento.

2.3.1.2.2 MongoDB

MongoDB é uma base de dados open-source escalavel e de alto desempenho, orientada a documentos,
implementada, na linguagem C++, pela 10gen e uma comunidade open-source, focada no desempenho de
base de dados ndo-relacionais[28]. O nome Mongo vem do "huMONGOus".

O MongoDB além de armazenar documentos, também suporta dados binarios, como videos e imagens. Tem
suporte para indices, replicacdo, Map Reduce e suporte comercial.

MongoDB armazena documentos BSON (Binary-JSON), uma serializacdo binaria JSON de documentos
JSON. BSON suporta objectos incorporados, e objectos de referéncia.

MongoDB suporta actualizagoes “in-place”, ou seja, apenas os atributos alterados devem ser enviadas para a
base de dados, ao contrdrio do CouchDB, onde as actualizagbes provocam uma inser¢do do mesmo
documento, com uma revisao diferente.

MongoDB suporta um esquema (MongoDB ndo é sem esquema), onde cada objecto ou documento de nivel
superior, é representado por uma "coleccdo" [29].

Cada documento esta associado a um ID, utilizado como chave primaria e indice, embora o desenvolvedor
possa criar indices em todos os campos que estdo disponiveis, o que permite que sejam feitas consultas a
esses campos especificos.

MongoDB tem um modelo de consulta rico (em padrdes de base de dados Orientados a Documentos), que
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permite consultas usando comparadores, operadores légicos, operadores condicionais e agregacao. Isto
significa que os desenvolvedores provenientes de bases de dados relacionais descubram que sdo possiveis

muitas consultas SQL e podem ser traduzidas para consultas MongoDB.

2.4 Analise Big Data

Andlise é um termo usado para descrever a decomposicdo de algo complexo em partes menores e mais
simples. A andlise de dados neste contexto, significa o processo de obtencdo de conhecimento utilizando

decomposicdo e andlise estatistica dos dados.

A ciéncia da andlise de dados é um termo mais recente para analise de dados, que significa a aplicacdo de
uma quantidade de tecnologias diferentes em andlise estatistica, tais como, machine learning, data mining ou

métodos de visualizacdo para extrac¢do de conhecimento dos dados.

A ciéncia dos dados é um termo similar usado na analise de dados, mas com um peso mais relevante na area

do machine learning e recomendacdes de ac¢des futuras.

A histéria da ciéncia da andlise de dados segundo [30], surgiu por volta de 1962, quando John W. Tukey
escreveu em “The Future of Data Analysis” a crescente importancia da andlise de dados. Desde entdo, o
campo da andlise de dados tem vindo a ser expandido para diversas areas, e o interesse pela descoberta de

conhecimento dos dados consequentemente tem vindo a crescer.

Nos dias de hoje, a ciéncia dos dados é considerada uma é&rea madura, no entanto continua a ser uma area
com um emergente e amplo campo de investigacdo, no que diz respeito aos processos de armazenamento e
processamento de dados, andlise quantitativa e qualitativa, modelacdo preditiva e tudo o resto que pode ser

feito com os dados.

A andlise de grandes quantidades de dados é o processo que permite examinar grandes conjuntos de dados
contendo uma variedade de tipos de dados, ou seja “Big Data”, para descobrir padroes e correlacdes
desconhecidas, tendéncias de mercado, preferéncias dos clientes e outras informacdes de negocio uteis,
consoante o contexto onde se enquadra. Os resultados analiticos proporcionam vantagens a diversas niveis,
como por exemplo: levar a um marketing mais eficaz, novas oportunidades de receita, melhor servico ao
cliente, a melhoria da eficiéncia operacional, vantagens competitivas sobre organizacdes rivais e outros

beneficios de negocios.

Um processo comum de analise de dados pode ser caracterizado pelas seguintes etapas: armazenamento de
dados, preparacdo e pré-procesamento de dados, exploracdo de dados, anélise de dados e visualizacdo dos

resultados da analise.

Neste projecto vamos seguir este processo tanto quanto o possivel, para a implementacdo da solucado

posteriormente apresentada.
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2.4.1 Big Data

Big Data segundo [31], pode ser visto, como a quantidade de dados que excede a capacidade de
processamento dos sistemas de gestdo de base de dados convencionais. Esta propriedade pode advir de
diversos factores como, a quantidade de dados ser demasiado grandes, mover-se muito rapidamente ou nao

seguir a estrutura das arquitecturas das base de dados convencionais.

No contexto das Smart Grids, o alto volume, velocidade e diversidade de dados que fluem entre os seus nés
requerem a criacdo e utilizagdo de técnicas eficientes especificas para lidar com os dados. A extraccdo de
informacao valiosa dos dados Big Data gerados por dispositivos inteligentes é um dos aspectos centrais do

conceito de Smart Metering.

Deste modo, como podemos quantificar a grandeza de dados Big Data? Geralmente neste contexto, “grande”
significa que o volume de dados ndo pode ser lido, de uma sé vez, para a memoria principal de um tnico
sistema. Portanto, na maioria dos casos, é necessario recorrer a um sistema distribuido ou um sistema

extremamente poderoso capaz de lidar com esta quantidade de dados, através de algoritmos eficientes.

Big Data tornou-se uma realidade em muitas organizagées, devido ao crescente aumento de dados gerados
essencialmente por maquinas, mas também pela velocidade com que estes sdo partilhados entre estas. Assim
sendo, a combinacdo entre estes dois factores, volume de dados e velocidade, sdo nos dias de hoje um grande

desafio para a industria.

O uso de Big Data proporciona uma compreensao mais profunda ao nivel do dominio aplicacional, o que
implica um aumento da seguranca e um melhor planeamento. No entanto, como indicado pela Intel em 2012,
em [32], uma mudanga tecnoldgica é necessaria a fim de analisar grandes quantidades de dados de forma

eficiente.

Muitas vezes, os dados vém em forma de fluxo ilimitado e o seu processamento ndo permite qualquer tipo de
interrupcdo, o que implica que sejam utilizados métodos sofisticados de analise, capazes de processar grandes

quantidades de dados a uma velocidade constante.

2.4.2 Classificacao de Métodos Analiticos

Existem duas abordagens principais relacionadas com o hardware para lidar com dados “Big Data”:
* armazenar os dados numa maquina com uma memoria principal de grande capacidade
» utilizar um sistema distribuido

O uso de um sistema distribuido tem intimeras vantagens quando comparado com um sistema centralizado de
uma s6 maquina, nomeadamente, um sistema distribuido possui uma capacidade de escalabilidade maior, é
mais fiavel devido a sua capacidade de ser redundante e o seu poder de computacdo tem a capacidade de

aumentar incrementalmente.
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Os métodos analiticos de dados podem ser divididos em quatro categorias:
*  sistemas analiticos padrdo, com volume de dados limitado ao tamanho do disco rigido
*  sistemas analiticos em memoria
*  sistemas analiticos distribuidos
e processamento de eventos complexos e processamento de transmissdo de eventos

Estas quatro categorias de métodos analiticos possuem diferentes caracteristicas em termos de uso para
processamento de dados, sendo a principal diferenca, que as primeiras trés ndo sdo capazes de processar
informacdo dindmica em tempo-real, ao contrario dos sistemas de processamento de eventos que foram

projectados para lidar com tarefas em tempo-real.

2.4.3 Analise de Dados Distribuidos

De acordo com [33], um sistema distribuido é uma colec¢ao de computadores auténomos conectados, que

sdo apresentados ao utilizador como um sistema tinico.

Como referido anteriormente, a andlise de dados distribuidos oferece mais vantagens do que a utilizagdo de
um sistema convencional de uma unica maquina. A simples paralelizacdo de uma tinica maquina, muitas
vezes nao é rapida o suficiente para uma aplicacdo Big Data ser executada num periodo de tempo

consideravelmente razoavel.
A andlise de dados distribuidos permite optimizacgoes, predicdes e prescri¢cdes quase em tempo-real.

A Google introduziu em [34], um novo paradigma de programacdo e uma framework de software designada
de MapReduce, que permite efectuar computagdes distribuidas de larga escala num cluster e em [35], um

sistema de ficheiros distribuidos subjacente apropriado.

Em 2006, uma implementacdo construida sobre as ideias apresentadas nestes papers foi transferida para um
projecto open-source designado de Apache Hadoop, que atraiu imensos colaboradores em todo o mundo.
Nos anos seguintes, até a data actual, o Apache Hadoop, incluindo o HDFS(Hadoop Distributed File System)
e 0 MapReduce tornou-se para muitos utilizadores o sistema escolhido para executar computacGes paralelas

num cluster.

O Apache Hadoop oferece diversas possibilidades de anélise de grandes quantidades de dados, no entanto é
impossivel de alcancar baixa laténcia e desempenho em tempo-real, devido ao armazenamento dos resultados
computacionais no disco (como HDFS). Por isso, muitos projectos adicionais em volta do Hadoop surgem

hoje em dia, o que permite o processamento de eventos em tempo-real, utilizando a l6gica do MapReduce.

A mudanca para o armazenamento de dados em memoria, pode reduzir significativamente a laténcia e

oferecer a capacidade de processamento quase em tempo-real.
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Nos seguintes sub-capitulos ird ser feita uma descricdo dos fundamentos basicos da framework Apache

Hadoop, incluindo os seus principais componentes HDFS, MapReduce e YARN.

2.4.3.1 Apache Hadoop

A biblioteca de software Apache Hadoop [12] é uma framework que permite o processamento e
armazenamento distribuido de grandes conjuntos de dados através de clusters("grupos/aglomerados") de
computadores usando modelos de programacao simples. Foi concebido para escalar a partir de um servidor

para milhares de maquinas, cada uma delas oferecendo computacdo e armazenamento local.

Em vez de confiar em hardware para proporcionar alta disponibilidade, a biblioteca foi concebida para
detectar e tratar falhas ao nivel da camada aplicacional, de modo a fornecer um servigo altamente disponivel

no topo de um cluster de computadores, em que cada um dos deles, normalmente pode ser propenso a falhas.
O Apache Hadoop base é composto pelos seguintes médulos :
*  Hadoop Commom - contém livrarias e utilidades necessarias para outros médulos do Hadoop

*  Hadoop Distributed File System (HDFS) - sistema de ficheiros distribuidos que armazena dados nas

maquinas, proporcionando uma largura de banda agregada em todo o cluster

* Hadoop YARN - plataforma de gestdao de recursos, responsédvel pela gestdo de recursos de

computacao em clusters e uso deles para programacao de aplicacoes

e  Hadoop Map Reduce - modelo de programagdo para processamento de dados em larga escala

2.4.3.1.1 Hadoop Distributed File System

Hadoop Distributed File System tem muitas semelhangas com os sistemas de ficheiros distribuidos
existentes, no entanto existem algumas diferencas significativas. HDFS é altamente tolerante a falhas, e foi
concebido para ser construido em hardware de baixo custo. HDFS fornece alta taxa de transferéncia de

acesso a dados de aplicacdes, e é adequado para aplicagdes com conjuntos de dados muito grandes.

Uma instancia HDFS pode conter centenas ou milhares de servidores, que armazenam parte dos dados do
sistema de ficheiros. O facto de possibilitar a existéncia de uma grande quantidade de componentes, e cada
um deles ter uma probabilidade néo trivial de falhar, significa que algum componente de HDFS é sempre
ndo-funcional. Portanto a rapida deteccdo de falhas e recuperacdo automatica a partir das mesmas é o

objectivo central do HDFS. De seguida é apresentada a arquitectura base do HDFS:
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HDFES Architecture

HDFS Architecture

Metadata (Name, replicas, ...):

Meta da_ta__l,ops"' Namenode /home/ffoo/data, 3, ...
Block ops
Read Datanodes Datanodes
BN - = Replication - . =
= = Blocks
\ \ y
Rack 1 Write Rack 2

Figura 4: Arquitectura HDFS [13]

2.4.3.1.2 MapReduce

O Map Reduce é uma framework que permite a escrita de programas que processam grandes quantidades de

dados ndo estruturados em paralelo, através de um cluster distribuido de processadores ou computadores .

Os dados de entrada e saida de MapReduce sao armazenados no HDEFS, e o cluster para MapReduce

incorpora um node master e alguns worker nodes.
Basicamente, o paradigma MapReduce pode ser dividido em duas partes:
*  Map - funcdo que divide o trabalho por diferentes nés do cluster
*  Reduce - funcdo que retine o trabalho e resolve os resultados num unico valor

Durante a etapa Map, o master node subdivide a entrada em tarefas e distribui-as entre os worker nodes. Este
passo pode continuar hierarquicamente até que um worker-leaf node processe a tarefa e retorne um resultado.

Os resultados sdo agrupados por chave e recolhidos em paralelo no passo Reduce.

Formalmente, uma fungdo Map recebe como entrada um par chave-valor (K1, V1) e retorna uma lista de

outros pares chave-valor(K2,V2), que sdo distribuidos entre os nodes workers.
map(K1,V1) - list(K2,V2)

No préximo passo, os elementos da lista sdao agrupados pela chave K2, preparando a entrada para a fungdo

Reduce.
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Na etapa Reduce, uma fungdo aplicada nas listas agrupadas é distribuida entre os worker nodes e os valores

dos resultados da fungdo sdo retornados como a saida de dados.
reduce(K2,list(V2)) — list(V3)

A figura seguinte demonstra o processamento dos dados efectuado no paradigma MapReduce:

Reduce
(ks fist{\a))

Reduce
(e list{Va))

list{v'a)

Input Data ﬁ

sk, v

|i5|.|:_k ¥ Flnal

Result

Feduce
(ke list(Vs))

Reduce
(ks list Vo))

list{k.,v.) IStV

Figura 5: Conceito MapReduce

Ao contréario da programacdo funcional normal, o MapReduce utiliza fun¢des map e reduce que sdo aplicadas

em pares chave-valor e ndo em listas simples.

2.4.3.1.3 YARN

Com a introducdo do Apache Hadoop YARN(Yet Another Resource Negotiator) [14], a gestdo dos recursos
Hadoop foi separado das tarefas MapReduce. O MapReduce original era encarregue de efectuar ambos,

recursos e tarefas.

A ideia fundamental do YARN é dividir as duas maiores funcionalidades do JobTracker, a gestdo de recursos
e a monitorizacdo/programacao de trabalho, em programas separados. A ideia é ter um ResourceManager

(RM) e um ApplicationMaster (AM) por aplicacgdo [14].

O ResourceManager e o “escravo” por n6(NodeManager), formam a framework de computacdo de dados. O

ResourceManager ¢ a autoridade que arbitra os recursos entre todas as aplicagdes no sistema.

A ApplicationMaster é a biblioteca especifica da framework, encarregue de gerir os recursos do

ResourceManager, e trabalhar com o NodeManager para executar e monitorizar as tarefas.
O ResourceManager tem dois componentes principais: Scheduler e o ApplicationManager.

O Scheduler é responséavel por alocar recursos para as varias aplicacdes em execucdo, e executa qualquer
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monitorizacdo do estado de aplicagdes. O Scheduler ndo permite reiniciar tarefas que falhem, quer seja por

falha da aplicacdo ou falha no hardware.

O ApplicationManager é responsavel pela aceitacdo de tarefas, por efectuar a negociacdo do primeiro
contetdo, para execucdo do ApplicationMaster e por fornecer um servico para reiniciar o ApplicationMaster,

em caso de falha.

O NodeManager é o agente responsavel pelos containers, monitoriza a utilizacdo dos seus recursos(CPU,

memoria, disco, rede) e relata para o ResourceManager/Scheduler.

A ApplicationMaster é responsavel por negociar os recursos apropriados do Scheduler, acompanhar o seu

estado e monitorizar o seu progresso.

A seguinte figura ilustra a arquitectura YARN:

-
Mode
o lanage

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

Resource Request -.vvn...

Figura 6: Arquitectura YARN

2.4.4 Processamento de Eventos Complexos (CEP)

O processamento de eventos complexos (CEP) é uma nova técnica de andlise Big Data, que envolve a
seguinte consideracdo: os dados sdo uma série desordenada de eventos provenientes de diversas fontes. Os
dados de entrada sdo monitorizados, utilizando condices declarativas. Além disso, a monitorizacao e

processamento de dados é efectuada com uma laténcia proxima de zero.

Um evento pode ser entendido como uma acgdo atémica predefinida de entrada ou uma transacgdo a partir do

ambiente. Um evento complexo é uma composicdo de varios eventos que pertencem a um objecto semantico.
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Eventos diferentes podem ser provenientes de diferentes fontes e o sistema CEP pode montar um evento

complexo internamente, modelando as suas partes para formar um objecto.

Um sistema CEP é basicamente utilizado para resolver o problema de velocidade do processamento de
grandes quantidades de dados, quando os dados sdo recebidos como um fluxo predefinidos de eventos. Um
sistema CEP utiliza uma abordagem de janela deslizante, que assegura que apenas uma parte dos dados reais
passa simultaneamente na memoria principal, enquanto que os eventos antigos, ja processados, podem ser
descartados ou armazenados. Desta forma, ndo é necessario utilizar todos os dados de uma s6 vez em

memoria, podendo assim analisar de forma eficiente s6 os dados recentes.

Uma framework CEP permite agregar dados, dada uma fungdo, em pequenas por¢des de tempo. A
informacao agregada pode ser utilizada desde que esta nao seja descartada da memdria.

Os sistemas CEP pressupdem a extraccao de uma série de eventos a partir de um conjunto de eventos com
um determinado padrdo, normalmente efectuado através de uma consulta semelhante a uma consulta SQL,
portanto os eventos devem seguir uma estrutura comum. O conceito de publish-subscribe, seguido pelo
primeiro artigo em sistema CEP [36], inclui duas partes: um conjunto de subscribers que estdo interessados
num determinado tépico e obtém notificacdes quando algo do seu interesse é publicado, e um publisher que
transmite indirectamente informacGes sob a forma de eventos para os subscribers, sem entrar em contacto
directo com qualquer um deles [37].

O processamento de eventos complexos € utilizado para deteccdo de falhas e anomalias, detecgdo de fraudes,
analise de logs em tempo-real, andlise de smart meterings, operacdes de negdcios entre outras.

Uma pesquisa sobre frameworks CEP [38], contém o resumo de diferentes implementacdes e oferece uma

visdo geral da area em 2010.

2.4.5 Processamento de Fluxo de Eventos (ESP)

Os sistemas de processamento de fluxo de eventos (ESP), sdo em subconjunto de sistemas de processamento
de eventos complexos. Ao contrario de um sistema CEP, um sistema de processamento de fluxo de eventos,
baseia-se em dados ordenados, através de um timestamp fornecido, geralmente proveniente uma tnica fonte

de dados.

Um evento num sistema ESP é representado por um tuplo (x,y), em que x é o timestamp e y é um vector que
contém os restantes atributos do evento. O fluxo de eventos é um conjunto de eventos, que chegam com uma

ordem linear, consoante o seu timestamp.

Assim como os sistemas CEP, também os sistemas de processamento de fluxo de eventos permitem efectuar
analises de dados com uma laténcia baixa. No entanto, como o processamento de fluxo de eventos se baseia
num tnico fluxo estritamente ordenado por tempo, este deve executar algoritmos de forma mais rapida do

que um sistema CEP.

Stonebraker et. al. discute em [39], os requisitos de software necessarios para um processamento de fluxo em
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tempo-real e compara as capacidades de motores de regras, sistemas de gestdo de base de dados e sistemas de
processamento de fluxo de eventos. Os autores concluem que qualquer sistema tradicional, que ndo seja um
sistema de processamento de fluxo de eventos especial ndo cumpre os requisitos necessarios para o
processamento de fluxo em tempo-real bem sucedido. Os requisitos necessarios para estes sistemas sdo:
movimento de dados continuos, manipulacdao de falhas de transmissdo, seguranca e disponibilidade dos
dados, baixa laténcia, escalabilidade, geracdo de resultados de previsdo, integracdo de dados de fluxo e

armazenados e consulta de dados através de uma window.
O processamento de fluxo de eventos é utilizado em mudangas de cotas de accdes e andlise smart metering.

Em [40], é apresentado um sistema de processamento de fluxo de eventos, capaz de consultar leituras RFID

e processa-las em tempo-real.

2.4.6 Ferramenta - Apache Spark

O Apache Spark é ferramenta de processamento “Big Data” open-source construida em torno da velocidade,
facilidade de uso e anélise sofisticada. Foi originalmente desenvolvida em 2009 em UC Berkeley’s AMPLab

e tornada open-source em 2010 como um projecto Apache.

Spark permite escrever rapidamente aplicacGes em Java, Scala e Python, através das APIs de alto nivel que
este fornece. Tem integrado um conjunto com mais de 80 operacdes de alto nivel e pode ser utilizado de

forma interactiva para pesquisar dados, através da sua linha de comandos.

Spark leva o conceito de MapReduce para um nivel seguinte, através de um processamento de dados mais
simples e claro. Através dos seus recursos, como armazenamento de dados em memoria e processamento
quase em tempo-real, o seu desempenho é bastante mais rdpido quando comparada com outras tecnologias de
processamento de grandes quantidades de dados. O Spark também suporta avaliacdo “lazy” de pesquisas

“Big Data”, que permite a optimizacdo das etapas de fluxo de processamento de dados.

O Spark guarda os resultado intermédios em memdria, em vez de os escrever directamente para o disco, o
que é bastante 1til, quando é necessério trabalhar no mesmo conjunto de dados muiltiplas vezes, uma vez que
0 acesso a memoria é mais rapido do que o acesso ao disco. O Spark foi desenvolvido como um mecanismo
de execucdo que funciona tanto em memodria como em disco. Os operadores Spark executam operagdes
externas quando os dados ndo cabem todos em memoéria, 0 que permite que este seja usado para

processamento de conjuntos de dados maiores do que a memoria agregada de um cluster.

Spark tenta armazenar o méaximo de dados possivel em memoria, e em seguida armazena em disco. Uma
parte dos dados podem ser armazenada em memdria e o restante em disco, pelo que quando se pretende
construir uma solucdo com recurso ao Spark, é necessario primeiro analisar os seus dados e casos de uso,
para avaliar os requisitos de memoria. Através da capacidade de armazenamento de dados em memoria, o

Spark apresenta uma grande vantagem ao nivel do desempenho.
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Para além da API principal do Spark, o Apache Spark suporta um conjunto de bibliotecas de nivel superior,

que permitem pesquisas SQL, streaming de dados, machine learnig e processamento de dados de grafos.

MLIib

(machine
learning)

Apache Spark

Figura 7: Bibliotecas Apache Spark

Estas bibliotecas tem incluido:

Spark Streaming: Spark Streaming pode ser usado para processar fluxos de dados em tempo-real.
Baseia-se no modelo de computagdo e processamento de pequenos intervalos de tempo(“micro
batch”). Uitliza o Dstream, que é basicamente uma série de RDDs, para processar os dados em

tempo-real.

Spark SQL: Spark SQL fornece a capacidade de expor o conjunto de dados sobre a API JDBC e
permitir a execucdo de pesquisas de dados SQL. Permite a extracgao, transformacdo e leitura(ETL)

de dados com diversos formatos e diversas fontes, como JSON, Parquet ou base de dados,

Spark Mllib: Mllib é uma biblioteca de machine learning escaldvel, composta por algoritmos de
aprendizagem comuns e utilitarios, incluindo -classificacdo, regressdo, clustering, filtragem

colaborativa, reducao de dimensionalidade, bem como optimizag¢ées primitivas.

Spark GraphX: GraphX é nova API do Spark, para grafos e computacéo paralela de grafos. Num
alto nivel, o GraphX extende o Spark RDD através da introdugdo do RDPG(Resilient Distributed
Property Graph): um multi-grafo com propriedades anexadas a cada vértice e aresta. Inclui um

crescente conjunto de algoritmos de de grafos e construtores para simplificar a analise de grafos.

A arquitectura Spark inclui 3 principais componentes:

Armazenamento de dados

API

Gestdo de recursos

Spark utiliza o sistema de ficheiros HDFS para armazenamento de dados, e possibilita a utilizacdo de

qualquer outra fonte de dados compativel com o Hadoop, como o Cassandra ou Hbase. A API permite, aos
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programadores de aplicagdes, criar aplicagdes Spark através de uma interface da API padrao. Spark pode ser
implementado como um servidor autbnomo ou como uma estrutura de computacao distribuida, como o

Mesos ou YARN. A imagem seguinte mostra os componentes do modelo de arquitectura Spark:

Compute AP (Scala,
Interface BREVERS UL

Distributed
el Storage (HDFS, Computing Management

Other Formats) (Stand-alone,
Mesos, YARN)

Figura 8: Arquitectura Spark

O Resilient Distributed DataSet ou RDD, com base em [62] é o conceito principal da ferramenta Apache
Spark. O RDD pode ser visto como uma tabela de uma base de dados. Tem capacidade para armazenar

qualquer tipo de dados e o Spark armazena os dados no RDD em diferentes parti¢des.

Os RDDs auxiliam a reorganizacao dos célculos e optimizam o processamento de dados. Sdo tolerantes a

falhas, pois estes sdo capazes de recriar e recalcular o conjunto de dados.

Os RDDs sdo imutaveis, ou seja, o RDD pode ser modificado através de uma transformagdo, mas a

transformacao retorna um novo RDD, enquanto que o RDD original se mantém o mesmo.
Os RDDs suportam dois tipos de operagdes:

¢ Transformagoes

e AcgOes

As transformagdes ndo retornam um unico valor, retornam um novo RDD. Nada é avaliado quando é
invocada uma fungdo de transformacdo num objecto RDD, é apenas retornado um novo RDD. Algumas das
funcdes de transformacdo sdo, map, filter, flatMap, groupByKey, reduceByKey, aggregateByKey,
updateByKey, pipe e coalesce.

As acgdes avaliam e retornam um novo valor. Quando uma fungdo de accéo é invocada num objecto RDD,
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todas as pesquisas de processamento de dados sdo computadas naquele momento e é retornado o valor do

resultado. Algumas das funcoes de acgdo sao, reduce, collect, count, first, take, countByKey e foreach.

2.5 Anadlise e Previsdao do Consumo de Agua

A &gua é indiscutivelmente um recurso natural de importancia vital para a sobrevivéncia de qualquer forma
de vida existente no nosso planeta. Para todos os seres vivos a agua tem um cardcter de necessidade
imprescindivel, mas existem alguns organismos com uma dependéncia de 4gua superior quando comparada

com a dependéncia de outros.

A sociedade onde nos enquadra-mos é o exemplo disso, pois esta é altamente dependente do fornecimento e
consumo de 4gua, por isso a sua preservacdo é da maior importancia e o seu uso deve ser feito de forma

sustentavel.

Neste contexto, as smart grids surgem como um possivel contribuinte na ajuda da monitorizacdo do uso e
consumo de agua, pelo que as suas caracteristicas permitem, que através de diversas técnicas, seja efectuada

uma andlise do consumo de agua, por parte dos seres humanos.

A informacdo disponibilizada pelos dispositivos de smart metering, permite que seja efectuado um controlo

do consumo de agua e seja fornecida informagdo analitica e preditiva sobre o mesmo.

2.5.1 Meétricas e Objectivos da Analise e Previsao do
Consumo de Agua

A andlise e previsdo de informacdo do consumo de agua tem como principal objectivo a monitorizacdo do
consumo de &gua, por forma a que seja possivel ter um maior controlo sobre a utilizagcdo da mesma. Desta
forma, é possivel efectuar um acompanhamento mais preciso, que permite auxiliar aos clientes a tomada de

decisdes, com a perspectiva de reduzir custos e de efectuar um consumo de dgua mais sustentavel.

Do ponto de vista, dos operadores de negocio, a andlise e previsdo de informagdo também possui um grande
impacto, pois permite que seja adquirido conhecimento sobre o consumo dos seus clientes, identificacdo de
padrdes e tendéncias de consumo, o que capacita os operadores a serem mais activos e afectivos, por

exemplo na identificagdo de picos de consumo ou deteccao de fugas de agua.

A andlise e previsdao do consumo de dgua pode ser efectuada em diferentes niveis de intervalos de tempo. O

intervalo de tempo definido, em geral depende dos dados e do objectivo da andlise e previsao.

Por norma, os niveis de intervalo de tempo sdo classificados em trés tipos: andlise e previsdo de curto prazo,

analise e previsdo de médio prazo, andlise e previsao de longo prazo.

A andlise e previsdo de curto prazo, significa fornecer informacao, quer seja analitica ou preditiva, para os

proximos minutos. Esta andlise e previsdo pode ser utilizada para programacdo, planeamento e controlo de
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sistemas.

A andlise e previsdao de consumo de médio prazo é utilizada para planeamento e operacdo de sistemas. A

informacao pode ser fornecida num intervalo de tempo que pode ir de um dia, até um més.

Por sua vez, a andlise e previsdo de longo tempo é utilizada para auxilio de tomada de decisdes estratégicas,

com um intervalo de tempo de um ano ou mais.

As métricas para medir a qualidade da andlise e previsdo de consumo de dgua podem ser divididas em duas
categorias principais: métricas para medir a precisdo dos valores obtidos e métricas para medir o tempo de

processamento (laténcia). De seguida sdo apresentadas as principais métricas:

Nome Férmula
Erro Relativo (Ai—Fi)/Fi
Percentagem Erro Relativo (( Aj— Fi) | Fi )* 100
n
Erro Quadrético Médio 1/n *Z (Ai—Fi)
1
n
Raiz do Erro Quadratico Médio \/ 1/n% Z ( Ai—Fi )2
1
Al representa o valor obtido e Fi representa o valor real

Tabela 1: Métricas para avaliagdo da andlise e previsdo do consumo de dgua

2.5.2 Métodos de Andlise e Previsao do Consumo de Agua

A andlise de dados tém sido, desde ha muitos séculos, instrumento essencial a compreensdo do mundo que
nos rodeia. Com o avango das técnicas estatisticas de analise de dados, é possivel encontrar padrdes e

tendéncias em conjuntos de dados provenientes de muitas areas distintas, como é o caso do consumo de agua.

A anélise de dados representa por isso uma mais valia na exploracdo de dados, pois permite que a partir da

sua analise se retire conhecimento absoluto sobre padrdes, estatisticas e tendéncias dos dados.
Em aplicacdes estatisticas, algumas pessoas dividem a analise de dados em trés campos:

*  estatistica descritiva

* andlise exploratéria de dados

¢ andlise confirmatoria de dados
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Existe uma variedade de técnicas e métodos que se podem aplicar quando se refere a anélise exploratéria de
dados, nomeadamente pode resultar numa limpeza de dados e agregacdo de dados, mas também a aplicacdo
de estatisticas descritivas, como médias, medianas, desvio-padrdo, podem ser usadas para ajudar a perceber

melhor os dados.

Outros modelos simples que se podem aplicar quando se pretende efectuar uma andlise dos dados, sdo as
correlacdes, que permitem identificar a relagdo entre as varidveis, assim como também os modelos de

regressao e o clustering, que permite identificar grupos de dados com caracteristicas semelhantes.

Ao contrério da analise de dados, a previsdo é uma area onde existe um certa relatividade e uma componente

de probabilidade, pois nem todas as previsdes podem ser confirmadas para serem consideradas verdade.

A previsdo baseia-se na andlise dos dados para assegurar que os dados base tém um papel importante na
qualidade e previsibilidade de um evento ou valor. Se os dados ndo possuem qualquer tipo de padrdo entdo, a

previsao é provavel que seja quase aleatéria ou semelhante aos valores observados.

Existem dois modelos de previsdao, modelos qualitativos e modelos quantitativos. Neste trabalho apenas se
vai fazer referéncia aos modelos quantitativos, uma vez que estes sdo baseados em dados e ndo em
declaracGes. A utilizacdo de modelos quantitativos, permite que se obtenha um resultado objectivo, o que é

do maior interesse para a previsdo de consumo de agua.

Um modelo de previsdo é uma expressdo matematica, que tem um determinado nimero de varidveis
independentes que servem como dados de entrada e uma varidvel dependente que é a saida do modelo ou

previsao.

O modelo de previsdo mais simples, no entanto poderoso, é o pressuposto de que o valor no ponto de tempo
de previsdo ira ser o mesmo que o valor real. Este modelo é designado de modelo de persisténcia. Outros
métodos de previsdo basicos podem ser classificados em duas categorias: métodos de andlise de séries

temporais e causais.

Os métodos causais baseiam-se no pressuposto de que o valor da variavel dependente pode ser calculado
através de uma fungdo, passando o valor das variaveis independentes com pardmetro de entrada. Por sua vez,
os métodos de séries temporais dependem de padroes histéricos ciclicos, grande parte das vezes observados

em dados do passado.

2.5.2.1 Analise Estatistica
A estatistica é o estudo da recolha, andlise, interpretacdo, apresentacado e organizacao dos dados.

Existem duas metodologias estatisticas principais que sdo usadas na analise de dados :

*  estatistica descritiva — resume os dados de conjunto de dados utilizando indices, tais como média e

desvio-padrao
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e estatistica inferencial — tira conclusoes a partir de dados que estdo sujeitos a uma variagdo aleatoéria

Idealmente as estatisticas contém dados sobre toda a populacdo. As estatisticas descritivas sdo metodologias
preocupadas com dois conjuntos de propriedades de uma distribuicdo: tendéncia central, que procura
caracterizar o valor central ou tipico da distribuicdo; dispersdo, que caracteriza a extensdo dos membros da
distribuicdo a partir do seu centro. De uma forma geral, as estatisticas descritivas sdo usadas para resumir os
dados da populagdo. Para dados continuos as representagées numeéricas incluem a média e desvio-padrdo para
descrever os dados, enquanto que para dados categdricos é utilizada a frequéncia e a percentagem para

representar os dados.

Quando o conjunto de dados (populagdo) nao é viavel, é escolhido uma parte do conjunto de dados para ser
estudada, designada de amostra. Uma vez que, a representacdo da populagdo estd determinada, os dados sdo
recolhidos para os membros da amostra num cendrio observacional ou experimental. Neste cenario,
estatisticas descritivas podem ser usadas para resumir os dados da amostra, no entanto uma vez que a amostra
foi sujeito a uma componente de aleatoriedade, as representa¢cdes numéricas feitas a partir da amostra contém
um grau de incerteza. De forma, a obter conclusdes significativas sobre os dados é necessario recorrer a
estatistica inferencial. A estatistica inferencial usa padrdes nos dados de amostra para efectuar inferéncias
sobre a populacdo representada pela amostra. As inferéncias sobre estatisticas matematicas sdo efectuadas no
ambito da teoria da probabilidade, que trata a andlise dos fenémenos aleatérios. As inferéncias utilizadas
podem assumir a forma de: respostas a perguntas sim ou ndo sobre os dados (testes de hipéteses), estimar
caracteristicas numeéricas dos dados (estimativas), descrever associacOes entre as varidveis existentes nos
dados(correlagdo) e modelar relacdes entre as varidveis dos dados (regressdo). As inferéncias podem ser
utilizadas para extender a previsdes ou estimativas de valores ndo observados, incluir a extrapolagdo e

interpolacdo de séries temporais ou espaciais dos dados e também incluir data mining sobre os dados.

2.5.2.2 Clustering

De acordo com Vladimir Estivill-Castro a nocao de “cluster” ndo pode ser definida com precisdo, dai a razao
de existirem diversos algoritmos de clustering [41], no entanto existe um denominador comum: um grupo de
objectos de dados. A nocdo de cluster, encontrada por diferentes algoritmos, varia significativamente

consoante as suas propriedades.

Um “clustering” é essencialmente um conjunto de “clusters”, que geralmente contém todos os objectos de um
conjunto de dados. Além disso, pode também especificar a relacdo dos “clusters” uns com o0s outros.

“Clusterings” podem ser distinguidos aproximadamente como:
*  hard clustering: cada objecto pertence a um “cluster” ou nao

*  soft clustering: cada objecto pertence a um “cluster”, com um determinado grau(por exemplo, uma

probabilidade de pertencer a um “cluster”)

O termo andlise de “clustering”, usado inicialmente por Tryon em 1939 [42], engloba uma série de
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algoritmos e métodos distintos para agrupar objectos com caracteristicas semelhantes em respectivas
categorias. A questdo geral colocada por investigadores em diversas areas quando se fala em analise de
“cluster”, é como organizar os dados observados em estruturas significativas, ou seja, de forma a que seja

possivel desenvolver taxonomias.

A andlise de “clustering” é um método de andlise exploratéria de dados, que tem como objectivo classificar
diferentes objectos em grupos, de forma que o grau de associagdo entre dois objectos deve ser maximo se 0s
objectos pertencem ao mesmo grupo e minimo caso contrario. A analise de “clustering” permite que sejam
descobertas estruturas de dados sem que seja necessario fornecer uma explicagdo ou interpretacdo da sua

existéncia.
De seguida é apresentada uma visdo geral dos métodos de anélise de “clustering” mais importantes:

*  Clustering baseado em conectividade: também designado por clustering hierarquico, baseia-se na
ideia de que os objectos se encontram mais relacionados com os objectos mais préximos do que com
os objectos mais distantes. Estes algoritmos ligam os objectos para formar os “clusters” com base na
sua distancia. Em diferentes distancias, diferentes clusters sdo formados e podem ser representados
através de um dendograma. Estes algoritmos ndo fornecem uma unica particdo do conjunto de
dados, mas sim uma hierarquia de clusters que se fundem uns com os outros em determinadas
distancias. As principais escolhas conhecidas para este tipo de algoritmo sdo: single-linkage
clustering(o minimo da distancia de objectos), complete linkage clustering(o maximo da distancia
de objectos) e UPGMA (Unweighted Pair Group Method with Arithmetic Mean, também conhecido

por average linkage clustering).

*  Clustering baseado em centréides: os clusters sdo representados por um vector central, que ndo é
necessariamente um elemento do conjunto de dados. Quando o numero de clusters é fixo, o
algoritmo de clustering k-means, segue a seguinte definicdo como optimizacdo do problema:
encontrar os k centros do cluster e atribuir cada um dos objectos ao centro do cluster mais préximo,
de modo a que as distancias quadradas do cluster sejam minimas. Um método particularmente
conhecido é o algoritmo de Lloyd, principalmente referido como algoritmo K-means. A maioria dos
algoritmos de K-means, exigem que o numero de clusters k, seja conhecido com antecedéncia, o que
representa uma das maiores desvantagens destes algoritmos. Além disso, os algoritmos de K-means
preferem clusters com dimensdo semelhante, uma vez o algoritmo ira sempre atribuir um objecto ao

centréide mais proximo.

*  Clustering baseado em distribuicao: sdao os métodos de cluster mais relacionados com estatisticas.
Os clusters podem ser facilmente definidos, como objectos provavelmente pertencentes a mesma
distribuicdo. Um dos problemas chave destes métodos é o overfitting, a menos que sejam colocadas
restricdes na complexidade do método. Um método bastante conhecido é denominado de modelo de

misturas Gaussianas, onde o conjunto de dados é normalmente modelado com um nimero fixo de
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distribuicdes Gaussianas, que sdo inicializadas aleatoriamente e o0s seus parametros sao
iterativamente optimizados para se ajustarem melhor ao conjunto de dados. Clustering baseado em
distribuicdo produz métodos complexos, para clusters que podem capturar a correlacdo e

dependéncia entre atributos, no entanto estes colocam um peso extra o utilizador.

¢ Clustering baseado em densidade: os clusters sdo definidos como éareas de maior densidade do que
o restante conjunto de dados. Os objectos mais dispersos, necessarios para separar os clusters, sao
considerados pontos fronteira. O método mais popular baseado em densidade é denominado por
DBSCAN(Density-based spatial clustering of applications with noise). Semelhante ao linkage based
clustering, no entanto, ele s6 se conecta a pontos que satisfazem um critério de densidade, na
variante original é definido como um nimero minimo de outros objectos dentro desse raio. A
desvantagem principal do DBSCAN é que ele espera que exista algum tipo de decréscimo na
densidade para detectar as fronteiras entre clusters. Além disso, ele ndo consegue detectar estruturas
de fragmentacdo intrinsecas, que sdo predominantes na maioria dos dados. A variacdo de DBSCAN,

denominada por ENDBSCAN, permite detectar eficientemente esses tipos de estrutura.

2.5.2.3 Analise de Séries Temporais

Analise de Séries Tempo é um conjunto de técnicas aplicadas quando os dados possuem uma auto-correlacao.

Uma série temporal pode ser decomposta em trés componentes: tendéncia, temporada e ciclo.
A tendéncia corresponde a um decréscimo ou aumento dos dados a longo prazo.

Uma série temporal tem uma componente sazonal, quando o seu comportamento tem um bloco de tempo
definido relacionado com mudangas periddicas, por exemplo devido ao dia da semana. Uma mudanca

periédica maior na série temporal é denominada por ciclo, no entanto os seus periodos ndo fixos.

Auto-regressdo é uma regressao de valores de séries temporais com as suas observacdes passadas e 0s seus

valores futuros.
As propriedades de uma série temporal ndao dependem do momento em que a série temporal é observada.

De seguida, é apresentada uma visdo geral dos métodos de analise de séries de tempo mais importantes com

base em [43] :

* Métodos Simples : uma das abordagens mais bésicas de séries de tempo é o simple moving
averages, quando o valor da previsado é obtido pelo calculo da média de alguns dos valores passados,
atribuindo-lhe um peso igual. Uma abordagem semelhante fornecendo um peso diferente em cada
no, é denominada por weighted moving averages. No entanto, a abordagem de moving averages ndo

permite seguir as tendéncias, encontrando-se sempre em “atraso” em relacdo aos valores reais.

* Meétodos de suavizacdo exponencial e sazonal : Single Exponencial Smoothing pondera

automaticamente dados passados com pesos que diminuem exponencialmente ao longo do tempo.
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Estes métodos podem modelar dados com uma tendéncia grande. Double Exponential Smoothing
aplica duas vezes o Single Exponencial Smoothing. E titil quando a série de dados histéricos nio é
estacionaria. Holt Double Exponential Smoothing permite lidar com séries de tempo que ndo sdo
estacionarias. Método Holt-Winter's Seasonal fornece trés equacdes para modelacdo da sazonalidade

e tendéncia com suavizacgao.

2.5.2.4 Modelos de Regressao

Uma técnica importante utilizada para andlise e principalmente previsdo, que faz uso das relagoes entre
variaveis dependentes e varidveis independentes e mais alguns pardmetros é denominada por anélise de

regressao.

Existem diferentes modelos de regressdao que podem ser classificados consoante o tipo das varidveis
dependentes e independentes. Se a variavel dependente, depende apenas de uma tnica varidvel independente,
o modelo é denominado por regressdao simples, se a varidvel dependente é um escalar e a varidvel
independente é um vector, o modelo é denominado por regressdo muiltipla, se a variavel dependente e

independente sdo ambas vectores, o modelo é denominado por regressao multi-variada.

O método dos quadrados minimos apresentado por Gauss e a teoria de regressdo de Pearson e Yule

conduziram ao modelo de regressdao moderno apresentado por R. A. Fisher em 1922 em [44].

De seguida os dados de entrada e os resultados de saida, sdo representados por Xt e Yt , onde t
representa 0 ponto no tempo. Assumindo que, dado um conjunto de observacdes do passado uma das

seguintes relacdes entre as variaveis dependentes e independentes pode ser usada, como apresentado em [45]:
*  Regressdo linear simples - é representado pela seguinte funcao:
Yt=m.Xt+b ,onde m e b sdo respectivamente o declive e interseccio da linha.
¢  Funcao exponencial:
Yt=m™.b
*  Funcao poténcia:
Ye=Xt".b
*  Funcdo logaritmica:
Yt=m.log ( Xt)+b
*  Funcdo logistica:
Yt=1/(c+m".b)
*  Funcao parébola:
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Yt=c.Xt’+m.Xt+b

2.5.2.5 Métodos de Machine Learning

Machine Learning é um ramo da ciéncia que lida com a programacdo de sistemas de tal forma, eles
aprendem e melhoram automaticamente com base na sua experiéncia. Neste contexto, aprendizagem significa

reconhecer e compreender os dados de entrada e tomar decisdes sabias com base nos dados fornecidos.

E muito dificil de fornecer decisdes com base em todos os dados de entrada, por isso foram desenvolvidos
algoritmos que permitem resolver este problema. Esses algoritmos constroem conhecimento a partir de dados
especificos e experiéncias anteriores com os principios das estatisticas, teoria da probabilidade, 16gica,

optimizacdo combinatéria, pesquisa, aprendizagem reforcada e teoria de controle.
Os algoritmos desenvolvidos formam a base de diversas aplicacdes, tais como:

*  Processamento de Visdo

e Processamento de Linguagem

*  Previsdo

*  Reconhecimento de Padrées

e Data Mining

*  Sistemas Inteligentes

Machine Learning é uma vasta area, e existem diversas maneiras de implementar técnicas de machine
learning, no entanto as mais utilizadas e que vamos fazer referéncia sdo a aprendizagem supervisionada e

ndo-supervisionada.

A aprendizagem supervisionada lida com a aprendizagem da funcado a partir de dados de treino disponiveis.
Um algoritmo de aprendizagem supervisionada, analisa os dados de treino e constr6i uma fungdo inferida,

que pode ser utilizada para mapear novos exemplos. Exemplos de aprendizagem supervisionada incluem:

* Support Vector Machine, Regressdo Linear, Regressdo Logistica, Redes de Bayes, Analise

Discriminante Linear, Arvores de Decisio, K-Neirest Neighbor algorithm e Redes Neurais.

A aprendizagem ndo-supervisionada faz sentido quando os dados ndo possuem qualquer tipo de label, ou
seja, quando ndo existe um conjunto de dados predefinidos para treino. Aprendizagem ndo-supervisionada é
uma ferramenta extremamente poderosa para andlise de dados e pesquisa de padrdes e tendéncias. E
geralmente usada para clustering, de entradas de dados semelhantes em grupos légicos. Exemplos de

aprendizagem ndo-supervisionada incluem:

*  Clustering, algoritmo de maximizacdo da expectativa, método de momentos, Andlise componentes

principais, matriz de factorizacdo ndo-negativa e decomposicao de valor tnico.
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Aprendizagem bacth ou offline refere-se a aprendizagem de uma fungdo usando uma conjunto de treino
apenas uma vez. Apo6s o procedimento de aprendizagem a fun¢do(modelo), pode ser aplicada sobre os dados

de teste para prever o seu label(classificacdo) ou valor(regressao).

Aprendizagem incremental ou online, por sua vez ndo inclui um procedimento de treino no inicio, em vez

disso, permite actualizar a fungdo(modelo) ap6s cada novo dado na fase produtiva.

Outro modo, descrito e referenciado em [45] é denominado por aprendizagem bacth incremental, que
representa a juncdo dos modos anteriores. Na aprendizagem bacth incremental, como os dados de treino sdo
“buffered” a medida que chegam e o modelo é relido no modo de aprendizagem bacth, apés o buffer de um
determinado tamanho predefinido estar cheio. Ap6s isso, o procedimento € reinicializado novamente com um

buffer vazio.

De acordo com [45], os resultados de performance alcancados, no modo de aprendizagem batch incremental,

sdao comparaveis com os resultados do modo de aprendizagem incremental pura.
De seguida sdo apresentados os métodos de machine learning mais importantes em andlise e previsao:

¢ Aprendizagem de modelos de regressao: a ideia é aprender um modelo de regressao a partir de um
conjunto de valores de treino. O algoritmo de aprendizagem tenta minimizar o erro entre o modelo e

todos os valores do conjunto de treino.

* Sistemas baseados em conhecimento: foi desenvolvido em 1960, e geralmente utiliza um conjunto
de valores referentes ao passado. Esses valores sdo adaptados, como se nova informagdo estivesse
disponivel e sdo usados na modelacao da previsdo do valor. Muitas vezes, este tipo de conhecimento

é representado sob a forma de um sistema baseado em regras [46].

*  Fuzzy Logic: os sistemas fuzzy logic podem ser muito robustos quando utilizados para previsao. As
regras de um sistema fuzzy logic obtém uma funcao inferida a partir de uma entrada fuzzy, que é
mapeada para uma determinada saida. A semelhanca entre os valores de entrada e os valores
histéricos é usada para prever o proximo valor. No sistema baseado em regras fuzy apresentado em

[47], a obtengdo de resultados de precisao sdo altamente compativeis.

*  Artificial Neural Networks: a invencdo das artificial neural networks foi baseada na suposicao de,
como modelar o funcionamento do cérebro humano. A saida de uma ANN é uma combinagdo linear
ou ndo-linear das suas entradas. Desenvolvido na segunda metade do século XX, as ANN
rapidamente se tornaram uma das ferramentas mais populares de previsdo e com uma area de
investigacdo ainda em fase de desenvolvimento e optimizacdo. No entanto é uma ferramenta de

previsdo amplamente utilizada [48] [46].

*  Support Vector Machine: foram desenvolvidos utilizando os resultados da teoria de aprendizagem
estatistica e introduzido por Boser, Guyon e Vap-nik em 1992 [49]. Foi inicialmente desenvolvido

para classificacdo e posteriormente adaptado para regressdo. Desde a sua introdugdo, o método
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SVM foi continuamente alterado e melhorado tornando-se numa ferramenta de machine learnig

importante para aprendizagem de relacdes ndo-lineares e previsao.

Clustering: clustering surgiu em 1932 na ramo da antropologia por Driver e Kroeber, e foi
introduzido por Zubin em 1938 e Robert Tryon em 1939 [42] no campo da psicologia. Clustering
representa a atribuicdo de um conjunto de observagdes em subconjuntos(clusters), de tal modo que
as observacdes do mesmo cluster sdo semelhantes, de alguma forma. E uma técnica comum para

analise estatistica dos dados.
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3 Data

3.1 Fonte de Dados

O conjunto de dados utilizado tem origem num simulador de contadores de &gua criado no ambito do
projecto, devido a inexisténcia de uma fonte de dados passivel de ser utilizada. O simulador de contadores de
agua pretende simular a leitura dos registos de dgua ocorridos em contadores reais, de forma a que seja
possivel a utilizacdo de um conjunto de dados com valores o mais préximo da realidade. A criacdo do

simulador sera descrita no préoximo sub-capitulo.

Desta forma, o conjunto de dados tomado em consideracdo contempla cerca de 50 habitagdes do distrito de

Aveiro e o periodo de recolha de dados utilizado foi de seis meses, de Novembro de 2014 a Junho de 2015.

Por forma a enriquecer os dados das leituras dos registos de 4gua, e assim obter mais informagdo sobre o
meio envolvente onde estas ocorrem, foi utilizado um ficheiro auxiliar que contém informacdo geografica e

demografica de cada uma das habita¢6es do conjunto de dados tomado em consideragéo.

Devido a natureza dos dados, as medicoes utilizadas possuem algumas limitagoes, principalmente no que se
refere a inexisténcia de anomalias verificadas no consumo de agua, inexisténcia de diferentes tipos de
consumo consoante o periodo temporal, por exemplo diferentes tipos de consumo consoante a estacdo do ano

e inexisténcia de periodos continuos de consumo.

3.1.1 Simulador de Contadores de Agua

Devido a inexisténcia de um conjunto de dados passivel de ser utilizado, para responder s necessidades do
projecto, foi necessario proceder a criacdo de um simulador de dados que seja capaz de simular as leituras de

consumo agua, efectuadas pelos dispositivos de smart metering implementados na vida real.

Para isso foi necessario primeiramente efectuar uma analise das leituras produzidas por um contador de agua,
de forma a perceber qual a informacao presente na leitura de agua e qual a frequéncia com que as leituras sdo
recolhidas. A partir desta andlise, efectuada a um conjunto de dados exemplo fornecido pela PT Inovacao,

podemos concluir que as leituras de registos de consumo de agua sdo recolhidas periodicamente num
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intervalo de tempo que varia entre os 4 e os 6 minutos, e possuem informacao relativamente ao identificador
do contador(meter_id); ao momento de recolha da medida(meter_moment), que possui informacdo sobre a
data e hora da recolha; ao tipo de medida utilizada(meter_quantity); ao valor do leitor registado no momento
de leitura(meter_reading); ao factor de multiplicacio usado para calcular o valor real do
contador(meter_factor); ao valor real do contador de agua(meter_value), calculado através da férmula
meter_reading * power(10, meter_factor) e a unidade de medida utilizada(meter_units). Na seguinte tabela

pudemos observar a informacao que é recolhida em cada momento de leitura:

meter_id

meter_moment

meter_quantity

Contador -
meter_reading

meter_value

meter_units

Tabela 2: Dados de leitura de consumo de dgua de um contador

Ap6s efectuar a andlise da estrutura e frequéncia da recolha das leituras de consumo de agua, foi necessario
proceder a identificacdo do cenario onde ocorre o processo de recolha de informacdo. Desta forma, foi
definido qual a area de abordagem tomada em consideracao para a simulacao de recolha de leituras de
consumo de agua e identificado padrdes de consumo de dgua existentes, de maneira a que o simulador criado,

seja capaz de representar as leituras o mais préximo da realidade possivel.

A éarea de abordagem definida, onde o simulador se encontra, foi o concelho de Aveiro, do distrito de Aveiro.
Assim sendo foi necessario proceder a recolha de informagdo relativa a zona de actuacdo onde se encontra o
simulador, nomeadamente no que diz respeito ao nimero de edificios existentes na area, ntimero de

alojamentos familiares, nimero de familias e populacdo total.

Segundo o Instituto Nacional de Estatistica (INE) [50], que tem como objectivo produzir e divulgar
informacdo estatistica oficial de qualidade, promovendo a coordenagdo, desenvolvimento e divulgacdo da
actividade estatistica nacional, a informacdo relativa aos Censos 2011 [51], permitiu que fosse retirada a

seguinte informacdo relativamente ao concelho de Aveiro:
* numero de edificios - 22817
*  numero de alojamentos familiares — 40570
* namero de familias - 31142
*  populagado — 78450

Para o desenvolvimento do simulador em questdo, apenas foram tomados em consideracdo edificios de
alojamentos familiares com uma familia, sendo excluidos todos os edificios com mais que um alojamento

familiar, edificios industriais e ptblicos, como por exemplo centros de satde, bibliotecas, camaras
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municipais, entre outros.

Desta forma, a informacao recolhida é referente a 30240 habita¢Ges, que corresponde a 30240 contadores,

uma vez que s6 foram tomados em consideragdo o tipo de edificios referidos anteriormente.

Uma vez que a informac&o disponibilizada pelos Censos, ndo permite obter informagdo geografica de cada
uma das habitagdes, foi necesséario recorrer a informacdo disponibilizada pelos CTT [52] e pela API

Geocoding [53] da Google, por forma a obter informacdo geografica relativa a cada contador.

Os CTT, disponibilizam trés ficheiros, com informacdo relativamente aos cédigos administrativos de todos
distritos do pais e respectiva descricdo; codigos administrativos de todos os concelhos de cada distrito e
respectiva descricdo; cédigos postais e respectiva informacgdo relativamente a localidades, arruamentos e
trogcos de rua e clientes CTT com codigo postal préprio(informacao reduzida, uma vez que na maioria dos
dados referente a este campo de encontra vazia). A API Geocoding disponibilizada pela Google, permite que
seja efectuada a conversio de um endereco em coordenadas geogréficas, que podem ser utilizadas para

representar a localizacdo de um contador num mapa.

Para a identificacdo de padrdes de consumo existentes, foi necessario recolher informacdo relativa ao
consumo médio por habitacdo, consumo médio mensal por pessoa, consumo médio dia por pessoa, assim
como informacdo sobre as principais ac¢des do dia-a-dia em que é consumida a agua e qual o periodo de

tempo do dia, em que essas acgdes ocorrem.

Segundo as fontes [54] [55], pudemos concluir a seguinte informacdo sobre o consumo de dgua em Portugal

e mais concretamente, no distrito de Aveiro:
*  consumo médio mensal por habitacdo — 15 m3
*  consumo médio mensal por pessoa — varia entre 5.2 e 0s 5.4 m?
e  consumo médio dia por pessoa — varia entre os 172 e os 180 litros

Relativamente, a informacoes sobre as principais acgdes do dia-a-dia praticadas pelas pessoas no consumo de
gua, a seguinte imagem fornecida pelas Aguas da Regido de Aveiro (AdRA) [54], fornece informacéo sobre
as principais accdes praticadas e respectiva percentagem que cada uma delas possui, no consumo total de

agua de uma habitacdo.
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Figura 9: Acgdes do dia-a-dia no consumo de dgua

Assim sendo, pudemos concluir que existem 7 actividades chave que contribuem para o consumo de 4gua no
dia-a-dia, verificado em cada habitagdo, sendo elas: banhos e duches, WC, electrodomésticos, higiene

pessoal, lavagem de automoveis e rega do jardim, preparagao alimentar e consumo pessoal de agua.

Uma vez reunida a informagdo necessaria para o desenvolvimento do simulador de contadores de agua, foi
inicialmente criado um ficheiro com informacdo geografica e demografica, para cada uma das habitagGes
presentes na area de abordagem definida. Para tal, e com o auxilio da informacao presente nos ficheiros dos
CTT e API Geocondig da Google, foi criado um ficheiro com os seguintes campos de informacdo, presentes

na tabela seguinte:
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Nome do campo Descricao Tipo

cod_distrito codigo do distrito a que pertence a | Numérico
habitacdo
cod_concelho c6digo do concelho a que pertence | Numérico

a habitacdo

cod_localidade codigo da localidade a que|Numérico

pertence a habitacdo

nome_localidade nome da localidade a que pertence | Texto

a habitacao

cod_postal cédigo postal a que pertence a|Numérico
habitacao
cod_postal_ext extensdo do codigo postal a que | Numérico

pertence a habitacdo

nome_rua nome da rua a que pertence a|Texto
habitacdo

num_porta nimero da porta da habitacao Numérico

num_agregado nimero de pessoas presentes na|Numérico
habitacdo(agregado)

lat valor geogréafico sobre a latitude | Numérico

long valor geografico sobre a longitude | Numeérico

Tabela 3: Informagdo geogrdfica de cada habitagdo

A informacdo presente na tabela anterior, foi obtida com auxilio 4s fontes enunciadas anteriormente, a
excepcdo do num_agregado, uma vez que essa informacdo ndo se encontra disponivel para visualizagdo.
Para tal, e com base na informacdo sobre o nimero de familias e populacdo, retirada dos Censos 2011 [51],
procedeu-se a criagdo de um numero aleatério que varia entre 1 e 4, por forma a representar informagédo sobre

um possivel valor de agregado familiar de cada habitagao.

De seguida foram definidos os periodos de tempo durante o dia, em que ocorrem as ac¢des do dia-a-dia de
consumo de dgua definidas anteriormente, e as respectivas frequéncias de ocorréncia(niimero de vezes que
uma determinada acgdo ocorre). Como tal, foram definidos 5 periodos de tempo onde ocorrem as seguintes

acgoes:
*  Periodo 1(7horas - Shoras) : duche e banhos; WC; higiene pessoal
e  Periodo 2(12horas - 14horas) : preparacgao alimentar; WC; consumo pessoal
*  Periodo 3(17horas - 19horas) : lavagem de automoéveis e rega de jardim

¢ Periodo 4(19horas — 21 horas) : preparacdo alimentar; consumo pessoal
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¢ Periodo 5(21horas — 23horas): electrodomésticos; higiene pessoal; WC

Foi definido um periodo de avaliacdo de 6 meses, onde se pretende que sejam simulados as leituras
efectuadas pelos sensores inteligentes, em cada uma das habitacOes presentes no ficheiro gerado, com

informacdo sobre cada uma das habitacGes.

Uma vez reunidos todos os elementos necessarios para o desenvolvimento do simulador de contadores de
agua, foi criado um programa na linguagem Java que permite efectuar a simulacdo das leituras de agua

efectuadas pelos sensores de smart metering. A simulacdo das leituras é efectuada da seguinte forma:

* A partir da data de inicio do periodo de avaliacdo, para cada uma das habitacdes presentes no
ficheiro gerado com informacdo sobre a habitacdo, sdo gerados ficheiros, com um intervalo de

tempo aleatdrio que varia entre 0s 4 e 0s 6 minutos;

* Em cada um dos periodos de tempo onde ocorrem as acgdes definidos, é gerado um momento

aleatdrio para cada uma das acgdes, que varia entre 0 momento inicial e final do periodo definido;

*  Para cada uma das acgdes do dia-a-dia existentes em cada periodo, o valor do consumo de 4gua é
incrementado (consoante a percentagem de consumo que a ac¢do tem no consumo total do dia-a-dia

e consoante o agregado familiar da habitagdo), no momento aleatério gerado;

*  Estas ac¢Oes sdo efectuadas iterativamente para cada uma das habitagdes, até ao final do periodo de

avaliacdo definido.

e Os ficheiros gerados contém a informacdo apresentada na tabela 2 para cada momento de leitura

ocorrido

A implementacdo do simulador de dados pretende ao maximo representar a simulacdo das leituras efectuadas
pelos dispositivos de medicdo inteligente, no entanto a simulacdo de eventos reais representa uma tarefa
complexa e dificil de alcancar, pelo que, o simulador desenvolvido contém algumas limitacdes, quando
comparado com aquilo que ocorre na realidade. De seguida sdo apresentadas as principais limitagdes do
simulador, uma vez que estas se reflectem no desenvolvimento da solugdo e resultados obtidos. Uma das
principais limitacdes do simulador é o facto dos dados relativos 4s leituras efectuadas pelos dispositivos ndo
ocorrerem em paralelo, ou seja, para o periodo de avaliacdo definido, os dados sdo gerados individualmente,
para cada um dos contadores. Na realidade, os dados das leituras ocorrem em paralelo para todo o conjunto
de dispositivos que estdo a efectuar as medigdes. Outra das limitagdes do simulador, é o facto de uma acgao
ocorrer num determinado momento, em vez de se encontrar distribuida por um periodo de tempo, que é o que
acontece na realidade. Por exemplo, a accdo de tomar banho em média corresponde a um periodo de tempo
de 10 a 15 minutos, pelo que segundo o que acontece na realidade deveria existir dois momentos de leitura
pelo menos, em que o valor do consumo de &gua é incrementado, no entanto no simulador apresentado o
consumo é incrementado num tinico momento de leitura. O facto de existir s6 um tipo de habitacdo implica

também que ndo haja uma grande variagdo do consumo de dgua, e uma vez que o unico factor que influencia
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esse consumo é o agregado familiar, quando na realidade o consumo de 4dgua é influenciado por diversos
factores, como a estacdo do ano, o tipo de habitagdo, a localizagdo da habitagdo, entre outros. Esta abordagem
seguida, implica também que ndo haja anomalias nos dados gerados, como por exemplo, fugas de agua, ou

consumo excessivos de agua.

3.2 Estrutura dos Dados

Os dados utilizados no desenvolvimento do projecto, sdo representados sob a forma de uma String, que é
composta por um objecto JSON. Cada leitura efectuada possui um conjunto de atributos fixos, que serdo

descritos na tabela seguinte:

Nome Descricao Tipo
meter_id Identificador do contador Texto
meter_moment Momento de recolha da | Data

medida(data e hora)

meter_quantity Tipo de medida utilizada Texto

meter_reading Valor do leitor registado no|Numérico

momento de leitura

meter_factor Factor de multiplicagdo usado para | Numérico

calcular o valor real do contador

meter_value Valor real do contador Numérico

meter_units Unidade de medida utilizada Texto

Tabela 4: Dados de uma leitura do contador de dgua

Os dados representam diversas séries temporais uni-variadas, sendo o valor da leitura a varidvel dependente e
todas as restantes variaveis, as varidveis independentes. O intervalo de amostragem, é em média cinco
minutos, para um periodo de amostragem de seis meses. Por cada intervalo de amostragem, os valores da
leitura sdo armazenados num ficheiro distinto. De seguida, é apresentada informacdo sobre um sub-conjunto

de ficheiros com o registo de leituras de 3 dispositivos:

“f “meter_id” : “381021431”, “meter_moment”: “2015/04/22 10:51:00”, “meter_quantity”: “Volume”,

“meter_reading” : 1380, “meter_factor”: -3, “meter_units”: “m3” }”

“{ “meter_id” : “381021432”, “meter_moment”: “2015/04/22 10:52:00”, “meter_quantity”: “Volume”,

2

“meter_reading” : 830, “meter_factor”: -3, “meter_units”: “m3” }

“{“meter_id” : “381021435”, “meter_moment”: “2015/04/22 10:55:00”, “meter_quantity”: “Volume”,

“meter_reading” : 1110, “meter_factor”: -3, “meter_units”: “m3” }”

“f “meter_id” : “381021432”, “meter_moment”: “2015/04/22 10:56:00”, “meter_quantity”: “Volume”,

“meter_reading” : 830, “meter_factor”: -3, “meter_units”: “m3” }”
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“f “meter_id” : “381021431”, “meter_moment”: “2015/04/22 10:57:00”, “meter_quantity”: “Volume”,

“meter_reading” : 1380, “meter_factor”: -3, “meter_units”: “m3” }”

“f“meter_id” : “381021435”, “meter_moment”: “2015/04/22 11:00:00”, “meter_quantity”: “Volume”,

“meter_reading” : 1180, “meter_factor”: -3, “meter_units”: “m3” }”

3.3 Exploracao dos Dados

Por forma a obter uma visdo geral dos dados, foi considerada a estrutura dos ficheiros de dados anteriormente
apresentada e efectuada uma visualizagdo inicial dos registos de leitura do primeiro dia de medicGes, os
primeiros 10945 ficheiros de dados. O intervalo de tempo entre dois registos de leitura para o mesmo
dispositivo/medidor é aproximadamente em média 5 minutos. Por forma a avaliar o comportamento dos
dados, importa explorar a frequéncia com que os dados sdo recebidos, assim como a distribui¢do do consumo

ao longo do tempo.

Como pudemos observar a partir do sub-conjunto de dados apresentado no sub-capitulo anterior, os dados
chegam de forma irregular ndo existindo um periodo de tempo fixo entre cada leitura, pelo que, em cada
momento de leitura existe um niimero diferente de leituras recebidas. A figura seguinte permite verificar este

facto:

Numero de leituras recebidas em cada momento de leitura —

Zoom From Nov 1,2014 To Nov 1,2014

1. Nov 03:00 06:00 09:00 12:00 15:00 18:00 21:00

Figura 10: Nimero de leituras por momento de leitura

De seguida foi efectuada uma visualizacdo da distribuicdo do valor de consumo de cada leitura ao longo do

tempo. Uma vez que o valor dos identificadores dos dispositivos apresentam uma variagdo bastante grande
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entre eles, a figura apresentada apenas contempla uma parte dos dados explorados por forma a obter uma

compreensdo mais clara.

Distribui¢do de consumo de agua
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Figura 11: Distribui¢do do consumo de dgua por contador

Como se pode observar a partir da figura, a distribuicdo do consumo de dgua ndo é regular para todos os
contadores. Para o conjunto de dados explorado, cada dispositivo tem em média cerca de 290 registos por
dia, pelo que pudemos concluir que existem muitos registos de leitura que possuem o valor de consumo de
agua igual, como j4 seria de esperar, uma vez que o consumo de dgua ndo se altera constantemente ao longo
do dia. A existéncia de valores nulos deve-se ao facto de serem os primeiros registos de leitura efectuados e

as medicdes terem sido iniciadas no periodo nocturno, onde o consumo de agua é reduzido.

3.4 Modelacao dos Dados

A estrutura de dados apresentada anteriormente no sub-capitulo 3.2, fornece uma excelente recomendacao
para o modelo de dados de um evento de leitura. No entanto existem alguns atributos desnecessarios para a
sua representacdo, nomeadamente, o meter_quantity, meter_factor, meter_value e meter_units, pelo que ndo
foram tomados em consideragdo. O modelo de dados utilizado para representacdo de um registo de leitura foi

0 seguinte:
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MeterReading

- meter_id: String
-meter_moment_year: Integer

- meter_moment_month: Integer
- meter_moment_day: Integer

- meter_moment_hour: Integer

- meter_moment_minutes: Integer

- meter_reading: Integer

Tabela 5: Modelo de dados de um registo de leitura

No que diz respeito a informacdo auxiliar, utilizada para enriquecimento dos dados de cada habitacao,
presente no ficheiro utilizado para criagdo do simulador de dados, esta ndo se baseia no identificador do
medidor pelo que foi necessario proceder a criacao de um identificador, para modelar os dados com base no
identificador do medidor. Desta forma, o identificador do medidor é uma string composta pelos atributos

num_post, num_post_ext e o num_porta presentes no ficheiro com informagao de cada uma das habitacdes.

O modelo de dados utilizado para representacao da informagao auxiliar de cada medidor foi o seguinte:

MeterInformation

- meter_id: String

- cod_distrito: Integer

- cod_concelho: Integer

- cod_localidade: Integer

- nome_localidade: String
- nome_rua: String

- num_agregado: Integer

- lat: Double

- long: Double

Tabela 6: Modelo de dados da informagdo auxiliar de cada medidor

Para além da modelacdo dos dados anteriormente apresentadas aquando da aquisicdo dos dados, estes
também tiveram que ser sujeitos a uma modelacdo na fase posterior a serem processados, por forma a que
sejam armazenados segundo um modelo de dados que permita responder aos requisitos da solucdo. A
modelacdo dos dados seguida, tem como base o modelo de dados do sistema de armazenamento utilizado,
Apache Cassandra, anteriormente apresentado no sub-capitulo 2.3.1.1.2. Desta forma de seguida sédo
apresentadas e descritas as diversas modelacoes de dados tomadas em consideracdo para o armazenamento e

acesso dos dados.

A primeira modelacdo de dados apresentada é referente ao armazenamento dos dados inicialmente pré-

processados para calculo do valor agregado de consumo por més, dia e hora. De seguida é apresentado o
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modelo de dados para cada um dos valores agregados de consumo:

year, month1 year, month2 year,month3 year,month...
meter_id
consume_month1 consume_month?2 consume_month3 | consume_month...
Tabela 7: Modelo de dados - Consumo agregado por més
. year, month, dayl | year, month,day? | year,month,day3 | year,month,day....
meter_i
consume_day1 consume_day?2 consume_day3 consume_day...

Tabela 8: Modelo de dados - Consumo agregado por dia

year, month, day,

hourl

year, month, day,

hour2

year, month, day,

hour3

year,month,day,

hour...

meter_id

consume_hourl consume_hour?2 consume_hour3 consume_hour...

Tabela 9: Modelo de dados - Consumo agregado por hora

Os modelos de dados apresentados, segundo a representacdo do Cassandra, tém como super-chave o valor do
identificador do dispositivo, a super-coluna possui 0 momento temporal do consumo agregado e o valor-
coluna possui o valor de consumo agregado.

A utilizacdo deste modelo de dados, tem como principal objectivo a optimizacdo da performance no acesso a
informacdo, uma vez que no que toca a escritas o Cassandra é extremamente eficiente. Visto que a
informacdo se encontra armazenada sequencialmente quer ao nivel da super-chave, quer ao nivel da super-
coluna, o acesso a informacdo é efectuado de forma bastante rapida, uma vez que o acesso efectuado também
segue uma légica sequencial. Por outro lado, o facto de se ter definido o identificador do dispositivo como
super-chave também garante a optimizagdo da performance no acesso a informagdo, uma vez que a maioria
dos acessos efectuados sdo referentes a um identificador do dispositivo e ndo a varios identificadores. No
caso, da maioria dos acessos a informacdo ser referente a varios identificadores de contadores, teria sido
tomado em consideracdo, a super-chave como o momento de temporal do consumo agregado e a super-
coluna como o identificador do dispositivo.

A segunda modelacdo de dados apresentada é referente ao armazenamento dos dados resultantes do métodos

de andlise estatistica. De seguida é apresentado modelo de dados utilizado:

. average_consume,
meter_id )
variance_consume

Tabela 10: Modelo de dados - Consumo médio mensal e varidincia por contador

O modelos de dados apresentado, segundo a representacdo do Cassandra, tém como super-chave o valor do

identificador do dispositivo e o valor-coluna possui o valor de consumo médio e varidncia mensal.
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A terceira modelacdo de dados apresentada é referente ao armazenamento dos dados resultantes do método

de clustering, Kmeans. De seguida é apresentado o modelo de dados utilizado:

cluster

meter_id

average_consume

Tabela 11: Modelo de dados - método de clustering

O modelo de dados apresentado, segundo a representacdao do Cassandra, tém como super-chave o valor do
identificador do dispositivo, super-coluna o identificador do cluster a que foi atribuido e o valor-coluna o
valor de consumo médio mensal.

A quarta modelacdo de dados apresentada é referente ao armazenamento dos dados resultantes dos métodos

de previsdo implementados. De seguida é apresentado o modelo de dados utilizado:

monthl1 month2 month...

meter_id

predict_consume predict_consume predict_consume...

Tabela 12: Modelo de dados - métodos de previsdo

O modelo de dados apresentado, segundo a representacdao do Cassandra, tém como super-chave o valor do
identificador do dispositivo, super-coluna o més para o qual foi previsto o consumo e o valor-coluna o valor

de consumo mensal previsto.
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4 Implementacao

4.1 Infra-Estrutura

Para o desenvolvimento do projecto em questdo foi utilizado um sistema operativo Linux, com uma memoria
RAM de 2 GigaBytes, 1CPU e 200GigaBytes de meméria em disco. O core do protétipo foi escrito na
linguagem Java, e a interface para visualizacdo de resultados em HTML, que pode ser facilmente acedida

através do browser.

Para tarefas que requerem um consumo intensivo de recursos, como é o caso, é necessario um poder
computacional suficiente para que o seu desempenho seja efectuado com sucesso. Como referido
anteriormente, tanto o Spark, como o Cassandra possuem como principal caracteristica a alta escalabilidade,

pelo que o poder computacional da infra-estrutura neste contexto é um aspecto a ter em conta.

O prototipo elaborado, foi desenvolvido com uma estrutura modular, pelo que os seus modulos podem ser

facilmente convertidos num executavel, ficheiro JAR, para posteriormente serem executados.

4.2 Método

Para alcancar os objectivos propostos no primeiro capitulo, foram necessarias diversas abordagens e
iteragdes, por forma a alcancar uma solugdo que responda a esses mesmos objectivos. Desta forma, nesta
seccdo ird ser efectuada uma descricao de todos os passos tomados em consideracao, sendo os principais

passos enunciados de seguida:
1. conhecer o funcionamento de andlise de dados distribuida
2. processamento de dados em batch processing
3. armazenamento de dados
4. processamento de dados em streaming
5. implementacdo de algoritmos de machine learning

6. visualizacdo de informacao
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Inicialmente numa primeira abordagem, e com o intuito de adquirir alguma informagdo sobre a construgdo e
funcionamento de uma solucdo de Big Data, foi necessario adquirir competéncias no que diz respeito ao
processamento de dados de forma distribuida. Dessa forma, na primeira abordagem tomada em conta foram
construidos alguns programas para pré-processamento dos dados, com recurso ao modelo de programacdo

Map Reduce disponibilizado pela framework Apache Hadoop [12].

A framework Apache Hadoop disponibiliza um sistema de ficheiros distribuidos(HDFS), como ja referido
anteriormente, que permite que sejam armazenadas grandes quantidades de dados. Assim sendo inicialmente,
os ficheiros com os registos de leituras de cada dispositivo, gerados pelo simulador de dados foram
armazenados num directério do HDFS para posteriormente serem processados. Os dados aqui utilizados, uma
vez que se trata de uma fase experimental e de integracdo com a andlise de processamento distribuido, sdo

referentes a 10 dispositivos e possuem apenas um periodo de avaliacdo de uma semana.

Apds o armazenamento dos ficheiros no HDFS, foi desenvolvido uma aplicagdo segundo o paradigma
MapReduce para calcular os valores de consumo agregados por hora. Uma vez que a aplicacdao segue o
modelo de programagdo MapReduce, esta encontra-se dividida em duas fung¢des de processamento principais,

denominadas de Map e Reduce.

A fungdo Map, tem como parametro de entrada o directério do HDFS onde se encontram armazenados 0s
ficheiros, com os registos de leitura. Na funcdo Map é efectuada a leitura de cada um dos ficheiros e retirada
informacdo sobre o identificador do dispositivo, momento em que a leitura ocorreu e valor de leitura
ocorrido. A funcdo Map tem como pardmetro de saida um par chave-valor, cuja chave corresponde ao
identificador do dispositivo e o valor corresponde a um tuple composto pelo momento de leitura e valor de

leitura, que por sua vez vai ser utilizado como parametro de entrada na funcdo Reduce.

Na funcdo Reduce, para cada chave do parametro de entrada, é calculado o valor mdximo e o minimo de
consumo ocorrido em cada hora e efectuada a subtracgdo entre o0 mdximo e o minimo por forma a obter o
valor do consumo agregado por hora. A funcdo Reduce tem como parametro de saida um par chave-valor,
cuja chave é o identificador do dispositivo e o valor corresponde a um tuple composto pelo valor da hora
(data e hora) e respectivo consumo agregado dessa hora. A informacdo devolvida pela fungdo de Reduce é

armazenada num ficheiro de texto criado no sistema de ficheiros do Hadoop.

Apb6s o desenvolvimento e exploracdo da ferramenta, conclui-se que esta apresenta algumas debilidades para
a implementacdo da solugdo pretendida, nomeadamente, ndo é muito eficiente para casos de uso que
requerem calculos iterativos e algoritmos. Os dados de saida entre cada passo tém de ser armazenados no
sistema de ficheiros distribuido, antes de se iniciar o proximo passo, o que implica que o sistema se torne
mais lento devido a replicacdo e armazenamento em disco. Para além disso, o processo de configuragdo
necessario para executar um programa € bastante complexo, e a execucdo de tarefas mais complexas implica
o encadeamento de uma série de trabalhos MapReduce, que tém de ser executados sequencialmente, ou seja,

nao é possivel iniciar um nova tarefa sem que a anterior tenha terminado.
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Dado que a utilizacdo da ferramenta Apache Hadoop ndo permite a realizagdo optimizada dos objectivos que
se pretendem alcangar, optou-se por explorar outra ferramenta utilizada no processamento de grandes
quantidades de dados, denominada por Apache Spark. O Apache Spark é uma ferramenta poderosa para
processamento de grandes quantidades de dados, e tem como principais referéncias nas suas caracteristicas o
facto de executar aplicagoes, 100 vezes mais rapido em memoria e 10 vezes mais rapido em disco do que o
MapReduce do Hadoop. Pelo que a sua escolha foi tomada em consideragdo para a construgdo da solugdo em

causa.

Nesta segunda iteracdo procedeu-se ao desenvolvimento de um programa para pré-processamento dos dados
com recurso a ferramenta Apache Spark. A primeira abordagem tomada em consideracdo para o
processamento de dados segue o modo de processamento “batch processing”. O “batch processing” permite
de forma eficiente processar grandes quantidades de dados, onde os dados sdo processados em grupo, para
um determinado periodo de tempo. Os dados sdo recolhidos, processados e de seguida sdo produzidos
resultados em “batch”. “Batch processing” requer a utilizagdo de programas separados para entrada,

processamento e saida de dados.

Nesta iteracdo, os dados sdo lidos a partir do directério do HDFS, que contém os ficheiros com os registos
das leituras de cada dispositivo. O Apache Spark disponibiliza, uma biblioteca denominada de Spark SQL

que permite efectuar a leitura de conjuntos de dados, provenientes de diversas fontes.

Uma vez que os dados presentes em cada ficheiro seguem a estrutura de um objecto Json, o Spark SQL
permite inferir automaticamente o esquema do conjunto de dados e carregd-lo como um JavaSchemaRDD.

Esta conversdo é feita através do método jsonFile() presente no JavaSQLContext.

Apbs esta operagdo, o esquema inferido foi registado como uma tabela temporaria e a partir deste momento
podem ser executadas operacdes SQL, directamente a tabela temporaria denominada de “meterinformation”.

A tabela “meterinformation” possui a seguinte modelacdo de dados:

MeterInformation

- meter_id: String
-meter_moment_year: Integer
-meter_moment_month: Integer
-meter_moment_day: Integer
-meter_moment_hour: Integer
-meter_moment_minutes: Integer

-meter_reading: Integer

Tabela 13: Modelo de dados da tabela tempordrio MeterInformation

Visto que os dados sdo representados ao longo do tempo, esta é uma boa representacdo para efectuar
posteriormente uma andlise dos dados com base em séries de tempo. No entanto o intervalo de tempo entre

cada leitura é muito pequeno, aproximadamente 5 minutos, por isso é necessario proceder a criacao de
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granularidades de tempo do perfil de consumo maiores, para que posteriormente se proceda a analise de
informacao. Como tal, de seguida vao ser calculadas trés granularidades de tempo, nomeadamente, hora, dia

e més.

Por forma a calcular o valor do consumo agregado por hora, dia e més para cada um dos contadores, foram

executadas as seguintes operagoes de pesquisa a tabela:
*  Calculo do valor do consumo agregado por hora

Pesquisa: “SELECT meter_id, year, month, day, hour, sub(max(consume),min(consume))

FROM meterinformation GROUP BY id, year, month, day, hour;”
*  Célculo do valor do consumo agregado por dia

Pesquisa: “SELECT meter_id, year, month, day, sub(max(consume),min(consume)) FROM
meterinformation GROUP BY id, year, month, day;”

¢ (Calculo do valor do consumo agregado por més

Pesquisa: “SELECT meter_id, year, month, sub(max(consume),min(consume)) FROM
meterinformation GROUP BY id, year, month;”

Uma vez que os valores dos consumo agregado ja foram calculados, importa agora pensar como armazenar
os dados por forma a que este armazenamento seja efectuado de forma eficiente, tanto ao nivel das escritas,
como ao nivel das leituras, para que mais tarde sejam utilizados na construcdo dos métodos de andlise e

previsdo e visualizacdo de informacao.

Para efectuar o armazenamento dos dados, a ferramenta utilizada foi o Apache Cassandra. O Apache
Cassandra devido &s suas caracteristicas permite que sejam armazenados e geridos grandes volumes de dados
sem um Unico ponto de falha, é altamente escalavel, permite que sejam criadas e eliminadas tabelas

rapidamente e de forma eficiente, e é altamente indicado para escritas devido as suas caracteristicas.

No contexto do método que se pretende implementar o Apache Cassandra é uma 6ptima escolha para o
armazenamento dos dados, uma vez que os dados que se pretendem armazenar tém como base séries
temporais. Os dados de séries temporais encontram-se organizados de forma sequencial, e uma vez que o
armazenamento de dados efectuado pelo Cassandra também é sequencial, esta é uma boa solucdo para o
problema. Visto que os dados sdo escritos sequencialmente na base de dados, estes posteriormente também
sdo lidos de forma sequencial, o que representa uma vantagem para o sistema a implementar. Para além das
vantagens de utilizacdo do Cassandra como sistema de armazenamento ja enunciadas , o Cassandra apresenta
outras caracteristicas que foram tomadas em conta na escolha da ferramenta, como: permite que sejam
efectuadas um ntimero de operagdes de escrita/leitura bastante superiores, quando comparada com outros
sistemas de gestdo e armazenamento, como o Apache Hbase e 0 MongoDB; ajuda a garantir que a laténcia é
mitigada em grande escala, o que normalmente ndo se verifica noutros sistemas, pois a laténcia tende a

aumentar com o aumento do fluxo de carga de trabalho [56].
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O armazenamento dos dados foi efectuado com recurso ao Spark Cassandra Connector, que permite que seja
feita diversas operagdes, como: leitura de dados do Cassandra para o Spark, escrita de dados do Spark para o
Cassandra, conversdo de tipos implicitos e mapeamento de objectos e exposi¢do de tabelas Cassandra como
Spark RDDs + Spark Dstreams. De seguida é apresentada uma figura que ilustra como os dados sdo escritos

do Spark para o Cassandra:

Spark Executor

|' Lizer Application ]

;

Spark-Cassandra Connector

)

C* Java Driver
!

Cassandra

Figura 12: Spark cassandra connector

O modelo de dados utilizado para o armazenamento de dados dos valores de consumo agregado calculados,

foi o modelo de dados anteriormente apresentado no sub-capitulo 3.4.

Nesta segunda iteracdo, os valores de tempo de execucdo ocorridos sdo bastante melhores do que os
verificados na primeira iteracdo, como ja era de prever devido as caracteristicas da ferramenta utilizada nesta
iteracdo. No entanto existem algumas limita¢Ges, na utilizacdo da abordagem “batch processing” tomada em
consideracao nomeadamente, no que diz respeito a impossibilidade de se efectuar uma andlise em tempo-real

e por consequente a impossibilidade de tomar medidas no imediato.

No contexto em que se enquadra o projecto, um dos objectivos principais é o acesso a informacao de tal
forma, que seja possivel ter uma visdo necessaria do que estd acontecer, para que possam ser tomadas
decisbes com prudéncia no momento certo. Pelo que a abordagem “batch processing” tomada, neste contexto
ndo permite que essas decisOes sejam tomadas no imediato, uma vez que os dados sdo processados em
intervalos de tempo bastante grandes. Exemplo disso, é o facto de para o célculo dos valores de consumo
agregado por hora, os dados recebidos na tltima hora serem processados apenas quando estiverem reunidos
todos os registos relativos a essa hora, pelo que a informacdo processada da tltima hora, s6 pode ser tomada

em conta para efectuar decisdes, no final de cada hora. Este exemplo repercute-se para o caso do célculo dos
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valores de consumo agregado por dia e més.

Outra das limitagdes desta abordagem, reflecte-se no facto de o volume de dados para processamento ser
demasiado extenso em cada intervalo de tempo, uma vez que vao ser processados os dados de todos os
contadores em cada intervalo de tempo(hora,dia,més), o que implica um aumento da laténcia nesta operagao.
Para além, das desvantagens ja referidas, o facto de existir uma elevada redundancia dos dados, uma vez que
a informacédo se encontra replicada, foi decidido tomar em consideragdo uma nova abordagem que permiti-se

resolver os problemas da abordagem anterior.

A nova abordagem tomada em consideracdo para processamento de dados segue o modo de processamento
“streaming processing”. O “streaming processing” envolve uma entrada, processamento e saida de dados

continua, e os dados devem ser processados num periodo de tempo pequeno ou quase em tempo-real.

Para proceder ao desenvolvimento desta abordagem foi necessario inicialmente efectuar umas pequenas
alteracdes ao nivel do simulador de dados, para que este possibilitasse que os registos das leituras dos
contadores fossem enviados continuamente sob a forma de mensagens ou eventos, para posteriormente serem

processados com recurso a ferramenta Spark Streaming.

Desta forma, foi necessério recorrer a utilizacdo da ferramenta RabbitMQ para que as leituras geradas pelo
simulador fossem enviadas como mensagens, a simular as leituras efectuadas pelos dispositivos de smart

metering na vida real.

O RabbitMQ é um software para troca de mensagens (“message broker”), que usa o protocolo AMQP
(Advanced Message Queuing Protocol) [57]. O servidor RabbitMQ é escrito em Erlang e foi construido
sobre a plataforma OTP(Open Telecom Plataform) para clustering e failover. O RabbitMQ oferece um
sistema de mensagens confidvel, altamente disponivel, escaldvel e com uma taxa de transferéncia e laténcia
previsivel e consistente. Resumidamente o RabbitMQ, é composto por trés agentes principais, sendo eles: o
“producer”, que envia as mensagens; a “queue”, que armazena as mensagens; o “consumer”, que recebe as

mensagens. A imagem seguinte, ilustra o diagrama de fluxo basico do RabbitMQ:

Figura 13: Diagrama RabbitMQ

Deste modo, foi necessario proceder a construgdo de dois programas, um para enviar as mensagens e outro
para receber as mensagens, denominados respectivamente de NewTask e Worker. Existem intimeras
abordagens, que podem ser seguidas quando se pretende desenvolver um processo de troca de mensagens,
nomeadamente, a simples implementacdo de um processo para enviar e receber mensagens; a utilizagcdo de
filas de trabalho, para distribuir tarefas por diversos trabalhadores; a utilizacdio de um processo de

“publish/subscribe”, que permite enviar diversas mensagens de uma s6 vez; a utilizacdo de um processo de
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“routing”, para receber mensagens de forma selectiva; utilizagdo de um processo baseado em tépicos, que

permite receber mensagens com base num padréo.

Para o desenvolvimento do processo de troca de mensagens deste projecto, a abordagem seguida foi a
utilizacdo de filas de trabalho, visto que as mensagens que se pretendem enviar seguem todas o mesmo
padrdo e o principal objectivo é o envio de um fluxo de mensagens elevado, em que se pretende evitar a

perda de dados em caso de falha do sistema.

A ideia principal da utilizagdo de filas de trabalho é para evitar a perda de informagdo e garantir que uma
tarefa é sempre executada. A mensagem é encapsulada e enviada para a fila de trabalho. O processo de

trabalho em execugdo ird receber as mensagens e executa-las.

No programa para envio de mensagens, NewTask, a mensagem é enviada como uma String, contendo a
informacao da leitura do contador. Uma vez que os registos das leituras ndo sdo efectuadas com um periodo
de tempo constante e por isso o simulador ndo envia as mensagens consoante o intervalo de tempo ocorrido
entre cada leitura, foi necessario definir um intervalo de tempo para as leituras serem enviadas. O intervalo

de tempo definido foi de dois segundos.

Uma das vantagens de utilizacdo de uma fila de trabalho é a capacidade de executar trabalho em paralelo,
pois permite que sejam adicionados mais trabalhadores e assim escalar facilmente, o que é bastante 1til pois
assim pode-se dividir as mensagens por diversos trabalhadores, quando a carga de mensagens é muito
elevada. No entanto, ainda é necessario garantir que as mensagens sdo todas processadas, e que no caso de

falha do trabalhador ou servidor do RabbitMQ estas ndo sdo perdidas.

Para o caso de um trabalhador falhar, o RabbitMQ suporta um processo de confirmacdo de mensagens.
Quando uma mensagem é recebida e processada o trabalhador envia uma confirmagdo para o RabbitMQ a
comunicar que a mensagem foi processada e o RabbitMQ pode exclui-la. Assim se um trabalhador falhar sem
enviar a confirmagdo, o RabbitMQ entende que a mensagem ndo foi processada e vai envia-la novamente

para outro trabalhador, garantindo que nenhum mensagem ¢é perdida.

Para o caso do servidor RabbitMQ falhar, é necessario garantir que o servidor ndo esquece a fila e as
mensagens. Assim sendo foi necessario garantir que as mensagens nao sao perdidas e para isso, a fila e as
mensagens foram definidas como duraveis. Para além disso, também foi necessario definir as mensagens

como persistentes.

Desta forma garante-se que se existir uma falha tanto ao nivel do servidor como dos trabalhadores as

mensagens nao sao perdidas e sdo processadas na sua totalidade.

Apbs o processo de troca de mensagens estar em funcionamento, ou seja os registos de leitura dos contadores
serem enviados e recebidos sem que haja nenhuma perda de informagdo, de seguida foi efectuado o

processamento do fluxo de mensagens recebido. Para isso foi utilizado o Spark Streaming.

O Spark Streaming é uma extensdo do Spark que permite o processamento de fluxo dados com alto
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rendimento, escalavel e tolerante a falhas. Os dados podem ser consumidos a partir de diversas fontes, como
o RabbitMQ, Kafka, Flume, Twiter, entre outros e processados através de algoritmos complexos, expressos
com funcGes de alto nivel como map, reduce, state, join e window. Os dados processados podem ser
armazenados em ficheiros, base de dados ou apresentados em sistemas de visualizacdo de informagdo de

tempo-real.

Internamente, o Spark Streaming funciona da seguinte forma: o Spark Streaming recebe o fluxo de dados
como entrada, divide os dados em pequenas partes e sdo processados pelo motor Spark para gerar o fluxo

final de resultados em pequenas partes. A imagem seguinte representa o seu funcionamento:

input data batches of batches of
stream Spark input data Spark processed data

Streaming Engine 11

Figura 14: Fluxo de dados spark streaming

O Spark Streaming fornece uma abstraccao de alto nivel denominado de fluxo de dados discretos (DStream),
que representa um fluxo de dados continuo. Os Dstreams podem ser criados a partir fluxo de dados de

diversas fontes e internamente sdo vistos como uma sequéncia de RDDs.

Para o desenvolvimento desta abordagem, inicialmente foi criado um novo programa, que é inicializado
através de criacdo de um objecto StreamingContext, que é o ponto de entrada de todas as funcionalidades de
Spark Streaming. De seguida procedeu-se a definicdo do intervalo de tempo em que os dados sdo
processados. O intervalo de tempo definido foi de um segundo. Visto que as mensagens sdo enviadas com um
intervalo de tempo de dois segundos, isto permite que os dados sejam processados tdo rapido quanto eles sao

recebidos.

Apbs definir o intervalo de tempo com que os dados sdo processados, procedeu-se a implementacdo de um
receptor de dados personalizado para receber os dados do RabbitMQ. Para isso, apenas foi necessario que a
classe Worker desenvolvida anteriormente para receber os dados enviados do RabbitMQ extenda da classe
abstracta Receiver, fornecida pelo Spark Streaming, e implemente os seus métodos abstractos onStart() e

onStop().

Depois da aplicacdo ja ter capacidade de receber os dados dos registos das leituras dos contadores, iniciou-se
o processamento dos dados para efectuar o calculo dos valores de consumo agregado por hora, dia e més.
Desta forma, primeiramente os dados recebidos em formato String, contendo um objecto Json com os
registos das leituras, foram analisados e retirados os dados necessérios para o célculo do agregado, ou seja, o

identificador do dispositivo, momento em que a leitura ocorreu e valor de leitura. Esta operacao foi
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efectuada com recurso a fungdo de alto nivel mapToPair, que tem como parametro de entrada as String
recebidas pelo receptor e como pardmetro de saida um JavaPairDStream composto por uma
String(identificador do dispositivo), e por um objecto do tipo MeterInfoAux(momento em que a leitura, valor

de consumo da leitura) criado para o efeito.

De seguida, foi utilizada a funcdo updateStateByKey fornecida pelo Spark Streaming. Esta operacdo permite
manter o estado arbitrario enquanto novas informagdes sdo actualizadas continuamente. Desta forma, é
possivel manter o estado anterior de cada uma das chaves(identificador do dispositivo) e ao mesmo tempo

receber nova informagdo. O diagrama seguinte demonstra o funcionamento da fungdo updateStateByKey:

First Batch MapToPair > Update State - Stateful
DStream By Key DStream
; |
MapToPair _ | Update State - Stateful
Second Batch DStream o By Key | DStream
i MapToPair _ | Update State o Stateful
Third Batch DStream o By Key "|  DStream

Figura 15: Funcionamento da fungdo updateStateByKey

A funcdo updateStateByKey tem como parametro de entrada uma lista de objectos do tipo MeterInfoAux,
que contém a informagdo das novas leituras ocorridas no periodo de tempo definido e um objecto também do
tipo MeterInfoAux, que contém os valores do estado anterior. Assim nesta fungdo é efectuada a subtracgédo
entre o valor do consumo da nova leitura recebida e o valor do consumo da leitura anterior. Para efectuar o
calculo dos valores de consumo agregado por hora, dia e més é mantida a informagdo sobre o valor
acumulado da subtrac¢do para cada uma das agregacoes(hora, dia e més). No caso da hora, dia ou més do
novo momento de leitura ocorrido ser diferente da hora, dia ou més do momento de leitura anterior o valor

acumulado da subtracgdo é colocado a zero.

Para evitar que a informacdo calculada esteja sempre a ser escrita para a base de dados, uma vez que grande
parte das vezes o valor acumulado da subtraccdo ndo se altera, foi criado um atributo booleano para
identificar se o valor acumulado da subtrac¢do actual é diferente do valor acumulado da subtraccdo anterior.
Desta forma, garante-se que posteriormente a informacdo calculada s6 é escrita na base de dados se o valor
acumulado da subtraccéo for diferente do anterior e evita-se que a informacdo esteja a ser sempre escrita por

cada nova entrada na fungdo updateStateByKey.

A fungdo updateStateByKey tem como parametro de saida um objecto do tipo MeterInfoAux (momento de

leitura, valor de consumo de leitura, valor acumulado da subtraccdao para a hora, valor acumulado da
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subtraccdo para o dia, valor acumulado da subtrac¢do para a més, identificador se o valor acumulado da

subtraccao é diferente do anterior).

A utilizacdo da funcdo updateStateByKey implica a configuracdo de um directério de ponto de verificagcdo
(checkpoint). A configuragdo de um directdrio checkpoint é necessaria uma vez que a informacdo do estado
anterior esta a ser utilizada para calcular a informacdo do novo estado, o que implica que o tamanho da
cadeia de dependéncia a manter aumente com o tempo. Para evitar esse aumento sem limites no tempo de
recuperacdo, os RDDs das transformacoes de estado sdo armazenados periodicamente, para cortar as cadeias
de dependéncia. Desta forma, foi necessario um definir um directério no HDFS (uma vez que este é

confiavel e tolerante a falhas) para que as informacdes de verificacao sejam armazenadas.

Para além disso, a criagdo do directério checkpoint permite que a aplicagdo seja capaz de recuperar de falhas,
uma vez que para isso bastou efectuar algumas alteracdes na aplicacdo, para que o seu comportamento siga as

seguintes clausulas:
e Seaaplicacdo € iniciada pela primeira vez, é criado um novo StreamingContext

*  Se o programa € reiniciado ap6s falha, entdo este ird recriar o StreamingContext a partir dos dados

presentes no directério de checkpoint

Esta solucdo é uma mais valia visto que a aplicacdo construida tem um periodo de operacédo de 24 horas sob 7

dias, e portanto deve ser tolerante a falhas ndo relacionadas com a légica da aplicacao.

Uma vez que a informacgdo ja estd calculada, de seguida é armazenada para o Cassandra segundo o modelo de
dados apresentado no sub-capitulo 3.4. Como tal, para cada resultado retornado pela funcdo
updateStateByKey é verificado se o valor do identificador, que indica se o valor acumulado da subtracgdo é
diferente do anterior, é verdadeiro, e nesse caso a informacdo do identificador do dispositivo, data do valor de

consumo agregado e valor de consumo agregado, contida no resultado é escrita para o Cassandra.

Esta abordagem permite que o acesso a informacgado seja quase em tempo-real, uma vez que esta também é
processada quase em tempo-real. Desta forma, é possivel obter uma visdo dos valores de consumo ocorridos
no imediato e assim proceder a tomada de decisdes. No contexto do projecto este ponto ndo se encontra
abrangido, mas por exemplo a utilizacdo de processamento em tempo-real seria titil para a deteccdo de fugas
de 4gua, permitindo assim tomar uma decisdo de imediato, no caso da sua ocorréncia. Através da abordagem

“batch”, esta deteccdo também poderia ser efectuada, no entanto a tomada de decisdo néo seria no imediato.

Ou seja, para proceder a definicdo do modo como os dados devem ser processados, primeiramente deve ser
efectuada uma andlise das necessidades que a solugdo pretende colmatar, e de seguida tomada a decisdo sobre
o modo de processamento adequado para implementagdo da solucdo especifica, uma vez que ambos as

abordagens possuem vantagens e desvantagens.

Nos dias de hoje, sdo utilizadas abordagens que recorrem a utilizacdo dos dois modos de processamento para

a implementacdo de uma solucdo. Este facto deve-se essencialmente a necessidade de existéncia de solugoes
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capazes de fornecer informagdo em tempo-real, no entanto esta abordagem também é mais susceptivel a
perda de informagdo, uma vez que a informacdo é processada sob a forma de fluxo de dados, existe uma
maior probabilidade de existir falhas no sistema, por mais que este seja tolerante a falhas. Para além disso a
informacdo processada sob a forma de fluxo de dados, também é mais receptivel a existéncia de erros nos
valores de calculo. Pelo que a utilizacdo em paralelo do modo de processamento batch, permite em grande
parte colmatar estas lacunas, e assim obter uma informacdo de melhor qualidade e a0 mesmo tempo fornecer

informacdo quase em tempo-real.
Neste trabalho, a solucdo apresentada pretende de certo modo seguir o raciocinio anteriormente descrito.

Nos sub-capitulos seguintes sdo descritos em detalhe a arquitectura do sistema proposto e os passos 5 e 6 do

sub-capitulo 4.1.

4.2.1 Arquitectura

De seguida sera apresentada uma visao geral da arquitectura e fluxo de dados do método implementado. A

arquitectura é representada através das diversas camadas légicas definidas para o desenvolvimento da
solugdo, por forma a ilustrar os varios componentes utilizados, que pretendem responder aos requisitos
funcionais e ndo-funcionais, até agora enunciados, da solucdo proposta. As camadas logicas permitem
simplesmente organizar os componentes da solucdo, que efectuam as funcdes especificas da solucdo. A

solucdo apresentada contempla as seguintes camadas:
¢ Fonte de dados
e Camada de tratamento e armazenamento de dados
e Camada de anélise
e Camada de consumo

A imagem seguinte representa o diagrama da arquitectura do soluc¢do proposta:
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Figura 16: Diagrama da arquitectura da solugdo

Como representado no diagrama os dados sdo adquiridos a partir de fontes externas, sendo estes divididos em
duas categorias, dados estruturados e dados ndo-estruturados. Os dados estruturados sdo provenientes de
dispositivos inteligentes, que fornecem dados sobre as leituras de contadores de agua, efectuadas pelos
mesmos. Os dados ndo-estruturados sdo provenientes de fontes externas, e tem como principal objectivo o
enriquecimento dos dados estruturados. Os dados ndo-estruturados contém informacdo geografica e

demogréfica das habita¢des incluidas na area de abordagem.

Nos dados estruturados sdo aplicadas duas abordagens distintas, sendo elas o processamento batch e o
processamento streaming. Na abordagem batch os dados sdo adquiridos e armazenados no sistema de
armazenamento estruturado Hadoop Distributed File System (HDFS), e posteriormente sdo pré-processados

periodicamente. O pré-processamento efectuado calcula o valor de consumo agregado por hora, dia e més,
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por forma a obter diferentes granularidades de tempo do perfil de consumo, que posteriormente serdao
utilizadas na camada de andlise. Apés o pré-processamento estar concluido, os dados sdo armazenados no
sistema de armazenamento de dados estruturado Apache Cassandra. Na abordagem streaming os dados
adquiridos, sdo directamente enviados para a camada de analise, através do RabbitMQ, por forma a que seja
efectuado o pré-processamento dos dados. O pré-processamento efectuado é o mesmo que na abordagem
batch, mas com uma légica diferente, uma vez que neste caso os dados de entrada sdo recebidos sob a forma
de fluxo de dados. De seguida, os dados resultantes do pré-processamento sdo armazenados no sistema de

armazenamento dados estruturado Apache Cassandra.

Os dados nao-estruturados adquiridos sdo extraidos e transformados em dados estruturados, por forma a que
estes sigam o modelo de dados desejado e de seguida armazenados no sistema de armazenamento de dados

estruturados.

Os dados armazenados sdo posteriormente utilizados na camada de andlise, para que sejam aplicados
mecanismos de aprendizagem, e efectuados diversos tipos de anélise e previsdao do consumo de agua. Depois
de efectuada a andlise e previsdao dos dados, os resultados da aplicacdo dos métodos utilizados para o efeito,

sdo armazenados no sistema de armazenamento de dados estruturados.

Por fim na camada de consumo, os dados armazenados no sistema de armazenamento sdo apresentados para

visualizacdo através de mapas, graficos e tabelas numa pagina Web.

4.2.2 Métodos de Analise e Previsao

A criacdo de métodos de andlise e previsdo de informacdo é um campo importante no consumo de agua.
Através da implementacdo destes métodos torna-se possivel adquirir informagdo sobre os dados do consumo

de dgua.

Para a implementacdo dos métodos de andlise e previsdo, foi utilizada a biblioteca, Spark MLIib,
disponibilizada pelo Spark. O Spark MLIib é uma biblioteca de machine learning escalavel, composta por
algoritmos de aprendizagem comuns e utilitarios, incluindo classificacdo, regressdo, clustering, filtragem

colaborativa, reducdo de dimensionalidade, bem como optimizagoes primitivas.

De seguida sdo apresentados e descritos de forma detalhada os métodos implementados.

4.2.2.1 Estatistica

O primeiro método a ser implementado pretende efectuar o calculo de algumas estatisticas basicas, que

servirdo de apoio para implementacdo dos métodos seguintes e para visualizacdo de informacao estatistica.

Assim sendo o primeiro passo a ser efectuado, foi o calculo da média e varidncia do consumo mensal de cada
um dos contadores. Para isso, foi utilizada a fungdo colStats() disponivel através da classe Statistics do Spark

MLIib. A funcéo colStats() retorna uma instancia de resumo estatistico multi-variado, que contém o méaximo,
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minimo, média, varidncia, nimero de elementos diferentes de nulo e contagem total.

Inicialmente foi efectuada uma pesquisa a base de dados, para recolha dos dados de consumo mensal de cada
um dos contadores, através do modulo Spark SQL. De seguida os dados foram passados como pardmetro de
entrada da funcdo colStats() e armazenada a informacdo do consumo médio e varidncia de cada um dos

contadores, numa tabela da base de dados.

O segundo método implementado foi o método de correlagGes. O célculo de correlagdes entre séries de dados
permite identificar o valor de correlagdo entre as séries de dados. Desta forma é possivel identificar quais as
variaveis que tém maior influéncia no consumo de dgua. Para isso, foi utilizado a funcdo corr() disponivel

através da classe Statistics do Spark MLlib.

Primeiro foi efectuada uma pesquisa a base de dados, para recolha dos dados de consumo mensal de cada um
dos agregado familiar existentes. De seguida foi calculada a média de consumo mensal por agregado familiar,
através do método anteriormente criado. Os dados do consumo médio mensal por agregado familiar e os
dados do agregado familiar sdo passados como parametro de entrada da funcdo corr(), assim como o
coeficiente de correlagdo que se pretende utilizar. Neste caso foi utilizado o coeficiente de correlacdo de

Spearman [63].

De seguida foi efectuado o mesmo processo, mas para calculo do valor de correlagdo entre o consumo médio
mensal por localidade e a localidade, por forma a aferir se a localizacdo da habitacdo onde esta integrado o

dispositivo tem influéncia no consumo mensal de agua.

4.2.2.2 Kmeans

O proximo método implementado, denominado de Kmeans, pertence a classe de algoritmos de clustering. O
clustering é um problema de aprendizagem ndo supervisionada, onde se pretende agrupar o conjunto de

dados, em subconjuntos que possuem alguma nogdo de similaridade entre os seus elementos.

O Kmeans é um algoritmo de clustering baseado em centréides, pelo que como referido ja anteriormente no
sub-capitulo 2.5.3.2, uma das suas maiores desvantagens é o conhecimento a priori do niimero de clusters k a
ser utilizado, para que os seus resultados sejam o mais optimizados possivel. Uma das solugdes possiveis
para resolver este problema seria utilizagdo da tentativa erro, até encontrar uma solugdo 6ptima. Esta solugao

pode se tornar bastante demorada e ndo garante que se encontre a solu¢do éptima.

A solucao proposta para resolver este problema, é a utilizacdo do método de correlagdo para identificar qual a
variavel com maior influéncia no consumo de dgua mensal. Apés identificar a varidvel com maior influéncia,
foi calculado o niimero de elementos distintos dessa variavel e esse valor é utilizado para definir o nimero de

cluster a utilizar no algoritmo Kmeans.

O método implementado foi construido com recurso a biblioteca Spark MLIib, e para isso inicialmente foi

necessario definir os seguintes parametros de entrada:
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¢k, numero de clusters
*  maxIterations, nimero maximo de iteragcdes a ser executado
* initializationMode, especifica se a inicializagdo é aleatéria ou através do kmeans

Depois de definidos os parametros de entrada, foi efectuada uma pesquisa a base de dados para obter os
dados sobre os consumos mensais de cada um dos contadores, e de seguida calculada o consumo médio
mensal por contador através do método estatistico implementado anteriormente. Foram utilizados os
consumos médios mensais dos contadores, em vez dos valores de consumo de um determinado més, por
forma a obter melhores resultados, uma vez que os valores médios de consumo tém um peso mais
significativo para a representacao do consumo de um contador, do que a utilizacdo do valor de consumo de

um unico meés.

De seguida os dados da pesquisa e os parametros anteriormente definidos, foram passados a funcédo de treino
do modelo Kmeans, para que sejam calculados os valores dos centréides. Depois de calculados os centréides,
cada uma das observacGes do consumo médio é atribuida a um cluster. Esta atribuicdo é feita através da
distancia quadrada euclidiana minima verificada entre os valores de consumo médio de cada contador e o

valor dos centréides.

Através desta solucdo, cada um dos contadores fica associado a um dos clusters existentes, possibilitando a
identificacdo de contadores com consumos semelhantes e identificagdo de diferentes padrdes de consumo.
Esta informacao(identicador do dispositivo, consumo médio, valor do centréide, cluster a que pertence) é

armazenada numa tabela Cassandra para posteriormente ser utilizada para consulta.

4.2.2.3 Regressao Linear

Para a implementacdo do método de regressao linear, foi utilizada a biblioteca Spark MLIlib. O Spark MLIib
fornece uma implementacdo de regressdo linear com gradiente estocastico descendente. O gradiente

estocastico descendente é um método de optimizacdo para problemas de optimizacdo sem restrigdes.

A utilizacdo de um modelo de regressdo com gradiente estocastico descente, tem algumas implicacdes, no
que diz respeito aos valores dos dados utilizados. O gradiente descente é incapaz de prever bons resultados
quando sdo utilizadas matrizes esparsas, que contém valores com um grau de oscilagdo muito elevado. Deste
modo, a regressdo linear com gradiente descendente foi tomada em conta para implementacdo deste método,

uma vez que os dados ndo apresentam grandes oscilacdes.

A um nivel tedrico, gradiente descendente é um algoritmo que minimiza fung¢des. Dada uma fungdo definida
por um conjunto de parametros, a descida de gradiente comeca com um conjunto inicial de valores de
parametros e de forma iterativa move-se em direcdo a um conjunto de valores de parametros que minimizem
a funcdo. Esta minimizacao iterativa é conseguida usando célculos, tomando medidas no sentido negativo da

funcdo gradiente [58].
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A implementacao seguida faz uso da funcdo de regressao linear simples apresentada de seguida:
Y=mx+b

A regressdo linear simples utiliza a férmula dos quadrados minimos linear, em que a melhor
aproximacdo/previsdo é definida como aquela que minimiza soma da diferenca dos quadrados entre os

valores dos dados e os valores do modelo de treino.

Para a implementagdo deste método, foi inicialmente efectuada uma pesquisa a base de dados para recolha
dos consumos mensais de cada um dos contadores. De seguida os dados dos consumos mensais e respectivos
meses sdo normalizados e passados como parametros de entrada da funcdo de treino do modelo de regressao

linear. Para a realizagdo do treino de dados foram utilizadas 30 iteragoes.

Apbs a etapa de treino dos dados, é aplicado o modelo de previsdo para todos os meses presentes nos dados
utilizados para treino e para o0 més seguinte ao ultimo dos dados de treino. A informacao dos valores previstos
de cada més e respectivo identificador do dispositivo é armazenada na base de dados, segundo o modelo de

dados apresentado no sub-capitulo 3.4.

4.2.2.4 Movimento Geométrico Browniano

Por fim, o tltimo método implementado tem como objectivo a previsdo do consumo de dgua do proximo més
tomando como base o consumo dos meses anteriores. A implementacdo deste método, foi efectuada com
recurso ao Spark. Neste método ndo foi utilizada, a biblioteca Spark MLIib, uma vez que este método nao faz
parte de nenhum algoritmo de machine learning, mas é bastante utilizado no campo da previsdo, como por
exemplo no campo da matematica financeira, para modelar os precos das ac¢ées segundo o modelo de Black-

Scholes.

O método que se pretende implementar é denominado, de movimento geométrico browniano. O movimento
browniano é o processo estocastico mais simples para dados de tempo continuo. A representagdo matematica

do movimento browniano é dada pelo processo de Wiener e apresentada de seguida:

dSt=u.St.dt+o.St.dWt , onde Wt ¢é o processo de Wiener, | a percentagem de

derivacdo e O a percentagem de volatilidade.

Segundo este modelo, o valor da variavel é alterado numa determinada quantia por unidade de tempo, que é
normalmente distribuida pela média e desvio-padrdo. Para prever o valor do préximo consumo mensal para

um determinado contador, segundo o movimento browniano, foi utilizada a seguinte equacdo:
Si+1=Si.u.dt+Si.o.¢.dt

O primeiro passo a ser efectuado para calcular o valor de consumo do préximo més, segundo o movimento
browniano, foi a pesquisa dos consumos mensais para cada um dos contadores. De seguida foi calculada a

média e desvio-padrao entre cada intervalo de tempo dos dados da pesquisa, através do método apresentado
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no sub-capitulo 4.2.2.1 e calculado o valor do consumo previsto do préximo més, segundo a equagao
anteriormente apresentada. O valor de previsdo é calculado diversas vezes, tantas quanto o numero de
elementos da pesquisa, e no final é calculada a média de todos os valores previstos. A informagdo do valor de

consumo previsto para o proximo més de cada contador é armazenada na base de dados.

4.2.3 Interface Web

Por forma a visualizar a informagdo dos resultados obtidos com a implementacédo da solucdo, foi criada uma
pagina Web. A pagina Web foi desenvolvida na linguagem HTML e JavaScript e com auxilio da ferramentas
HighCharts, HighStocks [64] e OpenStreetMaps [65]. O HighCharts é uma biblioteca de graficos, escrita em
JavaScript, que oferece uma forma simplificada de adicionar graficos interactivos numa pagina Web. O
HighCharts suporta uma grande diversidade de tipos de graficos, como gréficos linha, coluna, area, bolha,
pizza, medidas de angulo entre outros. O HighStocks é uma extensdo da biblioteca HighCharts que permite
criar gréaficos ou cronogramas, que incluem opcgdes sofisticadas de navegagdo, como navegador de series

pequenas, intervalo de datas predefinidas, pesquisa por data, scrolling e deslocamento.

O OpenStreetMaps é um projecto desenvolvido por uma comunidade voluntdria de mapeadores que
contribuem e mantém actualizados os seus dados. O OpenStreetMaps permite a criacdo de mapas do mundo

editaveis , que contém informacdo sobre estradas, trilhos, cafés, estacoes ferroviarias e outras informacoes.

Desta forma, foi desenvolvida uma plataforma Web simples, que permite rapidamente aferir e visualizar

alguns resultados da anélise e previsdo efectuada.

A informacdo disponivel na plataforma Web é carregada a partir de um servico externo criado, que permite
que a informacdo seja lida do sistema de armazenamento Apache Cassandra e carregada para a pagina Web.
O servico criado tem implementados diversos métodos que permitem carregar informacdo especifica para
uma determinada operacdo, como pesquisar informacgdo de consumo por hora, dia ou més de um determinado
contador, pesquisar informacdo de todos os contadores, pesquisar informacdo sobre todos os contadores com
um consumo similar, pesquisar informacao sobre o consumo médio por més de todos os contadores, consumo
médio por agregado e localidade e pesquisar informacdo sobre o consumo previsto do préximo para um
determinado contador. A invocacdo dos métodos do servico é feita através de jQuery Ajax, com pedidos
HTTP GET. A informac&o devolvida pelos pedidos é enviada sob o formato JSON, e posteriormente lida para

os respectivos componentes da pagina Web.

A plataforma Web desenvolvida é um prot6tipo, com o intuito de fornecer uma visualizacdo dos resultados da
solucdo implementada, de forma mais apelativa e dindmica, pelo que ndo foram tomados em consideracdo
requisitos de autenticacdo, administracdo, design e seguranca. O protétipo apresentado é uma possivel
solucdo de visualizacdo de informacdo no contexto dos Smart Meterings e andlise BigData, que pretende
oferecer aos utilizadores, sejam consumidores finais ou distribuidores de 4gua, uma plataforma simples,

intuitiva e de facil interacgdo, para que estes tenham o acesso a informacao diversificada do consumo de dgua
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e dos respectivos dispositivos de medicao.

Os resultados obtidos, através da plataforma desenvolvida, serdo posteriormente apresentados e descritos no

proximo capitulo.

4.2.4 Detalhes e Limitacoes da Implementacao

A solugdo apresentada encontra-se implementada sobre a disposicdo de diversos médulos capazes de efectuar
as operacoes descritas nos métodos implementados, pelo que para proceder a sua execucdo é necessario
executar o ficheiro Jar do respectivo médulo, uma vez que esta ndo se encontra integrada numa plataforma

dnica e autébnoma.

Toda a solucdo funciona com base nos modelos de dados definidos, uma vez que esta se encontra
implementada para a estrutura de dados seguida e apresentada anteriormente no sub-capitulo 3.2. Pelo que a
alteracdo da estrutura de dados utilizada implica ligeiras alteracdes a forma como a solucdo foi

implementada, para que esta se encontre em funcionamento.

Os métodos de armazenamento de informacdo desenvolvidos implicam a construcdo prévia das respectivas
tabelas do sistema de armazenamento utilizado, uma vez que a gestdo do sistema de armazenamento ao nivel

da criacdo e remocdo de tabelas ndo é assegurada pela solugdo apresentada.

Relativamente aos métodos de pré-processamento, o método de pré-processamento de informacdo em
streaming, apresenta algumas limitacGes, no que diz respeito ao seu funcionamento quando comparado com o
que acontece na realidade, uma vez que a forma com que os dados sdo recebidos na solugdo implementada é
diferente da forma com que estes sdo recebidos numa solucdo real. Esta limitacdo advém do facto, ja
anteriormente referido nas limitacdes do simulador de dados, uma vez que as medicdes de diversos

dispositivos ndo ocorrem de forma paralela, mas sim ocorrem em separado para cada um dos dispositivos.
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5 Avaliacao e Resultados

5.1 Cenario de Teste

A avaliagdo de uma solucdo representa uma parte importante do seu desenvolvimento, uma vez que é nesta
fase que o protétipo desenvolvido é testado, por forma a avaliar a sua integracdo num ambiente mais préximo

da realidade, mas também para avaliar a qualidade dos resultados obtidos com o mesmo.

Desta forma, existem intimeros aspectos que podem ser verificados para avaliar a qualidade de uma solugao.

Neste projecto vao ser tomados em consideragdo os seguintes aspectos de avaliacao:
» avaliacdo da performance do prot6tipo em diferentes cenarios
e avaliacdo da veracidade dos resultados obtidos

Para a construgdo de testes capazes de avaliar o comportamento da solu¢do num ambiente mais realista, é
necessario primeiramente definir diferentes cenarios de teste onde a solugdo ira ser avaliada. No contexto
deste projecto, diferentes cendrios implicam diferentes quantidades de informacdo, que por sua vez implicam
diferentes performances no seu armazenamento e processamento. Desta forma, vdo ser utilizados quatro
cendrios de teste distintos, para avaliar a performance da solugdo apresentada. Os cendrios de teste definidos

sdo apresentados de seguida:
*  Cenario 1: utilizacdo de dados de leituras, referentes a 25 habitacdes
*  Cenario 2: utilizacdo de dados de leituras, referentes a 50 habitagdes
* Cenario 3: utilizacdo de dados de leituras, referentes a 150 habitages

*  Cenario 4: utilizacdo de dados de leituras, referentes a 1 habitacdo, para um periodo de avaliagdo de

6 meses

Para efectuar o desenvolvimento de testes capazes de avaliar a veracidade dos resultados obtidos, é
necessario obter informacdo sobre estes valores no ambiente real, por forma a confrontar os resultados

obtidos com a solugdo implementada e os valores reais verificados. Numa situacdo de desenvolvimento, onde
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os dados utilizados sdo provenientes de fontes reais, esta abordagem torna-se mais dificil de avaliar, uma vez
que ndo existe um modelo definido nos dados utilizados. Desta forma, seria necessario recorrer a pesquisa de

informacao auxiliar para obter informagdo sobre o modelo seguido pelos dados utilizados.

Uma vez que os dados utilizados no desenvolvimento deste projecto, foram dados provenientes de uma fonte
desenvolvida no decorrer do projecto, para a simulacdo de dados, estes seguem um modelo, que vai ser
utilizado para confrontar os resultados obtidos e assim verificar a sua veracidade através do calculo de

diferentes métricas.

5.1.1 Testes

Por forma a avaliar a qualidade da solucdo desenvolvida foram implementados diferentes testes, consoante 0s
objectivos que se pretendem avaliar. Existem intimeros testes que podem ser efectuados quando se pretende

avaliar uma solucao.

No contexto da solugdo apresentada, a principal medida que se pretende avaliar na performance da solugdo é
a sua laténcia. A avaliagcdo da laténcia em diferentes cendrios, permite verificar a capacidade da solugdo se
adaptar a uma variedade de ambientes, bem como descobrir possiveis casos onde a solugdo apresente um

comportamento menos positivo.

Desta forma, primeiro foram implementados testes para verificar a laténcia da solugdo ao nivel do pré-
processamento e armazenamento dos dados. Como tal, os métodos de pré-processamento e armazenamento
de informacdo implementados, vao ser testados nos trés primeiros cendrios de teste definidos no sub-capitulo
anterior e avaliado o valor de laténcia nos respectivos casos. Uma vez, que foram implementados trés
métodos para processamento e armazenamento de informacdo, que representam o calculo do valor agregado
do consumo de agua com diferentes granularidades (hora,dia,més), os dados utilizados em cada teste,

possuem um periodo de avaliacdo igual ao método que se pretende avaliar.

Por forma, a obter um resultado mais preciso foram efectuadas 10 iteragdes para cada um dos casos e

calculado o valor médio das iteragdes realizadas.

De seguida, foram efectuados testes para avaliar a performance dos métodos de previsdao implementados.
Como tal, os diferentes métodos de previsdo de consumo de agua, foram testados no cenario de teste nimero
4. Por forma a avaliar o comportamento de execucdao em paralelo dos métodos de previsdo, estes vdo ser
testados com um numero de threads diferentes em cada teste, por forma a avaliar a sua laténcia nos diversos

Casos.

Posteriormente foram avaliados os resultados obtidos com a solugdo proposta. Como tal, foram efectuados
testes aos métodos de analise estatistica, método de clustering e métodos de previsao. Nos métodos de analise
estatistica, vao ser analisados os valores dos resultados da média e varidncia. Para avaliar os resultados dos

métodos de andlise estatistica vai ser calculado o erro relativo entre o valor obtido e o valor esperado.
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No método de clustering, Kmeans, vao ser testados diferentes valores nos parametros de entrada do modelo e

calculado o erro da soma dos quadrados do conjunto.

Nos métodos de previsdo vao ser analisados os valores de previsdo obtidos com os métodos implementados e
comparados com os valores esperados, através do céalculo do erro quadratico médio e erro relativo. Por
forma, a avaliar os métodos de previsdo vao ser utilizados os dados do consumo agregado por més, calculado
através do método de pré-processamento de informacao, para o conjunto de dados do cendrio 4. Desta forma,
é possivel obter informacdo sobre o consumo mensal de um determinado contador, para um periodo de 6

meses.

Os dados utilizados para testar os métodos de previsdo implementados, sdo os dados dos primeiros 5 meses
de consumo, ou seja, deste modo pretende-se calcular o valor do consumo mensal do sexto més de um

determinado contador.

5.2 Resultados

5.2.1 Avaliacao da performance

O primeiro teste a ser efectuado, foi a avaliagdo da performance dos métodos de pré-processamento e
armazenamento dos dados. Como tal, pretende-se avaliar o valor da laténcia destes métodos, em diferentes
cenarios por forma a avaliar o seu comportamento de execucdo quando sujeitos a uma quantidade de

informacao distinta.

Uma vez que os métodos implementados vao ser executados de forma separada e a execugdo destes implica
que seja efectuada a inicializacdo da ferramenta utilizada, Apache Spark, o valor da laténcia tende sempre a

ser um pouco mais elevado devido ao tempo de inicializacdo da ferramenta.

De seguida sdo apresentados os resultados do tempo de execucdo obtidos nas diversas iteracdes, bem como o
tempo de execugdo médio das diversas iteracdes, do teste de performance do método de pré-processamento e
armazenamento do célculo do valor de consumo agregado por hora, efectuado no cenéario de teste 1 e 2

anteriormente definidos:
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Consumo Agregado por hora - Cenario 1
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Figura 17: Resultados teste de performance: Consumo agregado por hora - Cendrio 1

Consumo Agregado por hora - Cenéario 2
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Figura 18: Resultados teste de performance: Consumo agregado por hora - Cendrio 2

Cenario de teste 1 Cenario de teste 2

Tempo de execucao 18.6s 18.8s

Tabela 14: Resultado de performance do método de armazenamento e pré-processamento — COnsumo

agregado por hora

De seguida sdo apresentados os resultados do tempo de execucdo obtidos nas diversas iteragdes, bem como o
tempo de execucdo médio das diversas iteracoes, do teste de performance do método de armazenamento e

pré-processamento do célculo do valor de consumo agregado por dia, nos cendrios de teste 1 e 2:
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Consumo Agregado por dia - Cenario 1
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Figura 19: Resultados teste de performance: Consumo agregado por dia - Cendrio 1

Consumo Agregado por dia - Cenario 2
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Figura 20: Resultados teste de performance: Consumo agregado por dia - Cendrio 2

Cenario de teste 1 Cenario de teste 2

Tempo de execucao 17.6s 18.4s

Tabela 15: Resultado de performance do método de armazenamento e pré-processamento - cConsumo

agregado por dia

Por fim, sdo apresentados os resultados do tempo de execucdo obtidos nas diversas iteragdes, bem como o
tempo de execucdo médio das diversas iteracoes, do teste de performance do método de armazenamento e

pré-processamento do célculo do valor de consumo agregado por més, nos cendrios de teste 1, 2 e 3:
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Tempo de Execucéo
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Figura 21: Resultados teste de performance: Consumo agregado por més - Cendrio 1
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Figura 22: Resultados teste de performance: Consumo agregado por més - Cendrio 2
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Consumo Agregado por més - Cenario 3
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Figura 23: Resultados teste de performance: Consumo agregado por més - Cendrio 3

Cenario de teste 1 Cenario de teste 2 Cenario de teste 3

Tempo de execucao 19.2s 22.3s 38.1s

Tabela 16: Resultado de performance do método de armazenamento e pré-processamento - COnsumo

agregado por més

O resultado do tempo de execucdo dos métodos testados nos diferentes cenarios é apresentado em segundos.
Como se pode verificar através dos resultados apresentados, o tempo de execucdo dos diferentes testes é
relativamente baixo, o que significa que estes apresentam uma baixa laténcia e consequentemente fornecem

uma solucdo répida e eficiente para pré-processamento e armazenamento de informacao.

Os resultados dos testes efectuados, quando comparados entre si nos diferentes cenarios, apresentam valores
significativamente bons, uma vez que a quantidade de dados do cenério 3 é o triplo da quantidade de dados
do cendrio 2 e o séxtuplo da quantidade de dados do cenério 1 e o tempo de execucdo entre os trés cenarios
ndo apresenta um crescimento linear consoante o aumento da quantidade de dados, ou seja, o aumento da
quantidade de dados ndo é proporcional ao aumento do tempo de execugdo. Desta forma, é possivel aumentar
a quantidade de dados a ser processada e armazenada, que o tempo de execucdo tem um aumento inferior ao

factor de aumento da quantidade de dados.

Quando comparados os resultados entre os diferentes métodos, estes também apresentam bons resultados,
uma vez que a quantidade de dados no teste de performance do método de pré-processamento e
armazenamento do consumo agregado por més é cerca de 30 vezes maior que a quantidade de dados no teste
de performance do método de pré-processamento e armazenamento do consumo agregado por dia, e cerca
720 vezes maior que a quantidade de dados no teste de performance do método de pré-processamento e
armazenamento do consumo agregado por hora, pelo que os tempos de execugdo entre os diferentes métodos
apresentam diferencas pouco significativas do tempo de execugdo, ou seja, estes tém capacidade para

processar e armazenar quantidades de dados superiores sem que o tempo de execucao esteja comprometido.
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O segundo teste a ser efectuado, foi a avaliacdo da performance dos métodos de previsdo do consumo de
agua do més seguinte. Como tal, pretende-se avaliar também o valor da laténcia dos métodos de previsao
implementados. Visto que, os métodos de previsdao tem como principal objectivo prever o consumo mensal
do préximo més de um determinado contador, o cenario de teste utilizado é diferente dos cenarios anteriores.
Neste caso foi utilizado o cenério de teste 4, em que é calculado o valor de laténcia de cada um dos métodos,

para um ntimero de threads Spark variavel. De seguida é apresentada a tabela com os resultados obtidos:

2 4 6 8
Regressao Linear 28s 30s 30s 28s
Movimento
Geométrico 22s 23s 23s 21s
Browniano

Tabela 17: Resultado de performance dos métodos de previsdo

Os resultados obtidos com os testes efectuados, permitem concluir que o método de previsio Movimento
Geométrico Browniano apresenta uma laténcia mais baixa quando comparado com o valor de laténcia do
método de previsdo Regressdo Linear. O facto do método de previsdo Movimento Geométrico Browniano
apresentar um valor de laténcia mais baixo, pode estar intrinsecamente ligado ao facto de este ndo necessitar

da fase de treino do modelo.

Ao contrario do que seria esperado, os valores dos resultados obtidos quando executados com um nimero de
threads diferentes, ndo apresentam uma variacdo significativa, pelo que se torna dificil tirar conclusdes sobre
os mesmos. O facto dos resultados ndo apresentarem grandes variacdes pode estar ligado ao facto da
quantidade de informacdo ser reduzida, ou ao facto dos poucos recursos da infra-estrutura onde foram

efectuados os testes.

5.2.2 Avaliacao de veracidade dos resultados

Por forma a avaliar a veracidade dos resultados obtidos com a solucdo proposta, foram efectuados testes aos
métodos de andlise e previsdo de consumo de agua implementados. Como tal, foi utilizado o o erro relativo e
o erro quadratico médio, para calcular o erro associado entre a comparagdo dos resultados obtidos com a

solucdo e os resultados do modelo seguido para criacdo dos dados.

O primeiro teste efectuado pretende avaliar o resultado do consumo médio mensal por pessoa e a respectiva
variancia, uma vez que o modelo seguido pelos dados apresenta informacéo relativa ao consumo médio por

pessoa. Os valores apresentados encontram-se representados sob a medida de litros. De seguida é apresentada
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a tabela com informagdo sobre o consumo médio mensal por pessoa e variancia do modelo seguido:

Consumo médio mensal | Variancia do consumo mensal

176 8

Tabela 18: Consumo médio mensal por pessoa e variancia - Modelo seguido pelos dados

De seguida é apresentada a tabela com informagao sobre o consumo médio mensal e varidncia obtido com a

solugdo:

Consumo médio mensal | Variancia do consumo mensal

198 10

Tabela 19: Consumo médio mensal por pessoa e varidncia - Solugdo proposta

Por forma a avaliar os resultados obtidos, foi utilizada a métrica erro relativo para calcular o erro entre o
consumo médio mensal por pessoa e variancia, do modelo e o consumo médio mensal por pessoa e varidncia
obtido com a solucdo. De seguida é apresentado o resultado do erro relativo do consumo médio mensal por

pessoa:
*  Erro relativo: 0.125
* Erro relativo percentagem: 12.5%

O resultado do erro relativo da variancia média mensal por pessoa foi o seguinte:
*  Erro relativo: 0.25
*  Erro relativo percentagem: 25%

Os resultados obtidos tanto no consumo médio, como na varidncia apresentam um erro relativo baixo, no
entanto seria de esperar que os valores do erro fossem mais baixos, devido a simplicidade do método testado.
O facto de os erros serem mais elevados do que o esperado, pode ser justificado pelo facto de os valores de
consumo de agua gerados pelo simulador serem um pouco mais elevados do que os valores reais do consumo

de agua. Pelo que consequentemente, os valores da média e variancia também tendem a ser mais elevados.

O segundo teste efectuado pretende avaliar o resultado do consumo mensal previsto do proximo més com 0s
métodos de previsdo implementados na solucdo. Para tal, vai ser calculado o erro quadratico médio e o erro

relativo.

De seguida é apresentada a tabela com os respectivos consumos mensais de um determinado contador, para o

periodo de avaliacdo de 6 meses:

Meés 1 Meés 2 Meés 3 Meés 4 Meés 5 Meés 6

5877 6549 6380 5889 6320 5921

Tabela 20: Consumo mensal de um determinado contador
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A tabela seguinte apresenta o valor do consumo mensal previsto para o sexto més, através dos dois métodos

de previsao implementados:

Consumo mensal previsto

Regressao Linear 6144,3

Movimento Geométrico
. 6613,9
Browniano

Tabela 21: Consumo mensal previsto
O resultado do erro quadratico médio e erro relativo do método de Regressao Linear foi o seguinte:
*  Erro quadratico médio: 49862.89
*  Erro relativo: 0.0377
*  Percentagem: 3.8%

O resultado do erro quadratico médio e erro relativo do método de Movimento Geométrico Browniano foi o

seguinte:
¢  Erro quadratico médio: 480110.41
¢ Erro relativo: 0.117
*  Percentagem: 11.7%

Através dos resultados obtidos pode-se concluir que o método de Regressdo Linear é mais preciso na
previsdao do consumo de dgua do préximo més do que o método do Movimento Geométrico Browniano.
Apesar de apresentar uma laténcia mais elevada, como j& verificado no sub-capitulo anterior, este apresenta
resultados mais assertivos. O facto de o Movimento Geométrico Browniano apresentar um valor de previsao
menos preciso, deve-se ao facto de o seu modelo se basear no consumo de més anterior para efectuar a

previsdo do consumo do més seguinte.

Por fim, foi testado o método de clustering implementado, Kmeans. O algoritmo de Kmeans, como ja
referido anteriormente implica a definicdo prévia do niimero de cluster a ser utilizado pelo modelo. Pelo que
de seguida serdo demonstrados os resultados obtidos do algoritmo, com diferentes nimeros de cluster

definidos.

No primeiro teste efectuado, o ntiimero de clusters definido foi 4. O valor definido do numero de cluster, foi
calculado com base no método de correlacdo como ja referido anteriormente na descri¢do da implementagdo
do método de clustering. De seguida é apresentado o valor do erro da soma dos quadrados do conjunto e a

imagem dos respectivos clusters.
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¢  Erro da soma dos quadrades: 301675.74

Kmeans with 4 clusters
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Figura 24: Resultado do algoritmo Kmeans com 4 clusters

Por forma, a obter uma visualizacdo mais clara da informacdo, os valores do consumo mensal médio por

contador foram divididos por 100, para que os pontos sejam mais perceptiveis.

No segundo teste efectuado ao método de clustering, o nimero de clusters definido foi 3. O valor definido
tem como objectivo variar o niimero de clusters, por forma a avaliar o resultado da métrica utilizada na

avaliacdo do método. De seguida é apresentado o valor do erro da soma dos quadrados do conjunto:
* Erro da soma dos quadrades: 41664320.06

Como se pode observar, através dos resultados do valor do erro da soma dos quadrados, o teste efectuado
com um ndmero de cluster igual a 3 apresenta um valor mais elevado do que o teste efectuado com um
nimero de cluster igual a 4. Ou seja, uma vez que o método implementado pretende minimizar o valor do
erro da soma dos quadrados, pode-se concluir que o método fornece melhores resultados quando tem como

pardmetro de entrada um nimero de clusters igual a 4.

Também através da visualizacdo da representacdo dos consumos médios mensais de cada contador é
facilmente identificavel o niimero de clusters 6ptimo a ser utilizado, por forma a que o algoritmo Kmeans
forneca a solugdo mais optimizada. Através da visualizagdo dos pontos é possivel inferir que o niimero de
clusters definido com base no método de correlacdo é o mais indicado. Desta forma, pode-se concluir que o
método de clustering implementado apresenta valores de qualidade no agrupamento dos consumos médios

mensais, quando executado com um numero de clusters igual a 4.
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5.2.3 Visualizacao dos resultados

De modo a representar alguma informagdo dos resultados obtidos com os métodos implementados e descritos
no capitulo anterior, foi desenvolvida uma plataforma Web simples, que permite rapidamente aferir e

visualizar alguns resultados da anélise e previsao efectuada.

A interface da aplicacdo é composta por diversas paginas, sendo a pagina principal de entrada a representagao
do mapa mundo, centrado na regido de Aveiro. No mapa encontram-se referenciados, através de um marcador
com as coordenadas geograficas, todos os contadores tomados em consideracdo na implementacao da solugado
proposta. Desta forma, é possivel rapidamente e facilmente visualizar a localizagdo de todos os contadores de
agua analisados e interagir directamente com cada um deles. A imagem seguinte representa a pagina principal

de entrada da aplicacdo Web desenvolvida:
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Figura 25: Pdgina principal da aplicagdo Web

Através da interaccdo com o mapa e respectivos elementos que o constituem é possivel interagir com cada
um dos contadores por forma a obter informagdo sobre cada um deles e entre eles. Para isso é necessario
apenas clicar sobre um dos marcadores presentes no mapa e é apresentada uma janela popup com informagao
sobre as operacOes disponiveis a efectuar. As operagdes disponiveis sdo a visualizacdo de informagao
estatistica de consumo de um contador, visualizacdo de informagdo estatistica de consumo por tempo e
localidade, visualizagdo de contadores com um consumo semelhante ao contador seleccionado, e visualizacdao

de informacé&o sobre a previsdo de consumo mensal de um contador.

A visualizagdo de informagdo estatistica de consumo de um contador, permite aos utilizadores visualizar a
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informacao de consumo por hora e dia do contador. A informacdo de consumo por hora é apresentada através
de um gréfico linha, e a informacdo de consumo por dia apresentada através de um grafico de barras. Ambos
os graficos permitem ao utilizador interagir facilmente com o grafico, através de operacGes de navegacao de
tempo, que permitem visualizar a informagdo em diferentes periodos de tempo. A visualizacdo de informagdo
estatistica de consumo por tempo e localidade, permite aos utilizadores visualizar a informagdo do consumo
médio mensal de todos os contadores, assim como o consumo médio mensal por localidade. De seguida sdo

apresentadas duas imagens das pagina de visualizacdo de informac&o estatistica de consumo:
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Figura 26: Consumo agregado por hora de um determinado contador
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[ Statistics

Statistics
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Figura 27: Consumo médio por més e localidade

A operacao para visualizacao de contadores com um consumo semelhante, permite ao utilizador visualizar no
mapa todos os contadores com um consumo semelhante ao contador seleccionado. Desta forma, o utilizador

tem um percepgao da localizacao de contadores com consumos semelhantes.

A visualizacdo de informacdo sobre a previsdao de consumo do contador, permite aos utilizadores do sistema
visualizar os valores previstos de consumo do pr6ximo més através dos diferentes métodos de previsao
implementados. Por forma, a obter uma representacdo do método de regressdo linear mais elucidativa é
apresentado ao utilizador, um grafico auxiliar que contém informagdo sobre as observagdes passadas, ou seja,
valores de consumo dos meses anteriores e a recta de regressdo tragada para a previsdo efectuada. A imagem

seguinte representa a pagina de visualizacdo de informagdo de previsdo de consumo:
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Predictions
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Figura 28: Consumo previsto para o proximo més

Para além das operacbes ja enunciadas, foram ainda implementadas mais algumas funcionalidades que
permitem aos utilizadores visualizar informacédo estatistica sobre o consumo médio por agregado familiar,

bem como visualizar a informacédo dos registos de leitura ocorridos.
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6 Conclusoes

6.1 Conclusoes

Com os crescentes avangos tecnoldgicos, verificados nos ultimos anos, muitos operadores de
telecomunicacgoes tém desenvolvido solu¢des que permitem alcancar uma visdo, onde no nosso mundo real,
os objectos com que interagimos e o ambiente que nos rodeia se tornam mais inteligentes. Este paradigma,
denominado de Internet das Coisas, tem vindo a revolucionar a sociedade onde nos enquadramos, com
implementacOes em diversas areas que permitem que seja possivel adquirir conhecimento sobre o que nos
rodeia. Estes avangos tecnologicos dao-nos a ideia, que no futuro tudo pode ser monitorizado, e que existirdao
dispositivos na maioria dos objectos que nos rodeia, o que implica que sejam necessarios novas formas de

gestdao da informacdo, uma vez que a quantidade de informagdo presente nestes sistemas é gigantesca.

Deste ponto visto, muitos investigadores tém explorado novas solucdes que permitam efectuar a gestdo de

toda esta informacdo, sem que ainda se tenha chegado a um consenso sobre uma abordagem padrao.

O presente trabalho aqui descrito fornece uma visdo sobre uma possivel abordagem que pode ser tomada em
consideracdo para efectuar o armazenamento e processamento de grandes quantidades de informacdo. Para
isso foram avaliados diversos métodos de armazenamento e processamento de informacdo, que sdo descritos
ao longo deste documento. Para além das solugdes exploradas para gestdo da informagdo, foram também
exploradas técnicas de aprendizagem, que permitem adquirir conhecimento sobre toda a informacdo tratada.
A utilizagdo destas técnicas e métodos de gestdo de informacdo aqui apresentadas pretendem que seja
possivel, lidar com a informagdo e fornecer uma visdao do que esta acontecer a nossa volta, podendo assim

serem tomadas decisdes com o objectivo de melhorar o nosso quotidiano.

Deste ponto de visto, os principais objectivos apresentados no inicio deste documento, foram amplamente
explorados, possibilitando assim a obtengdo de resultados positivos, para a resolugdo dos problemas desta
area, sendo que novos trabalhos futuros deveram continuar a ser efectuadas com o objectivo de explorar mais
aprofundadamente estes problemas, uma vez que esta é uma area ainda em crescente expansdo e com

bastante trabalho de investigacdo a ser desenvolvido.
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6.2 Trabalho Futuro

Devido a enorme abrangéncia da area da Internet das Coisas e do Smart Metering, muitos trabalhos de futuro
pode ser desenvolvidos com o intuito de melhorar a solugdo aqui apresentada. Deste modo, de seguida vao
ser enunciadas algumas medidas que pode ser tomadas em consideracdo para melhorar esta solugdo. Do
ponto de vista, de armazenamento e processamento de informagdo no futuro a solucdo podia ser extendida a
um ambiente de computacdo distribuida, uma vez que no presente trabalho esta vertente nao foi explorada, e
seria importante verificar o seu comportamento num ambiente distribuido, por forma a avaliar a sua

performance num caso de solugdo real.

Ao nivel da aquisicdo de conhecimento a partir da informagdo presente, diversas trabalhos podiam ser
desenvolvidos, por forma a aumentar o grau de conhecimento, como por exemplo, desenvolvimento de
métodos capazes de fornecer informacdo sobre fugas de 4gua e informacgdo sobre consumos excessivos.
Assim como também puderiam ser implementadas novas técnicas de aprendizagem, com o intuito de reduzir
a quantidade de recursos necessarios para lidar com a informagdo, com por exemplo implementagcdo modelos
de Hashing. Um exemplo pratico seria a substituicdo do algoritmo de clustering implementado por a

implementacdo do algoritmo LSH.

Do ponto de vista, da visualizacdo de informagdo poderiam ser implementadas novas funcionalidades, que
permitam que a plataforma ofereca aos utilizadores mais informacdo. Caso disso, seria a implementagdo de
um sistema de notificacdes para determinados eventos especificos, como existéncia de fugas, consumos

elevados e emissdo de facturas.
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