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RESUMO

Este trabalho tem por finalidade realizar uma pesquisa no sentido de gerar um
embasamento conceitual tedrico sobre a tecnologia de Big Data, bem como
apresentar alguns exemplos de emprego de modo a evidenciar boas praticas em
areas como a saude, educacado, servicos financeiros e agricultura. Pretende-se,
também, relacionar os desafios que essa nova era tecnolOgica enfrentara como a
falta de profissionais capacitados, legislacdes que atribuem direitos e deveres para
todos os envolvidos na cadeia de processo, competitividade comercial, entre outras.
Espera-se que este trabalho, através do seu conteldo tedrico e das consideracdes
obtidas através da observacdo dos exemplos de estudos de casos nele contido,
possa servir de subsidio para a realizacdo de novas pesquisas € no
desenvolvimento de projetos que visam a colaborar com o desenvolvimento

comercial das empresas.

Palavras-chave: Big Data; Velocidade; Variedade; Volume.



ABSTRACT

We intend to bring forth research providing conceptual and theoretical basis on Big
Data technology as well as to present good examples of its application in areas such
as healthcare, education, financial services and agriculture. We also plan to show the
challenges presented by this new technology, like the lack of qualified professionals,
legislation related to rights and duties concerning this process, commercial
competitiveness, among others. Through its theoretical content and its
considerations on the case studies we hope this work could be used to subsidize
new research and other projects to contribute to the commercial development of

companies.

Keywords: Big Data; Speed; Variety; Volume.
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1 INTRODUCAO

Uma nova era tecnoldgica esta surgindo rapidamente: um cenario onde o volume de
dados aumenta a cada instante e onde solugbes podem ser encontradas em
informacgdes que, aparentemente, ndo possuiriam relagdo alguma e dados na casa
dos zetabytes jA& podem ser considerados algo muito proximo de ser alcancado
(WHITE, 2010, p.1-3).

De acordo com Costa et al. (2012), o processo de “digitalizacdo” dos sistemas é o
maior impulsionador do crescimento dos dados digitais, pois suas atividades

(manipulacao, transferéncias, armazenamento) geram informacdoes.

O réapido crescimento no volume de dados despertou em grandes empresas como
Microsoft, Google, Facebook e Yahoo!, um grande interesse, pois, através de
pesquisas nessa gama de informacdes, seria possivel descobrir os sites mais
populares, os livros com maior nimero de downloads, os anuncios publicitarios mais
vistos e, desta maneira, criar formas mais atrativas e direcionadas ao senso comum,

recrutando cada vez mais clientes (LAM, 2011, p.3).

Segundo White (2010, p.1):

O aumento nas taxas de volume de dados é originario de diversas fontes,
podendo ser observados algumas fontes com grande potencial de
contribuigéo, tais como:

A bolsa de valores norte-americana que gera 1 terabyte de novos dados por
dia;

O Facebook, detentor de aproximadamente 10 bilhdes de imagens
armazenadas, que ocupam 1 petabyte de armazenamento;

O Ancestry.com, a maior empresa no mundo voltada a estudos
genealdgicos, possui um volume de dados calculado em 2,5 petabytes de
dados;

A Internet Archive (biblioteca digital da Internet), detem 2 petabytes de
dados, e possui aumenta em 20 terabytes por més o seu volume de
informacdes;

O Grande Colisor de Hadrons (LHC) vai gerar aproximadamente 15
petabytes de informacdes por ano.

Estudos realizados pela International Data Corporation (IDC) em conjunto com a

corporacdo EMC em junho de 2011 constataram que o aglomerado de informacdes
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contidas na Internet, de 2005 para 2010, praticamente triplicou de tamanho, ao
passo que, se esse aumento se mantiver na mesma frequéncia, em 2015 a
quantidade de dados armazenados ultrapassara a casa dos 7 zetabytes. A pesquisa
supracitada fica elucidada na Figura 1 (GANTZ; REINSEL, 2011).

8000

6000

H 2005
4000

= 2010
2015

2000

Armazenamento { em exabytes)

0 [ ]

Fonte: IDC's Digital Universe Study, patrocinado pela EMC, Junho de 2011

Figura 1 - Evolucéo da quantidade de dados armazenados na Internet (In:
GANTZ; REINSEL, 2011)

De acordo com Goldman et al. (2012), surge a necessidade de um novo conceito de
se pensar, pesquisar, manipular e gerar solucbes para este quase imensuravel
montante de informagdes. A tecnologia Big Data e seus processos, entdo, vieram
propor uma solugcdo para o aproveitamento destes dados nao relacionais,
provenientes de lugares distintos, gerados por um Unico usuario e/ou por centenas
de milhares de pessoas; essa tecnologia, em principio, foi intitulada como uma

evolugcao do Data Warehouse.

Ainda segundo Goldman et al. (2012), abstrair solugdes para empresas e governos,
mapear estilos de vida com intuito de se prever doencas e gerar padrdes especificos
para cada individuo, aumentar a seguranca na geracdo de dados pessoais, prever
catastrofes naturais, entre outras, sdo exemplos de utilizagdo da tecnologia Big
Data.
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Esta nova forma de interagir com grandes quantidades de informacées nao se
restringe apenas aos profissionais de Tl (Tecnologia da Informacdo), mas a toda
uma cadeia de setores que movimenta o mercado midiatico, econémico, de lazer,
saude, entre outros. Matérias de jornais e revistas serao redigidas por jornalistas que
possuam dominio na manipulacdo de sistemas computacionais projetados para
buscas e relacionamento de informagbes armazenadas em grandes bancos de
dados (GOLDMAN et al., 2012).

Junior (2011) relata que, para trabalhar com esse novo conceito de busca
informativa, sera necessaria a criacdo de um novo modelo de jornalista, um
profissional que possua praticas computacionais, que consigam manipular
ferramentas de pesquisas, concatenando informacfes diversificadas, para criar

matérias fidedignas e relevantes.

1.1 OBJETIVOS

O objetivo do presente trabalho é a aquisicdo de um conhecimento mais especifico
Nnos processos que circundam a tecnologia Big Data, gerando, assim, mais conteudo
informativo, préatico e didatico a respeito deste novo conceito. Além da jurisprudéncia

sobre o tema para futuras pesquisas.

1.2 JUSTIFICATIVAS

O desenvolvimento deste projeto se torna interessante pelo fato de haver pouco
material para o estudo sobre Big Data, além de significar uma oportunidade
importante de conhecer e trabalhar com uma nova tecnologia que vem ganhando

interesse no mercado.

A gquantidade de informacdes geradas a cada dia, de diversas formas e lugares
distintos, por um mesmo individuo, possui uma imensidade de relacdes que passam
despercebidas aos olhos do gerador. Tais informacfes podem ser a solugcédo para

resolver problemas em sua rotina profissional, reducdo de tempo em buscas por
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produtos, lazer. Por isso, faz-se necessario o entendimento e o dominio de
tecnologias capazes de manipular esse imenso volume de dados e nele encontrar,
concatenando as informacfes estruturadas ou ndo, um padrdo Unico e individual

para aquele usuario.

1.3 MOTIVACAO

O conhecimento e a manipulacdo de novas tecnologias, a contribuicdo literaria de tal
assunto. Além de abordar um tema que vem a cada dia se mostrando importante e
fundamental na busca de novos clientes para um determinado produto, nas formas
de conseguir organizar uma gama muito elevada de informacfes e nas solucdes
para problemas que, em um futuro bem préximo, possam comecar a surgir com tal

aumento de informacdes lancadas na Internet.

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

O trabalho esta inicialmente estruturado nos seguintes capitulos:

Capitulo 1 — Introducdao: capitulo no qual estara exposta a ideia principal do projeto,
0s objetivos, justificativas, motivacdo e os métodos utilizados para as pesquisas e

estruturagao do trabalho.

Capitulo 2 — Introducédo ao Big Data: capitulo que contém a definicdo de Big Data,
as personagens que compdem este ambiente bem como a exposicdo de boas
praticas obtidas através do emprego da tecnologia, além dos desafios que o cenario

Big Data encontrara.

Capitulo 3 — Bancos de dados: capitulo que explana o conceito de banco de dados,
além de abordar as diferentes arquiteturas que sao utilizadas para o armazenamento
de dados, além de citar qual o tipo de armazenamento mais adequado para o Big
Data.
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Capitulo 4 — Seguranca de Big Data: neste capitulo serdo abordadas de forma
abrangente os possiveis riscos e vulnerabilidade que possa vir a surgir com a
utilizacdo dos conceitos e praticas de Big Data, além de expor um exemplo de
utilizacao de Big Data para fins de espionagem mundial.

Capitulo 5 — Mineracdo de dados: capitulo que conceitua a mineracdo de dados, as
tarefas que séo realizadas e a harmoniosa relagdo que a mineracdo de dados possui
com o Big Data.

Capitulo 6 — Estudos de Casos: neste capitulo serdo apresentados alguns estudos
de casos para elucidar o conhecimento proporcionado pelo referencial tedrico

elencado nesta pesquisa.

Capitulo 7 — Consideracdes Finais: tratara dos resultados e as conclusdes sobre

0S assuntos que nortearam o trabalho.

Referéncias: parte que relaciona todas as referéncias consultadas durante a

elaboracao do projeto.
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2 INTRODUCAO AO BIG DATA

Neste capitulo serdo apresentados conceitos e noc¢des sobre Big Data, as
exposicoes de boas praticas, os desafios que a era dos grandes volumes de dados

enfrentard, além de citar as personagens que compdem o ambiente Big Data.

2.1 CONCEITOS E NOCOES SOBRE BIG DATA

A busca por padrdes comportamentais em um grande volume de dados disponiveis
na rede mundial de computadores tornou-se a grande tendéncia que as grandes
empresas adotaram para gerar lucros e aumentar seu rol de consumidores (PETRY;
VILICIC, 2013, p.75).

De acordo com Petry et al. (2013, p.72), o Big Data é a forma de manipular um
imenso volume de dados, oriundos das mais variadas fontes, em alta velocidade de
processamento e resposta. O manuseio de um expressivo montante de informacdes
nao estruturadas, como imagens, videos, sms, fica inviavel se para tal tarefa utilizar-
se de ferramentas e técnicas que estdo disponiveis no mercado e que ndo se

norteiam nos principios Big Data.

Costa et al. (2012), conceitua Big Data como um enorme volume de dados que pela
inexisténcia, no cenario atual, de ferramentas especificas de manipulacao, exige um
maior esfor¢o para o seu gerenciamento, visto que tal gerenciamento é realizado por
aplicagbes moldadas para trabalhar com um volume menor de informacdes. Desta
forma, para classificar um determinado bloco de dados como Big Data, é necessério
observar se a ferramenta destinada para sua manipulacdo conseguird processar a

demanda de informagdes, de modo a alcancgar satisfatoriamente o objetivo proposto.

Esta nova tecnologia veio para modificar a forma como era realizada, até entdo, a
manipulacdo dos dados, que a cada instante aumenta de tamanho, substituindo a
canalizagéo para um Data Warehouse de um seleto conjunto de dados, pela analise

na locacéo das informacdes ndo necessitando mais a reunido dos mesmos em um
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anico lugar, tarefa esta que soluciona o problema de lentiddo que € gerado pela
movimentacdo de um grande fluxo de informacfes. Ao adotar os preceitos Big Data
de escalonamento de dados, a resposta é muito mais rapida e eficiente, ja que eles
possibilitam uma consulta as informacdes de maneira mais flexivel, ndo limitando a
guantidade de consultas, tampouco restringindo as formas como serao realizadas as
pesquisas (COSTA et al., 2012).

Algoritmos cada vez mais complexos e eficientes, capazes de encontrar padrbes em
acessos de musicas e fazer sugestdes de outras que aquele usuario ainda nao
conhecia. Indicar possiveis novos amigos em redes sociais mediante uma analise
minuciosa em seu rol de amigos e até mesmo relacionar em fracbes de segundos e
gerar um relatorio de um mesmo produto ou oriundo de lugares distintos para que o
usuario possa realizar uma comparacao, facilitando assim a compra daquele servigo
ou produto (PETRY; VILICIC, 2013, p.76).

De acordo com o relatério do World Economic Forum, realizado em 2012, o celular
vem sendo considerado a grande promessa de gerador de conteudo para a
utilizacdo dos processos de Big Data na criacdo de novas tendéncias, novas formas
de gerar lucros, pois o aparelho de telefonia mével € um produto que pode ser
adquirido por individuos de todas as classes sociais. O celular se apresenta como 0
produto que mais contribui para a formulacdo de conteudo, ele permite que as
grandes empresas e organizacfes consigam chegar até os niveis mais baixos de
uma sociedade (WEF, 2012, p.2).

Outra ferramenta que as grandes organizacdes utilizam, e que médias e pequenas
empresas também aderiram, € a disponibilizacdo de produtos gratuitos nas redes
sociais com o intuito de gerar, a partir de sua utilizacao, dados de forma voluntaria
gerando um perfil de consumidor, contendo suas preferéncias, necessidades,
hobbys. Conteldos esses de grande valor e fonte de matéria-prima para a geracao
de lucros. (WEF, 2012, p.3).

Big Data ndo se destina apenas as grandes empresas e multinacionais, as
pequenas e médias empresas também podem se beneficiar das vantagens e
facilidades que o Big Data proporciona aos consumidores dos seus servigos (WEF,
2012, p.2).
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Servigos estes que abrangem uma gama imensuravel de emprego, podendo ser
utilizados na area da saude, educacgdo, seguranca publica, qualidade de vida social,
nao se limitando apenas ao segmento lucrativo e comercial dos negécios e na busca

por mais clientes.

Tal ideia da amplitude da aplicacdo dos conceitos Big Data fica sintetizada na pagina
2 do relatério do World Economic Forum, realizado em 2012, que elenca, entre
outros, os setores da saude, educacao, servicos financeiros, agricultura, onde o

emprego do Big Data agrega eficacia, economia e otimizag&o de recursos.

2.2 BIG DATA — BOAS PRATICAS

Esta secéo esta voltada para a descricdo de algumas solu¢cdes nos varios setores da
sociedade onde, com o emprego das técnicas Big Data, ficam notérios o aumento

dos resultados positivos e da otimizagao de recursos.

2.2.1 Big Data — saude

Estudar um banco de dados alimentado com informacfes de saude, onde contenha
histéricos de doencas em um mesmo paciente, demarcar locais aonde existam
incidéncias de patologias, sdo 0s meios para a utilizacdo préatica do Big Data, com o
propdsito de economizar recursos e aperfeicoar trabalhos realizados pelos agentes
de saude. Com o relatorio destes levantamentos e estudos, pode-se tracar e prever
surtos de doencas, elaborando campanhas de cunho educativo, conseguir relacionar
enfermidades que surjam em consonancia com outra que, aparentemente, néo
possuia relacdo, além da projecao de possiveis doengas que um mesmo paciente
possa vir a contrair devido ao seu padréo de vida e/ou historico médico (WEF, 2012,

p.2).
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2.2.2 Big Data — educacgao

Relatorios gerados a partir das técnicas de Big Data sobre bancos de dados com
informacdes provenientes da educacao, oriundos dos histéricos de escolas publicas
e privadas, universidades, historicos dos alunos, podem apontar falhas na forma de
ensino, no modo como recursos estdao sendo empregados, podendo ser apontado
métodos mais eficientes e especificos para uma formacao educacional de qualidade.
O emprego das técnicas Big Data permite a descoberta de relacdes entre
informacgBes cujos vinculos entre si ndo poderiam ser visualizados se forem

analisadas em pequena escala (WEF, 2012, p.2).

2.2.3 Big Data - servicos financeiros

A grande quantidade de informacdes digitais dos historicos de compras realizadas
por meio da Internet permite, apds analisadas, a criacdo de perfis dos consumidores,
além de determinar habitos financeiros, revelando formas eficientes de abordagem
para a venda de linhas de crédito financeiro, mapear tipos de servicos econémicos
limitando-os em regides e zonas, possibilitando a formulacdo de produtos financeiros

mais especificos para atender as necessidades dos clientes (WEF, 2012, p.2).

2.2.4 -Big Data — agricultura

Todos os processos que englobam o setor agricola de um pais, tais como aquisicao
de insumos e subsidios, comercializagdo de produtos, pagamentos, condi¢cdes
climaticas, entre outros, quando lancados e armazenados na area digital,
possibilitam a aplicagcdo dos processos de Big Data. Tal emprego pode gerar
informacdes de grande relevancia para o produtor e até mesmo para 0 governo, pois

podem ser detectadas novas tendéncias na producdo alimenticia e nos
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investimentos. Além de gerar informacdes mais precisas sobre capacidade, e,
consequentemente, a garantia e disponibilidade de armazenamento da producéo,
reduzindo os niveis de desperdicio e deterioracdo, préstimos financeiros que se

engquadram nas reais necessidades do produtor (WEF, 2012, p.2).

O acompanhamento dos resultados obtidos por meio do emprego das técnicas pode
permitir ao governo realizar um rastreamento de areas com dificuldades e com falta
de incentivos. Ao detectar de forma precoce tais deficiéncias, torna-se mais facil o
direcionamento correto dos recursos, evitando o aumento dos indices de familias
gue abandonam suas terras e, por consequéncia de tal ato, criam uma queda na
producdo agricola (WEF, 2012, p.2).

2.3 BIG DATA — O CONCEITO DOS TRES V’s

Nesta secdo serdo abordados os trés V’'s que formam a conceitualizacdo de Big

Data: volume, variedade e velocidade.

2.3.1 Big Data - volume

O volume se refere a quantidade de informacdes digitais que sédo produzidas pelos
usuarios e/ou processos de aplicacbes. Esta € a caracteristica que fica mais em
evidéncia, pois 0 volume € a matéria-prima dessa nova tendéncia. Basicamente os
processos Big Data sdo empregados com o objetivo de encontrar novos padrbes e
tendéncias em tais volumes de dados, agindo em um campo onde as ferramentas
disponiveis no mercado ndo conseguem trabalhar satisfatoriamente com tamanha
guantidade de informacgdes (PETRY; VILICIC, 2013, p.74-75).
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2.3.2 Big Data — variedade

Os dados que fomentam esse imenso volume de informacfes, em sua grande
maioria ndo possui uma estruturacao, sao informacdes oriundas de fontes mistas de
dados, como, por exemplo, fotos, masicas, mensagens de celular e eletrdnicas,
informacdes geoprocessadas, comentarios em redes sociais, historico de paginas
visualizadas por meio de um navegador de Internet, cadeia de relacionamentos em
uma rede social, ativacbes de leitoras de coédigos de barras, entre outras.
Informacdes geradas a partir de uma aplicacdo que fora executada por um usuario
ou até mesmo, dados que sao criados a partir de um processo automatico de um
software, essa variedade de informacbes podem ser alocadas em um Data
Warehouse que sera alvo do emprego das aplicacbes de Big Data e essas
informagdes poderdo possuir alguma relacdo entre si, gerando um novo padrédo ou
uma nova tendéncia. A variedade também é considerada um fator fundamental pela
criacdo do Big Data, devido a dificuldade que ainda se enfrenta na tentativa abstrair
informacbes de material que em sua esséncia ndo possui caracteristicas
semelhantes, como por exemplo, descobrir um novo padrdo por meio do confronto

de arquivos de musica com arquivos de imagem (PETRY; VILICIC, 2013, p.74-75).

2.3.3 Big Data - velocidade

A velocidade possui paridade muito grande com o grau de importancia dos itens
anteriores. Ela tipifica a rapidez com que as informacgdes sao criadas, selecionadas e
alocadas. Atualmente, a resposta em tempo real se tornou a grande necessidade e
exigéncia de todos os envolvidos em um processo digital, citando como exemplo o
setor publico, privado, as areas de telecomunica¢fes, os trabalhadores e clientes,
entre outros. Muitos softwares que buscam novos padrdes de informacdes em
grandes volumes de dados ndo conseguem processar em tempo real as
informagdes que possuem ciclos menores de execugao por causa de sua demora na

manipulacdo das informacgdes. Quando se finda a execugcdo dos procedimentos de
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andlise o resultado a acaba se tornando sem valor e vira descarte por se tornar um
dado desatualizado (PETRY; VILICIC, 2013, p.74-75).

2.4 BIG DATA — DESAFIOS

Nesta secdo serdo expostos alguns desafios que a era dos grandes volumes de

dados tera que enfrentar.

2.4.1 Big Data — direito do consumidor

A facilidade de aquisicdo de produtos e servicos digitais, somando-se com a
producdo quase que incontrolavel e despercebida de informagdes via celular, e-mail,
redes sociais, video conferéncias, pelos usuarios, torna-se necesséria a criacédo e
regulamentacao de leis que defendam os direitos de privacidade e propriedade das
informacdes particulares de cada cliente. Tal medida se pauta na preservacao e no
resguardo de possiveis crimes como o roubo ou utilizagdo indevida de informacdes
privadas. Outra medida que pode ser adotada, essa pelo poder publico, € o incentivo
correto e direcionado as empresas, motivando-as a fazer o uso dos dados em prol
da sociedade (WEF, 2012, p.3).

2.4.2 Big Data — competitividade comercial

Com a imersdo no mundo Big Data, as grandes organiza¢cdes conseguirdo produzir
aplicacdes cada vez mais completas, acessiveis, eficientes e de facil manuseio,
deixando atrativa a sua compra por parte da sociedade que busca tais beneficios.
Porém, a oferta de produtos tdo completos cria um cenario de competitividade
desnivelado, onde pequenas empresas se tornardo alvo de uma soberania por parte
das grandes empresas que possuem mais recursos, criando um monopdlio e

prejudicando a competitividade comercial e, principalmente, o cliente. Por esse
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motivo as grandes organizagdes que, em sua grande maioria, sédo do setor privado,
devem ser incentivadas a trabalharem também com a producédo de softwares com
codigo aberto (Open Source), visto que, os programas Open Source permitem a
construcdo de novas ideias e o aperfeicoamento das tecnologias, além de ser uma

saida para a quebra do monopdélio (WEF, 2012, p.3).

2.4.3 Big Data — padrdes de utilizacdo dos dados

Na maioria das vezes, os dados dos consumidores sédo objetos de estudos de

mercado sem o0 consentimento do mesmo e nao lhe é ofertado ou informado

nenhum tipo de garantia de que a sua privacidade e seguranca serao preservadas.

A utilizacdo apropriada das informacgfes geradas pelos usuéarios necessitara de uma
padronizacdo analoga a de uma transacao financeira eletrénica. Nos dois casos a
padronizacao deve evoluir conforme o avanco tecnolégico, com o objetivo de criar
um cenario de seguranca e estavel ao cliente, de modo a motivar as inovacdes e

garantir a credibilidade na venda e prestacao de servicos (WEF, 2012, p.3).

2.4.4 Big Data — mao de obra especializada

Os processos que englobam o Big Data necessitam de profissionais extremamente
capacitados a realizar as tarefas de mineracdo e andlise de dados, na maioria das
vezes competem tais atribuicbes aos cientistas e engenheiros da computagéao.
Porém, os altos custos na contratagdo - e até mesmo a escassez desses
trabalhadores no mercado - atrapalham os avancos na area de Big Data. Devido a
esse empecilho, até mesmo as grandes organizacfes encontram dificuldades para
ter acesso aos conhecimentos necessarios para criar novos padroes e novas

técnicas de coleta, analise, mineracdo de dados.
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2.5 BIG DATA — AMBIENTE

Esta secdo vai expor, segundo o relatério do World Economic Forum, realizado em
2012, na Genebra, Suica, os tipos de dados, seus atores, as necessidades e 0s

estimulos em um ambiente Big Data.

2.5.1 Big Data — Tipos de dados e personagens do ambiente Big Data

Realizando um estudo nos mais variados setores do ecossistema Big Data, podem
ser observadas duas fungdes que possuem um papel importante para a existéncia
desse ambiente: os mais diversificados tipos de dados e 0s seus personagens
(WEF, 2012, p.4).

As facilidades para se adquirir e ter acesso a produtos digitais, devido ao
barateamento das tecnologias, gerou um ambiente aonde um individuo de qualquer
classe social possa exercer uma funcdo de gerador de conteudo. O aparelho de
telefonia mével e os servicos disponiveis pela Internet permitem com que o0s

usuérios colaborem para os processos de coleta de informagdes (WEF, 2012, p.4).

Segundo WEF (2012, p.4), outro personagem que colabora para fomentar o
aumento de dados é o setor privado, pois esse setor detém um montante muito
significativo de informacg@es transacionais, além de dados coletados dos resultados
de aplicagBes interativas com usuarios, informacfes geradas como um subproduto

de outras aplicacoes.

Com a utilizacdo dos produtos criados pelas empresas privadas, o cliente, na
maioria das vezes, ndo percebe que aquela acao esta gerando conteido e 0 mesmo
sera utilizado pela detentora dos direitos de producdo daquela tecnologia para
aperfeicoar o seu produto e construir um perfil Gnico para aquele usuario. O setor
publico em varios paises, da mesma forma, possui enormes volumes de dados que
sdo extraidos de relatérios de Censos, do resultado das atividades na area da

saude, educacao, economia e dos balancetes orcamentéarios (WEF, 2012, p.4).
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A Figura 2 elucida os varios tipos de dados que compdem o ambiente Big Data, os
interesses e necessidades dos atores neste novo cendrio de dados, além dos
resultados que a mineracdo de dados e as andlises geram, quando sdo empregadas

em um volume muito grande de dados.

/Usuérios \

Tipo de dados: Informacdes provenientes da multidao,
dados criados por subprodutos, dados individuais.

Interesses: Precos, ofertas e melhores servicos.

Necessidades: Normas de privacidade, capacidade de
armazenamento.

A _4

/Setor Publico e de Planejamento \

Tipo de dados: Os dados do Censo, indicadores de
saude, informacdes fiscais e despesas, dados de
instalacdes.

= Monitoramento de
surtos e tendéncias

\
\n

= Melhor entendimento de crises |

e mudangas de comportamento. |

- Mapeamento exato das
Interesses: Prestacéo de servicos, utilizacéo correta de necessidades de servigos.

recursos e incentivos.

\ Necessidades: Normas de privacidade, capacidade de

\Q'nazenamento. /
Setor Privado \

Tipo de dados: Os dados de transacdes, os gastos e
uso da informacéo.

= Capacidade de prever as
demanda de servigos /

- Capacidade de oferecer /
mudancas. /

Interesses: Aquisicdo de conhecimento do consumidor
e capacidade de prever novos padrdes e tendéncias.

Necessidades: Modelos de negécio, propriedade de
dados comuns, acesso as informacdes sem propriedade.

y

Figura 2 — Atores, interesses e necessidades do ambiente Big Data (In: WEF,
2012, p.4)
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3 BANCOS DE DADOS

O termo banco de dados € utilizado para caracterizar a reunido e armazenamento de
dados de forma organizada. Atualmente, quando se refere a gestdo de bancos de
dados, existem dois tipos distintos: bancos de dados analiticos e os bancos de
dados operacionais (COSTA, 2011, p.2).

Os bancos de dados analiticos sédo destinados ao armazenamento de dados
estaticos, informacdes que dificilmente serdo modificadas, onde as principais tarefas
serdo a andlise de uma tendéncia evolutiva das informagcbes armazenadas
permitindo a elaboracdo e uma possivel projecdo de estratégias. Geralmente este
tipo de gestdo de dados é consumido por organizacdes que se baseiam em estudos
de informacg@es coletadas por um determinado periodo de tempo, como laboratérios
farmacéuticos, institutos de pesquisas, empresas de marketing, entre outros
(TEOREY et al., 2011).

Apesar de, habitualmente, os bancos de dados analiticos fazerem uso das
informagOes armazenadas nos bancos operacionais, gerando um relacionamento
entre ambos, a forma como as informagdes sao processadas e estruturadas em
cada um dos dois tipos de bancos sdo completamente especificas e incomparaveis
(TEOREY et al., 2011).

Bancos de dados operacionais trabalham com dados dinamicos, informacdes que
sofrem alteracdes assiduas. Este formato de banco de dados é o mais utilizado no
mercado atual, onde, a frequéncia nas alteracdes e o fluxo intenso das informacfes
sdo de suma importancia para a manutencao e geracao de lucros e expansividade
dos negdcios. Empresas que trabalham com transacdes online: compras, vendas,
reservas e locacdes de produtos; sdo as maiores usuarias dos Bancos de Dados

Operacionais.



31

3.1 BANCO DE DADOS — MODELOS

Atualmente existem varios modelos de banco de dados, com caracteristicas e
estruturas diferentes uns dos outros e nesta secdo serdo expostos 0s principais

modelos de banco de dados disponiveis no mercado.

3.1.1 Modelo de banco de dados hierarquicos

Banco de dados hierarquicos, diagramado em forma de arvore, sdo estruturas de
dados que possuem uma tabela que representa a raiz da arvore, um no do diagrama
gue é caracterizado por ser uma origem comum no banco onde fora instanciada. As
tabelas se relacionam entre si por meio de ligacdes de modo que coexista apenas a
relacdo um-para-um e/ou um-para-muitos. Cada tabela possui uma colecdo de
registros, dados organizados que a tipificam. As tabelas de um banco de dados
hierarquico também sao classificadas como tabelas pai e tabelas filho, onde a
segunda denominacdo representa um nd que se originou da tabela pai (SILVA,
2003, p.44-45).

Segundo Takai et al. (2005, p.6):

O modelo hierarquico foi o primeiro a ser reconhecido como um modelo de
dados. Seu desenvolvimento somente foi possivel devido a consolidagéo
dos discos de armazenamento enderecaveis, pois esses discos
possibilitaram a exploragdo de sua estrutura de enderegcamento fisico para
viabilizar a representacdo hierdrquica das informagfes. Nesse modelo de
dados, os dados sdo estruturados em hierarquias ou arvores. Os nos das
hierarquias contém ocorréncias de registros, onde cada registro é uma
colecdo de campos (atributos), cada um contendo apenas uma informacao.
O registro da hierarquia que precede a outros € o registro-pai, 0s outros sao
chamados de registros-filhos.

As impossibilidades em executar relacionamentos complexos, dificulta a utilizacéo
deste modelo nos dias atuais, onde sdo necessarios relacionamentos menos

restritivos e rigidos. A Figura 3 retrata um modelo de banco de dados hierarquicos.
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Maria | 19263 | .. |

| Fernando | 019-28 | |

[ tueas [ 7788 [ . |

[ tonas | 1m27s | . |

a101 | soo |[ Az01 [ 900 [ ceio | s2112 | . |

[ Matheus [ 33886 | .. |

A-102 400
A-217 750

[ a215 | 700 | [ a200 | ooo | A305 | 350 A222 | 700

Figura 3 — Exemplo de banco de dados hierarquico (In: SILBERSCHATZ et al.,
2005, p.10)

3.1.2 Modelo de banco de dados de rede

O banco de dados de rede possui as mesmas caracteristicas do modelo de banco
de dados hierarquico, onde uma colecéo de registros € associada entre si por meio
de ligacdes. Cada registro € composto por uma associa¢do de campos, onde cada
uma contém apenas uma informagdo. Porém no modelo de rede, existe a
possibilidade de um né filho fazer relacdo com mais de um né pai, extinguindo a
auséncia de relacionamentos complexos na estrutura (SILVA, 2003, p.46). Pode-se

observar um exemplo de banco de dados de rede na llustragdo 4, que segue.
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Maria 192-63 15 de maio Avaré \ > A-101 500
Fernando 019-28 Eldorado Valinhos \\ 2 A215 700
Lucas 677-80 |[Travessa Brasil|  Avaré \ 2 A-102 400
lonas 182-73 Leblon Qurinhos \ > A-305 350
Caio 321-12 Eldorado Valinhos \ A-201 900
Matheus 336-66 Lindoia Assis \ A-217 750
N A-222 700

Figura 4 — Exemplo de banco de dados de rede (In: SILBERSCHATZ et al., 2005,

p.10)

3.1.3 Modelo de banco de dados relacional

Este modelo de banco de dados tem sido até os dias atuais, a estrutura mais

utilizada entre os principais sistemas de gerenciamento de banco de dados. A

proposta de armazenamento estabelecida pelo modelo relacional da-se pela

utilizacdo de tabelas bidimensionais, onde cada tabela é composta por linhas, que

representam um dado, e colunas, que caracterizam o dominio, valores de um
conjunto definido (SILVA, 2003, p.47).

Esta estrutura, também conhecida por relagcbes esta representada na Figura 5.



nome_cliente

segurc_social

rua_cliente

cidade_cliente

numerc_conta

Maria
Fernando
Lucas
lonas
Maria
Caio
Matheus

Fernando

192-63
019-28
677-89
182-73
192-63
321-12
336-66
019-28

15 de maic
Eldorado
Travessa Brasil
Leblon
15 de maic
Eldorado
Lindoia
Eldorado

Avaré
WValinhos
Avareé
Ourinhos
Avare
Valinhos
Assis

Valinhaos

A-101
A-215
A102
A-305
A-201
A-217
A-322
A-201

numero_conta | saldo
A-101 500
A-215 F00
A-102 400
A-305 350
A-201 900
A-217 750
A-222 700

Figura 5 — Exemplo de banco de dados relacional (In: SILBERSCHATZ et al.,
2005, p.10)

3.2 BIG DATA - ARMAZENAMENTO DE DADOS

De acordo com White (2010, p.3), o grande desafio na implementacdo de Big Data
fica atrelado a forma de armazenamento e acesso as informacgdes. A estagnacdo na
evolucdo do processo de leitura dos dados gera um impacto negativo relevante, pois
a capacidade de armazenamento evoluiu a cada dia, porém a velocidade de acesso

a essas informacdes ainda nao cresceu.

Um exemplo que elucida esse cendrio se d& comparagdo da leitura e
armazenamento de dados na década de 90 com a época atual, onde em 1991 as
unidades de alocacdo de dados possuiam capacidade de armazenamento que
girava em torno de 1 gigabyte com velocidade de transferéncia de 4,4 Mb/s, e o

tempo para a leitura era de aproximadamente 5 minutos (WHITE, 2010, p.3).

Atualmente as unidades possuem capacidade de armazenar em meédia 1 terabyte,

mas a velocidade de transferéncia ndo seguiu a mesma proporc¢ao evolutiva, sendo
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calculada em aproximadamente 100 Mb/s, o que levaria cerca de 2 horas e meia
para executar o processo de leitura de todo o terabyte de dados, esse tempo
aumenta ainda mais quando a tarefa se torna a escrita dos dados no disco. Um
desprendimento de tempo consideravel diante das necessidades em tempo real que

as organizacgfes e 0s usuarios necessitam atualmente (WHITE, 2010, p.3).

Ainda segundo White (2010, p.3), uma solugdo para a reducdo do tempo gasto
nessas tarefas seria o fracionamento dessa gama de informacdes em unidades
interligadas, assim o processo de leitura seria executado por varios discos ao
mesmo tempo, trabalhando em paralelo o tempo seria reduzido para menos de 2
minutos se o trabalho de leitura dos mesmos 1 terabyte fosse executado por 100

unidades.

Segundo Costa et al. (2012), arquiteturas do tipo “nuvem computacional” (cloud
computing), sdo os sistemas mais adequados para trabalhar com essa grande
guantidade de dados que vem sendo gerada, pois suas estruturas sao de baixo valor
aquisitivo, com um grau elevado em escalabilidade, flexivel e agil, além da facilidade
de execucdo no tocante a manipulacdo e ao controle de enormes quantidades de

informacgdes.

O armazenamento em nuvens, até o ano de 2020, sera o método mais utilizado
para alocar informacdes digitais. As grandes poténcias na era tecnolégica (Amazon,
IBM, Facebook, Microsoft, entre outras), vislumbrando um mercado promissor na
implementacdo de nuvens, projetam investimentos para aumentar seus centros de
dados, que operam de forma distribuida, replicando dados com o intuito de reduzir o

tempo de resposta as requisi¢cdes feitas pelos usuarios (COSTA et al., 2012).
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4 SEGURANCA DE BIG DATA

Segundo Petry e Vilicic (2013), atualmente cada usuario da grandiosa rede mundial
de computadores possui uma vida digital, onde os eventos cotidianos do individuo,
em sua grande maioria, séo registrados por meio de fotografias e videos, depois sao
armazenados digitalmente, gerando um perfil digital de cada individuo, o que
acarreta em uma grande vulnerabilidade e excesso de exposi¢ao da vida particular.
O cuidado com os dados divulgados online tem que ser redobrado, ja que muitas
vezes estas informacdes estdo em maior quantidade se comparadas com as

informacdes que estdo armazenadas dentro de casa (EMC, 2012).

Uma pesquisa realizada pela universidade de Cambridge conseguiu espantosos
resultados na utilizacdo de técnicas Big Data, relacionando informacfes
disponibilizadas no Facebook com o intuito de descobrir informacfes omitidas.
Segundo o estudo 95% dos testes, foi possivel descobrir a etnia do usuéario, em 88%
dos resultados revelou o sexo do individuo; e a posicdo politica e religiosa foi
descoberta em 80% dos casos (PETRY; VILICIC, 2013, p.76).

A seguranca em Big Data acaba se tornando uma vertente muito delicada, pois a
ambicdo de conhecimento e criacdo de novas técnicas para manipular e até mesmo
aperfeicoar as ferramentas Big Data existentes atualmente no mercado causam uma
vulnerabilidade acentuada, principalmente nos casos onde os cédigos dos softwares
sdo abertos e de facil acesso a todos. Isso tudo resulta em um cenério de varias
possibilidades para hackers deturparem a idéia principal do projeto, que sao as
oportunidades para colaboracgéo, a troca de informacéo entre estudiosos no assunto,
a identificacdo de possiveis falhas que resultam em desprendimento de tempo, fato
este gerador de prejuizos, entre outras (EMC, 2012).

Por se tratar de um tema novo, as ferramentas de seguranca, ainda estdo em fase
de aperfeicoamento. O relatério apresentado pela Verizon em 2012, que aborda
investigagdes sobre violagdes de dados, mostra que em mais de 90% das invasdes
atrasam em periodos maiores que 24 horas a evolucdo dos estudos sobre aquele
determinado alvo do ataque, ao passo que, em quase 80% das violagGes levam

semanas para serem detectadas. Ainda, de acordo com a pesquisa, 0 dinamismo no
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qual estdo balizados os ataques as informagdes dificulta as tentativas de defesas, ja
que elas permanecem estagnadas. Todas as peculiaridades negativas elencadas
acima, unidas, retratam uma realidade de muita responsabilidade nos ambientes de
Tl, pois a cada instante mais processos de negocios estdo compondo parte dessa
montanha de dados e o fluxo de transacdes digitais voltadas ao comércio também
vem aumentando significativamente, por causa das facilidades que a rede mundial
de computadores proporciona, gerando maior rentabilidade aos negodcios (EMC,
2012).

Um caso recente que elucida a falta de tecnologia voltada para a seguranca de
dados e a grande vulnerabilidade que as informacdes disponiveis na internet
possuem, foi o caso da utilizacdo de técnicas de Big Data como ferramenta de

espionagem norte-americana a outros paises, incluindo o Brasil.

Segundo reportagem publicada no site de noticias Uol, em 04 de setembro de 2013,
pelo escritor Guilherme Balza, o norte-americano Edward Snowden, ex-funcionério
da empresa Booz Allen que prestava servicos a Agéncia Nacional de Seguranca dos
Estados Unidos, a NSA, disponibilizou documentos de carater secreto da agéncia
onde revela que os Estados Unidos praticavam atos de espionagem contra outros
paises. Segundo os documentos apresentados, a NSA, por meio de um programa
de computador, conseguia acessar e-mails, chats online, entre outras informacdes
digitais armazenadas na internet e, de posse dessas informacfes, conseguia

descobrir possiveis ataques terroristas contra os EUA.

Porém, o trabalho ndo se restringiu apenas em se detectar possiveis atos de
terrorismo contra os EUA mas também foi revelado que, com as informacg@es obtidas
por meio do emprego do programa espido, os Estados Unidos coletavam todos os
dados digitais criados por cidaddos de todas as partes do mundo, inclusive de
chefes de Estado. No caso da interceptacdo das informacdes dos lideres politicos
mundiais, a agdo colocou 0os americanos em uma zona de hegemonia sobre as
outras nacdes, pois, com os resultados obtidos da espionagem, 0s norte-americanos
conseguiram tragar os perfis de cada lider, descobrindo como pensam, com quem
se comunicam, 0 que planejam e suas informacdes empresariais. Esse

conhecimento permite um controle muito grande, pois, quando se sabe 0 que 0s
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outros lideres de nacgbes estdo fazendo e o que estdo planejando, facilita-se o
dominio sobre o espionado.

Figura 6 — Logotipo da Agéncia Nacional de Segurancga dos Estados Unidos da
Ameérica (NSA)

O reporter Mauricio Grego, em sua publicacdo no site da revista Exame, no dia 11
junho de 2013, relata que a Agéncia Nacional de Seguranca dos Estados Unidos
utiliza um programa denominado PRISM e que, por meio desse software, consegue
ter acesso direto e irrestrito ao conteudo dos servidores da Verizon Communication,
uma empresa do ramo de telecomunicacbes que fornece seus servicos para
usuarios de todos os continentes do mundo. Este acesso permite o rastreamento de
conversas telefbnicas privadas, interceptacdo de mensagens eletronicas dos clientes
gue possuem assinatura de servicos fornecidos pela Verizon.

verizon

Figura 7 — Logotipo da Verizon Communication
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No entanto, 0 programa ndo se restringe apenas as informa¢des contidas nos
servidores da Verizon, mas também da acesso a todos os dados que possam ser

acessados por meio da Internet.

Esse controle e manipulacdo de tamanha quantidade de dados s6 sdo possiveis
devido a criacdo de uma infraestrutura gigantesca de captacdo e processamento de
dados, onde sdo empregadas as técnicas de Big Data (GREGO, 2013).

O jornal The New York Times, em matéria divulgada em 09 de junho de 2013 pelos
repérteres James Risen e Eric Lichtblau, relata que o governo norte-americano
investe bilhdes de dolares na expansdo da NSA, custeando inclusive a construgcédo
de um gigantesco Data Center na cidade de Bluffdale, no estado americano de Utah.
Uma mega construcdo de 93 mil metros quadrados, com seu custo estimado em
dois bilhdes de ddlares. O interesse em encontrar novos padrées em montanhas de
dados nao estruturados, fez com que os EUA utlizassem inclusive o
supercomputador da IBM, o Watson, devido o seu grande poder de manipulacédo de
informacdes ndo estruturadas, em testes para localizar possiveis padrbes digitais de

ataques terroristas.

Figura 8 — Watson, supercomputador da IBM

Existem duas principais razdes que justificam a necessidade da NSA em possuir um
grande poder de captacdo e processamento de informacgdes, onde a primeira esta

pautada na interceptacao indiscriminada de informacdes produzidas pelos usuarios
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convencionais da internet. O segundo motivo, € que grande parte das informacdes
que circulam na rede estdo criptografadas. Dados de transacdes financeiras,
mensagens eletronicas, trafegam cifrados na internet. Por isso a necessidade de
computadores cada vez mais potentes em andlise e processamento de informacdes,
maquinas capazes de quebrar a criptografia e descobrir o significado dos dados que
estdo sendo alvo da andlise (RISEN; LICHTBLAU, 2013, p.Al).
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5 MINERACAO DE DADOS

A Mineragdo de dados ou Data Mining é uma conceituagcdo do ato de utilizacdo de
processos computacionais para abstrair informacgdes, até entdo desconhecidas, em

uma gama de grandes propor¢des de dados.

Existem ainda outras definices literarias sobre mineracdo de dados que ajudam a

elucidar o conceito, tais como:

A acédo de identificar e abstrair algum tipo de conhecimento que, até entéo,
ndo havia sido observado, de grandes volumes de dados € denominado
mineracdo de dados (NAVEGA, 2002).

A mineracdo de dados pode ser definida como um aglomerado de técnicas
autométicas exploratérias em grandes volumes de dados que resulta no
descobrimento de novos padrdes e interacdes, que dificilmente seriam
observados e abstraidos a olho nu devido ao enorme volume de
informacdes (SILVA, 2006, p.16).

Fayyad et al. (1996) descreve a mineracdo de dados como uma forma de
reconhecer padrbes novos em grandes massas de dados, padrdes estes de suma
importancia e altamente relevantes para gerar subsidios para investimentos novos,
correcbes de falhas, opcdes estratégicas. A mineracdo de dados se utiliza de
algoritmos que realizam o processamento dos dados e descobrem esses novos

padroes.

Mineracdo de Dados sdo técnicas computacionais utilizadas no descobrimento de
novos padrées e correlacbes entre os dados gerados por uma organizacdo. As
técnicas consistem em realizar analises em todas as informacfes armazenadas nos
Data Warehouse em busca de novos padrbes, novas estatisticas e regras de
negocio (NIMER; SPANDRI, 1998, p.32).

Data Mining estad diretamente relacionado com a metodologia empregada no
processamento das informacdes, pois € com a aplicacdo desse procedimento que
nos torna possivel assimilar novos padrdes de informacdes, além do surgimento de

um novo conhecimento processual (GARCIA, 2008, p.20).
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Alguns autores descrevem 0S processos que regem a mineracdo de dados de
formas distintas, porém, suas definicbes compartilham da mesma esséncia. A seguir

estdo relatadas duas definicdes das fases que constituem o Data Mining:

Os propositos iniciais de Data Mining estdo pautados em duas etapas: a predicéo,
onde é realizada uma selecdo de campos especificos em um banco de dados e a
partir dessa delimitacdo de informacdes, se busca prever novos padrdes, valores
desconhecidos ou interacbes com informacdes de interesse para a organizacdo; a
descricdo é a fase onde se procura tracar um modelo de informac&o por meio dos
novos padrdes encontrados na etapa de predicdo. Para essa caracterizagao do novo
modelo a fase de descricéo utiliza algoritmos capazes de processar e descobrir as

informacdes proficuas contidas em uma base de dados (GARCIA, 2008, p.20).

A mineracdo de dados pode ser dividida entre duas etapas, limpeza e selecao de
dados, onde a primeira etapa consiste na garimpagem dos bancos de dados,
limpeza e remocao de todos os resquicios de ruidos, as redundancias, os dados
corrompidos, gerando um repositério organizado. Apos, inicia-se a proxima etapa
onde os dados que compdem os repositérios organizados passam pelo processo de

selecdo, um refinamento no intuito de descobrir novos padrdes (NAVEGA, 2002).

Ao realizar uma descricdo dos processos que circundam a Mineragdo de Dados se
destacam nas atividades preditivas a classificacdo e a regresséo (estimativa) e nas
atividades descritivas 0s processos que possuem um valor essencial para o Data
Mining, os processos de associacdo e sumarizacao (Clustering) (GARCIA, 2008,
p.21).

As tarefas de Minerag&o de Dados estéo retratadas na Imagem 9.



43

MINERACAO DE DADOS

ATIVIDADES PREDITIVAS ATIVIDADES DESCRITIVAS
l
1 | | 1
& 5 REGRAS DE &
CLASSIFICACAO REGRESSAO ASSOCIACAO SUMARIZACAO
l 1
AGRUPAMENTO OUTRAS

Figura 9 — Organograma das tarefas de Mineracéo de Dados (In: SILVA et al.,
2007, p.12)

5.1 MINERACAO DE DADOS — TAREFAS

Nesta secdo serdo descritos alguns dos processos fundamentais que compdem a

Mineragéo de Dados.

5.1.1 Mineracéao de dados — classificacao

O processo de classificacdo se pauta na investigacdo dos dados, concatenacdo de
informagdes que possuam relagbes e criacdo de um modelo de classe de dados,
facilitando a andlise das informacdes que antes se apresentavam dispersas no
banco de dados e agora estdo agrupadas por caracteristicas em comum. A tarefa de
classificacdo estd enquadrada na classe de atividades preditivas, pois apos a
tipificacdo de um modelo de classe de dados, pode-se, de forma automaética,
detectar novos padrbes que ndo se enquadram nas classes ja criadas, gerando

novas classes de dados. As redes neurais, arvores de decisao, algoritmo genérico,
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sao alguns exemplos de procedimentos que realizam o processo de classificacéo
em uma base de dados (GARCIA, 2008, p.21).

5.1.2 Mineracéo de dados — associagao

A tarefa de associacdo é um conjunto de regras da classe das atividades descritivas,
gue possui a incumbéncia de confrontar padrdes de classes de dados e estabelecer
uma correspondéncia entre as classes que ja estdo organizadas no Data
Warehouse. O resultado dessa associacdo € a descoberta de novos padrées de
dados, além da possibilidade de compreender e visionar o comportamento dos
novos dados (TWO CROWS, 2005, p.10).

5.1.3 Mineragéo de dados —regresséo

O processo de regressao se enquadra nas atividades preditivas, pois essa tarefa
realiza a funcdo de antever quais valores serdo adotados pelos novos dados, tudo
isso utilizando-se do conhecimento adquirido das formas ja existentes de valores. A
regressao trabalha com técnicas de estatisticas simples, como a regresséao linear.
Contudo, alguns cenérios de dados ndo se enquadram em um padrao linear, sendo
necessaria a implantacdo de técnicas mais complexas para prever valores futuros.
Redes neurais, regressao logistica e arvores de decisbes sdo alguns exemplos de
técnicas que possuem um grau de dificuldade maior e que requerem mao de obra
especifica para o seu manuseio (TWO CROWS, 2005, p.10).

5.1.4 Mineracéo de dados - sumarizagcao

A sumarizacdo é a tarefa que realiza a divisdo do banco de dados em diversos

grupos de informacbes similares. Com o intuito de encontrar grupos que,
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comparados em uma visdo micro, possuam informac¢des muito semelhantes, porém
com uma notavel diferenca entre eles, se observados em uma visdo macro.
Diferentemente da classificacdo, a sumarizacdo ndo permite prever o que sera
gerado ou quais atributos de dados serédo agrupados. Por isso, a sumarizacédo esta
relacionada nas atividades descritivas (TWO CROWS, 2005, p.6).
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6 ESTUDOS DE CASOS

Neste capitulo serdo apresentados alguns estudos de caso com base no sistema
Hadoop, uma ferramenta Big Data para otimizar recursos e aumentar a eficiéncia
dos servicos prestados e os lucros, iniciando com uma introducdo sobre a

ferramenta Hadoop.

6.1 INTRODUCAO AO HADOOP

Segundo White (2010, p.9), o Hadoop é um sistema escrito na linguagem Java, com
seu codigo fonte aberto, desenvolvido para armazenar e processar grandes

guantidades de dados, os Big Data.

Criado por Doug Cutting em 2006, inspirado no Apache Nutch, um motor de buscas
na internet também de cédigo aberto, desenvolvido para localizar informacgfes na
web e gerar relatérios de descoberta da informacéo solicitada pelo usuario por meio
de uma palavra-chave, uma informacdo especifica que o usuario do software
necessita de informacdes. Porém o Nutch possuia uma arquitetura que nao permitia
uma escalabilidade para comportar os bilhdes de paginas que a internet possuia
(WHITE, 2010, p.9).

Figura 10 — Logotipo do Hadoop
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Em 2003, foi encontrada em um artigo a solucdo para o problema de escalabilidade
que o Nutch possuia. O artigo relatava a arquitetura de um sistema de arquivos
distribuidos que fora desenvolvido pelo Google, denominado GFS (Google File
System), destinado a utilizagdo prépria e com um dos seus objetivos pautados da
reducdo de tempo gasto no gerenciamento dos nés de alocacao de dados. O acesso
a descricdo da arquitetura do GFS permitiu aos idealizadores do Nutch desenvolver
em 2004 uma nova metodologia para aprimorar 0s processos de armazenamento
dos grandes volumes de dados que eram gerados a partir da execucédo do Nutch,
que seriam os resultados dos processos de busca e indexacédo de informacdes.
Essa implementacdo, que foi baseada no GFS, recebeu o nome de Nutch
Distributed Filesystem (NDFS) (WHITE, 2010, p.9).

Figura 11 — Logotipo do projeto Nutch

No mesmo ano, a Google publicou um artigo se referenciando ao MapReduce, um
novo esquema de programacdo, que manipula grandes volumes de dados de forma
paralela, realizando uma fragmentacdo dos processos em grupos independentes
(WHITE, 2010, p.10).

Os desenvolvedores Nutch, no comec¢o de 2005, jA possuiam uma implementacao
de MapReduce que era executada em ambiente Nutch, sendo que seus principais
algoritmos ja haviam sido migrados para serem executados com o MapReduce. A
juncdo de NDFS e MapReduce alcancou resultados tao significativos, de modo a
ultrapassar os limites que eram almejados pelo projeto, desta forma em 2006 foi

criado um novo projeto denominado Hadoop (WHITE, 2010, p.10).
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Esta evolucao esta representada na Figura 12.
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Figura 12 — Evolugéo do Hadoop (In: CORDEIRO; GOLDMAN, 2012, p.8)
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Segundo White (2010, p.10), o projeto Hadoop ganhou forca em 2006, quando Doug
Cutting se juntou ao Yahoo!, onde foi disponibilizado para o desenvolvimento do
projeto um grupo de profissionais altamente capacitados, com o0 objetivo de
transformar o Hadoop em um sistema com capacidade de execucdo de dados a

nivel web.

O objetivo foi alcancado e o Hadoop comecou a ser utilizado por varias
organizacdes de grande expressividade e dos mais variadas setores de atuacéo na
sociedade, tais como jornais, radios, empresas de desenvolvimento de softwares,

redes sociais, universidades, lojas virtuais, entre outros (WHITE, 2010, p.10).

A figura 13 relaciona algumas grandes empresas que, atualmente, utilizam o

Hadoop como solucéo Big Data.
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Figura 13 — Organizacdes que utilizam o Hadoop

Nas préoximas subsecfes, serdo mostrados os estudos de caso realizados pelo
Jornal The New York Times, pela China Mobile Communication Corporation (CMCC)
e pela web radio Last.fm , cenarios nos quais o Hadoop foi empregado como

solucéo Big Data.

6.2 UTILIZACAO DO HADOOP NA BASE DE INFORMACOES DO JORNAL
THE NEW YORK TIMES

A diretoria do jornal The New York Times decidiu, em 2007, converter todo seu
arquivo de publicacbes para o formato PDF (Portable Document Format) e
armazena-lo em um banco de dados do tipo cloud computing, onde a escalabilidade
do banco fosse melhor do que a que estava em uso pela organizagédo (LAM, 2011,
p.267).

Prevendo que a realidade do ambiente em utilizacdo ndo supriria as necessidades

dos usuarios que, com a disponibilizacdo de toda a base de dados do jornal,
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passariam a executar mais solicita¢cdes, aumentando o trafego de dados. A primeira
dificuldade a ser transpassada era a de que as publicacdes mais antigas,
principalmente as edicbes publicadas entre os anos de 1851 e 1922 estavam
digitalizadas e arquivadas em formato TIFF (Tagged Image File Format) e separadas
por artigos. Desta forma, seria necesséario adotar uma técnica eficiente em
processamento de imagens para combinar diferentes arquivos em uma Unica edi¢éo
do jornal e arquiva-lo em PDF (LAM, 2011, p.267).

A ideia inicial foi realizar uma conversao de todos os arquivos TIFF em formato PDF,
utilizando-se de um software que o jornal ja possuia, tratando todas as imagens
como um unico lote de informacfes e nao individualmente. Concluida a etapa de
conversdo, a fase seguinte seria a de manipulacdo dos dados, atribuindo a mesma
forma de manipulacdo que as técnicas ja existentes possuiam para trabalhar com
dados estéticos. Foi ai que se observou que o volume de dados era muito grande,
contendo 11 milhGes de artigos que totalizavam quatro terabytes de informacodes
(LAM, 2011, p.267).

Diante deste cenario, um programador do Times, Derek Gottfrid, vislumbrou uma
Otima oportunidade de utilizar dois sistemas para cumprir o determinado pela
diretoria do jornal: o S3 (Amazon Simple Storage Service) da Amazon, para o
armazenamento web e o Hadoop para realizar os processos de manipulacdo dos
dados (LAM, 2011, p.267). A Figura 14 ilustra o cenario proposto pela diretoria do
jornal The New York Times.
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Figura 14 — Migracao dos arquivos para cloud computing, converséo para

arquivos PDF e disponibilizacdo do contetdo para os clientes

Derek iniciou a migracdo das imagens TIFF para o Amazon S3 e logo ap6s deu
inicio a construcdo de um algoritmo para realizar a combinacdo das imagens, 0
descarte das redundancias e gerar os arquivos no formato PDF. O algoritmo
elaborado foi implementado para ser executado no ambiente Hadoop. A execucao
foi realizada em 100 nés virtuais, alocados da Amazon EC3 (Elastic Compute
Cloud). A tarefa foi realizada em 24 horas, gerando 1,5 terabyte de arquivos do tipo
PDF. Cada n¢ foi alocado pelo valor de U$ 0,10 gerando um gasto em computacdo
estimado em U$ 240,00 (24 horas X 100 nés X U$ 0,10), tendo em vista que nao foi
computado o valor da alocacdo do S3, ja que esta era uma das medidas a serem
adotadas independente do meio utilizado para a conversdo das imagens TIFF em
arquivos PDF. A transferéncia dos dados que estavam distribuidos nos nés EC3
para o S3 também néo gerou 6nus, por se tratar de uma tarefa gratis, de modo que
a execucdo do Hadoop ndo gerou gastos com aumento de banda (LAM, 2011,
p.267).

A tarefa que desprendeu os servigos de apenas um funcionario possibilitou ao rol de
clientes do The New York Times terem acessos rapido e facil a todo o contetudo
publicado pelo jornal (LAM, 2011, p.267).
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6.3 UTILIZACAO DO HADOOP PELA EMPRESA CHINA MOBILE
COMMUNICATION CORPORATION (CMCC)

No segmento de telefonia movel a China Mobile Communication Corporation
(CMCC) detém o posto de maior operadora do mundo. Possui mais de dois tercos
do mercado na China, disponibilizando seus servicos para mais de 500 milhdes de
clientes. Uma ligacdo telefébnica gera inumeras informacgcdes, denominadas de
Registro de Dados de Chamada (CDR), que séo elas: o numero de identificacdo do
cliente que esta realizando a ligacdo, o nUmero de quem ir4 receber a chamada, 0s
horérios de inicio e término da ligacdo, o tempo de duracéo, as informacgdes acerca
do roteamento da ligacdo, entre outros. Além do CDR, existem outras informacgdes
que também sdo geradas, as chamadas informacdes estruturais, dados produzidos
dentro da rede, como transferéncias entre os diversos switches, terminais e nés. O
trafego de informacdes na rede moével de telecomunicacdes chinesa € muito grande,
a média de dados CDR criados por dia varia de 5 a 8 terabytes (LAM, 2011, p.268).

Com o intuito de descobrir novos padrbes para melhorar a rede, 0s servicos e 0
direcionamento correto do marketing, a China Mobile Communication Corporation
comecou a investir na mineracdo de seus dados, realizando andlises no
comportamento de seus usuarios, fazendo a manutencdo do relacionamento
empresa X cliente, além do descarte de mensagens do tipo spam. Porém, as
ferramentas de mineracdo de dados que a CMCC tinham a disposicao no mercado
eram limitadas, pois s6 executavam as tarefas em um Unico local, obrigando a
estocagem dos dados em um Unico banco de dados. Esta condicdo criava um
gargalo de processos e o desempenho na obtencdo dos resultados se tornava muito
lento (LAM, 2011, p.268).

Foi entdo que a empresa decidiu realizar um projeto experimental para construir um
aplicativo minerador de dados definido para funcionar em ambiente Hadoop. O
trabalho que funcionava de forma paralela, foi intitulado de Big Cloud — based

Parallel Data Mining (BC-PDM). Os motivos para a utilizagdo do ambiente Hadoop
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se pautaram na notéria escalabilidade que sua arquitetura permite por ser um
software livre, facil de customizar, além das facilidades em sua manipulacdo (LAM,
2011, p.269).

O projeto implementou nove algoritmos de mineracdo de dados e realizou diversas
operacdes com os dados, tais como o descarte de redundéancia, processamento de
atributos, a realizagdo de amostragens dos dados, e outros. Os algoritmos foram
divididos em trés categorias: 0 agrupamento, a classificacdo e a analise de
associacdo. O projeto foi executado em um cluster Hadoop de 256 n6s conectados
em um unico comutador (LAM, 2011, p.269).

Como os dados que subsidiaram o experimento possuiam um tamanho muito
grande, tornar-se-ia dificil de observar os resultados em processos de escalas
menores, desta forma, o arquivo de dados foi dividido em trés escalas, conforme

representacéo na Tabela 1.

TIPOS DE DADOS LARGA ESCALA| MEDIA ESCALA | PEQUENA ESCALA
Comportamento de usuarios 12 Terabyte 120 Gigabyte 12 Gigabyte
Acessos de usuarios 16 Terabyte 160 Gigabyte 16 Gigabyte
Associagfes de novos servigos 120 Gigabyte 12 Gigabyte 1,2 Gigabyte

Tabela 1 — Divisdes dos dados em trés escalas (In: LAM, 2011, p.269)

Os resultados do sistema atual foram comparados com um cluster Hadoop de
apenas 16 nés. A primeira etapa de comparacdo foi relacionada ao tempo
desprendido para realizar as opera¢des de ETL (Extract Transform Load) que sao: a
extracdo, a transformacdo dos dados extraidos em regras de negdécio e
carregamento destas informag¢des no banco de dados (comparacao representada na
Figura 15); e o tempo gasto nos processos de mineracao de dados (representada na
Figura 16) (LAM, 2011, p.270).
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Performance: Operag¢oes ETL

H Sistemaatual = BC-PDM
Unix (10 vezes mais dados)

Figura 15 — Comparacédo de tempo gasto nas operacfes de ETL entre o sistema
Unix e o sistema PC-PDM com 10 e 100 vezes mais dados que o sistema Unix
(In: LAM, 2011, p.271)

Performance: Tarefas de minerag¢ao de dados

Associagao Classificagao Agrupamento
u Sistema atual = BC-PDM BC-PDM
Unix (10 vezes mais dados) (100 vezes mais dados)

Figura 16 — Comparacao de tempo gasto nas tarefas de mineracdo de dados
entre o sistema Unix e o sistema PC-PDM com 10 e 100 vezes mais dados que
o sistema Unix (In: LAM, 2011, p.271)
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Para realizar o estudo comparativo o BC-PDM trabalhou uma quantidade de dados
10 vezes maior que a quantidade manipulada pelo sistema atual. Na comparagao
das operacdes ETL, o desempenho do BC-PDM foi superior em todos 0s processos,
observando uma melhora calculada em média 15 vezes melhor do que o sistema em
uso. Ja na comparacdo dos processos de mineracdo de dados, o BC-PDM foi
testado com 100 vezes a quantidade de dados que o ambiente atual (LAM, 2011,
p.270).

Lam (2011, p.270) relata que, mesmo com a diferenca notdria dos volumes de
dados, o BC-PDM foi mais eficiente do que o sistema atual nos processos de
associacdo e classificacdo. Perdendo apenas na comparacdo do processo de

agrupamento.

A segunda etapa de comparacdo abordou o custo em Yuan (CNY — moeda chinesa
que, comparada com o dolar, possui um valor 6 vezes menor), entre o sistema atual
e o cluster Hadoop/BC-PDM de 16 nos (LAM, 2011, p.270).

Pode ser observado na Tabela 2, que o custo da mesma estrutura BC-PDM que foi
relativamente melhor na primeira etapa de comparacfes, também €& menor que o
valor gasto na infraestrutura que € empregada atualmente. A estrutura BC-PDM
custa aproximadamente um quinto do valor do sistema atual, onde pode ser
observado que a economia maior fica por conta da utilizagdo dos servidores
comuns, devido seu baixo valor (LAM, 2011, p.270).
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BC-PDM servidor
. comecial atual (Unix
(16 n6s)
Server)
. = CPU: 64 cores CPU: 8 cores
Custo de hardware Capacidade de computacéo memoéria: 128 gigabyte | memoria- 32 gigabyte
Capacidade armazenamento 16 terabyte Storage array
Custo 240,000 CNY 4,000,000 CNY
Custo de software Banco de dados 500,000 CNY 1,000,000 CNY
Aplicativos 300,000 CNY 500,000 CNY
Custo de manutencéo 200,000 CNY 500,000 CNY
Total 1,240,000 CNY 6,000,000 CNY

Tabela 2 — Comparacéao de valores do sistema em uso com o BC-PDM (In:
LAM, 2011, p.271)

As comparacdes evidenciaram que a infraestrutura adquirida, cluster Hadoop BC-
PDM de 256 nés, consegue trabalhar com dados no patamar dos 100 terabytes
(LAM, 2011, p.272).

Quando o experimento foi empregado no ambiente real, um de seus objetivos
iniciais foi a classificacdo da base de clientes em diferentes perfis digitais, com o
intuito de modelar estratégias de marketing personalizadas para cada tipo de
usuario. Foi utilizado o algoritmo paralelo de agrupamento, que executou a tarefa
trés vezes mais rapidamente que a solucdo utilizada anteriormente (LAM, 2011,
p.272).

Diante de todas as informacgOes explanadas, pode-se concluir que o mercado de
telecomunicacdes possui niveis gigantescos de criacdo de dados. Tal cenario vem
crescendo cada vez mais com 0s baixos precos dos aparelhos de telefonia movel.
Grande parte das ferramentas comerciais que estdo disponiveis no mercado para
manipulagdo de grandes massas de dados néo trabalham de forma paralela,
onerando o orcamento do projeto com a compra de hardware. O projeto ambientado
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em Hadoop possui precisdo, velocidade, um custo baixo e uma alta capacidade de
escalabilidade (LAM, 2011, p.272).

6.4 UTILIZACAO DO HADOOP PELA LAST.FM

A web radio Last.fm iniciou suas atividades em 2002, com uma gama muito grande
de servigos disponiveis aos seus usuarios, como por exemplo, downloads de
musicas, recomendacbes de shows e eventos musicais, entre outros. Possui
atualmente 25 milhdes de usuarios por més, que criam uma enorme quantidade de
dados em suas interacdes com o0s servicos prestados pela radio. A estrutura
disponibilizada pela Last.fm gera perfis de usuérios, estabelecendo gostos musicais,
artistas preferidos, shows de interesse, servicos estes produzidos a partir do
histérico de todas as interacgBes realizadas pelo usuario no site (WHITE, 2010,
p.497).

De acordo com White (2010, p.497), o grande aumento na quantidade de usuarios
em um curto espaco de tempo revelou problemas no armazenamento,
processamento e gerenciamento da entrada e saida dos dados. Para solucionar os
problemas, a Last.fm resolveu utilizar a mesma ferramenta que outras organizacfes
aderiram para resolver os mesmos empecilhos que a Last.fm estava enfrentando, o

Hadoop. Os motivos que fizeram optar pelo Hadoop foram:

e Coddigo-fonte aberto — possibilitando modificacbes e criagdo de

funcionalidades especificas.

e Escalabilidade simplificada — obtida através das combinagfes de hardwares,
que trabalham de forma paralela, de baixo custo ao invés de

supercomputadores.

e Sistema distribuido de arquivos — facilitando backups e acesso aos dados de

forma mais rapida.
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e Software livre — economizando recursos financeiros em um periodo onde o

poder econémico da empresa era fragil.

Foi utilizada uma infraestrutura Hadoop composta por dois clusters Hadoop com
mais de 500 nés, 300 nucleos e 100 terabytes de capacidade de armazenamento
em HD. A primeira utilizacdo do Hadoop pela Last.fm foi na confeccédo de gréaficos
que representam rankings de musicas mais acessadas, artistas mais populares,
entre outras (WHITE, 2010, p.498).

6.4.1 Hadoop na producéo dos gréaficos da Last.fm

A partir do acesso realizado pelos usuarios as faixas musicais contidas na pagina
web da radio, a Last.fm consegue produzir, com o emprego de tarefas do Hadoop,
diversos gréficos, com informacdes distintas, como rankings separados por paises
de cantores preferidos e/ou musicas mais ouvidas (WHITE, 2010, p.498).

Segundo White (2010, p.498), esses graficos sdo disponibilizados aos usuarios com
uma periocidade semanal e até mesmo mensal. A Figura 17 exibe um exemplo da
disposicao dos dados no site da Last.fm referente ao ranking dos artistas e musicas

mais acessados em um periodo de avaliacdo semanal.
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Artistas mais populares desta Principais faixas desta
semana semana

Steven Price
soundtrack - gravity
5.709 ouvintes

Royals
Lorde
166.738 ouvintes

Do | Wanna Know?
Arctic Maonkeys
222 602 ouvintes

Echosmith
rock - pop
2421 ouwvintes

Roar
Katy Perry
156.253 ouvintes

Linkin Park x Steve Acki
3.003 ouvintes

Daniel Avery
electronic - deep house
12.544 ouvintes

Wrecking Ball
Miley Cyrus
122 825 ouvintes

R U Mine?
Arctic Maonkeys
254 448 ouvintes

Jeftuz
1.863 ouvintes

Figura 17 — Rankings de artistas mais populares e as principais musicas
acessadas na semana (In: WHITE, 2010, p.498)

Segundo White (2010, p.499), a fomentacdo das informacBes que servem de

subsidios para a execuc¢ao das tarefas Hadoop sédo obtidas por dois métodos:

e Pelos aplicativos que a Last.fm disponibiliza para seus clientes instalarem em
seus celulares, smartphones, iPods e notebooks. Estes aplicativos captam as
informacBes que o usuério gera (por exemplo, o acesso de um arquivo de
muasica no computador, celular ou outro aparelho digital com conexdo a
internet) e encaminham para a Last.fm. A radio criou um termo para essa

fonte de dados que foi denominada Scrobble,
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e Pela utilizacdo da prépria radio web pelo usuéario. Pois, ao selecionar uma
musica ou realizar o download de um arquivo no site da Last.fm o usuario cria
informacgdes que serdo utilizadas pelo Hadoop para determinar o perfil

musical de cada cliente individualmente.

A Last.fm preocupou-se em separar as duas fontes de dados para que nédo haja uma
duplicidade nas informacdes, permitindo com que as tarefas do Hadoop formulem
graficos e rankings fidedignos (WHITE, 2010, p.499).

Uma das fun¢gbes do Hadoop é receber as informacdes, analisa-las em forma de
faixas e, em seguida, criar um resumo para disponibilizar no site ou em outras
funcdes Hadoop (WHITE, 2010, p.499).

6.4.2 Programa de analise das faixas musicais (Track Statistics Program)

Quando a tarefa Hadoop de andlise inicial dos dados produzidos pelos usuarios &
executada, os dados sao validados e convertidos em um arquivo de texto que
armazena a identificacdo do usuario, o numero de identificacdo da mdasica, a
guantidade de vezes que o arquivo foi acessado pelo usuario da radio web e pelo
Scrobble, além da quantidade de vezes que o arquivo foi ignorado. A tabela 3 ilustra
um exemplo simplificado, tendo em vista que o cenario real possui tamanhos
calculados em gigabytes, das informacfes que sdo geradas a partir da analise e

converséao dos dados produzidos pelos usuarios (WHITE, 2010, p.499).
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IdUsuario IdMusica Scrobble RadioWeb Ignorado

1111115 2222 1 0 0
1111144 2222 1 0 0
1141112 1455 0 0 1
1111125 1222 0 1 0
1111113 1149 0 1 1
M11117 2255 1 0 0
1111115 31111 0 1 0

Tabela 3 — Lista dos dados convertidos (In: WHITE, 2010, p.499)

Essa lista serve de base para a execugdo do programa Track Statistics. Seu
processo de execucdo manipula os dados em duas formas diferentes e depois
realiza uma juncéo dos resultados, produzindo um resultado final de todo o processo
de execugéo do programa. A Figura 18 demonstra os processos do Track Statistics
(WHITE, 2010, p.500).

Unico Total de
ouvinte ouvintes

Mescla de
dados

Resultado
final

Figura 18 — Etapas da execucdao do Track Statistics Program (In: WHITE, 2010,
p.500)
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Na etapa de intitulada como Unico Ouvinte, sdo considerados apenas as primeiras
musicas acessadas por cada usuario, sendo descartados 0s acessos seguintes
realizados pelo cliente. Esse processo gera a quantidade total de usuarios que fez

acesso a um mesmo arquivo (WHITE, 2010, p.500).

Na tarefa Total de Ouvintes, € computado a quantidade de vezes em que cada
arquivo é acessado tanto pelos usuarios da radio web Last.fm quanto pelos
Scrobbles. Mesmo que a origem dos dados seja a mesma, cada uma das operacgoes
produz resultados distintos: a primeira tarefa descrita acima gera informacdes
relacionadas aos acessos dos arquivos primariamente pelo usuario e a segunda
tarefa resulta em informagfes quanto ao niumero de vezes que cada faixa de muasica
foi acessada (WHITE, 2010, p.500).

A tarefa de Mescla de Dados reune os resultados obtidos através do emprego dos
processos de Unico Ouvinte e Total de Ouvintes, gerando os resultados finais do
processo, que sao (WHITE, 2010, p.500):

e Quantidade de usuéarios que ouviram uma mesma musica como primeira

escolha.
e Quantidade de acessos de um arquivo realizado pelos usuérios da radio web.
¢ Quantidade de acessos de uma musica realizado pelos Scrobbles.
¢ Quantidade total de acessos que o arquivo foi visualizado.
¢ Quantidade total de vezes que o arquivo foi ignorado.

Os resultados finais sdo armazenados em um servidor e através de um servigco web
sdo disponibilizados no site da Last.fm para os usudrios realizarem consultas. A
Imagem 19, ilustra a visualizacdo de um arquivo de midia na pagina web da radio
(WHITE, 2010, p.505).
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Musicas Radio Eventos Tabelas

Arctic Monkeys Faixas Albuns Imagens Videos Eventos Mais

Do | Wanna Know? (5:58)

De AM e 1 outro album

‘Do | Wanna Know? é uma cangdo da banda britanica de rock Arctic
Mankeys, que esta presente em seu quinto dlbum de estddio, AM. A cangéo ‘@' Comprar v
foi lancada como single em 19 de junho de 2013

Editar wiki [ Recomendar v

(e L [ L | e | o B

Arctic Monkeys - Do | Wanna Know? ficial Video) A

E \J estd ouvindo

Figura 19 — Visualizacdo de uma faixa de audio no site da radio Last.fm (In:
WHITE, 2010, p.500)

2.224.274 222.602

scrobbles owvintes

A Last.fm encontrou no ambiente Hadoop uma solugédo para a manipulacdo dos
mais variados tipos de dados que circulam em suas aplicagbes, extraindo
funcionalidades e criando novas formas de satisfazer os desejos de seus clientes,

criando perfis individuais para cada usuario (WHITE, 2010, p.506).

Com base nos resultados obtidos através do emprego da ferramenta Hadoop na
Last.fm, White (2010, p.506) conclui que, por ser uma comunidade ativa no
desenvolvimento de novas funcionalidades e melhorias nas aplicagcfes ja existentes,
o Hadoop se torna uma ferramenta essencial para a nova era de Big Data, pois sua
execucdo baseada no paralelismo permite uma resposta de execucdo (analises de
dados, insercdes, exclusdes, atualizacdes) e producéo de resultados, muito superior
e em menor tempo quando comparado com outros sistemas disponiveis no mercado
(WHITE, 2010, p.506).
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7 CONSIDERACOES FINAIS

O tema, no campo tecnoldgico, ainda carece de estudos e conteudo documental,
uma vez que as poucas informacdes sobre o assunto estdo expostas de forma
dispersa e muito sucinta, somada a dificuldade que é reproduzir um ambiente Big
Data. O presente estudo exploratorio sobre a tecnologia de Big Data apresentou de
forma generalizada as véarias &reas que englobam o ambiente de grandes dados.
Também foram relatadas as necessidades que surgiram com este advento
tecnolégico, que vao desde as ponderacdes que decidem ou ndo pelo emprego da
tecnologia, até a geracdo do produto final, para as quais os processos de Big Data
sao interpostos. Porém as inovacoes e os desafios da era Big Data estdo muito além
do que foi apresentado neste trabalho. Cada quesito documentado nesta monografia
possui totais condicbes de formar um tema de pesquisa, sendo assim, 0 objetivo
proposto se limitou a situar o leitor deste projeto em um contexto geral, pois se cada
tema fosse descrito com todos 0s seus pormenores, 0S prazos estabelecidos néo

seriam suficientes para tal explanagao.

Trabalhar com uma tecnologia inédita e que, a0 mesmo tempo se tornou um assunto
viral no campo da informatica sobre o qual os estudos de caso estédo
disponibilizados de forma singela e empobrecida de informacdes relevantes, torna-
se uma ardua tarefa que necessita do empenho de varios grupos de pessoas, pois 0
assunto mostra a cada dia que sera o propulsor de uma nova revolucdo mundial na

area de Tecnologia da Informacao.

As grandes inovacdes de marketing, as descobertas de novos padrbes de
informacgdes, o aumento dos lucros das empresas, a necessidade de se criar leis
digitais, a predicdo de catastrofes, entre outras, serdo criadas, analisadas e

manipuladas em ambientes Big Data em um futuro muito préximo.

Os escassos resultados do emprego de Big Data que estédo disponiveis em forma de
material literario mostram que as técnicas de manipulacdo Big Data séo as solugdes
com o0 menor custo, o menor desprendimento de tempo e conseguem satisfazer

todos os objetivos propostos a elas.
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7.1 TRABALHOS FUTUROS

Uma primeira sugestao de trabalhos futuros refere-se a possibilidade de que sejam
desenvolvidas ferramentas computacionais, com base em algoritmos especificados,
reproduzindo um ambiente de Big Data para subsidiar novas pesquisas e auxiliar a

descoberta de conhecimento e novos padrdes.

Outra sugestao de trabalhos futuros pauta-se na possibilidade de estudar e analisar
as ferramentas que manipulam Big Data, no sentido de apontar as vantagens e
desvantagens, auxiliando as empresas na escolha de uma ferramenta que atenda as
necessidades da organizacdo, levando em consideracdo seu porte e area de

atuacdo no mercado.
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