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CONVERSA INICIAL

Nesta aula, sera apresentado a vocé um panorama sobre o conceito de
Big Data. Estudaremos o contexto do qual surge esse conceito, os fundamentos
que o definem e que sao importantes ao tema. E abordaremos as etapas

necessarias para extrair informacdes valiosas dos dados e apresenta-las.
TEMA 1 - A ERA DOS DADOS

Os avancos tecnoldgicos das ultimas décadas nos trouxeram cada vez
mais capacidade para medir e avaliar 0s eventos que acontecem a cada instante
a nossa volta. A necessidade de gerar informacgdes valiosas com base nos dados
obtidos por tantos mecanismos de medicdo tem sido discutida e estudada a fim
de combinar o uso de tais tecnologias para capturar, administrar e processar a
guantidade cada vez maior de dados gerados das mais distintas formas.

Desde a popularizacdo dos computadores e demais equipamentos
digitais, vivemos em uma época de transi¢cao entre um mundo em que todos 0s
dados eram gerados e armazenados em midias analdgicas para outro, em que
os dados séao digitais. Com essa revolucao digital, surge a possibilidade de um
volume muito significativo de dados a explorar. Enquanto nos anos 1990 havia
poucos setores digitalizaveis, limitados a alguns segmentos da musica e midia,
no inicio dos anos 2000 setores como o comércio eletrénico e o internet banking
iniciaram sua transicao para o digital, e hoje quase todos os aspectos da vida
cotidiana passam por formatos digitais.

Dados da web, midias sociais, transacfes das mais diversas naturezas
(entretenimento, financeiro, telecomunicac¢des), dados biométricos, relatorios,
logs, documentos e muitos outros tipos de dados gerados a cada instante
permitem a construcdo de aplicagBes que antes pareciam impossiveis devido ao
alto custo e complexidade. O volume e a variedade dos dados gerados
continuam a crescer, tornando sua analise cada vez mais complexa. No entanto,
€ cada vez mais necessario que tais analises ocorram, para que se possa
produzir informacdes valiosas em tempo real.

Para responder a demanda pelas informacdes valiosas que podem ser
obtidas com os dados, deve-se prestar especial atencéo a certos fatores para

processa-los e analisa-los, como: a relevancia dos dados; a velocidade




necessaria para processa-los; quao variados precisam ser; qual seu nivel de
atualizacdo; entre diversos outros fatores que podem ser cruciais para as
informacdes extraidas dos dados e que podem refletir a realidade e gerar o valor
esperado.

Dessa forma, comegamos a definir o conceito de Big Data ndo s6 como
uma solucdo empacotada que pode ser colocada em pratica adquirindo certa
tecnologia com um fornecedor, mas como o conjunto de préticas e técnicas que
envolvem o processamento de um volume de dados confiaveis e variados com

a velocidade necessaria a geracéo de valor.
1.1 O crescimento do volume de dados

Um dos aspectos mais influentes no crescimento dos dados foi a conex&o
entre os equipamentos digitais pela internet. Em 1995, quando a internet estava
nos primardios, estima-se que menos de 1% dos dados eram armazenados em
formato digital (Marquesone, 2016). A conexdo entre diversos dispositivos
eletrbnicos permitiu a criacdo de uma diversidade antes inimaginavel de servicos
gue hoje sao amplamente utilizados, como a compra de passagens on-line,
definicdo de trajeto por auxilio de GPS, reunides por videoconferéncia, servigos
de financiamento coletivo, busca e candidatura de vagas de trabalho on-line,
servicos de streaming de video e audio, redes e midias sociais, jogos on-line,
compras via comércio eletrdnico, compras coletivas, internet banking, entre
tantos outros.

Outro fator importantissimo foi a adocdo em grande escala de dispositivos
moveis, que s6 foram intensamente popularizados devido a reducéo do custo de
producdo de equipamentos com poder de armazenamento adequado. Mesmo
gue houvesse a intencao de explorar os dados gerados, enquanto nao houvesse
poder de processamento ou capacidade de armazenamento suficiente a custos
acessiveis, a maioria dos dados seria simplesmente descartada. Portanto, o
aumento no poder de processamento, combinado com a reducao de custo de
armazenamento, contribuiu com o aumento do volume de dados.

As empresas puderam explorar o potencial contido em diferentes tipos de
dados. Dados obtidos por diversos tipos de sensores e equipamentos finalmente
puderam ser analisados, passando a gerar valor, até o ponto atual, em que o

recente desenvolvimento das novas tecnologias de redes méveis permite que




sensores cada vez menores possam gerar uma quantidade gigantesca de dados
com a interacao entre os proprios equipamentos ou seu ambiente, pelo conceito
de internet das coisas (do inglés internet of things — 10T). Segundo Cezar Taurion
(2013, p. 29),
A internet das coisas vai criar uma rede de centenas de bilhdes de
objetos identificaveis e que poderdo interoperar uns com 0S outros e
com os data centers e suas nhuvens computacionais. A internet das
coisas vai aglutinar o mundo digital com o mundo fisico, permitindo que
os objetos facam parte dos sistemas de informacéo. Com a internet das

coisas podemos adicionar inteligéncia a estrutura fisica que molda
nossa sociedade.

O crescimento da capacidade de processamento, segundo a lei de Moore,
deve dobrar a cada 18 meses. Inicialmente esse crescimento ocorria devido a
miniaturizacdo dos processadores. Atualmente a paralelizacdo do
processamento permitiu que esse crescimento se mantivesse. Espera-se que no
futuro o desenvolvimento de novas tecnologias, como a computagdo quantica,
possa aumentar a capacidade de processamento. Além disso, as novas
tecnologias de armazenamento, como os discos de estado sélido (SSDs), tém
permitido seu barateamento e aumento de capacidade.

Podemos dizer que o aumento da geracdo de dados néo deve ter seu
ritmo reduzido tdo cedo. Portanto, cada vez mais ferramentas poderosas séo
necessarias para analisar o imenso volume de dados gerados todos os dias no

mundo.

TEMA 2 - OS Vs EM BIG DATA

Como acabamos de ver, o volume dos dados é um dos atributos mais
relacionados ao conceito de Big Data, mas ndo € o unico a defini-lo. Devemos
considerar pelo menos outros dois aspectos: a velocidade em que os dados sdo
processados e analisados, assim como a variedade dos dados, que podem ser

obtidos de diversas fontes e se estruturar de diferentes formas.




Figura 1 — Os Vs em Big Data
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2.1 Volume

O crescente volume de dados gerados a todo momento indica com relativa
clareza que este é justamente o atributo mais significativo quando falamos em
Big Data. No entanto, o que nao fica muito claro é o ponto a partir do qual
determinado conjunto de dados tem volume suficiente para ser considerado Big
Data. Esse questionamento parte de uma premissa equivocada, pois 0 conceito
de Big Data n@o pode ser definido Unica e exclusivamente pelo volume de dados
processados. Um laboratério, por exemplo, pode necessitar de solucdes de Big
Data para visualizar imagens com 40 gigabytes, enquanto um observatorio de
astronomia pode necessitar de solucdes de Big Data para analisar imagens e
dados de sensores com terabytes de volume.

Portanto, o que define se um volume de dados necessita de solug¢des de
Big Data ndo é seu tamanho, mas sua relacdo com a escalabilidade, eficiéncia,
custo e complexidade. E o ponto em que a aplicacdo de solucdes de Big Data
supera os limites alcancados pelas tecnologias tradicionais que n&do foram

projetadas para suportar esse volume.
2.2 Variedade

Um conjunto de dados de Big Data pode vir de diversas fontes e em
diversos formatos. No entanto, as tecnologias tradicionais utilizam

majoritariamente bancos de dados relacionais, ou seja, bancos que, embora




muito eficientes, s&do projetados para armazenar dados previamente
estruturados, respeitando a propriedade Acid para que a integridade dos dados

seja garantida da seguinte forma:

e Atomicidade: garante que transacdes nao tenham atualizagGes parciais,
ou seja, devem se comportar de forma indivisivel e ser feitas por inteiro,
ou entdo nao sao feitas;

e Consisténcia: garante que transagfes nao afetem a consisténcia do
banco. Dessa forma, as transacdes sdo completadas apenas se néo
ferirem nenhuma regra de integridade do banco, levando o banco de
dados de um estado consistente a outro estado também consistente;

e Isolamento: garante que transacdes concorrentes nao interfiram nos
eventos umas das outras. As transag¢des devem ter o mesmo resultado,
como se fossem executadas uma apos a outra;

e Durabilidade: garante que todos os efeitos de uma transacdo completada

com sucesso persistam mesmo na ocorréncia de falhas externas.

No entanto, estima-se que a maioria dos dados existentes seja de dados
nao estruturados ou semiestruturados (Marquesone, 2016). Os dados
semiestruturados compreendem estruturas previamente definidas, mas que nao
exigem 0 mesmo rigor que os bancos de dados relacionais — € o caso de arquivos
nos formatos JavaScript Object Notation (JSON) ou eXtensible Markup
Language (XML). J4 os dados nao estruturados sdo todos aqueles
excessivamente complexos para serem armazenados apenas com ferramentas
tradicionais de armazenamento e gerenciamento de dados. E o caso de midias
como videos, imagens, audios e até mesmo alguns formatos de texto.

Os dados nao estruturados ou semiestruturados exigem que a tecnologia
adotada forneca uma estrutura flexivel o bastante para que dados tao diversos
possam ser analisados. Além disso, a estrutura deve permitir a utilizacdo de
ambientes distribuidos, incluindo a variedade de solugbes e tecnologias
necessarias para atender a demanda especifica que a solucao requer.

Ha uma variedade muito grande de dados em variados formatos, sendo
utiizados por uma variedade também muito grande de solugdes com
necessidades muito especificas. A solucdo de Big Data deve ser capaz de
integrar e interagir com toda essa diversidade de dados.




2.3 Velocidade

Devido a popularizacdo da internet, das midias e redes sociais, dos
dispositivos moveis e da internet das coisas, dados séo gerados de forma cada
vez mais rapida e por cada vez mais agentes. Por exemplo, um Unico carro
moderno pode ter cerca de 100 sensores, que geram dados a cada instante. Por
isso a velocidade em que esses dados séo coletados, analisados e utilizados se
torna cada vez mais importante.

Dados perdem valor com o tempo; por exemplo, sites de comércio
eletrbnico que atualizam seus precos de acordo com a demanda de suprimentos
podem maximizar as vendas. Outro exemplo sdo os servicos de trafego, que
podem oferecer melhores rotas ou sistemas criticos que dependem das
informagdes geradas em tempo real. Portanto, para muitos servicos, de nada
adianta ter a capacidade de processar um volume imenso de dados, de
diferentes lugares e formas, se a solucdo nao for capaz de responder no tempo

necessario para que a informacéao seja util e ndo perca seu valor.
2.4 Valor

Ao definir o conceito de Big Data, alguns autores fazem referéncia a
apenas trés fatores (Vs): volume, variedade e velocidade. Reunidos, definem
Big Data como a coleta e andlise de um volume imenso de dados que podem vir
de diversas fontes e ter uma grande variedade de formatos, numa velocidade
altissima. No entanto, podemos avaliar também quéo valioso e significativo um
dado pode ser para uma solucdo. Dessa forma, temos como saber quais dados
podem gerar maior valor para a solucéo e, por isso, devem ser priorizados. Ao
priorizar ou escolher os dados corretos, é possivel otimizar a solucao para que

o valor gerado seja 0 mais adequado.
2.5 Veracidade

Outro fator de grande importancia é saber quéo confiavel é o conjunto de
dados que estamos utilizando. Isso impacta diretamente na confiabilidade da
informacdo extraida. Estima-se que dados de baixa qualidade custem a

economia trilhBes de délares anualmente. Dados com uma preciséo inadequada




ou falsos podem levar a informacdes incorretas e até inviabilizar solugdes.
Portanto, se a veracidade dos dados coletados néo for avaliada e garantida,

corremos o risco de afetar o valor e a validade das informacgdes que geramos.
2.6 Temos uma definicao para o conceito de Big Data?

Dado o que consideramos, a definicdo de Big Data pode variar bastante.
Alguns autores podem resumir a definicdo nos trés principais fatores (volume,
variedade e velocidade), enquanto outros chegam a utilizar até dez fatores (ou
mais). No entanto, ndo divergem muito dos 5 Vs que vimos até aqui. Muitas
vezes acontece de alguns autores aglutinarem algumas ideias em um dos fatores
ou as subdividem em novos fatores que podem ser mais adequados a solucdo
especifica que se estd desenvolvendo.

Portanto, para nossos propésitos, vamos definir Big Data como o conjunto
de praticas e técnicas que envolvem a coleta e andalise de um grande volume de
dados confiaveis e variados (tanto no formato quanto na origem), com a
velocidade necessaria para gerar o valor adequado a solucdo. O que realmente
importa é o valor que podemos gerar quando nos livramos das limitagbes

relativas ao volume, variedade, velocidade e veracidade dos dados processados.
TEMA 3 - OBTENGCAO E ARMAZENAMENTO DE DADOS

No que diz respeito ao Big Data, tudo se inicia com a obtencdo dos dados
gue serdo processados. Como vimos, os dados podem vir de diferentes origens
e ter diferentes formatos. Pode ser que os dados necessarios ainda nao existam
e precisem ser gerados, que sejam internos a prépria aplicacdo ou que devam
ser buscados de fontes externas. Todas essas questdes fazem parte da fase de
obtencéo de dados e, para isso, estratégias de como os dados serdo coletados

e armazenados devem ser definidas.
3.1 Obteng¢ao de dados

A obtencao de dados pode ser compreendida com diferentes estratégias

de captura e utilizacdo de dados no projeto.




e Dados internos: sao os dados que o proprietario do projeto (empresa) ja
tem e cujo controle ja detém. Tais dados podem vir de sistemas de
gerenciamento da propria empresa, como: sistemas de gerenciamento de
projetos; automacdo de marketing; sistemas customer relationship
management (CRM); sistemas enterprise resource planning (ERP);
sistemas de gerenciamento de conteudo; dados do departamento de
recursos humanos; sistema do gerenciamento de talentos; procuracoes;
dados da intranet e do portal da empresa; arquivos pertencentes a
empresa, como documentos escaneados, formularios de seguros,
correspondéncias, notas fiscais, entre outros; documentos gerados por
colaboradores, como planilhas em XML, relatérios em PDF, dados em
CSV e JSON, e-mails, documentos de texto em diversos formatos,
apresentacoes e paginas web; e registros de log de eventos, de dados de
servidores, logs de aplicacdes ou de auditoria, localizagdo movel, logs
sobre o uso de aplicativos moveis e logs da web;

o Dataficacdo: é a transformacao de acdes sociais em dados quantificados
de forma a permitir o monitoramento em tempo real e analises preditivas;

e Dados de sensores: sdo dados inseridos no contexto da internet das
coisas, em gue 0s objetos se comunicam com outros objetos e pessoas.
Para esse tipo de solucdo, € necessario prover um meio de transmitir
dados entre os sensores e um servidor capaz de armazenar os dados das
interacdes. A obtencdo de dados de sensores ocorre em tempo real, por
isso 0os maiores desafios estdo no volume e na velocidade com que o0s
dados sdo gerados. Exemplos de dados de sensores sdo aqueles
coletados de medidores inteligentes, sensores de carros, cameras de
vigilancia, sensores do escritério, maquinarios, aparelhos de ar-
condicionado, caminhdes e cargas;

e Dados de fontes externas: sdo dados obtidos de dominio publico, como
dados governamentais, dados econdémicos, censo, finangcas publicas,
legislacdes, entre outros. Podemos considerar também qualquer tipo de
dados obtidos por sites de terceiros, como midias e textos de sites da web,
além dos dados obtidos de midias sociais. Sdo basicamente todos o0s
dados possiveis de obter por requisicdes na web ou uma application

programming interface (API) dedicada. Muitos desses dados sao




disponibilizados por APIs acessadas via representational state transfer

(Rest), obtendo-se os dados requisitados em formato JSON.
3.2 Armazenamento

Como vimos, os bancos de dados relacionais foram por muito tempo o
padrao mundial de armazenamento. Nesse modelo os dados sdo armazenados
de forma previamente definida em estruturas de tabelas que podem ser
relacionadas com outras tabelas da mesma base de dados. Uma das
caracteristicas mais importante desse tipo de armazenamento é o0 suporte a
transacdes Acid.

Outra caracteristica importante € o uso de structured query language
(SQL) para operacdes de criacdo e manipulacdo de dados, o qual permitiu que
os dados armazenados tivessem sua integridade garantida, e também permitiu
gerar consultas mais complexas. No entanto, o crescimento constante na
geracdo de dados mostrou os limites dos bancos de dados relacionais como
Gnica solucdo de armazenamento, principalmente no que se refere a

escalabilidade, disponibilidade e flexibilidade.
3.2.1 Escalabilidade

Uma solucéo é considerada escalavel quando mais carga é adicionada e
mesmo assim o desempenho se mantém adequado. Com determinado volume
de dados, os bancos de dados tradicionais conseguem manter esse
desempenho apenas ao adicionar mais recursos computacionais a
infraestrutura, o que € conhecido como escalabilidade vertical. No entanto, o
volume de dados necessarios aumentou tanto que esse tipo de solucdo nao é
mais viavel em todos 0s casos, uma vez que 0s custos de tais recursos podem

ser muito elevados.
3.2.2 Disponibilidade

Para que um servico seja considerado de alta disponibilidade, o tempo em
gue ele se mantém operando deve ser priorizado em comparagcdo as demais
propriedades Acid. Portanto, deve-se garantir que 0 servico se mantenha

operando mesmo em casos de falha na infraestrutura.




3.2.3 Flexibilidade

Um servico flexivel é aquele capaz de comportar uma grande diversidade
de dados. O grande problema desse requisito € que muitas vezes é inviavel
modelar um conjunto de dados de forma antecipada e que contemple
caracteristicas ndo estruturadas.

Concluimos que os bancos de dados tradicionais ja ndo sao a solucao
mais adequada para suprir os requisitos exigidos em solu¢cbes de Big Data.
Dessa forma, solucgdes alternativas foram criadas para atender a esse tipo de

demanda.

3.3 NoSQL

A nocao de NoSQL incorpora uma ampla variedade de tecnologias de
bancos de dados desenvolvidos como resposta a demanda de aplicacGes
modernas. Quando comparadas com bancos de dados relacionais, bancos
NoSQL s&o mais escalaveis, ttm melhor desempenho, e seu modelo de dados
resolve questdes que os bancos de dados relacionais ndo foram projetados para
resolver, como grandes volumes de dados de estruturados, semiestruturados e
ndo estruturados que se modificam rapidamente, arquiteturas distribuidas
geograficamente, entre outras. Os modelos de bancos de dados NoSQL podem
ser classificados de acordo com a estrutura em que os dados sdo armazenados.
Existem varios modelos, e 0os quatro principais sdo: orientado a chave-valor,

orientado a documentos, orientado a colunas e orientado a grafos.

3.3.1 Bancos de dados orientados a chave-valor

Os bancos de dados orientados a chave-valor sdo os modelos mais
simples de NoSQL. Cada item é armazenado como um atributo-chave
normalmente composto de um campo tipo string associado a um valor que pode
conter diferentes tipos de dados. Esse modelo ndo exige um esquema
predefinido, como acontece nos bancos de dados relacionais. Esse tipo de banco
de dados pode ser utilizado tanto para armazenar os dados quanto para manté-

los em cache para agilizar o acesso. Portanto, € um tipo de banco muito

importante para aplicacbes que realizam muitos acessos aos dados. Apesar das




vantagens dos bancos de dados chave-valor, ele tem limitagdes. A Unica forma
de realizar consultas € por meio da chave, uma vez que néo € possivel indexar

utilizando o campo valor.
3.3.2 Bancos de dados orientados a documentos

Os bancos de dados orientados a documentos sdo uma extensédo dos
bancos de chave-valor, uma vez que também associam uma chave a um valor.
Mas nesse caso o valor é necessariamente uma estrutura de dados chamada
documento. A nocdo de documento é o conceito central desse tipo de banco de
dados, e consiste em estruturas de um padrao definido, tal como XML, YAML,
JSON, ou até formatos binarios.

O documento pode se comportar de forma muito semelhante ao conceito
de objeto em programacé&o. Além disso, permite-se um conjunto de operacdes
muito semelhantes ao padréo Crud: creation (insercao), retrieval (busca, leitura
ou requisi¢cao), update (edicdo ou atualizacéo), e deletion (remocéo, delecao).
Isso permite criar consultas e filtros sobre os valores armazenados, e nao
somente pelo campo-chave.

Outra caracteristica desse banco é a alta disponibilidade, uma vez que
permite trabalhar com a replicacdo de dados em cluster, garantindo que o dado

ficara disponivel mesmo em caso de falha no servidor.
3.3.3 Bancos de dados orientados a colunas

Os bancos de dados orientados a colunas séo otimizados para buscas em
grandes bancos de dados. Podem ser interpretados como bancos chave-valor
bidimensionais; neles, o que seria uma tabela num banco de dados relacional
seria um item identificado por uma chave associada a um valor que pode conter
varios conjuntos de chave-valor.

Tais conjuntos sdo o0 equivalente ao campo de uma coluna de
determinado item. Isso permite flexibilidade, tal que cada registro pode ter um
namero diferente de colunas. Os bancos orientados a colunas também podem
ter o conceito de familias de colunas. Cada familia tem mudltiplas colunas que

sao utilizadas em conjunto, de maneira semelhante as tabelas dos bancos de




dados relacionais. Dentro de uma familia de colunas, os dados sdo armazenados
linha por linha, de forma que as colunas de uma linha sejam armazenadas juntas.

Esse banco de dados é altamente adequado a solucBes que necessitam
trabalhar com volumes imensos de dados, alto desempenho, alta disponibilidade
no acesso, armazenamento de dados e flexibilidade na inclusdo de campos.

Além disso, sua solucao tolera eventuais inconsisténcias.
3.3.4 Bancos de dados orientados a grafos

Os bancos de dados orientados a grafos sdo muito Uteis quando as
relaces entre os dados sdo mais importantes que os dados em si. Esse tipo de
banco é utilizado para armazenar a informacéo sobre as redes de dados. Em vez
de os dados serem formatados em linhas e colunas, s&o estruturados em
vértices, arestas, propriedades para armazenar os dados coletados e 0s
relacionamentos entre esses dados.

Os vértices representam entidades ou instancias. Equivalem a um
registro, uma linha dos bancos de dados relacionais, ou um documento num
banco de dados orientado a documentos. As arestas (ou rela¢des) séo as linhas
que conectam os vértices, representando a relacdo entre os dois vértices
conectados. As arestas podem ser direcionais ou ndo direcionais, e propriedades
sao informacdes relacionadas com os vértices.

As solugdes NoSQL nao foram desenvolvidas para substituir os bancos
de dados relacionais, mas para complementa-los. A tendéncia é adotar solucfes

hibridas, em que cada banco é utilizado onde possa ser mais adequado.
3.4 Governanga de dados

Para qualquer empresa que adote estratégias de Big Data em suas
solugdes, € muito importante gerenciar dados de forma que seu uso seja 0 mais
eficiente e confiavel possivel. A governanca de dados inclui as pessoas, 0s
processos e as tecnologias necessarias para proteger os ativos de dados da
companhia, de forma a garantir que os dados da empresa sejam
compreensiveis, corretos, completos, confiaveis, seguros e detectaveis. De
acordo com Marquesone (2016), os principais topicos na governanca de dados

sao:




Arquitetura dos dados: é o que define o modelo para gerenciar ativos de
dados, alinhando-se a estratégia da empresa para estabelecer requisitos
e projetos de dados estratégicos que atendam a esses requisitos. Todas
as politicas que padronizam os elementos de conjuntos de dados, 0s
protocolos e boas préticas séo criadas para garantir a adoc¢ao dos padrdes
definidos;

Auditoria: compreende que os dados devem permitir o préprio rastreio, e
deve ser possivel conhecer quando os dados foram criados, como estao
sendo utilizados e quais 0s seus impactos;

Metadados: sdo dados a respeito de outros dados. No contexto da
governanca de dados, é o0 que permite a visualizacdo holistica e acionavel
de uma cadeia de suprimentos de informac&o. E o que permite gerenciar
as alteragcOes nos dados, a auditoria e rastreabilidade do fluxo de dados,
e também a melhora na acessibilidade dos dados por buscas e mapas
visuais;

Gerenciamento de dados-mestre (master data management — MDM):
dados-mestre sdo aqueles essenciais para o negdcio de uma empresa.
Podemos compreendé-los como o estabelecimento e gerenciamento de
dados no nivel organizacional, que fornecem dados-mestre precisos,
consistentes e completos por toda a empresa e para parceiros de negocio;
Modelagem dos dados: como vimos, é importante que toda a variedade
de dados disponiveis seja modelada, de forma a permitir a utilizacdo de
padrdoes de dados, evitar redundancias, definir como os dados serao
utilizados, e encontrar as melhores formas de construir uma arquitetura
de dados mais agil e governavel;

Qualidade dos dados: compreende 0s processos incorporados com o
objetivo de aperfeicoar a qualidade dos dados de forma que contenham
menos erros, estejam mais completos e possam otimizar a utilidade dos
dados. Inclui a criacdo de profiles de dados, estratégias de limpeza,
filtragem e agrupamento de dados;

Seguranca: relaciona-se a gestdo de risco relacionado a coleta,
armazenamento, processamento e andlise dos dados. Isso implica que
todos os dados importantes e sensiveis devem ser utilizados de maneira

correta e segura, de forma a prevenir o mau uso em todos os niveis. Pode-




se utilizar estratégias de criptografia, definicdo e protecdo a dados
sensiveis, politicas de protecdo de integridade, disponibilidade,

confiabilidade e autenticidade dos dados.

A governanca de dados tem se tornado ainda mais importante com a
adocéao cada vez maior de solucfes de Big Data, uma vez que a veracidade e o
valor dos dados séo diretamente influenciados por seus processos, permitindo a

criagdo de modelos de negdcios mais inovadores, confiaveis e eficientes.

TEMA 4 — PROCESSAMENTO DE DADOS

Tao logo os dados sdo capturados e armazenados, inicia-se a fase de
processamento dos dados. Para isso, devemos avaliar algumas questbes
relacionadas ao processamento, como alocagdo de recursos, escalabilidade,
disponibilidade, desempenho e o tipo de processamento.

4.1 Escalabilidade

Uma das questdes mais importantes quando tratamos de um volume de
dados que pode crescer imensamente € a escalabilidade. Um sistema escalavel
€ aquele em gque o desempenho nédo se deteriora com o aumento significativo de
dados sendo processados. A capacidade de processamento da plataforma deve
escalar proporcionalmente a demanda. Para isso, € necessario monitorar a
execucao de forma a impedir 0 esgotamento de recursos.

Outro aspecto importante € que ndo se deve sacrificar a disponibilidade
da plataforma. Mesmo que ocorram falhas, o servico deve manter-se ativo. No
que se refere a escalabilidade, existem duas estratégias possiveis. Podemos
adotar um modelo de escalabilidade vertical ou de escalabilidade horizontal.

4.1.1 Escalabilidade vertical

A escalabilidade vertical se refere a adicdo de capacidade de
processamento de um Unico recurso com a atualizacdo da infraestrutura.
Aumenta-se a capacidade de processamento da plataforma pela atualizacéo da

infraestrutura.




Esse tipo de estratégia costuma comprometer a disponibilidade do
servigo, a ndo ser que haja redundancia na infraestrutura. Sua vantagem é nao
exigir modificagdes nos algoritmos, mas em geral € uma solucao que nao atende
a demanda quando aplicada ao contexto em que o volume de dados cresce

rapidamente, como € o caso de solucdes de Big Data.

Figura 2 — Escalabilidade vertical

4.1.2 Escalabilidade horizontal

Uma estratégia muito mais adequada é a escalabilidade horizontal. Com
ela o processamento é distribuido num conjunto de tarefas menores para serem
processadas num cluster de recursos, de forma que o aumento da quantidade
de recursos computacionais seja capaz de suprir o aumento na demanda de
processamento. Além disso, os recursos do cluster se comportam de forma
independente e redundante, colaborando com a disponibilidade da solugao.

Dessa forma, o custo de melhorias na infraestrutura é reduzido, pois ndo
€ necessario interromper sua operacdo. A redistribuicdo de carga entre os
recursos de um cluster € uma forma simples de regular a capacidade de
processamento de acordo com a demanda; essa caracteristica confere uma
imensa capacidade de escalabilidade. Sua desvantagem é que a tecnologia
tradicional ndo foi projetada para esse tipo de estratégia. Portanto, geralmente
requer reimplementagédo de software para utilizar tecnologias de sistemas

distribuidos.




Figura 3 — Escalabilidade horizontal
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4.2 Processamento de dados com Hadoop

Originalmente, o Hadoop foi projetado para funcionar como um motor de
busca de cddigo aberto. O framework Hadoop se baseia em duas tecnologias
que visam o suporte ao armazenamento e processamento distribuido de grandes

volumes de dados:

e O sistema de arquivos distribuido Hadoop Distributed File System
(HDFS);

¢ O modelo de programacao distribuida MapReduce.

As principais caracteristicas do Hadoop que envolvem o processamento

de grandes volumes de dados sé&o:

e Baixo custo: por ser projetado para utilizar em servidores tradicionais,
ndo exige a implantacdo de hardware especifico;

e Escalabilidade: devido a adocdo de tecnologias distribuidas, sua
capacidade de processamento escala linearmente. Isso significa que o
aumento de recursos de computacdo se reflete diretamente na

capacidade de processamento. E ndo € necessario alterar a base de

cbdigo cada vez que a infraestrutura é atualizada;




e Tolerancia a falhas: seu modelo de escalabilidade horizontal garante
gue, mesmo que algum dos recursos apresente falhas, os recursos
restantes supram a demanda;

e Balanceamento de carga: a tecnologia de processamento distribuido
evita gargalos que podem limitar o processamento de recursos. Dessa
forma, todos os recursos operam de forma otimizada;

e Comunicacao entre maquinas e sua alocacdo: ocorre de forma

transparente para o usuario.

Todas essas caracteristicas sédo implementadas pelo Hadoop e permitem
que o desenvolvedor concentre seus esforcos na logica do problema. Dessa
forma, a andlise de um grande conjunto de dados — anteriormente ignorados
devido a custos inviabilizantes — foi permitida com o surgimento das tecnologias
distribuidas HDFS e Hadoop MapReduce.

O sistema de arquivos distribuidos HDFS foi criado para gerenciar o
armazenamento das maquinas do cluster. Ele tem escalabilidade para
armazenar grandes volumes de dados de forma tolerante a falhas, com
recuperacao automatica. A disponibilidade é garantida pela replicacdo de dados,
e 0 sistema se encarrega de quebrar o arquivo em blocos menores, replicando-
os algumas vezes em diferentes servidores.

O Hadoop MapReduce foi projetado para gerenciar o processamento de
dados distribuido com a divisdo de uma aplicacdo em tarefas independentes
executadas em paralelo nos servidores do cluster. O processamento € dividido

nas seguintes etapas:

e Map: recebe uma entrada de dados e retorna um conjunto de pares no
formato de pares chave-valor. As operacdes dessa etapa sdo definidas
pelo desenvolvedor;

e Shuffle: os dados retornados pelo Map sdo organizados de forma a
aglutinar todos os valores associados a uma unica chave. Para cada
chave teremos um par que a associa com uma lista contendo todos os
valores relacionados a essa chave como valor. Essa etapa é feita
automaticamente;

e Reduce: os dados organizados sao recebidos, e operagdes definidas pelo

desenvolvedor séo realizadas, gerando o resultado da aplicagéo.




4.3 Processamento em tempo real

Apesar de todas as vantagens do Hadoop, ele ndo € adequado a todas
as solucdes de Big Data, uma vez que foi desenvolvido para processamento em
lote. Isso significa que primeiramente s&o formados grupos de dados coletados
num periodo de tempo, para s6 entdo os dados serem processados. Desde que
os dados tenham sido gerados até seus resultados serem processados e, entao,
respondidos, temos uma quantidade de tempo significativa. Além disso, para
muitos casos, 0 processamento dos dados deve se dar de forma continua. No
entanto, no modelo em lote, 0 processamento se encerra tdo logo os resultados
séo retornados.

Diferentemente, muitas aplicagbes precisam que os dados sejam
processados a medida que chegam a aplicacdo — ou seja, em tempo real —, e
cada item de dados que chega a aplicacao é processado imediatamente. Para

iSS0, 0 processamento em tempo real tem alguns requisitos importantes:

e Baixa laténcia: o tempo de processamento de um item de dado deve ser
no maximo igual ao tempo em que novos dados chegam ao fluxo;

e Consisténcia: a solugcéo deve ser capaz de operar com imperfeicdes e
manipular inconsisténcias;

e Altadisponibilidade: etapas de coleta, transmissdo e processamento de
dados podem causar grandes impactos se ficarem indisponiveis,
resultando na perda de dados significativos para a aplicagéo.

O processamento em tempo real € importante para solucées web com o
rastreamento de usuarios e analises de preferéncias, deteccao de fraudes, redes
sociais, com a identificacdo de tendéncias, além da internet das coisas, com
milhares de objetos e sensores que geram dados o tempo todo.

Se solucdes de processamento em lote, como o Hadoop, tiverem
dificuldades em atender as demandas de velocidade necessarias para o
processamento em tempo real, precisamos de uma solucdo que faca o

processamento de fluxos de dados.




4.4 Processamento de dados com Spark

Spark € uma tecnologia que tem se destacado no processamento em
tempo real, devido ao seu desempenho. Trata-se de um framework que estende
o modelo de programacdo MapReduce, otimizando o desempenho em
programacao distribuida. O Hadoop compreende tanto um componente de
armazenamento — o HDFS — quanto um componente de processamento — 0
Hadoop MapReduce. No entanto, o Spark concentra seus esfor¢cos no
processamento de dados, podendo muitas vezes ser utilizado com o Hadoop,
uma vez que seu processamento costuma ter desempenho muito superior ao
Hadoop MapReduce.

Os principais componentes do Spark sao:

e Spark Core: disponibiliza as funcBes basicas para o processamento,
como Map, Reduce, Filter, Collect, entre outras;

e GraphX: realiza o processamento sobre grafos;

e SparkSQL: para a utilizacdo de SQL em consultas e processamento
sobre dados;

e MLlIlib: disponibiliza a biblioteca de aprendizado de maquina.

O Spark ndo conta com um sistema préprio de gerenciamento de
arquivos, portanto, precisa ser integrado a um, como o HDFS do Hadoop, como
foi sugerido. Mas também é possivel utilizd-lo com uma base de dados em cloud
computing. A arquitetura Spark € definida no Spark Core e é composta

principalmente de trés componentes principais:

e Driver Program: aplicacéo principal que gerencia a criacdo e executa o
processamento definido pelo programador;

e Cluster Manager: administra o cluster de maquinas quando a execuc¢ao
for distribuida;

e Workers: executam as tarefas enviadas pelo Driver Program.

Os conceitos mais importantes utilizados na programagcdo e no

desenvolvimento de solugbes com Spark incluem:




¢ Resilient Distributed Dataset (RDD): funciona como uma abstracéo do
conjunto de objetos distribuidos pelo cluster. E o objeto principal do
modelo de programacao no Spark;

e OperacOes: sao as transformacdes e acdes realizadas num RDD;

e Spark Context: objeto que representa a conexao da aplicagdo com o
cluster. Pode ser utilizado para criar RDDs, acumuladores e variaveis no

cluster.
TEMA 5 — ANALISE E VISUALIZACAO

Apenas recentemente a capacidade de armazenamento e processamento
se tornaram suficientes para permitir que dados antes ignorados fossem
analisados. Entretanto, além dos componentes tecnoldgicos, o analista de dados
deve ser capaz de identificar quais dados se deve utilizar, como integra-los, quais
perguntas serdo Uteis para a tomada de decisédo, e qual a melhor maneira de

apresentar os resultados obtidos da analise.
5.1 Analise de dados

A extracao de informacfes Uteis pela analise de dados ndo é uma tarefa
simples. Em muitos casos, os dados podem ter informacfes incompletas,
inconsisténcias, caracteres indesejados, estarem corrompidos, duplicados, em
formato inadequado, e outros tipos de problema. Segundo Marquesone (2016),
cerca de 80% do tempo da analise de dados € utilizado apenas para limpar e
preparar os dados.

Durante a andlise, podemos constatar a importancia da qualidade dos
dados utilizados pois, sem um processo de inspe¢ao, muitos dados incorretos
podem ser descartados. No entanto, mesmo que a qualidade seja garantida, a
busca por padrdes nos dados ainda é um grande desafio. E muito facil analisa-
los de forma errada, ao ndo se identificar corretamente relacdes de correlacao e
causalidade, e propagar erros que invalidem toda a analise. Por fim, € necessario
validar todos os resultados gerados pela analise dos dados antes de serem

utilizados.




5.2 O processo de analise de dados

A analise de dados inclui como atividades a identificacdo de padrdes nos
dados, sua modelagem e classificacéo, deteccao de grupos, entre muitas outras.
Para isso, utilizamos técnicas mateméticas, estatisticas e de aprendizado de
maquina. O aprendizado de maquina pode ser muito Gtil na automatizacao da
construcdo de modelos analiticos. Pode-se extrair informacgdes Uteis e padrdes
ocultos em conjuntos massivos de dados.

Os processos de analise de dados podem ser definidos de diversas
formas. Uma delas seria por um padréo aberto conhecido pela sigla CRISP-DM
(cross-industry standard process for data mining), que define as seguintes fases

e tarefas:

e Entendimento de negdcio: determinar os objetivos de negdcio, seu
contexto e critérios de sucesso; avaliar recursos disponiveis, riscos e
contingéncias, definir terminologias e calcular custos e beneficios;
determinar os objetivos da mineracdo de dados e seus critérios de
sucesso; e produzir um plano de projeto. Nessa fase sédo definidas as
perguntas, os objetivos e os planos;

e Compreensdo dos dados: fazer a coleta inicial e descrever os dados;
fazer analise exploratéria; e verificar a qualidade dos dados. O objetivo é
entender a estrutura, atributos e contexto em que os dados estdo
inseridos;

e Preparacdo dos dados: descrever o conjunto, selecionar, filtrar e limpar
os dados, e minimizar a geracao de resultados incorretos; construir dados
(atributos derivados, registros gerados); integra-los (mesclagem ou
reducdo); formata-los e estrutura-los;

e Modelagem dos dados: selecionar técnicas de modelagem; projetar
testes; definir e construir o modelo de dados, seus parametros e sua
descricédo; e validar o modelo e definir os parametros a revisar. Para
construir o modelo, utilizamos tarefas de algoritmos de extracdo de
padrbes que podem ser agrupadas como atividades descritivas ou

preditivas;




e Avaliagdo do modelo: avaliar os resultados do modelo; revisar
processos; e determinar 0s passos seguintes. Avalia-se a precisdo dos
resultados gerados com os modelos de dados;

e Utilizacdo do modelo: planejar a entrega; planejar o monitoramento e a
manutencdao; produzir relatério final, e documentar e revisar o projeto. Os

modelos aprovados séo entdo utilizados e monitorados.
5.3 Visualizacao de dados

Obtidos os resultados pela andlise dos dados, ou até antes disso, €
interessante poder comunicar as informacfes obtidas. Ao mesmo tempo, é
importante entender quais informacdes sao mais relevantes e qual a melhor
forma de apresenta-las com clareza. Uma vez que nés, como humanos, somos
dotados de grande percepc¢éo visual, a representacdo dos dados de forma
grafica é muito eficiente para expressar as informacdes que obtivemos dos
dados. Assim, a visualizacdo de dados € definida como a comunicacdo da

informacao utilizando representacdes graficas.
5.3.1 Visualiza¢ao exploratdria

A andlise de dados requer que eles sejam avaliados de forma detalhada.
Para melhorar a compreenséo deles nessa etapa, € possivel usar a visualizacdo
exploratéria, que auxilia na identificacdo de estruturas das variaveis, das
tendéncias e de relacdes, permitindo até mesmo a deteccdo de anomalias nos
dados.

Existem muitas formas de representar dados graficamente. Cada uma
delas é capaz de exibir certo nivel de detalhamento ou destacar caracteristicas
especificas. Inclusive é muito comum que o analista de dados use diferentes
tipos de gréafico para estruturar os dados conforme necessario, para melhorar

sua compreensao.
5.3.2 Visualiza¢ao explanatéria

Quando o analista ja tiver resultados concretos, ele esta pronto para
comunicar suas percepcdes. Essa etapa € definida como visualizacédo

explanatéria. Durante ela, o interesse do analista & destacar os detalhes




importantes, de forma a comunicar os resultados obtidos de um grande volume
de dados em informacgBes mais concisas e de facil compreenséo no formato de
uma interface visual. Em muitos casos, essa informacdo permite revelar
tendéncias e desvios que podem servir de apoio a tomadas de decisao.

Uma interface visual permite que o leitor veja caracteristicas especificas
e detalhadas dos dados. Para isso, existem muitos atributos que devem ser
analisados durante a criacdo dos gréficos. Cada tipo de grafico pode ser mais
adequado para comunicar certa informacdo a respeito de seus dados. Por
exemplo, gréficos de colunas, barras, areas circulares, linhas e de disperséo sédo
mais adequados para comparar valores, enquanto graficos de disperséo,
histogramas e gréaficos de area sdo mais adequados para destacar a distribuicdo
de um conjunto de dados. Para cada necessidade, existe algum tipo de gréfico

apropriado.
5.4 A visualizacao de dados

A literatura mostra que existem sete etapas para a visualizacédo de dados,
incluindo algumas que fazem parte das etapas de coleta, armazenamento,

processamento e andlise de dados.

[ERN

. Aguisicao: etapa em que ocorre a coleta de dados;

2. Estruturacéo: define-se a estrutura em que os dados sédo padronizados;

3. Filtragem: dados incorretos, incompletos ou desinteressantes para a
andlise sdo removidos;

4. Mineracdo: parte da etapa de andlise de dados que extrai informacdes
dos dados;

5. Representacao: etapa da andlise exploratéria que gera um modelo visual
bésico de dados;

6. Refinamento: técnicas graficas para tornar a visualizacdo mais eficiente;

7. Interacdo: inclui funcionalidades que oferecem melhor experiéncia para o

leitor.

Existem ferramentas que auxiliam a visualizacdo de dados a ponto de
automatizar muitas etapas. Como vimos, ela pode ser importante durante a
analise dos dados, pois contribui para resultados com maior precisdo, ou ainda

atende solugbes que necessitam de visualizagdo em tempo real.




FINALIZANDO

Neste capitulo, vimos uma introducdo aos principais fundamentos que
compdem o conceito de Big Data. Iniciamos com uma breve contextualizagéo
histérica da evolucdo da geracdo de dados e dos avancos tecnoldgicos que
aumentaram o volume de dados a uma escala imensa, permitindo que dados
anteriormente ignorados ou descartados passassem a ser analisados de forma
cada vez mais detalhada.

Vimos que uma solugcdo Big Data pode ser definida pela coleta,
processamento, analise e visualizacdo de um volume muito grande de dados
confiaveis (quanto a veracidade) e variados (tanto no formato quanto na origem),
com a velocidade necessaria para gerar o valor adequado a solug¢éo. Vimos um
pouco sobre os processos de coleta, armazenamento, processamento, analise
e visualizacao de dados, passando por no¢des basicas de bancos de dados nao

relacionais (NoSQL), Hadoop, Spark, entre outros.
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