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Abstract. With the tremendous growth of big data time series, the efficient filte-
ring and retrieval of large volumes of spatial and temporal data have become
one of the biggest challenges for big data time series processing. Although some
big data systems have been proposed to tackle these problems, none of them is
considered a clear winner for all possible scenarios. This paper presents the
SmarT search engine, a machine learning based solution that chooses the best
big data system for filtering and retrieval of spatial and temporal data on the
fly. In a detailed experimental evaluation, considering the Apache Spark, Elas-
ticsearch, and SciDB big data systems, SmarT was able to reduce the response
time in up to 22%.

Resumo. Com o aumento do volume de dados de séries temporais na era de Big
Data, a filtragem e recuperação eficiente de um grande volume de dados, utili-
zados como entrada no processamento de séries temporais, são uns dos maiores
desafios da área. Diversos sistemas de Big Data foram criados para lidar com
estes desafios, mas nenhum possui o melhor desempenho de filtragem e recu-
peração de dados em todos os cenários com filtros espaciais e temporais. Este
trabalho apresenta o motor de busca SmarT que utiliza algoritmos de aprendi-
zado de máquina para escolher, em tempo real, o melhor sistema Big Data para
filtrar e recuperar os dados de séries temporais. O trabalho avalia o Apache
Spark, Elasticsearch e SciDB e mostra uma redução de quase 22% do tempo de
resposta utilizando o SmarT.

1. Introdução
Durante as últimas décadas, o processamento de séries temporais tem sido considerado
um dos problemas mais desafiadores em mineração de dados [Fawaz et al. 2019]. Uma
série temporal é uma coleção de observações feitas sequencialmente ao longo do tempo.
Com o aumento da disponibilidade de dados na era de Big Data, a filtragem e recuperação
eficiente de um grande volume de dados, utilizados como entrada no processamento de
séries temporais, são uns dos maiores desafios da área [Wang et al. 2020]. Por isso, diver-
sas soluções de plataformas Big Data foram propostas na literatura [Wang et al. 2020,
Comber and Wulder 2019] utilizando sistemas de Big Data, tais como o Hadoop 1,

1https://hadoop.apache.org/



Spark 2, Elasticsearch 3 e SciDB 4, para indexação e gerenciamento dos dados de séries
temporais.

Experimentos realizados [Zhang et al. 2018] mostram que nenhum sistema de Big
Data tem desempenho melhor que os outros em todos os cenários com filtros espaciais e
temporais. Fica a cargo do desenvolvedor da solução escolher previamente qual o sis-
tema deseja utilizar para cada cenário de consulta. Essa escolha é uma tarefa complicada
de ser feita dinamicamente, pois cada sistema Big Data tem características que permi-
tem o melhor desempenho para determinados cenários de filtragem espacial e temporal.
Além disso, os sistemas estão em constante evolução e em novas versões, podem surgir
otimizações que se sobrepõem aos sistemas concorrentes.

Este trabalho apresenta um motor inteligente, denominado SmarT (smart Spatial-
Temporal query engine), para filtragem e recuperação de dados espaço-temporais em Big
Data utilizando algoritmos de aprendizado de máquina. O SmarT busca escolher, em
tempo real, o melhor sistema de Big Data para processar a requisição, aplicando os filtros
espaciais e temporais para recuperar os dados. O trabalho avaliou o Apache Spark, Elas-
ticsearch e SciDB como sistemas de Big Data para filtragem e recuperação de dados de
séries temporais, e comparou estes sistemas com o SmarT, tendo uma redução de quase
22% do tempo de resposta utilizando o SmarT.

O restante do trabalho está organizado como segue. A Seção 2 descreve as es-
tratégias encontradas na literatura para processar grandes volumes de dados temporais.
A Seção 3 apresenta o motor de busca SmarT e a Seção 4 descreve a metodologia e os
resultados dos testes executados. A Seção 5 apresenta as conclusões deste trabalho e uma
breve descrição dos trabalhos futuros.

2. Trabalhos Correlatos

Devido ao alto custo computacional e ao grande volume de dados disponíveis, diversos
trabalhos em Big Data [Guo et al. 2014, Chi et al. 2016, Comber and Wulder 2019]
desenvolveram soluções paralelas e distribuídas para processamento de sé-
ries temporais, particularmente para suportar a demanda por processamento
em tempo real [Ma et al. 2015]. As pesquisas descrevem o uso de Big
Data em diversos domínios de processamento de dados temporais e espaci-
ais, tais como Smart Farming [Wolfert et al. 2017], monitoramento dos recur-
sos hídricos [Wagner et al. 2014], análises de imagens de sensoriamento re-
moto [Rathore et al. 2015], IoT [Wang et al. 2015], sistemas de recomenda-
ção [Benabderrahmane et al. 2017] e mineração de dados de séries tempo-
rais [Fawaz et al. 2019].

Com o surgimento da computação nas nuvens, os usuários passaram a poder
acessar os dados a qualquer momento em qualquer lugar para conduzir análises sobre
as séries temporais. Em vista dessa facilidade, vários sistemas de computação distri-
buída foram construídos para o armazenamento e processamento de grande volume de
dados [Almeer 2012]. O Google Earth Engine [Gorelick et al. 2017], por exemplo, é uma

2https://spark.apache.org
3https://www.elastic.co
4https://www.paradigm4.com/



das plataformas mais utilizadas no processamento de séries temporais de objetos espaci-
ais, visando atender a uma grande gama de cientistas que não têm acesso a clusters de
computadores.

Aliado a computação nas nuvens, o uso do modelo de programação Map-
Reduce causou uma revolução no processamento e gerenciamento de dados de sé-
ries temporais [Guo et al. 2017]. O MapReduce facilitou a construção de trabalhos
para mineração de dados de séries temporais de imagens de satélite [Lin et al. 2013,
de Assis et al. 2017], de objetos espaciais e temporais [Song et al. 2015, Patterson 2011]
e objetos 3D [Van Den Bergh et al. 2012].

O aumento de demanda por consumir os dados das séries temporais do lado da
aplicação, levou ao surgimento dos bancos de dados vetoriais multidimensionais para o
armazenamento, gerenciamento, processamento e análise das séries temporais, tais como
o SciDB [Brown 2010] e o Rasdaman [Baumann et al. 1997]. Estes bancos de dados têm
sido utilizados em diversos trabalhos [Lu et al. 2016, Camara et al. 2016] para processa-
mento eficiente de dados multidimensionais, como séries temporais de objetos espaciais.

Os trabalhos encontrados na literatura utilizam os mais diversos sistemas
de Big Data para processamento de séries temporais. Experimentos realiza-
dos [Zhang et al. 2018] mostram que nenhum sistema de Big Data tem desempenho me-
lhor que os outros em todos os cenários de filtros espaciais e temporais. Entretanto, não
foi encontrado nenhum trabalho na literatura que fosse capaz de explorar os diversos sis-
temas de Big Data disponíveis, de acordo com o cenário de consulta, para filtragem e
recuperação dos dados de séries temporais.

3. SmarT: Motor de Busca Inteligente para Filtragem e Recuperação de
Dados Espaciais e Temporais

O SmarT é um motor inteligente que utiliza algoritmos de aprendizado de máquina na
filtragem e recuperação de dados de séries temporais, de forma eficiente, explorando os
diversos sistemas de Big Data disponíveis. O Smart faz a predição do tempo de execução,
utilizando um algoritmo de aprendizado de máquina supervisionado, para cada sistema
Big Data e escolhe aquele de menor tempo de resposta estimado, tendo como entrada: i)
as restrições espaciais e temporais; ii) as métricas do cluster obtidas no sistema de mo-
nitoramento e iii) a quantidade aproximada de resultados obtida no sistema de indexação
da plataforma. A Figura 1 apresenta a arquitetura do SmarT.

As restrições espaciais e temporais são enviadas pelo cliente para a API do SmarT
e os dados também são retornados pela API. O cliente da API pode ser, por exemplo,
retornar dados das séries temporais entre os anos de 2010 e 2020 (restrição temporal)
da região Amazônica (restrição espacial). Se nenhuma restrição espacial ou temporal for
informada, a API retorna toda a base de dados existente. Para evitar o estouro de memória
e aumentar a eficiência de recuperação, o resultado é retornado em lotes de dados, cujo
tamanho é configurado na requisição à API.

O sistema de monitoramento coleta periodicamente métricas dos servidores do
cluster, tais como uso da rede, área de swap, memória e CPU. O SmarT utiliza o sistema
de monitoramento do Ambari 5, que permite a coleta de métricas dos servidores e de

5https://ambari.apache.org/



Figura 1. Arquitetura do SmarT.

vários sistemas de Big Data, como Hadoop e Spark. A arquitetura é extensível, de forma
que, é possível utilizar outros sistemas de monitoramento para coletar as métricas do
cluster. Estas métricas também são utilizadas como entrada para o SmarT.

O SmarT assume que os dados das séries temporais já estão armazenados e inde-
xados em cada sistema Big Data. Nosso trabalho utiliza a plataforma Big Data descrita
em [Oliveira 2019], que replica os dados das séries temporais no sistema de armazena-
mento e indexação de cada sistema Big Data. Experimentos nesta plataforma mostraram
que ela é capaz de ingerir e indexar mais de 6 milhões de observações de séries tem-
porais por segundo [Oliveira 2019]. O SmarT também assume que os dados das séries
temporais estão indexados em um Sistema de Indexação de baixa latência de consulta,
que permite obter a quantidade aproximada de resultados dos filtros espaciais e tempo-
rais, que é uma das entradas do algoritmo de aprendizado de máquina do SmarT. Nosso
trabalho utiliza o Sistema de Indexação de [Oliveira 2019] que permite indexar e retornar
a quantidade aproximada de resultados de forma eficiente. A plataforma Big Data des-
crita em [Oliveira 2019] pode ser substituída por outra que armazene e indexe os dados
nos sistemas de Big Data e que possua um Sistema de Indexação de baixa latência.

O algoritmo de aprendizado de máquina utilizado pelo SmarT (apresentado na
Seção 3.1) tem como entrada os filtros de consulta, métricas de monitoramento, a quan-
tidade aproximada de resultados e o tempo de resposta de cada sistema Big Data para o
determinado filtro. Os dados de treinamento do SmarT são obtidos realizando um con-
junto de consultas pré-definidas sobre cada um dos sistemas Big Data existentes, filtrando
e recuperando os dados das séries temporais, e coletando os dados de entrada para o trei-
namento. O treinamento do algoritmo é disparado manualmente utilizando estes dados e,
ao final do treinamento, o modelo gerado é atualizado no SmarT, que passa a utilizá-lo na
predição do tempo de resposta de cada sistema de Big Data.

3.1. Uso do Aprendizado de Máquina na Seleção em Tempo Real do Sistema de Big
Data para Filtragem e Recuperação de Dados de Séries Temporais

O SmarT busca minimizar o tempo de resposta da filtragem temporal e espacial dos dados
das séries temporais, escolhendo o sistema de Big Data com menor tempo de resposta
previsto pelo algoritmo de aprendizado de máquina. Dado que o tempo de resposta é uma



variável contínua, o problema de minimizá-lo foi mapeado com uma modelagem preditiva
de regressão com o objetivo de aproximar a função de mapeamento das características de
entrada para a variável de saída contínua que representa o tempo de resposta. Utilizando
a modelagem preditiva de regressão, mesmo que não seja escolhido o melhor sistema,
aumentamos a possibilidade de se escolher um dos melhores.

Na nossa proposta de modelagem preditiva de regressão, o tempo de resposta da
consulta de cada sistema de Big Data é a variável de resposta (dependente) e as variáveis
explicativas (independentes) são compostas pelas restrições da consulta, métricas de mo-
nitoramento do cluster e o número estimado de resultados na consulta. Para cada sistema
de Big Data é construído um modelo dentro do SmarT, onde a variável dependente repre-
senta o tempo de resposta do sistema de Big Data. Denotaremos a variável de resposta por
y e o conjunto de variáveis explicativas por x1, x2, ..., xp, onde p indica o número de va-
riáveis explicativas. O relacionamento entre y e x1, x2, ..., xp é aproximado pelo modelo
de regressão da equação 1:

y = f(x1, x2, ..., xp) + ε (1)

onde ε é adotado como um erro randômico representando a discrepância na aproxima-
ção, para levar em conta os possíveis erros de predição do modelo. Assim, a função
f(x1, x2, ..., xp) descreve o relacionamento entre y e x1, x2, ..., xp.

Existem diversos modelos de regressão [Chatterjee and Hadi 2015] que podem ser
utilizados para estimar o tempo de resposta de cada sistema. Nossa solução utiliza o mé-
todo ensemble XGBoost (Extreme Gradient Boosting) [Chen and Guestrin 2016], esco-
lhido pelo seu destaque em várias competições de ciência de dados com dados tabulares
de entrada (que é exatamente nosso formato de entrada) [Nielsen 2016]. O XGBoost é
um algoritmo supervisionado que implementa um processo chamado boosting para pro-
duzir modelos com maior acurácia. A entrada para o algoritmo são pares de exemplos de
treinamento (~x1, y1), (~x2, y2), (~xp, yp), onde ~x é um vetor de características representando
as variáveis explicativas e y é o tempo de resposta da consulta. Sabendo que o tempo
de resposta (response_time) representa a variável de resposta y, então para cada par de
entrada do treinamento (~xi, yi), a variável de resposta yi é definida pela equação 2 e o
vetor de características ~xi pela equação 3:

yi = response_timei (2)

~xi = (areai, time_intervali, counti, swap_freei,mem_freei,
load_onei, load_fivei, load_fifteeni,

cpu_useri, cpu_systemi, bytes_ini, bytes_outi)
(3)

Os valores das variáveis explicativas area e time_interval são obtidos a partir dos
filtros espacial e temporal e a variável count é gerada a partir do Sistema de Indexação, que
retorna o número estimado de resultados. Combinando as variáveis area, time_interval
e count é possível estimar, de forma mais acurada, o custo de recuperação dos dados
de resposta da consulta. As demais métricas são obtidas do sistema de monitoramento
do cluster e são importantes porque impactam na performance de um sistema em um
ambiente distribuído. São coletadas a média das métricas de todos os servidores, para



representar o estado do cluster no momento da consulta. Diversas outras variáveis po-
dem ser acopladas ao modelo de aprendizado de máquina do SmarT, mas nosso trabalho
definiu um escopo com as variáveis apresentadas acima. O SmarT permite também que
outros métodos de aprendizado possam ser utilizados, substituindo o XGBoost atual.

4. Avaliação de Desempenho
Esta seção avalia a capacidade do SmarT de escolher o melhor sistema de Big Data para
cada cenário. Três sistemas são avaliados neste contexto: i) Elasticsearch versão 7.0.1, ii)
SciDB versão 18.3 e iii) Apache Spark versão 2.3.2. Estes sistemas já estão integrados
a plataforma Big Data de [Oliveira 2019] utilizada no nosso trabalho. A hipótese deste
trabalho é que nenhum destes três sistemas consegue ser eficiente em todos os cenários
de consultas com filtros espaciais e temporais sobre a base de dados.

4.1. Ambiente Experimental e Bases de Dados
Os testes foram realizados em um cluster de computadores com 8 servidores no ambiente
de Cloud Computing da Amazon EC26. Cada um destes servidores está equipado com
processadores Intel Xeon R© Platinum 8175 de até 3,1 GHz com 16 vCPUs, 128 GB de
memória RAM e 600 GB de SSD. As máquinas foram conectadas por uma rede Ethernet
10 Gbit/segundo com largura de banda dedicada de 3500 Mbps. Foram armazenadas
mais de 7,2 bilhões de observações de dados de séries temporais de imagens de satélite de
uma área geográfica de 800.824 km2 que cobre um pedaço do Centro-Oeste e Sudeste do
Brasil. As séries temporais são referentes aos anos entre 2000 e 2019 e foram extraídas
do produto MOD13Q1 da NASA7 (National Aeronautics and Space Administration), com
uma periodicidade de 16 dias entre cada observação e resolução espacial de 250 metros.

Foram geradas 1983 restrições espaciais e temporais a partir de: i) 247 filtros
espaciais extraídos da área do estado de Goiás no Brasil, ii) 7 filtros temporais no intervalo
de 2016 a 2019 e iii) 1729 (247 * 7) filtros espaço-temporais que combinam os 247 filtros
espaciais e 7 temporais. Utilizando os filtros espaciais e temporais, as consultas retornam
de 0 a 2 bilhões de resultados. Cada consulta foi executada 10 vezes em cada um dos
três sistemas Big Data, coletando as métricas que compõem o vetor de características ~xi

e o tempo de execução da consulta (variável de resposta yi). Dos dados coletados, 75%
foram utilizadas para treinar o SmarT e o restante para avaliar a acurácia do SmarT em
escolher o melhor sistema Big Data para a consulta. Na implementação do SmarT, foi
utilizado o algoritmo supervisionado XGBoost [Chen and Guestrin 2016] da plataforma
open source H2O 8, versão 3.24.0.4. Os experimentos foram executados utilizando o
método de validação cruzada denominado k-fold, com k=5, com os valores padrões para
os parâmetros do algoritmo XGBoost na plataforma H2O.

O SciDB e o Apache Spark foram instalados com as configurações padrões, sem
nenhuma otimização ou customização. Em relação ao Elasticsearch, foi alterado o valor
padrão de 1 GB para memória heap da JVM9 para 48 GB, já que as consultas estavam
causando estouro da memória heap durante os testes. O restante da memória da máquina

6https://aws.amazon.com/pt/ec2/.
7Esta base de dados foi disponibilizada pelo LAPIG (Laboratório de Processamento de Imagens e Geo-

processamento) https://www.lapig.iesa.ufg.br/lapig
8https://www.h2o.ai/
9Elasticsearch foi desenvolvido na linguagem Java



ficou alocada para os outros sistemas instalados nos servidores. Os testes no Spark foram
executados utilizando o ecossistema Hadoop versão 3.1.1, com o Apache Yarn escalo-
nando as consultas e gerenciando os recursos do cluster consumidos pelo Spark, com os
dados armazenados no HDFS no formato Parquet com a compressão Snappy 10.

4.2. Resultados
Esta seção apresenta os resultados da avaliação do SmarT. A Tabela 1 mostra uma com-
paração da porcentagem de vezes que cada um dos três sistemas foi a melhor escolha
utilizando três faixas de número de resultados retornados: i) até 100.000 resultados, ii)
entre 100.000 e 500.000 e iii) mais de 500.000 resultados. Para um número de resultados
pequeno (menos de 100 mil), o Elasticsearch é a melhor opção entre os três sistemas,
mas a partir de 100 mil resultados retornados, o SciDB e o Spark se tornam melhores
opções. O Elasticsearch possui um mecanismo interno de indexação muito eficiente, mas
sua performance depende do tamanho do conjunto de dados retornados. Quando o re-
sultado a ser recuperado fica maior que um determinado limite11, o tempo de resposta
aumenta consideravelmente [Thacker et al. 2016], de forma que, o Elasticsearch passa a
ter um desempenho pior que os outros dois sistemas.

Até 100 mil Entre 100 e 500 mil Mais que 500 mil
Elasticsearch 90% 0% 0%
SciDB 1% 22% 64%
Apache Spark 9% 78% 36%

Tabela 1. Comparação da porcentagem de vezes que cada um dos três sistemas
foi a melhor escolha utilizando três faixas para avaliação da recuperação dos
resultados: i) até 100 mil resultados, ii) entre 100 e 500 mil resultados e iii) mais
de 500 mil resultados.

O Spark armazena os dados no formato Parquet, que consome menos espaço em
disco do que o formato JSON [Alonso Isla 2018] utilizado pelo Elasticsearch e, por isso,
consegue ter melhor desempenho para um número de resultados maior que 100 mil. Mas,
para um resultado com mais de 500 mil tuplas, o Spark tem um desempenho pior que o
SciDB porque tem que percorrer todos os arquivos Parquet para filtrar os resultados, e
quando a base de dados é maior que o tamanho da memória, os resultados intermediários
precisam ser serializados como objetos Java e armazenados em dispositivos de armazena-
mento secundários (disco ou SSD) ou recalculados. Este overhead é crítico para o Spark
e impacta negativamente no seu desempenho.

O SciDB possui um sistema interno eficiente de recuperação dos dados do disco
que fica evidente com resultados maiores que 500 mil, onde seu desempenho é melhor
que o Spark. O SciDB é projetado para lidar com dados de séries temporais, ao contrário
do Spark, que é um motor de processamento geral. Este cenário fica claro para um grande
volume de dados de séries temporais, onde o SciDB explora seu eficiente sistema de
indexação e recuperação de dados multidimensionais [Zhang et al. 2016].

Para efeitos de comparação dos três sistemas, o Elasticsearch é recomendado para
um volume de resultados menor, o Spark para um volume de resultados médio e o SciDB

10https://github.com/google/snappy
11Este limite depende muito da configuração do Elasticsearch e da infraestrutura de hardware do cluster.



para um volume maior. O desafio aqui, entretanto, é a escolha do sistema, já que a de-
finição de um conjunto de resultados menor, médio ou maior é subjetiva e depende da
configuração de hardware do cluster, dos sistemas disponíveis e dos cenários de filtra-
gem espacial e temporal destes sistemas. É possível perceber na Tabela 1, que nenhum
sistema domina totalmente os outros, analisando a porcentagem de vezes que cada um
teve o menor tempo de resposta em cada faixa de dados retornados na consulta. Este
resultado leva a elaboração de uma hipótese que outras variáveis também impactam no
tempo de resposta dos sistemas.

O algoritmo de aprendizado de máquina utiliza as seguintes variáveis no mo-
mento da consulta: area, time_interval, count, swap_free, mem_free, load_one, load_five,
load_fifteen, cpu_user, cpu_system, bytes_in, bytes_out. O SmarT obteve uma acurácia
geral de 90,1% na escolha do melhor sistema e, mesmo nos casos em que não escolhe o
melhor, existe uma diferença pequena de tempo de resposta se tivesse escolhido sempre o
melhor sistema para cada consulta. Em 95% dos casos, o sistema escolhido pelo SmarT
é o melhor ou tem tempo de resposta até 10% maior do que o tempo do melhor sistema.

Como pode ser visto na Tabela 2, utilizando o SmarT, o tempo médio de resposta
foi de 496ms contra 482ms se tivesse escolhido sempre o melhor sistema (coluna “Best”),
ou seja, se o SmarT nunca errasse na escolha. Os tempos apresentados na Tabela 2 foram
calculados a partir da média das execuções de todas as consultas. O tempo do SmarT é
calculado a partir dos tempos de resposta do sistema Big Data escolhido em cada con-
sulta. Para cada consulta, é adicionado no tempo final do SmarT, o tempo para a coletar
as métricas do cluster e consultar o sistema de indexação para estimar o número de resul-
tados da consultas. A Tabela 2 apresenta os resultados do SmarT com este overhead (em
média 3ms) incluso.

SmarT Best Apache Spark Elasticsearch SciDB
Todos os Sistemas 496 482 822 6291 605
Elasticsearch + SciDB 537 533 ∅ 6291 605
Elasticsearch + Spark 800 796 822 6291 ∅
Spark + SciDB 527 513 822 ∅ 605

Tabela 2. Comparação do tempo médio de resposta (ms) entre o SmarT e os três
sistemas. A coluna “Best” indica o tempo médio de resposta se fosse escolhida
sempre a melhor opção.

A Tabela 2 também apresenta a comparação do tempo médio de resposta do SmarT
em relação ao Spark, Elasticsearch e SciDB. Nesta tabela, também é apresentada uma
comparação do tempo de resposta se o SmarT escolher todos os sistemas ou somente
dois deles. O SciDB teve o menor tempo de resposta seguido pelo Spark e Elasticsearch,
respectivamente. De forma geral, o SmarT teve um tempo médio de resposta próximo
ao “Best” com diferença de menos de 3% para todas as combinações de sistemas. Com
dois sistemas, a dupla Spark e SciDB teve o melhor desempenho, seguida pela dupla
Elasticsearch e SciDB com uma pequena diferença de tempo médio de 10 ms entre as
duas. A dupla Elasticsearch e Spark teve o pior desempenho, sendo 33% pior que as
outras opções. O SciDB é o sistema mais importante dentre os três para reduzir o tempo
de resposta. O tempo médio de todas as consultas no SciDB é o mais baixo entre as
três porque possui o melhor desempenho quando a consulta retorna um alto número de



resultados. Para estes casos, os tempos no Elasticsearch e Spark tem o pior desempenho,
como pode ser visto na Tabela 1, o que impacta o tempo médio final.

4.3. Discussão dos Resultados

Esta seção apresenta a discussão dos resultados da avaliação do SmarT. Na estimativa do
tempo de resposta dos sistemas utilizando o XGBoost, a característica mais importante na
tomada de decisão do SmarT foi a variável count, como já era esperado pelos resultados
apresentados na Tabela 1. Na estimativa do tempo do Elasticsearch, outras características
tiveram impacto, sendo elas por ordem de prioridade: area, time_interval e bytes_out.
As variáveis area e time_interval são ligadas ao número de resultados retornados, já que,
geralmente, quanto maior for a restrição espacial e temporal maior será o número de
resultados retornados. A característica bytes_out teve impacto no Elasticsearch devido
ao custo de tráfego dos resultados da consulta, inerente ao Elasticsearch que não possui
otimizações neste sentido, e a situação da rede no momento da consulta.

Na estimativa do tempo do Spark, além das características count, area e
time_interval, a quantidade de memória livre teve impacto na previsão. Isto acontece
porque o Spark faz o processamento das consultas utilizando computação em memó-
ria e, por isso, é impactado pela quantidade de memória livre no momento da consulta,
tendo, em alguns casos, de usar a área de swap do sistema operacional quando não existe
memória suficiente. Na estimativa de tempo do SciDB, além das características count,
area e time_interval, as variáveis load_five, load_five e cpu_system tiveram impacto na
previsão do tempo de resposta. O SciDB possui um mecanismo interno de indexação e
armazenamento otimizado para recuperação de dados do disco, mas com alto custo de
processamento. Por isso, a situação do cluster em relação ao uso de processamento nas
máquinas impacta no tempo de resposta do SciDB.

O recomendado é ter os três sistemas para ter o melhor desempenho possível, mas
caso não seja possível, analisando os resultados das Tabelas 2 e 1, a dupla Elasticsearch e
SciDB deve ser utilizada se houver um cenário em que há várias consultas com restrições
que retornam poucos resultados. Quando não se sabe o cenário das consultas dos clientes,
em relação as restrições de filtragem espacial e temporal, ou em cenários com restrições
que retornam muitos resultados, o ideal é utilizar a dupla Spark e SciDB.

Na escolha de um sistema, o SciDB provou ter melhor desempenho que o Spark
e o Elasticsearch, mas utilizar o SmarT com os três sistemas é a melhor opção. O SciDB
teve um tempo médio de resposta 21,9% maior que o SmarT quando todos os sistemas
estão disponíveis. Mesmo em relação as duplas Elasticsearch e SciDB e Spark e SciDB
com o SmarT, o SciDB teve tempo médio de resposta 12,6% e 14,8% maior do que as
duplas, respectivamente. Assim, o SmarT, com acurácia de 90,1% e redução de quase
22% em relação ao SciDB no tempo de resposta, é uma boa opção quando é possível ter
mais de um sistema de Big Data no cluster.

5. Conclusões
O grande volume de dados não estruturados, com alta dimensionalidade, sendo gerados
em grande quantidade a todo momento coloca o problema de processamento de séries
temporais no contexto de Big Data [Fan et al. 2014]. A filtragem e recuperação efici-
ente de um grande volume de dados, utilizados como entrada no processamento de séries



temporais, são uns dos maiores desafios abertos na área. Este trabalho propõe um motor
inteligente, denominado SmarT, capaz de filtrar e recuperar os dados das séries tempo-
rais de forma eficiente. O objetivo do SmarT é utilizar um algoritmo de aprendizado de
máquina para escolher o melhor sistema Big Data, entre vários existentes, para filtrar e
recuperar os dados da consulta no menor tempo possível.

O SmarT teve uma acurácia de mais de 90% na escolha do melhor sistema entre o
Apache Spark, Elasticsearch e SciDB. Com isso houve uma redução de 22% no tempo de
resposta utilizando o SmarT do que se fosse utilizado apenas um dos três sistemas. Seria
praticamente inviável realizar essa escolha de forma manual, em cada consulta, devido ao
número de combinações possíveis das variáveis utilizadas pelo SmarT. O uso do SmarT
permite que os pesquisadores se concentrem na construção de algoritmos de processa-
mento de séries temporais, sem se preocupar com o desafio da filtragem e recuperação
eficiente do grande volume de dados.

O treinamento do SmarT é realizado manualmente executando um conjunto de
consultas sobre os dados de treinamento dos algoritmos de aprendizado de máquina. Para
gerar um conjunto de treinamento que represente melhor os cenários de consultas feitas
pelos usuários, iremos modificar o SmarT, em trabalhos futuros, para que ele possa gerar
o conjunto de treinamento a partir de consultas reais dos usuários, treinando o modelo em
períodos de ociosidade do cluster, de forma automática. Além disso, iremos adicionar
métricas específicas de cada sistema, como o tamanho da fila de espera por execução em
cada sistema.
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