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RESUMO

A cada dia, novos produtos ou servicos sao criados buscando suprir uma necessidade existente,
ou simplesmente melhorar a forma atual da solugdo oferecida. Com isso tem-se uma crescente
nos volumes dos dados gerados por esses sistemas. Dispositivos mdveis com os smartphones
se tornaram onipresentes na vida cotidiana. Porém, esses dispositivos méveis tém limitagdes
computacionais, com isso, ¢ comum que sistemas modernos facam o uso de computacdo em
nuvem para as tarefas de andlise de dados gerados pelos dispositivos. O fluxo completo de
andlise de dados passa por diversas etapas como: coleta, formatagdo, transmissdo de forma
segura, armazenamento, processamento, andlise, disponibilizacdo dos resultados. Com isso
tem-se o pipeline que € um padrio de design de software que fornece a capacidade de construir e
executar uma sequéncia de operagdes. Assim, € possivel estabelecer ferramentas e solugdes para
todas as fases do fluxo. Este trabalho apresenta uma proposta de solu¢do para o processamento
desses dados por meio da criagdo de um pipeline para processamento de fluxo de dados para
aplicagdes modveis. A solucdo foi feita usando ferramentas como Apache Storm(Framework
de processamento em fluxo), Apache Kafka(Framework de processamento em fluxo), Mon-
goDB(Banco de dados orientado a documentos), Express.js(Framework para Node.js) para a
parte de processamento e Flutter(Framework para construir aplicativos multiplataforma) para
construcao de aplicagdes mdveis. Com o pipeline proposto, foi criado um sistema de teste que
habilita a notificacdo de passageiros sobre a proximidade de um veiculo de transporte urbano
de interesse. Foi demonstrada a competéncia do pipeline para a constru¢ao desse padrao de
operacao. Foi realizado uma série de testes manuais para o cendrio proposto de utilizacao,
porém, testes mais robustos precisam ser realizados de modo a comparar desempenho com outras

solugdes possiveis e escalabilidade.

Palavras-chave: Pipeline. Processamento de dados. Dispositivos moveis. Big Data.



ABSTRACT

Every day, new products or services are created seeking to meet an existing need, or simply
improve the current form of the solution offered. As a result, there is an increase in the volumes
of data generated by these systems. Mobile devices like smartphones have become ubiquitous in
everyday life. However, these mobile devices have computational limitations, so it is common
for modern systems to use cloud computing for data analysis tasks generated by the devices. The
complete flow of data analysis goes through several steps such as: collection, formatting, secure
transmission, storage, processing, analysis, and availability of results. The pipeline is a software
design pattern that provides the ability to build and execute a sequence of operations. Thus, it is
possible to establish tools and solutions for all phases of the flow. This work presents a proposal
for a solution for processing this data through the creation of a pipeline for processing data
streams for mobile applications. The solution was made using tools like Apache Storm(Stream
Processing Framework), Apache Kafka(Stream Processing Framework), MongoDB(Document
Oriented Database), Express.js(Framework for Node.js) for the part and Flutter(Framework
for building cross-platform applications) for building mobile applications. With the proposed
pipeline, a test system was created that enables the notification of passengers about the proximity
of an urban transport vehicle of interest. The competence of the pipeline for the construction
of this operating pattern was demonstrated. A series of manual tests were carried out for the
proposed scenario of use, however, more robust tests need to be performed in order to compare

performance with other possible solutions and scalability.

Keywords: Pipeline. Data processing. Mobile devices. Big Data.
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1 INTRODUCAO

Os volumes de dados gerados por sistemas modernos de TI, estdo crescendo ex-
ponencialmente (BAHGA; MADISETTI, 2019). Assim tem-se a demanda para a criacdo de
mecanismos em larga escala para a coleta, processamento e andlise para esse grande volume de
dados, com propésito de extrair informacdes tteis para tomadas de decisoes.

A cada dia, novos produtos ou servicos sio criados buscando suprir uma necessidade
existente, ou , simplesmente, melhorar a forma atual da solu¢do oferecida. Nesse contexto
do crescente volume de dados, pode-se citar como o exemplo o Uber! que acaba por ultilizar
diversos tipos de andlise da dados no ramo de transporte. O ponto principal de coleta de dados €
o aplicativo que se encontra nos dispositivos de milhares de usudrios finais, onde sdo coletadas
diversas informacgdes como localizacdo dos motoristas, percurso, condi¢des de trafego, etc. Para
que, a partir disso, possam ser calculados valores como tarifa, rota, tempo a ser gasto, etc. A
equipe de engenharia do Uber postou um artigo (SHIFTEHFAR, 2018) que deixa claro que o
volume de dados gerados chega a mais de 100 petabytes por minuto.

Recentemente, os smartphones se tornaram onipresentes na vida cotidiana. De
acordo com a International Telecommunication Union (ITU) (2019), no ano de 2019 existiam
cerca de 109 assinaturas de celular para cada 100 pessoas no mundo. Smartphones possuem
poderosos sensores integrados, como acelerdmetro, bussola digital, giroscépio, GPS, microfone
e camera. Todas essas caracteristicas e fatores como baixo custo, facil acesso, comodidade,
mecanismos de transferéncias e compartilhamento de dados tornam os dispositivos médveis uma
fonte geradora de dados.

Dispositivos méveis tém limitacdes computacionais, com isso, € comum que sistemas
modernos facam o uso de Computa¢do em Nuvem para as tarefas de analise de dados coletados
pelos dispositivos. Os sistemas em Nuvem sdo acessiveis e facilmente modificados para se

adaptarem a novas demandas.

1.1 Problemas especificos no tema

O fluxo completo de andlise de dados passa por diversas etapas como: coleta, forma-
tacdo, transmissdo de forma segura, armazenamento, processamento, analise e disponibiliza¢do

dos resultados. Cada servigo traz consigo um contexto diferente, portanto, € necessario se pensar

' https://www.uber.com/
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como cada solucdo deve ser projetada para cada fluxo e quais tecnologias devem ser empregadas

para cada uma dessas etapas.

1.2 Abordando uma solucao

Pipeline ¢ um padrao de projeto de software que fornece a capacidade de construir
e executar uma sequéncia de operacdes. Com esse padrio, é possivel estabelecer ferramentas
e solucdes para todas as fases do fluxo. Nesse sentido, a escolha de tecnologias para as etapas
do processo de andlise de dados esta diretamente relacionada com o contexto apresentado,
categoria de entrada de dados e o mecanismo de andlise utilizado. Com o entendimento de quais
tecnologias podem ser usadas para a andlise de diferentes formatos de dados, € possivel mapear
as ferramentas necessarias para cada etapa de um pipeline de coleta de dados de dispositivos
moveis em diferentes contextos (BAHGA; MADISETTI, 2019).

Uma possivel abordagem seria elaborar um pipeline para o processo de coleta de
dados partindo de dispositivos méveis com as etapas mais comuns e o uso de tecnologias atuais

permite unificar o uso das tecnologias envolvidas de modo a melhorar todo o gerenciamento.

1.3 Objetivo geral

O objetivo deste trabalho € criar, com o uso de tecnologias recentes, um pipeline de

coleta, armazenamento e processamento de fluxo de dados para aplicacdes moveis.

1.4 Objetivos especificos

Os objetivos especificos deste trabalho sdo:
e Realizar um levantamento de tecnologias atuais para o processamento de dados
em fluxo;
e Criar um cendrio exemplo para uma aplicagcdo mével que disponibiliza dados

para processamento em tempo real no pipeline.

1.5 Justificativa

E comum que aplicagdes méveis facam coleta de dados com o propésito de aplicar

simples modelos matematicos ou, até mesmo, aprendizado de maquina. Inimeros exemplos
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estdo no dia a dia, por exemplo, uma aplicacdo de criacao de rotas onde sdo coletados dados da
localizac@o do usudrio, assim como informacdes de transito e temporal. Com isso € possivel
estabelecer uma melhor rota para o cendrio atual. A interagdo de usudrio com uma rede social é
outro cendrio onde a coleta de dados € ponto-chave na criacdo de sugestdes futuras baseados nos
dados coletados e processados dessas interagdes. L.ogo, essas e outras diversas aplicac¢des, que
necessitam da coleta e processamento de dados, podem utilizar o pipeline desenvolvido neste
trabalho como modelo a ser implantado. Além disso, esse trabalho permitird o conhecimento e o

uso de tecnologias usadas no cendrio da problemética.

1.6 Estrutura do trabalho

Este trabalho estd estruturado da seguinte forma: O Capitulo 1 apresenta uma
introdugd@o ao problema relacionado a pesquisa. O Capitulo 2 apresenta a fundamentacdo tedrica
e assuntos necessarios para o entendimento desta pesquisa. O Capitulo 3 define alguns trabalhos
relacionados. No Capitulo 4 € apresentado a proposta de solucdo para o problema. O Capitulo 5
apresenta o cendrio exemplo e sua execucdo. Por fim, no Capitulo 6 sdo apresentadas algumas

consideragdes finais e sugestdes para trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Para o entendimento do problema abordado na pesquisa e como se pretende mo-
delar uma solugdo, serdo apresentados conceitos utilizados nas dreas de computacdo movel,

Computagdo em Nuvem, pipeline de dados e Big Data.

2.1 Computacao movel

No mundo moderno existem muitas facilidades que foram inseridas pela crescente
evolucdo da tecnologia mdvel, diversas atividades podem ser feitas usando um simples dispositivo
como smartphone ou tablet, por exemplo. A principal caracteristica relacionada a essa evolugao é
a mobilidade proporcionada por esses pequenos dispositivos, onde, em qualquer lugar, é possivel
ter acesso a uma rede de comunicacdo. Essa crescente evolucdo nos dispositivos méveis fez com
que a aplicacdo de computagdo mével fosse bem mais simples de implementar pela facilidade
de acesso a diversos dispositivos e pelo avango em tecnologias de redes locais sem fio, redes
celulares (3G, 4G, etc.), que servem para a intercomunicacao.

Embora existam vantagens neste tipo de computagdo, também t€m-se alguns for-
tes obstaculos envolvidos. Segundo (SATYANARAYANAN, 1996) , a computagdo mével é
caracterizada por quatro obstaculos:

e Os elementos mdveis t€m poucos recursos em relacao aos componentes estiticos:
por simples questdes de constru¢do como custo, preocupacdes com o peso final,
tamanho e ergonomia.

e Mobilidade € inerentemente mais perigosa: pelo fato de ser um dispositivo movel
ha uma infinidade de acdes que podem acontecer e causar a perda do préprio
dispositivo. A utilizacdo de comunicagdo através de redes sem fio faz com que a
segurancga sobre os dados desses dispositivos moveis possa de fato vir a ser um
grande problema.

e A conectividade mével € altamente varidvel em desempenho e confiabilidade:
devido a mobilidade envolvida, a qualidade de acesso a rede é totalmente de-
pendente do local onde o dispositivo se encontra. Com isso, existem locais
que podem oferecer conectividade sem fio confidvel de alta largura de banda,
enquanto outros podem oferecer apenas de baixa largura de banda, o que acaba

impactando no desempenho.
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e Dispositivos méveis tém energia finita: E comum que existam diversas melhorias
tecnoldgicas relacionadas a bateria de um dispositivo. No entanto, mesmo com
todo o avango tecnoldgico para esses dispositivos sempre vao existir momentos

onde serd necessdrio recarregé-los para continuar o seu uso.
2.1.1 Redes WI-FI

Estd tornando-se cada vez mais comum o uso de redes sem fio em diversos tipos de
lugares como hotéis, institui¢des de ensino, lanchonetes, etc. O tipo mais comum de rede sem fio
¢ a LAN sem fio 802.11, que muitos conhecem, como Wi-Fi. Existem diversos padrdes para essa
tecnologia. Kurose e Ross (2014) listam alguns exemplos de modelos que sao 802.11b, 802.11a

e 802.11g. Na Figura 1 € possivel ver a arquitetura padrao desses trés modelos.

Figura 1 — A arquitetura de LAN IEEE 802.11

Comutador Internet
ou roteador

k} ><

AP

BSS 1

AP

BSS 2

Fonte: (KUROSE; ROSS, 2014).

Alguns dos principais componentes da arquitetura de LAN sem fio 802.11 sdo
mostrados na Figura 1, e algumas defini¢des dessa arquitetura sdo listadas a seguir:
e Estacdo sem fio: qualquer dispositivo que possa se conectar a rede.
e Basic Service Set (BSS) (conjunto basico de servigco): O bloco de construcao
fundamental da arquitetura 802.11, formado por uma ou mais estacdes sem fio e

que pode ou nao incluir um ponto de acesso (AP) para uma rede Ethernet.
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2.1.2 Redes celulares

Embora existam diferentes locais equipados com Wi-Fi onde seja possivel simples-
mente conectar seus dispositivos méveis, é fato que também existirdo pontos onde havera a falta
de cobertura e acesso. LLogo, isso serd problematico e com isso serd necessdria alguma alter-
nativa tecnoldgica. Para esse tipo de situagao, pode-se usar as redes celulares disponibilizadas
pelas diversas operadoras de telefonia celular que fornecem esse acesso a Internet junto a sua
principal demanda que € a telefonia de voz. O transporte de dados através de redes celulares foi
implantado a partir da geracao 2,5G (KUROSE; ROSS, 2014). Com isso geracdes posteriores
como o0 3G e 4G também podem fornecer esse acesso. Esse tpo de rede trabalha através de
faixas de radiofrequéncia licenciadas, com isso, tem-se um alto preco financeiro a ser pago pelas
operadoras e clientes finais para ser possivel fornecer o acesso a Internet em ambientes externos

e em movimento. Um exemplo de arquitetura de uma rede celular 3G pode ser visto na Figura 2.

Figura 2 — Arquitetura do sistema 3G

Rede telefonica
publica

Roteador de
borda do

A il Internst
L publica
s

Controlador da rede
de radio (RNC) SGSN GGSN
[«——Interface de radio—p|
(WCDMA, HSPA)

l«— Rede de acesso por ridio——»/¢——Nucleo da rede—p4—Intemet___
Rede de acesso por radio Servigo geral de radio por pacotes publica
terrestre universal (UTRAN) (GPRS) Core Network

Legenda:

Servidor dend  Roteador de borda
de suporte GPRS  de suporte GPRS

Fonte: (KUROSE; ROSS, 2014).

2.2 Computaciao em Nuvem

Embora se tenha uma grande comodidade e mobilidade inserida por dispositivos m6-

veis, esses dispositivos também t€m, principalmente, limitacdes de poder de processamento em
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grande escala. Nesse contexto de andlise de grandes volumes, s30 necessarios recursos externos,
muitas vezes, posicionados em dispositivos estaticos como grandes centros de processamentos
de dados com infraestrutura propria. A criacdo desses grandes centros estdo cada vez mais
migrando para servigos de Computacdo em Nuvem principalmente pela redugdo de custos e
facilidade de uso.

De acordo com Mell et al. (2011) a Computacdo em Nuvem é um modelo para
permitir o acesso onipresente, conveniente e sob demanda a rede a um grupo compartilhado
de recursos de computagcdo configurdveis (por exemplo, redes, servidores, armazenamento,
aplicativos e servicos) que pode ser provisionado e liberado rapidamente com o minimo de
esforco de gerenciamento ou interacdo do provedor de servigos. Este modelo de nuvem promove
disponibilidade sendo composto de caracteristicas essenciais, modelos de servigo e modelos de

implantacao.

2.2.1 Caracteristicas

A adoc¢do de Computacdo em Nuvem vem sendo uma grande promocao para o futuro
em empresas que precisam de recursos tecnoldgicos, a seguir sdo listadas algumas caracteristicas
que justificam essa vasta adocao:

e Custo: A Computacdo em Nuvem elimina o gasto de capital com a compra de
hardware e software, configuracdo e execugio de data centers locais, incluindo
racks de servidores, disponibilidade constante de eletricidade para energia e
refrigeracdo, além de especialistas de Tecnologia da Informacao (TI) para o
gerenciamento da infraestrutura;

e Escala global: Os beneficios dos servigcos de Computacao em Nuvem incluem a
capacidade de dimensionamento eldstico. Em termos de Nuvem, isso significa
fornecer a quantidade adequada de recursos de TI sempre que necessério e na
localizacdo geogréfica correta.

e Desempenho: Os maiores servigos de Computacdo em Nuvem sdo executados
em uma rede mundial de data centers, que sdo atualizados regularmente com a
mais recente geracdo de hardware de computacio rdpida e eficiente. Isso oferece
diversos beneficios em um tnico data center corporativo, incluindo laténcia de
rede reduzida para aplicativos e mais economia de escalonamento.

e Seguranca: Muitos provedores em Nuvem oferecem um amplo conjunto de
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politicas, tecnologias e controles que fortalecem sua postura geral de seguranca,
ajudando a proteger os dados, os aplicativos e a infraestrutura contra possiveis
ameagas.

e Velocidade: A maior parte dos servicos de Computacdo em Nuvem € fornecida
por autosservico e sob demanda, para que até grandes quantidades de recursos
de computagdo possam ser provisionadas em minutos, normalmente com apenas
alguns cliques, fornecendo as empresas muita flexibilidade e aliviando a pressao
do planejamento de capacidade.

e Produtividade: Data centers locais normalmente exigem pilhas de equipamentos
e implementagdes, tais como configuracdo de hardware, corre¢do de software
e outras tarefas demoradas de gerenciamento da TI. A Computacdo em Nuvem
remove a necessidade de muitas destas tarefas, para que as equipes de TI possam
investir seu tempo na obtencdo de suas metas comerciais mais importantes.

e Confiabilidade: A Computa¢do em Nuvem facilita e reduz os custos de backup
de dados, recuperacdo de desastres e continuidade dos negdcios, ja que os dados
podem ser espelhados em diversos sites redundantes na rede do provedor em

Nuvem.

2.2.2 Modelos de Servico

Para Mell et al. (2011), existem formas de disponibilizar oferta de servigos de
computagdo em nuvem, dentre elas temos trés modelos principais:

e Software como Servico (SaaS): Pode-se usar os aplicativos do provedor em
execucao em uma infraestrutura em Nuvem sem a necessidade de se preocupar
com a manutengdo do servi¢o ou o gerenciamento da infraestrutura subjacente.
Os aplicativos sdo acessiveis a partir de varios dispositivos clientes por meio de
uma interface de cliente final.

e Plataforma como Servigo (PaaS): Esse modelo fornece um ambiente sob de-
manda para desenvolvimento, teste, fornecimento e gerenciamento de aplicativos
de software com o intuito de facilitar a configuracao ou o gerenciamento de
infraestrutura subjacente. Dessa forma € necessario focar somente no desenvolvi-
mento da solugdo.

o [Infraestrutura como Servico (IaaS): Modelo onde o consumidor pode montar
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uma infraestrutura completa para execucdo proprietdria do seu produto. Sao

disponibilizados recursos como servidores, banco de dados, redes, firewall.

2.2.3 Modelos de implantacdo

Segundo (MELL et al., 2011) os modelos de implantacdo sao divididos em:

e Nuvem privada: A infraestrutura em Nuvem € fornecida para uso exclusivo por
uma unica organizacdo composta. Tal organizacdo pode ser responsavel por
gerenciar ou, simplesmente, delegar essa responsabilidade para um terceiro.

e Nuvem comunitdria: A infraestrutura em Nuvem € fornecida para uso exclusivo
por um comunidade de consumidores de organizagdes com objetivos comuns.

e Nuvem publica: A infraestrutura em Nuvem € fornecida para uso aberto pelo
publico em geral, deixando o gerenciamento para uma ou mais entidades empre-
sariais, académicas ou governamentais.

e Nuvem hibrida: A infraestrutura de Nuvem € uma composic¢io de duas ou mais
infraestruturas de Nuvem distintas que permanecem entidades dnicas, mas sao
unidas por tecnologia padronizada ou proprietria que permite a portabilidade de

dados e aplicativos.

2.3 Big Data

Com o atual avango do acesso global a Internet, a sociedade vem produzindo cada
vez mais dados por meio de sistemas computacionais. A coleta e armazenamento de enormes
quantidades de registros sao resultados de um fluxo que provém em 90% dos casos de ferramentas
de tecnologias de informacdo e meios de comunicagdo (BUGNION et al., 2017).

Partindo da necessidade de consumo e fornecimento de dados de forma abundante
surgiu o conceito de Big Data, onde o tamanho e a quantidade dos dados torna-se um fator impe-
ditivo em etapas como a captura, armazenamento e andlise através de sistemas computacionais
simplificados (MANYIKA et al., 2011).

Logo, Big Data é um termo inerente aos recentes avancos em manuseios de grandes
massas de dados de diferentes tipos na qual sdo invidveis de serem processados por solu¢des
computacionais tradicionais do dia a dia. Laney (2001) define 5 caracteristicas essenciais do Big

Data no manuseio de dados:
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e Volume: Como ja mencionado anteriormente, o volume de dados gerados atual-
mente € imenso, sendo necessadrio criar estruturas tecnoldgicas especificas para
manejar esses dados.

e Velocidade: A alta velocidade de geracdao e mudanca de dados faz com que o
volume de dados acumulados se torne muito grande, em um curto espaco de
tempo. Logo para muitos sistemas tem-se a necessidade de criar uma solucao
para tratar a andlise em tempo real com base na rdpida transformacao.

e Variedade: Basicamente, a forma como os dados sdo disponibilizados. Os dados
podem ter diferentes formatos como texto, nimeros, imagens, video, audio,
dentre outros disponiveis atualmente.

e Veracidade: Essa grande quantidade de dados pode conter muitas partes descarta-
veis ou que precisam ser devidamente estruturadas e limpas para que o processo
de andlise ndo seja prejudicado.

e Valor: Dado que qualquer servico de andlise busca um resultado final, o valor
refere-se a esse resultado e qual sua utilidade para um determinado produto ou

Servigo.

2.3.1 Big Data Analytics

O termo Big Data Analytics se refere ao processo de extracdo de informacoes
relevantes partindo de Big Data. Dessa forma, os dados coletados sdo contextualizados, limpos e
processados com o objetivo de gerar algum valor para o sistema ou usudrio final. Para Rajaraman
(2016) existem quatro tipos de andlises que sdo consideradas em Big Data Analytics:

e Andlise descritiva: Propde uma andlise de dados coletados aplicando técnicas
estatisticas e apresentando esses resultados de forma enxuta usando gréaficos,
diagramas, etc. Segundo Bahga e Madisetti (2019) esse tipo de andlise tenta
responder a pergunta: O que aconteceu?

e Andlise preditiva: A andlise preditiva usa os dados do passado e presentes para
tentar responder o que provavelmente acontecerd em um futuro préximo usando
métodos estatisticos, redes neurais e algoritmos de aprendizado de maquina.

e Andlise exploratéria: A andlise exploratéria tenta criar padroes de comporta-
mento para descobrir por que um determinado evento aconteceu. Um exemplo

seria descobrir padrdes no comportamento dos usudrios por meio da intera¢ao
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em redes sociais e, com isso, uma empresa pode, entdo, apresentar uma oferta
atraente para tentar mudar a a¢do previamente definida por esse cliente.

e Anilise prescritiva: O tipo de andlise preditiva usa modelos para tentar prever um
futuro resultado. Porém a andlise prescritiva tenta fazer com que um determinado
objetivo escolhido seja alcangado. Assim ela busca responder o que pode ser
feito para que seja possivel chegar nesse resultado final com base nas agdes

atuais.

2.4 Pipeline de dados

Embora atualmente exista um grande volume de dados sendo gerados, esses dados,
em estado brutos, raramente t€ém alguma utilidade direta. Mecanismos sao criados justamente
para consumir e transformar esses dados passando por um sucess@o de operacdes, também conhe-
cidas como pipeline de dados (QUEMY, 2019). Essas etapas sdo distribuidas na movimentagao
de dados entre os sistemas origem e destino garantindo que ocorram de maneira consistente
em todos os dados. Embora o conceito de pipeline de dados seja algo bastante amplo, alguns

exemplos sdo citados nas proximas subsecoes.

2.4.1 Pipeline ETL

O pilepine Extract, Transform, and Load (ETL), mostrado na Figura 3, € um subcon-
junto dos pilepines de dados que tem, como objetivo, mover os dados que extrai de uma fonte
para o destino onde os usudrios finais podem acessar e usar para resolver problemas de negdcios.
Como o préprio nome sugere, esse tem o foco bem definido para trés fases:

e Extrair (Extract): A etapa inicial com o objetivo de coletar os dados de uma
determinada origem com sistemas, aplicagdes, sensores remotos etc.

e Transformar (Transform): Essa etapa permite aplicar transformagdes aos dados
brutos que foram coletados pela etapa de extracdo. Nessa etapa, os dados sdo
limpos, mapeados e transformados, geralmente em um esquema especifico,
de modo que atenda as necessidades operacionais, garantindo a qualidade e
integridade dos dados.

e Carregar (Load): Por fim, o carregamento consiste em manter esses dados arma-

zenados em algum destino como um sistema de banco de dados ou aplicagdes
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Figura 3 — Processo de extracao, transformacao e carregamento (ETL)

Extract Transform Load

Data source 1 '

Transformation
engine

Data source 2

Fonte: Microsoft (2019).

similares.
2.4.2 Pipeline de dados baseado em lote

O processamento em lote envolve a manipulagdo de blocos de dados que ja foram
previamente armazenados durante um determinado periodo de tempo. Esse tipo de processamento
¢ feito com um massivo volume de dados e que ndo exigem processamento e andlises em tempo
real. O processamento em lote se baseia no paradigma MapReduce (DEAN; GHEMAWAT,
2008), em que os dados sdo armazenados primeiro e depois processados. Uma implementagao

de cdédigo aberto e amplamente usado € o Hadoop (WHITE, 2012).
2.4.3 Pipeline de Dados de Streaming

Quando € necessdrio tratar as mudancas em tempo real, o pipeline de dados de
streaming é o ideal, por conta que ele executa operacdes em dados em tempo real de coleta
(VERA-BAQUERO et al., 2016). Assim, € possivel gerar rapidamente tomadas de decisdes e
insights imediatos sobre os dados coletados. Para esse paradigma, existem diversas tecnologias
que podem ser empregadas, uma delas é Kafka ! que é um sistema de mensagens distribuido
desenvolvido para coletar e entregar grandes volumes de dados de registro com baixa laténcia
(KREPS ez al., 2011). O Kafka tem seu funcionamento baseado no esquema Publish—subscribe.

Dessa forma sdo definidos tépicos onde um produtor (Publish) pode publicar mensagens. As

' https://kafka.apache.org/
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mensagens publicadas sdo entdo armazenadas em um conjunto de servidores chamado bro-
kers. Um consumidor (Subscribe) pode assinar um ou mais tépicos dos brokers e consumir as

mensagens assinadas. A Figura 4 mostra essa arquitetura.

Figura 4 — Arquitetura do Kafka

producer producer
BROKER 1 BROKER 2 BROKER 3
topicl/partl topicl/partl topicl/partl
/part2 /part2 /part2
topic2/partl topic2/partl topic2/partl
consumer consumer

Fonte: (KREPS et al., 2011).

2.5 Containers e Docker

Containers sdo componentes executaveis padronizados que combinam o cédigo-
fonte de um aplicativo com as bibliotecas do Sistema Operacional (SO) e as dependéncias
necessdrias para executar esse cddigo em qualquer ambiente. Containers sao comparados com
Midquinas Virtuais (VMs). Alguns beneficios da utiliza¢do de containers sao (EDUCATION,
2021):

e Mais leves: ao contrario das VMSs, os confainers ndo carregam uma instan-
cia inteira do SO, eles apenas incluem os processos do sistema operacional e
dependéncias necessdrias para executar aquele determinado cédigo.

e Maior eficiéncia de recursos: vocé pode executar varias vezes mais copias de um
aplicativo no mesmo hardware do que usando VMs.

e Aumento na produtividade de desenvolvimento: Quando comparados as VMs,
containers sao mais rapidos e faceis de implantar, provisionar e reiniciar. Isso os

torna ideais para uso em pipelines de integracao continua.
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Para manusear containers tem-se o Docker %, uma plataforma de conteinerizagdo de
codigo aberto que permite aos desenvolvedores empacotar aplicativos em containers. Docker

€ muito usado por tornar ficil, simples e seguro construir, implantar e gerenciar contéineres
(EDUCATION, 2021).

2 https://www.docker.com/
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo sao apresentados trabalhos relacionados a esta pesquisa focando em
temas como pipeline de dados e aplicacdes moveis.

Goodhope et al. (2012) apresentaram os problemas de design e engenharia encon-
trados ao mover o pipeline de dados do LinkedIn de um mecanismo de processamento em
batch para um sistema de publish-subscribe em tempo real usando o Kafka. Para o contexto
do LinkedIn os fatores que levaram a essa mudancga, foram: necessidade de monitoramento em
tempo real para os dados de atividade dos usudrios; eficiéncia da coleta de dados necessarios
para funcionalidades, tornando o processo uma dependéncia para outra parte do proprio produto.
Com isso seria necessario montar uma infraestrutura mais robusta. A solucio desenvolvida pelos
autores foi uma aplicacdo de monitoramento autdnomo que consome tépicos fornecidos pelo
sistema do Kafka e executa uma reconciliacdo exata entre todas as camadas para calcular as taxas
de perda ou duplicacio, bem como para realizar gréificos e alerta sobre os dados coletados.

Kaniovskyi et al. (2017) propde uma abordagem de execucdo e gerenciamento em
containers para os diferentes estdgios de um pipeline de andlise de dados, de forma que fosse
possivel utilizar técnicas e paradigmas de computagdo intensiva para execucao eficaz do pipeline
implantado sem necessidade de reconstru¢do do zero com base no modelo de aplicacao do
framework escolhido. A Figura 5, mostra a solucdo construida pelos autores deste trabalho,
sendo estruturada da seguinte forma: camada de aplicac@o que utiliza descritores de metadados
no modelo YAML para as variantes de implementac¢do de cada estagio. Camada de orquestracio
que utiliza um mecanismo adaptavel para execugdo dos estdgios do pipeline . Camada de
tempo de execucdo superior que realiza a implementagdo e programacao para técnicas de
processamento intensivo de dados. Camada de recursos que fornece descritores e recursos de
armazenamento. O resultado apresentado pelos autores demonstrou que a utilizag@o de containers
em arquiteturas heterogéneas para integrar diferentes plataformas fornece a possibilidade de
utilizacdo de diferentes variantes de implementagao com base em uma infinidade de linguagens

de programacao e paradigmas, com recursos e gerenciamento eficiente dos mesmos.
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Figura 5 — Framework architecture for data and compute-intensive data analytics

Application

Fonte: (KANIOVSKYTI et al., 2017).

Conceigdo et al. (2014) propuseram uma solucao utilizando Computacdo em Nuvem
para armazenamento de dados méveis. A plataforma permite ainda a criagdo de aplicagdes para
desenvolvedores sem habilidades de programacgdo por meio de interfaces simples e intuitivas. A
solugdo apresenta uma arquitetura de pipeline em nuvem que permite coletar e analisar usando
dispositivos Android com aplicagdes desenvolvidas utilizando o projeto Maritaca. Entre os
dados passiveis de andlise, se destacam os dados convencionais como textos € nimeros € nao
convencionais como multimidia e dados de localizag¢do. A solucdo desenvolvida pelos autores
foi estruturada da seguinte forma: camada de integracdo entre dispositivo e aplicacao utilizando
RESTFul para comunicacdo, camada de funcionalidades dos componentes méveis, responsavel
por implementar dados e renderizar interfaces da aplicacdo, camada de dados incomuns com
responsabilidade de coleta de dados usuais como texto, nimeros e dados incomuns como
localizacdo e arquivos de midia. E a camada de geracdo do aplicativo, que permite a geracdo de
um novo arquivo Android application package (APK) cada vez que um formulério € salvo no
editor de formuldrios. A solugdo apresentada pelos autores permite a criacao de aplicagdes por

individuos sem o conhecimento de linguagens de programacgdo ou infraestruturas de TI, bem
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como ferramentas para coleta, compartilhamento e andlise de dados que permitem a modificacao
dos requisitos do software por meio de interfaces simples.

Vouros et al. (2020) sugeriram uma implementagio da arquitetura chamada 6 para
a criagdo de um pipeline satisfazendo os requisitos de andlise de mobilidade de Big Data,
explorando dados de mobilidade real para realizar tarefas de anélise em tempo real e em batch.
A arquitetura desenvolvida para solucionar esse problema tem uma série de componentes, dentre
eles: o detector de eventos de baixo nivel que funciona para procurar os erros € fazer e criar
mensagens, o integrador de semantica que permite transformar os dados de entrada no formato
esperado pelos outros componentes, o analisador de tarefas e o médulo de reconhecimento de
eventos. Os componentes da arquitetura sdo conectados de forma fracamente acoplada, agem
como consumidores, produtores ou ambos, assinando tépicos ou publicando mensagens em
sistema de mensageiria como o Kafka.

Bashaireh et al. (2020) propuseram uma técnica de coleta de dados em tempo real
da plataforma Twitter utilizando ferramentas como Python', Pandas® por meio da Interface de
programacio de aplicacdes (API) de streaming do Twitter’. Tal coleta utilizava um conjunto de
critérios previamente definidos, como palavra-chave, localizagcao e outros 25 possiveis parame-
tros, onde, segundo os autores, o volume de coleta de informacdes estava diretamente relacionado
a quantidade de pardmetros definidos o trafego atual da API utilizada. A solu¢@o proposta pelos
autores se divide em trés fases: criacdo de uma aplicacdo como interface para a API do Twitter
onde se define parametros e credenciais de acesso a plataforma, formatacao de dados extraidos
com a conversao dos JavaScript Object Notation (JSON) obtidos para Comma-separated values
(CSV) por meio do médulo CSV Python, e a criacdo de Dataframes Pandas para manipulagcdo
e andlise de dados futuras. O experimento foi conduzido analisando as publicacdes extraidas
durante alguns meses com palavras chaves relacionadas a universidades do estado do Michigan
onde foi observado padrdes e comportamentos relativos ao estilo de publica¢des relacionado aos
estudantes.

Na Tabela 1 sdo apresentadas algumas das principais atividades e aspectos quando
comparados com este trabalho, onde é possivel observar e diferenciar este trabalho para os

demais apresentados neste capitulo.

https://www.python.org/
https://pandas.pydata.org/
3 https://twitter.com/



Tabela 1 — Trabalhos relacionados
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Atividades

GOODHOPE
et al.
(2012)

KANIOVSKYI
et al.
(2017)

CONCEICAO
et al.
(2014)

VOUROS
et al.
(2020)

BASHAIREH
et al.
(2020)

Este
trabalho

Criag@o de aplicacdes
moveis para coleta
de dados

X

Mapeamentos de
ferramentas para
pipeline de dados

Criacdo de uma abordagem
de gerenciamento
usando containers

Extracdo de dados de
aplicagdes web

Fluxo de dados
diretamente de
dispositivos moveis

Estruturar um pipeline
de coleta em batch

Estruturar um pipeline
de coleta em tempo
real

Executar um cendrio
exemplo

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).




30

4 PROPOSTA

Este capitulo apresenta a arquitetura definida para a solucao proposta, apresentando
todas as partes envolvidas e quais tecnologias sdo usadas para ser possivel alcancar os objetivos

desta pesquisa.

4.1 Arquitetura proposta

A proposta deste trabalho consiste na implementagcao de um pipeline para coleta e
armazenamento de dados de dispositivos mdveis com processamento de dados em tempo real.
Assim como a criag@o e execucdo de um cendrio exemplo para esse pipeline. A Figura 6 apresenta
o modelo de arquitetura proposto que foi desenvolvido usando como base o padrao analitico
Beta que € um modelo usado para andlise em tempo real (BAHGA; MADISETTI, 2019). As
partes e componentes dessa arquitetura sdo descritos mais profundamente nas proximas segoes

deste capitulo.

Figura 6 — Arquitetura proposta

Conector Preparacao de Armazenamento Visualiza¢ao e
dados e analise em de dados consumidor de dados
Produtor de dados tempo real

- . - é} APACHE adll

s ) [ morc B mongo -

STORM & by
- ZooKeeper - -
L ___—

8 katka @ @

Spout Bolt

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

4.2 Produtor de dados

Como j4 abordado anteriormente, os dispositivos méveis sdo responsadveis por grande
parte da geracao de dados atualmente. Para a arquitetura proposta nesse trabalho, serao utilizados
dispositivos (smartphones, tablets, etc.), como os produtores de dados para esse pipeline. Esses
dispositivos usaram alguns protocolos de redes méveis, como os discutidos no Capitulo 2, para
enviar mensagens a topicos do sistema de mensageria implementado em Nuvem usando Kafka.

Para a serializacdo de dados usados nas mensagens enviadas por esses dispositi-
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vos, € usado o JSON, por ser relativamente rdpido o processo de serializacdo e favorecer a

compatibilidade para a evolugao na estrutura dos dados ao longo do tempo.

4.3 Conector

Algumas das alternativas que podem ser usadas para comunicagdo entre os produtores
de dados e sistema de andlise em tempo real sdo ferramentas de filas e sistemas de mensageria
(BAHGA; MADISETTI, 2019). Para essa arquitetura proposta, foi adotado o sistema de
mensageria Apache Kafka para gerenciar os dados recebidos dos dispositivos méveis. Esse
sistema usa o modelo de Publish—subscribe, onde sdo criados tépicos para onde os dispositivos

direcionam suas mensagens com os dados.

4.4 Preparacao de dados e analise em tempo real

Uma das etapas presentes em um pipeline de dados € a preparagdo de dados, onde
pode ser necessdrio realizar a limpeza e a manipulacdo dos dados coletados (BAHGA; MADI-
SETTI, 2019).

Para essa proposta de andlise em tempo real, foi usado um framework de proces-
samento em stream chamado Apache Storm '. Tem-se algumas alternativas como o Apache
Spark Streaming, no entanto, esse € focado para o processamento de dados em memdria, o que
ndo acontece com o Storm. O Apache Storm € um sistema livre e open-source utilizado na
computacdo distribuida em tempo real que possibilita realizar o processamento do fluxo de dados
que chegam através das mensagens do Kafka. O uso do Apache Storm se divide em basicamente
duas fases que sao:

e O Storm Spout que € uma fonte de fluxos, responsavel por pegar os dados publi-
cados através de mensagens nos topicos do Apache Kafka que serdo processados
a seguir pelo Storm Bolt.

e O Storm Bolt recebe os dados emitidos pelo Spout e realiza o processamento
desses dados. Nessa fase sdo feitas diversas tarefas como filtragem, mesclagem,
etc. Pode-se aplicar modelos de andlises de dados que ficam dependentes das
regras de negdcio de cada aplica¢do. Por exemplo, um modelo de aprendizagem

de maquina treinado. Por fim, também € responsabilidade do Bolt repassar essas

' https://storm.apache.org/
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informagdes para a fase de armazenamento de dados.

4.5 Armazenamento de dados

Depois de realizar o devido processamento e anélise, € preciso uma forma de manter
salvo todo o resultado da secdo anterior. Dentre os diversos sistemas de banco de dados, para
essa proposta foi usado o0 MongoDB 2, que é um é um banco de dados NoSQL de propésito geral,
baseado em documentos. Essa escolha tem grande relacdo com a facilidade para a reestruturagao
dos dados em bancos NoSQL. Essa parte da arquitetura € responsavel por implementar toda
a parte de armazenamento e disponibilizacdo para que seja possivel consultar e visualizar o

resultado final dos dados.

4.6 Visualizacido e consumidor de dados

Essa parte da arquitetura serve simplesmente para ilustrar as mais diversas aplicacoes
que necessitam consumir e usar diferentes estratégias de visualizagc@o para os resultados finais

do pipeline de dados.

2 https://www.mongodb.com/
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5 EXECUCAO DO CENARIO EXEMPLO

Este capitulo apresenta um cendrio exemplo para a utilizagdo do pipeline proposto,

destacando sua arquitetura e apresentacdo geral dos seus componentes.

5.1 Cenario exemplo

O cendrio exemplo escolhido para realizar a execucao do pipeline, trata-se do con-
sumo dos dados da atualizac@o da localizacdo de um determinado veiculo. Assim € possivel
simular um trasnporte coletivo urbano e processar esses dados. Com isso, qualquer usudrio que
tenha interesse em receber atualizacdo da posicdo desse veiculo em um determinado raio de
atuacao pode ser notificado e tenha acesso a dltima posi¢ao conhecida do mesmo. Para isso, é
necessario processar todas as atualizacdes de posicdo de todos os transportes cadastrados no
sistema e verificar se é necessario notificar um determinado usudrio. A Figura 7 ilustra essa
situac@o exemplo, os passos do fluxo do exemplo sdo.

e 1) Casa + Parada de Onibus: parte na qual pode-se ter a necessidade de receber
uma notificagdo para um veiculo nessa parada mais proxima. .

e 2) Usando a aplicacdo: usar a aplicag@o para criar uma solicitagdo de notificacdo
para um determinado veiculo num raio também informado.

e 3) Recebendo notificag@o: usudrio final recebendo notificagdo para a solicitacao
criado no passo 2.

e 4) Ir até a parada: por fim depois de receber a notificacdo o usudrio pode ser

deslocar para a parada a fim de embarcar.
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Figura 7 — Situagao exemplo
1) Casa + Parada de 6nibus 2) Usando a aplicacao

»

4 4

3) Recebendo notificacao 4) Ir até a parada

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

5.2 Arquitetura do cenario exemplo

A Figura 8 apresenta o modelo de arquitetura desenvolvido para atuar com o cendrio
exemplo descrito na Secdo 5.1. Nas proximas se¢des sao listados os componentes dessa arquite-
tura assim como seu funcionamento. Para facilitar todo o processo de configurar o ambiente e
executd-lo, os servicos e aplicacdes foram empacotados em containers usando o Docker. Toda
a implementacdo pode ser acessada pelo Github ' nos repositérios mobile-pipeline e docker-
kafka-storm, que contem as duas aplicacdes em Flutter® com o servico e o restante do core de

processamento, respectivamente.

' https://github.com/
2 https:/flutter.dev/


https://github.com/cleitonmonteiro/mobile-pipeline
https://github.com/cleitonmonteiro/docker-kafka-storm
https://github.com/cleitonmonteiro/docker-kafka-storm
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Figura 8 — Arquitetura do cendrio exemplo

Banco de dados (3)
— 2.3 . rnongo 3.5
Produtores (1) / @ \

@ APACHE
STORM’

¥ 26 4.5

=P | Kafka Spout

Localizagdo Notificagdo
Bolt Bolt

} 6.7 Notificagdo

(6)

Usuario final (7)

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

5.3 Produtores

Para esse cendrio exemplo, sdo usados os dados de dispositivos méveis acoplados em
veiculos para esse pipeline. Esses dispositivos usam alguns protocolos de redes mdveis, como
os discutidos no Capitulo 2 para enviar mensagens com a atualizagdo de sua posi¢cdo para um
servico definido na secao seguinte.

Para simular as mudancas de posicao, foi desenvolvida uma aplicagdo mével que
coleta e envia esses dados. Essa aplicagdo foi feita usando um framework chamado Flutter que
foi criado pelo Google com o intuito de facilitar o desenvolvimento multiplataforma de aplicagdes
moveis. A escolha dessa tecnologia foi pelo simples fato do seu tempo de desenvolvimento
curto e pelo prévio conhecimento do autor. Na Figura 9, € exibida a estrutura dos dados que sao
serializados no formato JSON e enviados pelos produtores para o servico. Vale notar que temos
0s seguintes atributos:

o latitude e longitude: referente a posi¢ao para a localizagao;
e accuracy: indicando o nivel de precisdo para esses dados de localizagdo coleta-
dos;

e timestamp: simplesmente a marca temporal na qual esses dados foram coletados;
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e provider: representando qual o provedor dos dados da localizagao;

e mobileld: indica qual veiculo esta enviando os dados.

Figura 9 — Estrutura dos dados enviados pelos produtores.

latitude;
longitude;

accuracy;
timestamp;
provider;
mobileId;

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

As rotas para a simulacdo foram criadas usando as ferramentas de desenvolvimento
e simulacdo de localizacio do Android Studio 3. Assim é possivel criar diversas rotas com
diferentes percursos no proprio mapa da ferramenta, ndo se limitando a percursos retilineos.
Com isso foi possivel simular o deslocamento do veiculo e enviar suas atualiza¢des para o servigo
descrito na Secao 5.4. Na Figura 10, pode-se ver um pouco da ferramenta onde, ao centro, €
possivel notar o ambiente de configuracdo de ponto de inicio e final da rota e também um botao

com o nome PLAY ROUTE que serve para dar inicio a simulacio da rota.

3 https://developer.android.com/studio
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Figura 10 — Android Studio: Ferramentas de localizacio
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

5.4 Servico

Esse é um servico REST feito com Node.js* usando o framework Express®. A

Figura 11 apresenta os principais endpoints do servico e exemplos dos dados que sdo enviados e
retornados. Para este servico tem-se as seguintes finalidades:

e Intermediar o contato dos produtores com o servi¢o (indice 1.2 da arquitetura
exposta na Figura 8) de envio de mensagens a topicos do Kafka. Como isso, 0s
produtores encaminham os dados para o endpoint /mobileLocationUpdate que
simplesmente adiciona ao tépico do Kafka (indice 2.4 da arquitetura exposta na
Figura 8).

e Consumir o tépico de notificacdes e encaminhar ao Firebase® as mensagens
que sdo disparadas depois do processamento feito pelo Storm (indice 2.6 da
arquitetura exposta na Figura 8).

e Gerenciar a criacdo de dados necessarios para o funcionamento completo do
sistema, seja a criacao de entidades como veiculos (/mobiles), usudrios (/login),
assim como solicita¢des de notificacio para determinados veiculos pelos usudrios

finais (/subscription) (indice 7.2 da arquitetura exposta na Figura 8).

4 https://nodejs.org/
> https://expressjs.com/
6 https:/firebase.google.com/



Figura 11 — Principais endpoints do servigo

1) POST /login
{

2) POST /mobiles
{

3) GET /mobiles
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1000,
-3.939885,

-27.972604

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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5.5 Banco de dados

O banco de dados para este exemplo foi criado usando o MongoDB e modelado
de forma que foram criados simples Schemas usando o Mongoose’ que é uma biblioteca para
modelagem de objetos do MongoDB, dentre eles:

e User Schema: mostrado na Figura 12, responsdvel por manter o basico de
informacao sobre o usudrio e o token do Firebase para o envio de notificacoes;

e Mobile Schema: mostrado na Figura 13, responsdvel por manter o basico de
informac@o sobre o veiculo simulado;

e Subscription Schema: mostrado na Figura 14, responsavel por representar a inten-
¢do de um determinado usudrio em receber notificagdo dado um raio informado

em metros.

Figura 12 — User Schema

mongoose.Schema(

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

7" https://mongoosejs.com/



Figura 13 — Mobile Schema

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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Figura 14 — Subscription Schema

SubscriptionSchema = mongoose.Schema(

74
: mongoose.

7l
. mongoose.

?

g

: Boolean,

: Number,

: 0.0,

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

5.6 Kafka

Para esse exemplo, a modelagem dos tépicos do Kafka foi realizada de modo que
foram criados dois topicos para conter os dados, sendo eles:
e Topico de localizacdo: esse topico foi usado com o intuito de agrupar as mensa-
gens com as atualizagdes das posi¢cdes enviadas pelos produtores definidos na
Secdo 5.3;

e Topico de notificacdo: esse topico serd usado para agrupar as mensagens das
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notificagdes que precisam ser encaminhadas para os usudrios finais por meio do

Firebase.

5.7 Storm

Nessa implementag@o, hd um Spout e dois Bolts que foram responsaveis por realizar
todo o processamento dos dados produzidos e submetidos no pipeline.

e Kafka Spout: esse € o Spout responsavel por capturar as mensagens do topico
de localizagcdo do Kafka e disponibilizar para o processamento nos Bolts. Vale
salientar que essas mensagens seguem o mesmo formato mostrado na Figura 9,
pois elas sdo enviadas pelo servico descrito na Secdo 5.4.

e Localizacdo Bolt: depois do Storm receber, por meio do Kafka Spout, os dados
da atualizac@o da posi¢ao de um veiculo, € necessario verificar se tem algum
usudrio final que precisa ser notificado com base nessa dltima atualizagido. Caso
seja necessdrio realizar a notificagdo, ele encaminha os dados para o Notificacdo
Bolt.

e Notificacdo Bolt: a funcionalidade deste Bolt é receber os dados de Localizacdo
Bolt com a dltima atualizac@o para o usudrio final que precisa ser notificado e

encaminhar para o servico de notificacao.

5.8 Firebase

Para enviar as mensagens aos dispositivos dos usudrios finais foi usado um servico
chamado Firebase Cloud Messaging que foi projetado para fornecer conexao aos seus dispositivos
por meio de mensagens e notificagdes (MORONEY, 2017). Essas mensagens sao enviadas por

meio do foken salvo no banco de dados por meio do User Schema.

5.9 Usuario Final

Essa parte da arquitetura serve para ilustrar como os usudrios finais podem usufruir
dos servigos prestados pelo pipeline. Trata-se de uma aplicacdo mével desenvolvida para permitir
criar solicitacdes (Figura 14) e receber atualizagdes de posi¢do dentro de um raio informado
para um determinado veiculo. Para o desenvolvimento desta aplicagdo também foi utilizado

o framework Flutter. Assim, quando o veiculo mandar uma atualizacao para o pipeline e for
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processado pelo Storm, sua tltima posi¢do serd exibida em um mapa na aplicacdo para que o
usudrio possa ter ciéncia de onde o veiculo se encontra. Na Figura 15, € possivel ver parte dessa
aplicacdo onde € notodrio visualizar um circulo vermelho que representa a drea de notificacao

pelo qual o usudrio receberd atualizagdes. A marcagcdo em vermelho representa o veiculo dado a

sua ultima posi¢ao conhecida.

Figura 15 — Aplicacdo para usudrio final: 4rea de notificacdao
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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5.10 Testes manuais com cenario exemplo em execucao

Foram realizados alguns testes manuais com a criacao de dados de testes tanto do
simulador de posi¢do quando do aplicativo para o usudrio final e acompanhamento dos logs do
sistema para verificar a eficicia do mesmo. Vale notar que esse tipo de teste exige um poder de
processamento grande e recursos como dispositivos méveis o que o torna complexo. Nesses
testes, foi percebido que o objetivo de notificar o usudrio final no momento em que o veiculo
entra no raio solicitado foi alcangado, inclusive a Figura 15 foi extraida de uma dessas execugdes.
A titulo de curiosidade, o video de uma dessas execucdes pode ser acessado pelo seguinte link:

https://drive.google.com/file/d/1sDWxIobRIUmCS5s2pHVLPEJk _ pvA3vii /view?usp = sharing.


https://drive.google.com/file/d/1sDWxIobRJUmC5s2pHvLPEJk_-pvA3vii/view?usp=sharing
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

A proposta deste trabalho foi a criacdo de um pipeline para processamento de dados
gerados por dispositivos méveis e sua avaliacao por meio da aplicacdo em um cendrio exemplo.
Com isso foi tracada uma discussao sobre o processamento de dados, tecnologias que podiam ser
usadas para apoiar uma solucdo e modelagem da arquitetura proposta. Conclui-se que o campo
de pesquisa e problematica do tema é complexo, porém, quando aplicado ao cendrio exemplo foi
possivel obter o resultado esperado para o mesmo. No entanto, ao fim, fica uma pendéncia de
mais testes de modo a avaliar o comportamento da solu¢do em larga escala de utilizagao.

Existiram algumas limitacdes relacionadas ao poder computacional da maquina
utilizada. Devido a limitacdo de tempo para a pesquisa e complexidade da solu¢do, apesar de
toda a solucdo ter sido criada visando a implantacdo em Cloud com a utilizacao de containers e
usando o Docker, nao foi possivel alcangar esse objetivo, ficando pendente para trabalhos futuros
uma possivel implantagdo.

Durante o processo de desenvolvimento do trabalho foram encontradas dificuldades
principalmente na utilizacdo das ferramentas usadas. Assim, foi necessdrio estudar por meio
da propria documentagdo e também recursos externos. O processo de configuracio e juncdo
da solu¢c@o como um todo tende a ser um pouco complexo, tendo a necessidade de criagdo de
muitos dados para conseguir uma execu¢do. Sabendo disso, foi feita a utilizacdo de Mocks dos

dados, que sdo objetos que simulam o comportamento de objetos reais de forma controlada.

6.1 Trabalhos Futuros

Dado o entendimento deste trabalho tem-se como sugestdes para trabalhos futuros:
e Usar alguma plataforma de Cloud para hospedar o projeto e tentar escalar. Como
o desenvolvimento foi feito visando essa parte, a utilizacdo do Docker no projeto
na totalidade traz uma maior facilidade.
e Aplicar cendrios de testes mais robustos. Como explicado no Capitulo 5, foi
realizado apenas testes manuais e relativamente simples.
e Fazer comparacdes com outras ferramentas que poderiam gerar solugdes de

pipeline para o mesmo contexto.
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