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“O mundo orientado por dados estara sempre
ligado, sempre rastreando, sempre monitorando,

sempre ouvindo e sempre observando - porque

>

estard sempre aprendendo.’

(David Reinsel)



RESUMO

O desenvolvimento da tecnologia de informacao (TI), a ascensdo da Internet da Coisas (IoT), o
avanc¢o da computagcdo em nuvem e o uso massivo das midias sociais possibilitou uma geragao
de grandes volumes dados, com perspectiva de alto crescimento deste nimero nos proximos
anos. Esses dados possuem diversas fontes e caracteristicas, sendo muitas vezes, de natureza
ndo-estruturada. Nesse cendrio, surge a andlise de Big Data (BD), como um método de andlise
capaz de adquirir informacdes vdlidas de variados conjuntos de dados e assim auxiliar na
tomada de decisdes. As aplicacdes de BD sdo diversas, com destaque no marketing de
empresas, no comércio online, na inddstria, na satde, na seguranca, nas grandes companhias de
tecnologia de informacao, dentre outros. Este trabalho ressalta a importancia do Big Data na
sociedade atual, estudando seu histérico, suas perspectivas futuras e seus desafios (como a
complexidade e a veracidade dos dados, a privacidade do usudrio e a gestdo dos resultados).
Também € discutido sobre as ferramentas e técnicas dentro do contexto de andlise Big Data,

fazendo um levantamento de artigos e suas justificativas para utilizacdo de cada aplicacao.

Palavras-chave: Big Data, Andlise de Dados, Mineracao de Dados.
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ABSTRACT

The development of Information Technology (IT), the rise of Internet of Things (IoT), the
improvement of cloud computing, and the high use of social media caused the generation of a
large volume of data, with a massive growth expected for the next years. This data has several
sources and characteristics, being often unstructured. In this scenario, the Big Data (BD)
analytics emerges as a method capable of acquiring valid information from various datasets,
and improving decision making. There are a lot of applications of BD, emphasizing in
marketing, e-commerce, industry, health-care, security, information technology companies, etc.
This paper highlights the importance of Big Data in today's society, history, future perspectives,
and challenges (like the complexity and the veracity of the data, the user privacy, and the
management of the results). It is also discussed about tools and techniques for Big Data

analysis, doing a survey of articles and their reasons to use each application.

Keywords: Big Data, Big Data Analytics, Data Mining.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

Com o crescente avango da tecnologia, a ascensdo das midias sociais (Facebook,
Twitter, blogs e etc.) e o surgimento da Internet das Coisas (IoT), uma enorme quantidade de
dados sdo gerados e registrados, em formato estruturado ou nao estruturado [1]. Esse grande
fluxo de informacdo tem despertado interesse de diversos estudiosos, corporagdes, industrias e
governo, que viram na andlise de dados, diversas oportunidades no comércio, inovagdo e

engenharia social [2].

Segundo REINSEL et al., estamos vivendo na chamada Era dos Dados. Os crescentes
avancos tecnoldgicos levam a mudangas essenciais na maneira que a populacdo mundial vive,
trabalha e se diverte. Temos o surgimento de objetos inteligentes, o desenvolvimento da
robdética, da impressao 3D, dentre as mais diversas inovacdes que fomentam a geracdo de dados
no universo digital. Extrair e trazer simplicidade dos milhdes de bytes gerados ndo se torna

apenas uma oportunidade, mas uma necessidade no mundo atual e que estd por vir [3].

A rapida expansdo no volume de dados e sua caracteristica muitas vezes nao
estruturada, torna os meios tradicionais ndo suficientes para gerenciamento e andlise. Nao é
mais possivel enderecar toda a informacdo em linhas e colunas de bancos de dados
convencionais [4]. Nesse cendrio, surge entido o conceito de Big Data, que tem como objetivo

transformar dados imperfeitos e complexos em conhecimento util [5].

Constituindo como um método de anélise de dados mais inteligente e eficaz, Big Data
tem sido usado pelas organizacdes como forma de adquirir informacgdes vélidas, que serdo
proveitosas para o negocio de alguma maneira [5]. As empresas utilizam os resultados obtidos
para entender melhor e mais a fundo o mercado, criar novos produtos e servigos, e responder a

mudanca de padrdes quase em tempo real [4].

Além do setor empresarial, governos também tém se interessado nas possibilidades de
Big Data. E possivel revelar percepcdes e comportamentos padrdes de comunidades, por meio
de andlise de dados digitais e arquivos gerados sobre o que dizemos e fazemos usando
diariamente dispositivos digitais [5]. Isso pode ser ttil no gerenciamento de cidades, na drea da
saude, na seguranga publica e em diversos outros setores de interesse do cidaddo, ou de

politicos, como € o caso do uso de Big Data nas campanhas eleitorais [6].
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A chamada Global DataSphere, ou Esfera de Dados Global, que engloba todos os dados
criados, capturados e replicados no mundo, em qualquer ano, crescerd de 33 zettabytes em 2018
para 175 zettabytes até 2025 [7]. Isso significa um aumento significativo de informagdes e
contetidos disponiveis na rede. Segundo GANTZ, o investimento em infraestrutura no dominio
digital e das telecomunicagdes crescerd 40% entre 2012 e 2020, sendo Big Data uma das dreas
chave de investimento [8]. A Figura 1 mostra a previsdo do crescimento da Esfera de Dados

Global, de 2010 a 2025.

Figura 1 - Tamanho Anual do Global Datasphere, de 2010 até 2025.

175 ZB

Fonte: [7]

O conceito de Big Data estid cada dia mais tendo espaco e despertando interesse de
companhias e profissionais da drea de tecnologia. Surgiram entdo, diversas técnicas de andlise
de dados diferentes, o que pode ser, em um primeiro momento, problematico. O grande volume
de informacdo e plataformas de estudo e andlise de Big Data deixa o processo de escolha
confusa, tornando um grande desafio saber qual a técnica e ferramenta ideal para cada objetivo
ou contexto. A andlise de dados € utilizada por diversos setores da sociedade, que possuem
objetivos totalmente distintos entre si. Por isso, ndo existe apenas uma férmula ou solucdo para
a obtencao de resultados no contexto de Big Data. Cada situacdo e conjunto de dados requer

uma técnica diferente de andlise, o que influencia diretamente no €xito do estudo.

Neste contexto, o estudo das ferramentas e plataformas de Big Data se torna essencial
para o segmento tecnoldgico. Este trabalho busca apresentar e explorar o conceito de Big Data,
as ferramentas e métodos disponiveis para estudo e as plataformas utilizadas para o
desenvolvimento de anédlise Big Data. Assim, o trabalho a ser elaborado tem como tema o

estudo sobre técnicas de anélise de dados no contexto de Big Data.
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1.1.  OBJETIVOS

Este trabalho tem como objetivo estudar conceitos de Big Data, as técnicas disponiveis

e analisar as melhores op¢des de ferramentas para diferentes finalidades.

1.1.1. Objetivos Gerais

Apresentar o tema Big Data e suas técnicas de andlise de dados.

1.1.2. Objetivos Especificos

e Introduzir conceitos de Big Data, histdrico e sua importancia na sociedade, fornecendo

uma base de estudo sobre o tema.

e Apresentar ferramentas e plataformas disponiveis para andlise de dados, que foram

utilizados e descritos em artigos.

e Discutir motivos pelos quais diferentes ferramentas de Big Data sdo utilizadas em

situagdes diversas.

1.2.  JUSTIFICATIVAS

Com o avango da tecnologia nas telecomunicacdes, em especial da telefonia mével e da
Internet, estamos cada vez mais conectados e gerando mais informacdes aptas para andlise, no
universo digital. Segundo GANTZ, a maioria dessas informagdes € produzida assistindo TV
digital, interagindo com midias sociais, enviando imagens e videos de celulares para a Internet,

e assim por diante [8].

Contudo, de acordo com LUVIZAN, o volume de pesquisas académicas em Big Data

no Brasil ainda € consideravelmente pequeno [6]. Levando em consideragdo a importancia do
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Big Data para a sociedade atual e seu papel essencial no futuro das telecomunicacdes, este
trabalho procura fomentar a base de estudo acerca do tema, passando por sua importancia e

apresentando as principais técnicas disponiveis atualmente sobre o assunto.

1.3. CONSIDERACOES FINAIS

Foi apresentado no Capitulo 1 uma visdo geral sobre o que foi pesquisado e estudado
no Trabalho de Conclusio de Curso 2, passando pelos motivos da escolha do tema e objetivos
a serem alcancados. No Capitulo 2 serd apresentado um referencial tedrico sobre o assunto do
projeto, passando pelo histérico de Big Data e seus conceitos principais. No Capitulo 3 serd
abordado as diversas técnicas e métodos de andlise no contexto de Big Data, fazendo uma
descricdo de cada uma e mencionando suas vantagens e desvantagens. No Capitulo 4, o trabalho

serd concluido, trazendo uma visdo geral dos assuntos abordados durante a pesquisa.
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CAPITULO 2

DESENVOLVIMENTO TEORICO

Big Data é uma expressao relativamente nova, porém, ndo representa uma novidade [9].

De acordo com LUVIZAN, apesar de existir registro de pesquisas sobre grandes volumes de

dados datados ainda na década de 70, foi nos anos 2000 que a modalidade se expandiu

drasticamente. Isso se deve a um grande desenvolvimento nas técnicas de processamento,

armazenamento e transmissdo de dados e, principalmente, no aumento na gera¢do de dados,

que chegou a volumes extremamente maiores dos vistos anteriormente [6].

REINSEL [3] descreve a evolugdo da computagdo em relacdo ao processamento de

dados em trés grandes periodos:

Antes de 1980, quase todas as informagdes eram armazenadas em datacenters
dedicados. Mesmo existindo o acesso a dados por meio de um dispositivo terminal
localizado remotamente, a capacidade de computacdo desse dispositivo era
insignificante. Os dados e o poder de processamento estavam concentrados no

mainframe' e seu uso era quase que exclusivamente para fins comerciais.

Entre 1980 a 2000, a ascensdo dos computadores pessoais e a Lei de Moore?

democratizaram o poder da computagdo e da transferéncia de dados. O datacenter ndo
apenas armazenava dados em um hub, mas os gerenciava e transmitia para dispositivos
de terminal. Isso impulsionou o surgimento das industrias de entretenimento digital,

como musicas, filmes e jogos.

A partir dos anos 2000, com a popularizagao e a evolucdo das redes banda larga wireless
e por meio da Amazon, Google, Microsoft e outros provedores de servicos populares, o
datacenter se estendeu a arquitetura em nuvem. O poder computacional continuou a

evoluir, principalmente com surgimento de novos dispositivos, como telefones

! Computador de grande porte, usado para hospedar bancos de dados comerciais, servidores de transacdes e
aplicativos que exigem um maior grau de seguranca e disponibilidade. [59]

2 A Lei de Moore diz que o himero de transistores incorporados em um chip serd aproximadamente o dobro a
cada 24 meses [60].
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celulares, consoles de jogos e objetos inteligentes, que por sua vez, geram uma

quantidade enorme de dados [3].

A Figura 2 ilustra e resume os trés periodos mencionados acima:

Figura 2 - Evolucao da computacio.

Antes de 1980 1980 - 2000 2000 - HOJe

= AcessoaDadosea
computacdo
distribuido.

* Datacenters
expandem a funcéo
de gerenciamento de
Dados.

= Rapida expansdo no

. [::lladps armazenados Entretenimento. « Datacenters
quase que expandem para
exclusivamente em infraestrutura de
Datacenters. computacao em

nuvem.

« Acesso adadosea U
computacdo + Dados comegam a
centralizada.

ter espaco para seu

_ : ‘armazenamento
= Focado em

Negocios.

Fonte: Adaptado de [3].

Quase 30% dos dados do mundo precisardo de processamento em tempo real [7].
Padrdoes em midias sociais, cruzamento de informagdes, correlacdo de dados, informagdes
médicas, tudo isso pode gerar informacao valida. Nessas circunstancias, surge o Big Data, que
torna possivel extrair informagdes de grandes bases de dados ainda inexplorados no universo

digital [8].

Apesar de inicialmente ter sido usada para referir a apenas “um grande volume de
dados”, o termo Big Data atualmente vem recebendo outras caracteristicas. Segundo
MACADA, “passou também a se referir ao grande volume de informagdes estruturadas e nao
estruturadas originadas de diversas fontes, com os quais as organizac¢des deveriam fazer uso,

visando a melhoria do processo decisério” [9].
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Nem todos os dados sdo necessariamente tteis para Big Data. Alguns tipos de dados
sdao melhores para esse tipo de andlise, como por exemplo filmagens de camera de seguranca,
dispositivos médicos, midias sociais e imagens postadas na internet [8]. Na Figura 3, temos a
porcentagem da quantidade de dados que podem ser uteis quando caracterizados e analisados,

nos anos de 2013 e 2020, de acordo com a IDC (International Data Corporation).

Figura 3 - Oportunidade de Big Data.

Dados Uteis
se analisados
e etiquetados.

20 | 3 EEEEEE I AR E RN AN EEENEEAEEEEEERAEER 20 20

Fonte: Adaptado de [10]

Sobre as oportunidades no contexto de Big Data, GANTZ diz:

7z

A grande maioria dos novos dados gerados ndo € estruturada. Isso
significa que, na maioria das vezes, sabemos pouco sobre os dados, a
menos que sejam de alguma forma caracterizados ou “etiquetados” -
uma prética que resulta em metadados. Os metadados sdo um dos
subsegmentos que mais crescem no universo digital, embora ainda
constituindo uma pequena parte do universo digital em geral. [8].

“A IDC definiu trés locais principais onde o contetido digital ¢ criado: Core, que sdo os
tradicionais datacenters e em nuvem; Edge, a infraestrutura empresarial reforcada, como torres
de celular e filiais; e os Endpoints, PCs, smartphones, e dispositivos 1oT” [7]. Esses trés locais

estdo ilustrados na Figura 4.

O Core consiste de datacenters corporativos e de nuvem, privados e publicos. Um dos
principais impulsionadores do crescimento do Core é o desenvolvimento da computagdo em

nuvem, que passa a ser cada vez mais uma op¢ao para empresas, em detrimento aos datacenters
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tradicionais. No Edge, temos servidores e dispositivos que sdo protegidos por corporacoes,
porém ndo estdo em datacenters centrais. Temos neste local datacenters menores para tempos
de resposta mais rapidos, torres de celular e Gateways. Os Endpoint sdo os dispositivos na
extremidade da rede. Dentre eles, temos PCs, celulares, API (Interface de Programacdo de
Aplicativos), ativos (bens, valores), processos conectados, realidade aumentada e realidade

virtual, BOT (robds), IoT (Internet das Coisas), veiculos e pessoas [7].

Figura 4 - Propagacdo dos dados do Core até Endpoint, e o inverso.

= ENDPOINT - &=

i EDIGE: =i

Filiais

- CORE ~«

Grandes
datacenters,
incluindo
computagdo em
% nuvem privada e
publica

Fonte: Adaptado de [7].

JIN et al [11] descreve a significancia de Big Data em vérias perspectivas:

e No desenvolvimento nacional, se tornard um novo marco da forca de um pais, esperando-
se que competicdes econdmicas e politicas entre os paises se baseiem, além de aspectos

tradicionais, na exploracdo do potencial do Big Data;
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e Nas industrias, ¢ uma ferramenta chave para melhorar a competitividade das empresas, que
buscam extrair informagdes, conhecimento e até inteligéncia com Big Data. E o foco da

nova geracdo de T1 e suas aplicagdes;

e Na pesquisa cientifica, pesquisadores podem usar Big Data para encontrar ou extrair
informacdes necessdrias, sem necessidade de acessar diretamente os objetos a serem

estudados;

e Na pesquisa interdisciplinar, trazendo o Big Data como o objeto de pesquisa. Visa
generalizar a extragdo do conhecimento dos dados e constitui uma disciplina interdisciplinar

chamada Data Science;

e Ajudando pessoas a perceber melhor o presente, uma vez que fornece uma riqueza de
informacdes sobre a sociedade. Isto pode nos fazer entender melhor as recentes relacoes em

comunidade, além de ajudar na tomada de decisoes;

e Ajudando pessoas a perceber e prever melhor tendéncias para o futuro. Essa andlise tem
sido aplicada para abordar questdes sociais, incluindo na sadde publica e no

desenvolvimento econdmico [11].

No meio académico, o nimero de publicacdes, eventos e iniciativas dedicadas ao tema
tem crescido constantemente. A Figura 5, desenvolvida por EKBIA et al., apresenta nimero de
publicacdes dentro de cinco banco de dados académicos diferentes, nos anos de 2008 a 2013,

com Big Data no titulo ou como palavra-chave [2].

LUVIZAN detectou em sua pesquisa, um inicio significativo do interesse sobre o tema
Big Data a partir de 2011, tanto nas categorias académicas como nas ndo académicas, se
mantendo a partir de entdo numa crescente, denominando o que se conhece como “onda de

interesse” pelo assunto [6].

A IDC, em seu Guia Mundial de Gastos em Andlise de Dados e Big Data, prevé que as
receitas mundiais para solu¢des de Big Data e Business Analytics (BDA) atingirdo US$260
bilhdes em 2022. Isso significa uma taxa de crescimento anual de 11,9%, entre os anos de 2017
e 2022. As receitas do BDA deverio totalizar US$166 bilhdes em 2018, um aumento de 11,7%
em relacdo a 2017. Mais da metade de todas as receitas do BDA serdo destinadas a servigos de
TL Os investimentos em software crescerao para mais de US$90 bilhdes em 2022. As compras
de servidores para armazenamento para BDA crescerdo em 7,3%, atingindo quase US $27

bilhdes em 2022 [12].
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Figura 5 - Numero de publicacdes com a frase "Big Data", em cinco bancos de dados académicos entre 2008 e

2013.
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2.1. OS5 V’S DO BIG DATA

Os dados a serem analisados em Big Data, sdo caracterizados por algumas dimensdes.
A magnitude dos dados gerados, a rapidez na qual os dados sdo gerados constantemente € a
diversidade deles formam o que € chamado de trés Vs: Volume, Velocidade e Variedade [13].
Posteriormente, foram adicionados os conceitos de Veracidade e Valor, passando a formar os

cincos V’s do Big Data, como pode ser visto na Figura 6 [14].

O Volume de Big Data, que se refere a dimensao dos dados, € medido atualmente em
petabytes (PB), exabytes (EB) ou zettabytes (ZB). A Velocidade, ou ainda rapidez na criacao
de dados, da ao processo de Big Data a capacidade de tomada de decisdo em tempo quase real.
A Variedade informa se os dados tém caracteristicas estruturadas e nao-estruturadas, dando a
possibilidade de trabalhar, além de dados tradicionais, dados comportamentais, dados
probabilisticos e multimidia [13] [14]. A Veracidade € a preocupacio constante em manter os
dados confidveis. Deve-se verificar a origem dos dados e sua autenticidade [14]. Uma vez que

o Volume, a Velocidade e a Variedade de dados aumentam constantemente, € importante estar
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atento a qualidade da informacao [15]. Ja Valor, refere-se ao processo de descobrir, destacar e

dar valores a informacdes, que podem estar ocultas ou ndo, em meio a grandes conjuntos de

dados distintos [16].

Figura 6 - Os 5 V's do Big Data.
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ZHOUA et al organizou essas cinco dimensdes em uma pilha, como pode ser visto na
Figura 7. A camada “Big” ¢ a mais fundamental e a camada “Data” ¢ a central para Big Data.
A camada inferior, que contém “Volume” e “Velocidade”, depende mais fortemente dos

avangos tecnoldgicos. A camada superior, “Valor”, é orientada para as aplicacdes e seus

impactos no mundo real, aproveitando o poder estratégico do Big Data [17].
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Figura 7 - Pilha de Big Data
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2.2. BIG DATA E A INTERNET DAS COISAS (IoT)

Uma taxa enorme de objetos estd sendo conectada a Internet, compreendendo o que é
conhecido hoje como “Internet das Coisas” (Internet of Things ou loT) [18]. Dentre esses
objetos temos sensores, bancos de dados e outros dispositivos ou software. Hd muitos dominios
nos quais IoT facilita a vida humana de maneira notdvel, incluindo assisténcia médica,
automacao, transporte e respostas emergenciais a desastres naturais [18]. Os diversos sensores
produzem diferentes tipos de caracteristicas, como por exemplo as tags de identificacdo por
radiofrequéncia (RFID), que informam localizacio e tempo, os GPS’s, que identificam

localizag@o e marcapassos que capturam informagdes sobre o coracao [19].

Os objetos de IoT tem incorporado a si uma interface de rede, permitindo que as
comunicacdes entre eles fornecam diversos servicos para os usudrios [20]. Muitas
oportunidades sdo apresentadas pela capacidade de analisar e utilizar grandes quantidades de
dados de IoT, incluindo aplicativos em cidades inteligentes, sistemas inteligentes de transporte
e de rede, medidores inteligentes de energia e dispositivos remotos de monitoramento de saide
do paciente [21].

Hoje, mais de 5 bilhdes de consumidores interagem com dados todos
os dias. Até 2025, esse ndmero serd 6 bilhdes, ou 75% da populacao
mundial. Em 2025, cada pessoa conectada terd pelo menos uma
interacdo com dados a cada 18 segundos. Muitas dessas interacoes

ocorrerdo gracas aos bilhdes de dispositivos IoT conectados em todo o
mundo, que deverao criar mais de 90 ZB de dados em 2025 [7].
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O crescimento de dados produzidos via IoT desempenhou um papel importante no
cendrio de Big Data [21]. Segundo O’LEARY, uma enorme parcela dos dados tem origem
atribuida aos objetos do universo da Internet das Coisas, visto que os mesmos geram grandes
Volumes de dados. A Velocidade dos dados associados a IoT € muito maior do que com o
processamento tradicional, pois os sensores podem capturar dados continuamente. Esses dados
também possuem grande Variedade, uma vez que temos cada vez mais diferentes tipos de
sensores e diferentes fontes de dados. Por dltimo, temos que a Veracidade dos dados estd cada
dia mais confidvel, a medida que a qualidade do sensor e outros dados melhoram com o tempo.

Esses fatores associados impulsionam a geracdo de Big Data pela Internet da Coisas [19].

Na Figura 8, temos ilustrado a relacdo de IoT com Big Data.

Figura 8 - Rela¢do entre IoT e andlise de Big Data.
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MARIJANI divide a figura em trés etapas. A primeira consiste em gerenciar as fontes de
dados de IoT, que podem ser as mais diversas, como cameras, objetos domésticos inteligentes,
sensores hospitalares, etc. Esses dados podem ser armazenados na nuvem. Na segunda etapa,
os dados gerados sdo chamados de Big Data e sdo baseados em Volume, Velocidade e
Variedade. A udltima etapa aplica ferramentas para analisar os grandes conjuntos de dados de
IoT armazenados. Os quatro niveis de andlise comecam com os Dados de Treinamento
(conjunto de dados rotulados utilizados para a andlise), passam para as Ferramentas de Andlise,

Query (consulta ao banco de dados) e por fim, a gera¢do de Relatérios [21].
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2.3. COMPUTACAO EM NUVEM

Computacdo em nuvem (cloud computing) € uma arquitetura poderosa e extremamente
bem-sucedida, que revolucionou a infraestrutura da computagdo e permitiu a realizacdo de
tarefas complexas e de larga escala [1] [22]. Elimina-se nessa modalidade, a necessidade de se

manter hardware de computagdo, espaco dedicado e software [1].

Os servicos em nuvem abrangem vdrias fungdes de TI, desde armazenamento e
computacdo até bancos de dados e servigos de aplicativos. A necessidade de armazenar,
processar e analisar grandes quantidades de conjuntos de dados fez que com organizagdes e
individuos adotassem a computagdo em nuvem [1]. Um grande nimero de aplica¢des estd sendo
atualmente implementado na nuvem. Esse nimero crescerd devido a falta de recursos da
computacdo em servidores locais, aos custos reduzidos e ao aumento do volume de dados
produzidos e consumidos [23]. Em 2025, a IDC prevé que 49% dos dados armazenados no

mundo residirdo em ambientes de nuvem publica [7].

A Figura 9 € um grafico da IDC, em parceria com a Seagate, que mostra a relacdo em
porcentagem do uso de Datacenters Corporativos comparado ao uso da Nuvem para
armazenamento de dados. Percebe-se que a Nuvem teve um grande e rdpido crescimento nos
ultimos anos, com perspectiva de ultrapassar os Datacenters Corporativos nos proximos anos.
Isso acontece porque as empresas passaram a buscar cada vez mais utilizar a Nuvem (publica e
privada) para as necessidades de processamento de dados, se tornando o novo repositério de

dados corporativos [7].

Empresas e consumidores estdo encontrando na Nuvem uma opc¢do cada vez mais
atraente, uma vez que ela permite o acesso rdpido e sempre disponivel aos dados, mesmo a
medida que um maior nimero de dispositivos com maiores niveis de inteligéncia esteja
conectado a vdrias redes. O consumidor deixa de preocupar cada vez mais com a capacidade de

armazenamento disponivel nos seus dispositivos Endpoint, e mais em fazer uso da Nuvem [7].

Segundo HASHEM, computacdo em nuvem e Big Data sao intimamente
correlacionados. O Big Data fornece aos usudrios a capacidade de usar computacdo para
processar e analisar conjuntos de dados em tempo habil e a infraestrutura de computacdo em
nuvem pode servir como uma plataforma eficaz para lidar com o armazenamento de dados

necessario para realizar andlise de Big Data [1]. Se por um lado o desenvolvimento da
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computacdo em nuvem fornece solugdes para o armazenamento e processamento de Big Data,

o surgimento de Big Data também acelera o desenvolvimento da computacdo em nuvem [16].

Figura 9 - Dados armazenados em Nuvens publicas vs Datacenters Tradicionais.

Nuvem Publica

Fonte: [7]

2.4. APLICACOES IMPORTANTES DE BIG DATA

Como dito anteriormente, a andlise Big Data tem se destacado mundialmente em
diversos seguimentos, uma vez que o estudo de dados traz diversos beneficios para toda a
sociedade. E atualmente uma drea de interesse de diversas companhias, que cada vez mais
investem no processamento e anélise de dados. Nesta secdo, serdo abordados dois importantes

conceitos de aplicacdes de Big Data no ambiente de negdcios.

2.4.1. Business Intelligence (BI)

Business Intelligence (BI) € um termo em TI, surgido no final dos anos 80, usado para
referir a uma ampla gama de processos e softwares usados para coletar, analisar e disseminar
dados, ajudando empresas a entender melhor seus negdcios e tomar decisdes mais oportunas
[24] [25]. As empresas estdo aproveitando dados para melhorar as experiéncias dos clientes,
abrir novos mercados, tornar funciondrios e processos mais produtivos e criar novas fontes de

vantagem competitiva [7].
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As ferramentas de BI permitem extrair, transformar e carregar (ETL — Extract,
Transform, Load) dados para andlise e disponibilizar em relatérios, alertas e cartdes de
pontuagdo [24]. As oportunidades associadas a dados e andlises em diferentes organizagdes
ajudaram a gerar um interesse significativo em BI [25]. Apesar de possuir grandes quantidades
de dados, as companhias encontram dificuldade na andlise, devido ao cardter muitas vezes
redundante e inconsistente dessas informacoes, tornando-as complexas de administrar [26]. A
andlise de Big Data, além de ajudar a lidar com esses dados complexos, amplia o escopo do BI,
que geralmente foca nos bancos de dados internos da empresa, agora buscando extrair valor de

dados externos [27].

2.4.2. Big Data aplicado ao Marketing

Com o avanco da tecnologia, o consumidor comum € atualmente um gerador de dados,
tanto os tradicionais e estruturados, quanto comportamentais, contemporaneos, nao
estruturados. EREVELLES em seu artigo, propde o estudo de marketing em Big Data em tr€s
parametros: capital fisico, humano e organizacional. Os recursos de capital fisico incluem
software ou uma plataforma de coletar, armazenar ou analisar no contexto de Big Data. Os
recursos de capital humano incluem a percepcdo de cientistas e estrategistas que possuem
conhecimentos de dados, para capturarem informacodes das atividades do consumidor, e assim
gerenciarem e extrairem percep¢des importantes e uteis na andlise Big Data. Por ultimo, os
recursos de capital organizacional incluem uma estrutura organizacional que permite a empresa
transformar essas percepcoes adquiridas em acdes, podendo ser necessario alterar processos de

negocios para agir de acordo com o conhecimento conquistado no processo [13].

2.5. SEGURANCA E PRIVACIDADE

O desenvolvimento da mineracdo de dados no contexto de Big Data exige uma crescente
coleta e processamento de grandes quantidades de dados pessoais, como por exemplo
localizagdo, registros criminais, habitos de compra, histérico médico e de crédito, acarretando

cada vez mais na preocupacao do publico com a privacidade e seguranca de dados [1] [28]. A
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falta de normas e padrdes entre os sites de comércio eletronico e a sofisticacio e a dedicagcdo

dos hackers, por exemplo, colocam em risco informacdes privadas considerdveis [8].

A privacidade é comumente vista como o direito dos individuos de controlar
informacdes sobre si mesmos [28]. Considera-se violagdo deste direito o acesso ndo autorizado
a dados pessoais, a descoberta indesejada de informagdes embaragosas, o uso de dados pessoais
para fins diferentes daquele para o qual os dados foram coletados, etc [29]. Um campo da
mineragdo de dados, chamado de “mineragdo de dados com preservacdo da privacidade”
(PPDM - privacy preserving data mining), ganhou um grande desenvolvimento nos ultimos
anos. Tem como objetivo proteger informacdes confidenciais contra divulgacdo nao solicitada

ou ndo autorizada e, enquanto isso, preservar a utilidade dos dados [29].

REINSEL diz que independentemente de onde os dados vém, as empresas devem
enfrentar o desafio de gerenciar. Apesar dos usudrios gerarem seu proprio conteido nas midias
sociais, a plataforma da midia social deverd armazenar os dados em sua infraestrutura. As
empresas tém autoridade para acessar e gerenciar esses dados pessoais em crescimento e,

portanto, devem assumir maior responsabilidade pelos riscos de privacidade e seguranca [3].

Além disso, temos um aumento do nimero de sensores embutidos, que capturam dados
muitas vezes sem o usudrio perceber. Isso abre espaco para vazamento de informacdes pessoais,
tornando mais urgentes as exigéncias de protecdo de seguranca dos dados. Embora alguns tipos
de dados ndo tenham requisitos de seguranca fortes, como fotos de telefones celulares, contetido
de sites publicos e materiais de cddigo aberto, a maioria das informagdes possui esse requisito,
como informagdes financeiras corporativas, informacdes de identificagdo pessoal e prontudrios

médicos [3]. REINSEL divide os dados em cinco niveis:
1. Apenas privacidade: por exemplo um endereco de e-mail em um upload do YouTube;

2. Compliance®: e-mails que podem ser descobertos em litigios ou sujeitos a regras de

retencao;

3. Custddia: informagao da conta, uma violacdo que poderia levar ou ajudar no roubo de

identidade;

3 Termo que significa “estar em conformidade com”, obedecer, satisfazer o que foi imposto, comprometer-se
com a integridade [61].



30

4. Confidencial: informagdes que o originador deseja proteger, como segredos comerciais,

listas de clientes, memorandos confidenciais, etc;

5. Fechado: informagdes que exigem a mais alta seguranca, como transacdes financeiras,

arquivos pessoais, registros médicos, inteligéncia militar, etc [3].

A Figura 10 ilustra esses cinco niveis em porcentagens de dados, entre os anos de 2010,
2015, 2020 e 2025. E possivel notar observando o grafico, que o nimero percentual de dados
que precisam de protecdo tem um significativo aumento para 2025. Como ja mencionado no
referente trabalho, a predicdo feita para 2025 é a Global Datasphere chegar a 173ZB de
tamanho. Isso significa que serd cada vez mais necessdrio a busca por técnicas e normas

relacionadas a seguranca de dados.

Figura 10 - Porcentagem de dados que precisam de protegao.
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Em termos de Brasil, a IDC diz que em 2014, mais de 40% das informag¢des do universo

digital brasileiro que precisava de prote¢do, ndo estava sendo protegido, como ilustrado na

Figura 11 [30].
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Figura 11 - Dados que precisam de prote¢do, mas ndo possuem, no Brasil.
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Quando se utiliza servigos gratuitos (e-mail, redes sociais, etc), o usudrio se torna
automaticamente a fonte de dados da empresa, que pode analisar esses dados para melhorar a
satisfacdo do cliente, ou ainda vender a terceiros para andlise posterior. PERERA et al diz que
provavelmente no futuro, os provedores de servigos oferecerdo as seguintes opg¢des ao cliente:
o consumidor paga pelo servico, com a garantia de sua privacidade protegida, ou tem servico

gratuito, porém em troca autoriza a coleta e uso de seus dados [31].

Para GANTZ, essa questdo € mais socioldgica e organizacional que tecnoldgica, uma
vez que mesmo com o desenvolvimento das solucdes, elas serdo ineficientes sem a mudanga
comportamental das empresas. “Existe também uma grande necessidade da padronizacao entre
os sites que salvam, coletam e reinem informagdes privadas, para que as informagdes pessoais

dos individuos sejam mantidas dessa maneira” [8].

2.6. DESAFIOS DA ANALISE BIG DATA

A andlise de dados, especialmente no ambiente de Big Data, conta com vdrios desafios,
como redundancia, inconsisténcia, ruido, heterogeneidade, discretizacdo e categorizacdo de
dados, o alto custo com infraestrutura e a necessidade de métodos de andlises especifica para

trabalhar com grandes volumes de dados. [17]. Entre esses desafios, alguns sdo causados pelas



32

caracteristicas do Big Data, alguns por seus atuais modelos € métodos de andlise, e alguns,

pelas limitacdes dos atuais sistemas de processamento de dados [11].

JIN et al considera como os maiores desafios em Big Data: a complexidade dos dados,
a complexidade computacional e a complexidade do sistema. Os diferentes tipos de dados, seu
grande volume e sua constante e rdpida mudanca torna sua percep¢do, representacio,
compreensdo e processamento muito mais complicados, e resulta em aumento na necessidade
de maior complexidade computacional. Sistemas de processamento Big Data, adequados para
lidar com uma diversidade de tipos de dados e aplicativos, sdo a chave para o sucesso da andlise

de grandes volumes de dados [11].

ZICARI [32] agrupa os desafios de Big Data em trés dimensdes: dados, processos e

gerenciamento:

e Desafios de dados: refere-se as caracteristicas dos dados, como volume, variedade,
velocidade, veracidade, qualidade e disponibilidade dos dados, como encontrar e coletar

dados, relevancia e etc;

e Osdesafios do processo: relacionado as técnicas de como capturar, alinhar e transformar
dados, como modelar matematicamente ou por simulacdo e como entender, visualizar e

compartilhar os resultados;
e Desafios de gestdo: aspectos de privacidade, seguranca, politica e ética [32].
Chen et al [16] define os desafios chave para Big Data:

e Representacdo de dados: muitos conjuntos de dados tém determinados niveis de
heterogeneidade. A representacdo de dados tem como objetivo tornar os dados mais

significativos para andlise computacional e interpretacdo do usudrio.

e Reducio da redundancia e compactacdo de dados: geralmente, hd um alto nivel de
redundancia nos conjuntos de dados. A reducdo de redundancia e a compactacdo de
dados sdo eficazes para reduzir o sistema sem que os valores potenciais dos dados sejam

afetados.

e Gerenciamento do ciclo de vida dos dados: os valores em Big Data dependem da
atualizacdo dos dados. Deve ser desenvolvido um principio de importancia dos dados

para decidir quais devem ser armazenados e quais devem ser descartados.
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e Confidencialidade de dados: a andlise de Big Data pode ser entregue a um terceiro para
processamento somente quando forem tomadas medidas preventivas adequadas para

proteger esses dados confidenciais, para garantir sua seguranga.

e Gestdo de energia: com o aumento do volume de dados e demandas analiticas, o
processamento, O armazenamento e a transmissio de Big Data consumirio

inevitavelmente mais e mais energia elétrica.

e Escalabilidade: o algoritmo analitico deve ser capaz de processar conjuntos de dados

cada vez mais complexos e em expansao.

e Cooperacdo: a andlise de Big Data € uma pesquisa interdisciplinar, que requer que

especialistas em diferentes campos cooperem.

Os artigos possuem alguns pontos em comum. A questdes de privacidade e seguranca
de dados sdo um grande desafio para Big Data. A crescente onda de escandalos relacionadas a
venda e uso de dados traz insegurancga aos usudrios. Dados sdo usados nao mais para apenas o
uso comercial, mas para uso antropolégico e politico. Com estudo comportamental, € possivel
influenciar e manipular a populacdo para seus interesses. As leis e normas de privacidade devem
ser adequadas para trabalhar agora com esse novo mundo de dados. Discussdes sobre os limites
do uso de dados pessoais estdo em alta, se tornando ndo apenas um problema de falha

computacional, mas sim social e ético.

Em relacdo aos dados utilizados em Big Data, os principais desafios estdo na sua
complexidade e no processo de anélise. Novas tecnologias, métodos de anélise, ferramentas,

software, solugdes em geral devem ser desenvolvidas a medida que o nimero de dados aumenta.

2.7. CONSIDERACOES FINAIS

Nesse capitulo, foi apresentado uma base tedrica sobre o tema Big Data, descrevendo
conceitos, histérico e sua importancia para a sociedade atual. A andlise BD é desafiadora, pois
foge da anélise tradicional e compreende uma nova maneira de lidar com dados cada vez mais
variados e volumosos. No Capitulo a seguir, serd discutido sobre técnicas e ferramentas no

contexto de Big Data.
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CAPITULO 3

ESTUDO DAS FERRAMENTAS E TECNICAS NO
CONTEXTO DO BIG DATA

No Capitulo 2, foi apresentado o conceito de Big Data, sua relevancia e importancia na
sociedade atual e seus principais desafios. Dentro dos desafios, vimos que a complexidade dos
dados e dos processos pode ser um problema. Devido a complexidade dos dados e seu grande
volume, a andlise Big Data tem como desafio a escolha da metodologia a ser seguida para
chegar aos objetivos previstos [33]. Neste Capitulo, serdo discutidos os métodos e técnicas de
andlise disponiveis na literatura. O objetivo serd entender qual método pode ser mais eficiente

de acordo com a finalidade desejada.

A estruturacdo deste Capitulo serd baseada na estruturagdo seguida proposta por
YAQOOB et al [34], que fala em sua pesquisa sobre as ferramentas de processamento
disponiveis, as técnicas de andlise Big Data e as ferramentas de data mining. Durante a

apresentacao das ferramentas e técnicas, serdo discutidas suas vantagens e desvantagens.

Segundo PAI, as organizagdes usam vdrias técnicas e tecnologias para agregar,
manipular, analisar e visualizar Big Data. Essas técnicas podem ter origem na estatistica,
ciéncia da computagdo, matemaética aplicada e economia. Algumas foram desenvolvidos para
uso especifico de Big Data e algumas foram adaptadas para trabalhar nesse cendrio [35]. Na
Figura 12 ilustra essas disciplinas nas quais as técnicas Big Data estdo inseridas. A andlise Big
Data necessita de técnicas multidisciplinares para processar com eficiéncia o grande volume de
dados em tempos de execucdo limitados [35]. Algumas dessas disciplinas estdo mencionadas

abaixo:

e Matematica Fundamental: Uso de técnicas e formulas matematicas classicas,

objetivando a resolucao de problemas relacionados a correlagdo de dados.

e [Estatistica: colecdo de técnicas matematicas que ajudam a analisar e apresentar dados
[36]. A andlise estatistica e suas decisdes sao baseadas nas nocdes de probabilidade, que

mensura como o acaso afeta certos eventos ou resultados [37].

Figura 12 - Técnicas de Big Data.
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Redes

Meurais

Biomedicina Finarceiro Astronomia

Fonte: [35]

Métodos Otimizados: tem por objetivo minimizar o custo de produ¢do ou maximizar a
eficiéncia da producdo. Um algoritmo de otimizacdo é um procedimento que é
executado iterativamente comparando vérias solu¢des até que uma solu¢do 6tima ou
satisfatoria seja encontrada [38]. Sdo aplicados para resolver problemas quantitativos

em muitas dreas, como fisica, biologia, engenharia e economia [35].

Data Mining: € um conjunto de técnicas para extrair informagdes (encontrar padrdes)
de dados, incluindo andlise de agrupamento, classificacdo, regressio e aprendizado de

regras de associacdo [35].

Machine Learning: conjunto de métodos que podem detectar automaticamente padrdes
em dados e, em seguida, usar os padrdes descobertos para prever dados futuros ou

executar outros tipos de tomadas de decisdo sob incerteza [39].

Redes Neurais: Artificial Neural Network (ANN) é paradigma de programacdo de
inspiragdo bioldgica que permite que um computador aprenda a partir de dados

observacionais [40].

Processamento de Sinal: operar, analisar, sintetizar um sinal de alguma forma, para

extrair alguma informacao util [41].
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e Métodos de Visualizagdo: sdo as técnicas usadas para criar tabelas, imagens, diagramas

e outras formas de exibicdo intuitivas para entender os dados [35].

Essas técnicas sdo usadas para as mais diversas aplicacdes no contexto de Big Data,
com menc¢do na Figura 12 para a Computagdo Social (intera¢cdes em midias sociais na internet),

Biomedicina, na drea Financeira e na Astronomia.

As se¢des seguintes examinam métodos de processamento de dados importantes, assim
como técnicas de andlise. Assim, apresenta uma visdo geral de como Big Data pode ser utilizado

na pratica.
3.1. PROCESSAMENTO BATCH

O processamento Batch, ou em lote, é o processamento de um grande volume de dados
de uma s6 vez. Os trabalhos sdo normalmente concluidos simultaneamente em ordem
sequencial continua. E uma maneira extremamente eficiente de processar grandes quantidades
de dados coletados ao longo de um periodo de tempo [42]. Historicamente, a grande maioria

das tecnologias de processamento de dados foi projetada para Processamento Batch [43].

Na Figura 13, temos uma representacdo de como funciona o Processamento Batch.
Novos elementos sdo coletados e agrupados em lotes. SO quando o agrupamento tiver

terminado, o lote entdo é processado [43].

Figura 13 - Processamento Batch.

Processo Processo Processo Processo Processo

T T -

Lote 1 Lote 2 Lote 3 Lote 4 Lote 5

Fonte: [43]
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Uma breve comparacdo de ferramentas de Processamento Batch, levando em
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3.1.1. HADOOP

O Hadoop é uma plataforma de software da Apache Software Foundation, open source,
escrito em Java, que permite o processamento de grandes conjuntos de dados em clusters de
computadores. Ele possui dois componentes principais: a estrutura de programacdo HDFS e

MapReduce, que estao intimamente relacionados entre si [44].

e HDFS (Hadoop Distributed File System): é um sistema de arquivos distribuido, projetado
para armazenar conjuntos de dados muito grandes de forma confidvel e transmitir para os
usudrios. O HDFS ¢ altamente tolerante a falhas e pode ser expandido de um dnico servidor
para milhares de maquinas, cada uma oferecendo armazenamento local. O HDFS consiste

em dois tipos de nds, o “Mestre” — gerencia a hierarquia de sistemas, e varios “Escravos” —

noés de dados [45].

e MapReduce: € um modelo de programacdo para processar e gerar grandes conjuntos de
dados, uteis para atividades no mundo real [46]. Ele funciona nos termos das fun¢des map
(mapeamento) e reduce (reduzir). A funcdo map considera o par chave/valor (chave sendo
identificador do registro e valor o seu conteudo) como entrada, e gera pares chave/valor
intermedidrios. A funcdo reduce mescla todos os pares associados a mesma chave
(intermedidrios) e gera uma saida [1]. DEAN diz que “mais de dez mil programas
MapReduce distintos foram implementados internamente no Google nos ultimos quatro

anos e uma média de cem mil trabalhos MapReduce sao executados nos clusters do Google

todos os dias, processando um total de mais de vinte petabytes de dados/dia” [46].

Apesar das muitas vantagens do Hadoop, como processamento de dados distribuidos,
tarefas independentes, falhas parciais ficeis de lidar, escalonamento linear e modelo de
programacdo simples, ha muitas desvantagens do Hadoop, como o modelo de programagdo
restritiva, juncdes de varios conjuntos de dados que fazem um dificil e lento gerenciamento de

clusters, né mestre Unico, configuragdo nao 6ébvia dos nds, dentre outros [34].

Entre os artigos pesquisados para este trabalho, a utilizacdo do Hadoop teve grande

destaque, com um grande nimero de aplicagdes usando a plataforma.

O artigo “Big data framework for analytics in smart grids”, d¢ MUNSHI, A. A. e
MOHAMEDA, Y. A. L., apresenta uma implementacao, utilizando Hadoop, para smart grids.

Foram comparados dois cendrios: para uma Unica casa e uma smart grid que contém mais de
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6000 medidores inteligentes. Os autores explicam a escolha do Hadoop para andlise de Big

Data em smart grids destacando algumas de suas vantagens e recursos [47]:

Escalabilidade: o Hadoop permite que a infraestrutura de hardware seja ampliada e
reduzida sem a necessidade de alterar os formatos de dados. Se novos bairros ou
utilitdrios de geracdo forem adicionados a rede elétrica, nds e dispositivos de
armazenamento adicionais poderdo ser adicionados ao cluster existente sem afetar a

funcionalidade dos nds existentes.

Computacdo eficiente em tempo real: computacdo macicamente paralela para servidores
commodity, levando a uma reducdo consideravel no custo por terabyte de
armazenamento, o que torna a computagdo paralela acessivel com o crescente volume
de dados de smart grid, além de permitir tarefas de mineracdo e previsdo de baixa

laténcia em dados de fluxo.

Flexibilidade: O Hadoop € capaz de absorver vérios tipos de dados de intimeras fontes.
Diferentes tipos de dados de varias fontes podem ser agregados para andlise posterior.

Assim, muitos desafios dos vérios tipos de dados da smart grid podem ser abordados.

Tolerancia a falhas: dados perdidos e falhas de computagdo sao comuns em dados de
smart grid. O Hadoop pode recuperar os dados e as falhas de cdlculo causadas pela falha
no né ou pelo congestionamento da rede, armazenando os dados em muitos nés e

distribuindo o trabalho de computagdo para outros nds saudaveis no cluster [47].

No artigo “A Big Data Framework for Mining Sensor Data Using Hadoop”, de EL-

SHAFELY, E. A., EL-DESOUKY A. I, é utilizado Hadoop para mineracdo de nodesets

frequentes para grandes quantidades de dados de sensores. Os autores utilizaram o Hadoop

porque alguns pesquisadores propuseram o uso de MapReduce para lidar com grandes fluxos

de dados de deteccdo, pois ele consegue minerar o espaco de busca de maneira distribuida. O

MapReduce usa um sistema de arquivos distribuidos, que € particularmente otimizado para

melhorar o desempenho de E/S (entrada/saida) [48].

O artigo “E-Commerce Trends and Future Analytics Tools”, de KUMAR, P. e

CHANDRASEKAR, S., tem como objetivo avaliar as tendéncias em constante mudanca e

explorar as tecnologias de informagao e ferramentas futuristas do comércio eletronico [49]. Os

autores justificaram o uso de Hadoop para andlise em e-commerce dizendo:
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Na crescente complexidade atual do Big Data (textos, comentdrios,
dados de sensores, emojies, videos, imagens, dudio, etc.), o Hadoop
oferece a melhor escolha possivel. (...) Extracdo, processamento,
indexagao e andlise ad hoc sao recursos exclusivos do Hadoop. Oracle,
IBM e Microsoft adotam o Hadoop, incluindo o open source Apache
Spark [49].

No artigo “Analyzing Relationships in Terrorism Big Data Using Hadoop and
Statistics”, de STRANG, K. D. e SUN, Z., o Hadoop foi usado no Google News para coletar
informacdes complexas sobre terrorismo. Os autores t€ém experiéncia com Hadoop, bem como
com as aplicacOes relacionadas de Ambari, Avro, Cassandra, Chukwa, Flume, Hbase, Hive,
Mabhout, Pig, Soir, Faisca, Sqoop, Tez, YARN e ZooKeeper. Segundo o artigo, nenhum desses
aplicativos relacionados fornece técnicas de andlise estatistica sem programacao consideravel.
A proposta de pesquisa foi usar o Hadoop para coleta de Big Data e os resultados serem

integrados com software de anélise de texto e estatistica [50].

3.1.2. Skytree Server

O Skytree Server € utilizado para processar grandes quantidades de dados em alta
velocidade. E ficil de usar e fornece uma interface de linha de comando na qual os usudrios
podem inserir comandos. O Skytree Server tem cinco usos: sisttma de recomendacdo,
identificacdo de anomalias, clustering, segmentacdo de mercado e andlise preditiva. O foco
principal do Skytree Server é a andlise de dados em tempo real. Ele é otimizado para a
implementagdo de algoritmos de machine learning em Big Data, usando mecanismos que sao
notavelmente mais rapidos do que os de outras plataformas. Ele pode manipular bancos de
dados relacionais, arquivos planos e dados estruturados e ndo estruturados. Apesar das muitas

vantagens do Skytree Server, a alta complexidade € uma das limitacdes [34].
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3.1.3. Dryad

O Dryad é um mecanismo de execuc¢do distribuida, de propdsito geral. A estrutura
operacional do Dryad é um grafico aciclico direcionado, no qual vértices representam
programas e arestas representam canais de dados. O Dryad executa operacdes nos vértices em
clusters e transmite dados por meio de canais de dados. A estrutura de operagdo do Dryad é
coordenada por um programa central chamado gerenciador de tarefas, que pode ser executado
em clusters ou estacdes de trabalho através da rede. O Dryad permite que os vértices usem
qualquer quantidade de dados de entrada e saida, enquanto o MapReduce suporta apenas um
conjunto de entrada e saida [16]. O Dryad realiza vérias func¢des, incluindo geragdo de gréficos,
métricas de desempenho, processo de agendamento de processos, visualizagdo, tratamento de

falhas, tolerancia a falhas e reexecucao [34].

3.1.4. Weka/Pentaho

Weka, abreviacdo de Waikato Environment for Knowledge Analysis (Ambiente Waikato
para Analise de Conhecimento), é um software gratuito de machine learing e de mineragao de
dados, open-source, escrito em Java. O Weka fornece fungdes como processamento de dados,
selecdo de recursos, classificacdo, regressao, clustering, regra de associacao e visualizagao, etc.
O Pentaho € um dos softwares de BI open-source mais populares. Ele inclui uma plataforma de
servidor web e vdrias ferramentas para suportar relatorios, anélises, graficos, integracdo de
dados e minerac¢do de dados, etc., todos os aspectos do BI. Os algoritmos de processamento de

dados da Weka também estao integrados no Pentaho e podem ser correlacionados [16].

Apesar das muitas vantagens do Pentaho, como fécil acesso a dados, relatérios rapidos
devido a técnicas de caching na memodria, visualizacdo detalhada e integracdo perfeita, ha
muitas desvantagens do Pentaho, como o Pentaho suite, que sdo inconsistentes na maneira em

que funcionam e anélises menos avangadas em comparacdo com o Tableau [34].
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3.1.5. Tableau

O Tableau é uma das ferramentas de BI mais rapidas. E rdpido de implantar, facil de
aprender e muito ttil para o cliente. O Tableau possui cinco produtos principais que facilitam

as diversas necessidades de profissionais e organizagdes. Eles sdo:
e Tableau desktop: para uso individual;
e Servidor tableau: colaboracdo para qualquer organizaco;
e Tableau online: BI em caso de nuvem;
e Tableau reader: usado para ler arquivos salvos no desktop tableau;
e Tableau public: para publicar dados interativos online.

Apesar das muitas vantagens do Tableau, como a 6tima visualizacdo de dados, solucdes
de baixo custo para atualizacdo e excelente suporte mével, hd muitas desvantagens, como falta

de capacidade de previsdo, seguranca arriscada e problemas de gerenciamento de mudangas
[34].

RAJESWARI et al [51] define algumas vantagens e desvantagens do uso do Tableau:
Vantagens:
e Tem uma excelente interface de usudrio.

e Bom recurso de integracdo €. Pode se integrar a outras plataformas de Big Data, como

o Hadoop;

e E compativel com dispositivos méveis;

e Software de baixo custo, facil de atualizar e consome menos espago de memdria.
Desvantagens:

e E necessério processamento inicial de dados. E isso deve ser feito por especialista;

e Naio suporta todas as estatisticas [51].
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3.2. PROCESSAMENTO STREAM

No processamento Stream, ou em fluxo, cada novo dado € processado quando chega.
Ao contrario do Processamento Batch, ndo hd espera até que o préximo intervalo de
processamento. Os dados sdo processados como pecas individuais, em vez de serem

processados como um lote de cada vez [43]. A Figura 14 ilustra o Processamento Stream.

Figura 14 - Processamento Stream.

IR o} | processamento
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Fonte: [43].

Segundo SHIFF, o processamento Stream € altamente benéfico se os eventos que vocé
deseja acompanhar estiverem ocorrendo com frequéncia e juntos no tempo. Se utiliza também
quando precisa ser detecgio imediata e responder rapida. E, portanto, util para tarefas como
deteccao de fraudes e seguranca cibernética. Se os dados da transacdo forem processados por
Stream, as transacOes fraudulentas poderdo ser identificadas e interrompidas antes de serem
concluidas [42]. O Quadro 2 apresenta uma comparacao de algumas técnicas de Processamento

Stream, com os pontos fortes e fracos de cada uma.

3.2.1. Storm

O Apache Storm € uma plataforma open-source, originalmente desenvolvida pela
Backtype e depois adquirida pelo Twitter [52]. Apesar de muitas vantagens do Storm, como ser
facil de usar, funcionar com qualquer linguagem de programacao, ser escaldvel e tolerante a
falhas, hd muitas desvantagens do Storm em termos de confiabilidade, desempenho, eficiéncia

e gerenciamento [34].
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Quadro 2 - Comparagao de técnicas de Processamento Stream.

[2MU 01je 3D |4V -

seyj|e} e 31URI3|0] -
|aAe|esT -
[ane1s3 -
eIUIY3 B -
BIDURI2JSURI 3P BXE] Bl -

sa0529p
3p epewo} eled eUOWSW BU
3sijeue ap ojaw Jod onuiucd
OXN|L 3p sopep 2p sapepiuenb
sapuelb Jepuziab eiey

esiyey ayedy

BOLI 251|BUY -
eppule| exjeg -

|eas odwsay ws Boj
ap sonnbue 3 sodiIuss ap sopep

12MSS-5 Weans1os

apepIoojan
P1|E 3 3WIN|OA O1|e 3p sopep eled [ane[eds] - 3p swnjon apuell wn Jesijeuy
apepixa|dwod apuels) - 01sND OXleg -
soloysodal sop
Jiped e sagdez|jensia 3 seps|e
‘soliole|al eiab ap oajlafgo unid
BIMNIS3eUl Lol ponsiq Aunids
ap oluaweloyuow eted 3 sopofiau O W0 [e3. 0dUI3} W3 sopep
SPEpiaIdweD ey - ap asl mﬂm eu edueInBas ap suabeluen seyn 1UOIEI31I00 3 53olput Jenided
oede|e]sul 3P SOJIRTUBULY SOISND SOIY - P aslig P . uniA -
selj[e} e 31UBIS|O] -
[#ABIEI5T - sopep ap sapepnuenb
owwawelua1ab ap apeppedes - omuan,_ngoa sapuelb ap _MP_ odwal wa LLLIOYS
3 epUaPYS ‘oyuadWSs3p ‘SpeplIgeLUod ap wabenbul| Janbjenb wod euound - ojuawessaoud 1eINosXs eleq
3P SOWLIR] WS suabejueasap seyniy - Jesn ap oed -
weans

suabejueasa(] / sodel4 sojuod

suabejuey / sap04 sojuod

oedudsag

OlUuaWessad0ld ap sedluda |

weal)§ ojuawessadold ap sediuda) ap oedesedwo)

Fonte: Adaptado de [34]

3.2.2. Splunk

O Splunk captura indices e correlaciona dados em tempo real, com o objetivo de gerar

relatdrios, alertas e visualizacdes dos repositorios. Ele é projetado para diagnosticar problemas
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de infraestrutura de TI e fornecer inteligéncia para opera¢des comerciais. Muitas empresas
renomadas, como Amazon, Senthub e Heroku, utilizam o Splunk. O Splunk apresenta os
resultados de vérias maneiras (por exemplo, graficos e alertas). Apesar das muitas vantagens
do Splunk, como seguranca na andlise de negdcios € o monitoramento de infraestrutura, ha

algumas desvantagens do Splunk, como alto custo e alta complexidade [34] .

3.2.3. SQLstream s-Server

SQLstream s-Server é uma plataforma para analisar um grande volume de servigos e
dados nao estruturados em tempo real. Ele realiza coleta, agregacdo, integracdo e
enriquecimento em tempo real nos dados de streaming. A plataforma emprega a linguagem
SQL para suas operacdes subjacentes. SQLstream s-Server trabalha rdpido porque ndo usa
tecnologia de banco de dados. Os dados nao sao armazenados nos discos, mas sdo processados
na memoria por meio de consultas SQL continuas. Apesar de muitas vantagens do SQLstream
s-Server, como baixo custo, escaldvel para dados de alto volume e alta velocidade, a baixa

laténcia e a alta complexidade sdo algumas das desvantagens [34].

3.2.4. Apache Kafka

O Apache Kafka € usado para gerenciar grandes quantidades de dados de streaming por
meio de anélise in-memory para tomada de decisdo. A ferramenta possui quatro caracteristicas:
mensagens persistentes, estruturas de disco, processamento distribuido e alta taxa de
transferéncia. O Apache Kafka fornece solugbes analiticas ad hoc, combinando o
processamento off-line e on-line. Apesar das muitas vantagens do Apache Kafka, como alta
taxa de transferéncia, alta eficiéncia, estabilidade, escalavel e tolerante a falhas, no entanto, a

API de alto nivel é uma das principais preocupacdes [34].
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Com discutido no Capitulo 2

3.3. TECNICAS DE ANALISE BIG DATA

Data para analisar eficientemente grandes quantidades de dados dentro de um periodo de tempo
limitado. As Técnicas de Anélise utilizadas para Big Data serdo discutidos nas se¢des seguintes.
O Quadro 3 compara e dd uma breve visdo geral das técnicas discutidas, destacando suas

aplicacdes e ferramentas relacionadas.

Fonte: [34]
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3.3.1. Data Mining

Data mining (ou Mineracdo de Dados), em ciéncia da computacdo, € o processo de
descobrir padrdes e relacdes tteis, em grandes volumes de dados. Essa andlise combina
ferramentas de estatistica e inteligéncia artificial (como redes neurais e machine learning) com
gerenciamento de banco de dados para analisar grandes conjuntos de dados. A Mineracdo de
Dados é amplamente usada em negdcios (seguros, bancos, varejo), pesquisa cientifica

(astronomia, medicina) e seguranca do governo (detec¢do de criminosos e terroristas) [53].

Muitas ferramentas para mineracao e andlise de Big Data estdo disponiveis, incluindo
softwares profissionais e amadores, softwares comerciais com alto custo e softwares open-
source. O Quadro 4 compara os cinco software mais usados, por meio de uma pesquisa feita
com 798 profissionais, que responderam a pergunta: “Qual software de anédlise de dados vocé

usou nos ultimos 12 meses para um projeto real?” [54].

Quadro 4 - Comparaciao das diferentes ferramentas para Data Mining.

Comparacédo das diferentes ferramentas para Data Mining
Ferramenta de Data Mining Descrigao Percentual de Uso
Excel Ele fornece recursos poderosos de processamento de dados e andlise estatistica 29,80%
Rapid-I RapidMiner E usado para mineragao de dados, machine learning e anélise preditiva 26,70%
R E usado para mineragio de dados / anélise e visualizagdo 30,70%
E usado para integragdo de dados, processamento de dados, analise de dados e
KNIME . - 9
mineracdo de dados 21,80%
Ele fornece fungdes, como processamento de dados, sele¢do de recursos, classificagdo,
Weka/Pentaho . . o AN o
regressdo, clustering, regra de associagdo e visualizagio 14,80%

Fonte: Adaptado de [54] [16] [34].

3.3.1.1. Excel

O Excel, um componente central do Microsoft Office, fornece poderosos recursos de
processamento de dados e andlise estatistica. Quando o Excel € instalado, alguns add-ins
avangados, com fun¢des poderosas para andlise de dados, s@o integrados inicialmente, mas eles
s6 podem ser usados se os usudrios os habilitarem. O Excel é o tinico software comercial entre

0s cinco principais [16].
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Os add-ins sdo programas que adicionam recursos € comandos opcionais aos recursos
tradicionais do Microsoft Excel. O Excel criou add-ins para varias finalidades: analise de dados,
apresentacio, investimento, negdcios, pessoal, utilitirios e ferramentas de produtividade e
organizacdo. Na andlise de dados, alguns dos suplementos mais populares incluem o Analysis

Toolpak, Solver (gratuitos) e MegaStat (pago) [55].

3.3.1.2. Rapid-I RapidMiner

O Rapid-I RapidMiner € um software open-source usado para mineracdo de dados,
machine learning e andlise preditiva. Os programas de mineracao de dados e machine learning
fornecidos pelo RapidMiner incluem extra¢do, transformacdo e carga (ETL), pré-
processamento de dados e visualizacdo, modelagem, avaliagdo e implantacdo. O fluxo de
mineragdo de dados € descrito em XML e exibido por meio de uma interface grafica do usudrio
(Graphic User Interface - GUI). O RapidMiner € escrito em Java. Integra o método de

aprendizado e de avaliacdo do Weka, e trabalha com R [16].

3.3.1.3.R

R € um software estatistico gratuito e open-source. Foi criado em 1993, por Robert
Gentleman e Ross Thaka. Em 2014, contava com mais de 2 milhdes de usuarios [55]. Durante
a execucdo de tarefas intensivas, codigos programados com C, C ++ e Fortran podem ser
chamados no ambiente R. Além disso, usudrios experientes podem chamar diretamente objetos
R em C. Na verdade, R € uma realizacdo da linguagem S, que é uma linguagem interpretada
desenvolvida pela AT&T Bell Labs e usada para exploracdo de dados, andlise estatistica e
graficos de desenho. Comparado ao S, o R é mais popular, ja que € open-source. Devido a
popularidade do R, os fabricantes de bancos de dados, como Teradata e Oracle, lancaram

produtos que suportam R [16].

RAJESWARI et al [51] define algumas vantagens e desvantagens do uso do R:
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Vantagens:

e As habilidades gréficas de R sdo extraordindrias, dando um design completamente

programdvel que supera a maioria dos outros pacotes graficos;

e R ndo tem restricdes de licenca. E possivel executd-lo em qualquer lugar e a qualquer

momento, e até vendé-lo sob as condicdes da licenga;

Desvantagens:

e E necessdrio aprender muito bem a ferramenta antes de usar. Caso contrario, ndo podera

ser usado de forma eficaz.

e Todos os pacotes usados em R nem sempre ddo resultado perfeito [51].

3.3.1.4. KNIME

E uma plataforma de integragio, processamento, andlise de dados e mineragio de dados,
facil de usar, inteligente e aberta. Ele permite que os usudrios criem fluxos ou canais de dados
de maneira visual. O KNIME foi escrito em Java e fornece mais fun¢des como plug-ins. Os
usudrios podem inserir médulos de processamento para arquivos, imagens e séries temporais e
integra-los em varios projetos open-sources, como por exemplo, R e Weka. O KNIME controla
a integracdo de dados, cleaning, conversao, filtragem, estatisticas, mineracdo e, finalmente,
visualizacdo de dados. Todo o processo de desenvolvimento € conduzido sob um ambiente

visualizado. O KNIME ¢ projetado como uma estrutura expansivel e baseada em mdédulos [16].

3.3.1.5. Weka/Pentaho

Técnica mencionada na se¢do 3.1.4.
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3.3.2. Analise de Rede Social

A técnica de andlise de redes sociais (Social Network Analysis - SNA) € utilizada para

ver as relagdes sociais no ambiente das Redes Sociais. [34]. A coleta de dados pode ser de modo

qualitativo ou quantitativo. A coleta de dados de modo qualitativo pode ser feita através de

entrevistas, questiondrios ou mesmo da observacao do pesquisador de um determinado

ambiente ou grupo. As coletas quantitativas de dados geralmente focam em bases de dados

preexistentes. Nesses casos, € bastante comum que se utilizem ferramentas construidas pelos

pesquisadores [56]. Essas ferramentas de coleta automdtica de dados sdo denominadas

crawlers. RECUERO [56] em seu trabalho, destaca os seguintes crawlers para coleta de dados:

YTK: crawler para Twitter, estd um pouco desatualizado, é bem complicado de instalar
e precisa de um servidor e uma conexao bastante estavel para nao sair do ar. Ele coleta
tweets do momento em que se iniciou a busca em diante, e tende a coletar uma quase

totalidade dos tweets no periodo em que estiver rodando.

NodeXL: Nao precisa servidor. Tem uma interface bastante amigédvel e funciona como

um layer para o Excel. Apresenta crawler para Twitter, Facebook, Youtube e Flickr.

NetVizz: Funciona via Facebook e para o Facebook. Coleta dados de grupos e de
paginas de busca e permite que sejam exportados. Seu uso € relativamente simples, mas

a coleta de dados pode ser bastante demorada.

Gephi: O Gephi é um aplicativo popular para a visualiza¢do e manipulacdo dos dados.

Exige que se tenha uma autorizagdo para o acesso a APL

Uma vez coletados os dados de midia social, inicia-se entdo o processo de andlise. “A

andlise da-se através da aplicacdo das métricas de rede para os dados que foram coletados.” A

visualizagdo dos dados pode ser utilizada de modo paralelo, buscando compreender essas

estruturas. RECUERO [56] também discute as ferramentas de anélise e visualiza¢do de dados

para Redes Socias:

NodeXL: possui vérias métricas, mas a visualizacdo dos dados € um pouco limitada,
com poucos algoritmos. E ttil para trabalhar com grafos pequenos (até 20 mil nds).

Acima disso, comeca a ficar muito lento. Funciona apenas em Windows.
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Gephi: é uma das ferramentas mais utilizadas por ser gratuita, aberta e incluir diferentes
plugins, feitos por usudrios. Entretanto, possui uma interface bastante dificil e uma
curva de aprendizagem maior. Entre suas partes mais fortes estd a visualizacao de dados
e a inclusio frequente de novas métricas. E preciso aumentar a meméria dedicada a ele

manualmente para conseguir trabalhar com dados maiores.

NetDraw: é uma ferramenta relativamente limitada, mas gratuita. Funciona no
Windows. E uma das ferramentas mais simples de ser compreendida por um usudrio

novato.

Pajek: ¢ uma das ferramentas mais conhecidas para andlise de redes sociais. Também
tem uma interface um pouco dificil, mas ha vérias dezenas de tutoriais e livros de ajuda
para quem quer comecar. Os grafos possuem uma quantidade bem util de métricas e
formas de visualizacao.

[56].

3.3.3. Web Mining

Web mining (Mineracao da Web) € uma técnica empregada para descobrir padroes em

grandes repositorios da web. Pode ser dividido em dois tipos:

Mineracao de contetido da Web: ajuda a extrair informacdes tuteis do conteido da web
(dudio, video, texto e imagens). A Mineracdo da Web envolve o desenvolvimento de
sistemas de Inteligéncia Artificial sofisticados que podem atuar de forma auténoma ou
semi-autdbnoma, em nome de um usudrio especifico, para descobrir e organizar

informagdes baseadas na web.

Mineragdo da estrutura da Web: € utilizada para analisar nés e a estrutura de conexao

de um site, por meio da teoria dos grafos [34].
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3.3.4. Machine Learning

Segundo ZHOU et al, as técnicas de Machine Learning (Aprendizado de Médquina - ML)
geram enormes impactos sociais em uma ampla gama de aplica¢des, como drea computacional,
processamento de fala, compreensdo de linguagem natural, neurociéncia, saide e Internet das
Coisas [17].

“O advento da era Big Data estimulou amplos interesses no ML. (...)
Por um lado, o Big Data fornece informacdes ricas e sem precedentes
para que os algoritmos de ML extraiam padrdes subjacentes e criem
modelos preditivos. Por outro lado, os algoritmos ML tradicionais
enfrentam desafios criticos, como a escalabilidade, para realmente

liberar o valor oculto do Big Data. (...) o ML precisa crescer e avangar
para transformar grandes dados em inteligéncia acionavel [17].”

As técnicas de ML permitem que os usudrios facam previsdes a partir de grandes
conjuntos de dados. O ML desenvolve por meio de técnicas de aprendizagem eficientes
(algoritmos), dados ricos e grandes ambientes de computacdo. Assim, o ML tem um grande

potencial e € uma parte essencial da andlise de big data [17].

3.3.5. Métodos de Otimizacao

“Os métodos de otimizagao sdo utilizados para resolver problemas quantificaveis. Estes
métodos sao usados em campos multidisciplinares [34]”. A fim de abordar os problemas de
otimizacdo global, sao utilizadas diferentes estratégias, altamente eficientes porque exibem
paralelismo. Possuem alta complexidade e consomem tempo. Como ferramenta de otimizagao,

temos o uso do Matlab.

As dreas da engenharia e TI estdo usando o MATLAB para desenvolver sistemas
avancados de BDA, desde manutencdo preditiva e telemdtica até sistemas avancados de
assisténcia ao motorista e andlise de sensores. A MathWorks, acredita que o MATLAB ¢
escolhido porque oferece recursos essenciais, ndo encontrados em sistemas de BI ou em

linguagens open-source [57]:
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e Dados do mundo fisico: 0 MATLAB possui suporte nativo para sensores, imagem,

video, telemetria, bindrio e outros formatos em tempo real.

e Machine Learning, redes neurais, estatisticas e etc: o MATLAB oferece um conjunto
completo de estatisticas e funcionalidades, além de métodos avangcados como
otimizag¢do ndo linear, identificagcdo de sistema e milhares de algoritmos pré-construidos
para processamento de imagem e video, modelagem financeira e design de sistema de

controle

e Processamento de alta velocidade de grandes conjuntos de dados: processamento

paralelo em clusters e nuvem.

e Implantacdo on-line e em tempo real: 0o MATLAB integra-se a sistemas corporativos,

clusters e nuvens, e pode ser direcionado para hardware embarcado em tempo real [57].

3.4. CONSIDERACOES FINAIS

Neste Capitulo foi apresentado as ferramentas mais usuais para processamento Batch,
as ferramentas mais usuais para processamento Stream e as ferramentas de andlise para Big
Data. Foi discutido os cendrios que os métodos e ferramentas podem atuar, destacando seus
pontos forte e seus pontos fracos. O proximo Capitulo encerra este Trabalho de Conclusao de

Curso 2, fazendo uma conclusdo do que foi visto nessa pesquisa realizada.
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CAPITULO 4
CONSIDERACOES FINAIS

Big Data é um método de andlise de dados que se diferencia dos métodos tradicionais
devido a complexidade dos dados ou dos processos. Vimos durante este trabalho, que o tamanho
da soma de todos os dados do mundo vem num crescente exponencial, com expectativa de
chegar a 175ZB em 2025. A Internet da Coisas, as midias sociais, o avanco da computagao,
tudo isso impulsiona a geracdo de dados e, consequentemente, a necessidade de tratamento
dessa informacdo. A computacdo em nuvem fornece a base tecnoldgica para que o Big Data
possa ser desenvolvido, uma vez que os datacenters tradicionais ndo sdo mais suficientes para
o numero de dados produzidos no mundo. A anédlise Big Data vem ganhando destaque em
diversas dreas, como na economia, na politica, na saide, na agricultura, no social e na

engenharia.

Para analisar esses “grandes dados”, existe um grande nimero de ferramentas
disponiveis. Dentre elas, temos em o Hadoop, o Excel, o R e o Matlab. Métodos como data
mining, machine learning e de otimiza¢do sao intimamente ligados e dependentes do conceito
Big Data. Antes de iniciar o processo de andlise, ¢ importante entender seus dados e seus
objetivos. A escolha da técnica e ferramenta € uma etapa primordial para o sucesso da andlise.

Entender sua técnica e ter dominio da ferramenta é fundamental no processo do Big Data.

Como proposta de trabalhos futuros, temos uma revisdo aprofundada das técnicas de
andlise descritas. Desenvolver, por exemplo, pesquisas atualizadas de uso dos software (similar
ao que foi feito no Quadro 4), ou ainda sobre numero de publica¢cdes sobre o tema, como feito
na Figura 5. Outra proposta de trabalho futuro € o desenvolvimento de um estudo de caso ou
aprofundar em uma categoria/aplicacdo, listando abordagens, resultados obtidos e ferramentas

utilizadas.
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