ROSANGELA MARQUESONE

i
O
.“_.m
n
()
{
@
O
w
O
(@)
O
O
|
Q
D
gt
@©
o9}
4))
O
-
X
_|

o)
O
a
&
©
w)
O
o
|-
'
=
©
©

Big Data

Casa do
Cédigo




© Casa do Cédigo
Todos os direitos reservados e protegidos pela Lei n°9.610, de 10/02/1998.

Nenhuma parte deste livro poderd ser reproduzida, nem transmitida, sem
autorizagdo prévia por escrito da editora, sejam quais forem os meios:

fotograficos, eletronicos, mecanicos, gravagdo ou quaisquer outros.

Edicdo

Adriano Almeida

Vivian Matsui

Revisdo

Bianca Hubert

Vivian Matsui

[2017]

Casa do Codigo

Livros para o programador

Rua Vergueiro, 3185 - 8° andar

04101-300 - Vila Mariana — Sao Paulo — SP - Brasil

www.casadocodigo.com.br

E-book gerado especialmente para Victor Rampasso - rampassov@gmail.com


http://www.casadocodigo.com.br/

E-book gerado especialmente para Victor Rampasso - rampassov@gmail.com



SOBRE O GRUPO CAELUM

Este livro possui a curadoria da Casa do Cédigo e foi estruturado e
criado com todo o carinho para que vocé possa aprender algo novo e

acrescentar conhecimentos ao seu portfdlio e a sua carreira.

A Casa do Cddigo faz parte do Grupo Caelum, um grupo focado na

educagdo e ensino de tecnologia, design e negdcios.

Se vocé gosta de aprender, convidamos vocé a conhecer a Alura
(www.alura.com.br), que é o braco de cursos online do Grupo. Acesse
o site deles e veja as centenas de cursos disponiveis para vocé fazer da
sua casa também, no seu computador. Muitos instrutores da Alura sdo

também autores aqui da Casa do Cédigo.

O mesmo vale para os cursos da Caelum (www.caelum.com.br), que é
o lado de cursos presenciais, onde vocé pode aprender junto dos
instrutores em tempo real e usando toda a infraestrutura fornecida pela

empresa. Veja também as op¢des disponiveis la.
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Vocé pode discutir sobre este livro no Férum da Casa do
Cddigo: http://forum.casadocodigo.com.br/.

Caso vocé deseje submeter alguma errata ou sugestdo, acesse
http://erratas.casadocodigo.com.br.
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PREFACIO

Publico-alvo

Este livro é indicado para estudantes universitrios,
pesquisadores e profissionais que desejam compreender o que é
Big Data, o motivo desse tema ser tao discutido atualmente e o que
faz um profissional que atua nessa area. Embora tenha um viés
técnico, o livro nao é destinado somente aos profissionais da area
de computagdo. As tecnologias e solugdes de Big Data sdo
apresentadas em uma abordagem mais conceitual, com o objetivo
de detalhar as caracteristicas e capacidades de cada uma delas.

O enfoque do livro é dado aos processos existentes em um
projeto de Big Data. Para isso, cada capitulo foi planejado para
apresentar informacdes sobre as principais atividades em um
projeto, desde a captura até a visualizagao de dados.

A partir dessa estrutura, profissionais de diferentes areas que
desejam atuar com esse tema poderdao também se beneficiar do
contetdo do livro, obtendo informacdes relevantes para inspira-los
na aplicagdo de Big Data em sua drea de atuagdo.

Por abordar técnicas e linguagens de forma abrangente, o livro
ndo ¢é indicado ao leitor que busca um material de estudo que o
capacite em uma tecnologia ou técnica especifica. Porém, o leitor
pode utilizar o livro como base para identificar quais areas de
estudo em relagdo a Big Data ele pode se aprofundar.

Ao término da leitura deste livro, o leitor podera compreender
as diversas possibilidades existentes para atuar nesse universo tao
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promissor. Também compreendera o ciclo existente em um
projeto de Big Data, descobrindo quais sdo os aspectos e desafios
existentes.

Espero que o conhecimento adquirido com a leitura do livro
sirva de motivacdo para os leitores mergulharem com maior
profundidade nesse tema.

Organizac¢ao do livro

Durante minha jornada em pesquisas e aulas sobre Big Data,
ficou evidente para mim o quanto esse conceito é recente, porém
apresenta um imenso potencial. Percebi também que Big Data tem
despertado o interesse de profissionais de diferentes areas, tais
como agricultura, medicina, finangas, telecomunicagéo e varejo.

Durante as aulas que ministrei para esses profissionais, a
maioria das duvidas era relacionada a implementacio de um
projeto de Big Data, as indicagdes sobre como dar inicio a um
projeto e as mudangas organizacionais necessarias para atuar com

Big Data.

Partindo desses e outros questionamentos, este livro foi
planejado para apresentar aspectos das fases principais em projetos
de Big Data: captura, armazenamento, processamento, analise e
visualizagdo de dados. Para seguir esse planejamento, o livro esta
organizado em seis capitulos.

Antes de apresentar detalhes sobre cada uma das fases de um
projeto de Big Data, vocé encontrara no Capitulo 1 uma visao geral
sobre Big Data e os tipos de dados existentes nesse contexto. Serao
apresentados os famosos 3 Vs de Big Data (volume, variedade e
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velocidade), as tendéncias para o aumento de volume de dados
digitais no decorrer dos anos, e a aplicabilidade dos dados gerados
por humanos e por maquinas.

A fase de captura e armazenamento dos dados sera apresentada
no Capitulo 2. Ele contém exemplos de dados utilizados nas
solugdes atuais de Big Data, bem como os novos modelos de
armazenamento por meio de tecnologias NoSQL.

No Capitulo 3 vocé confere a fase de processamento de dados.
Aqui sao apresentadas as tecnologias criadas para obter
processamento escaldvel de grande volume de dados. Serao
apresentados os frameworks Hadoop e Storm, sendo o primeiro
uma das solugdes para processamento em lote e o segundo uma
solugdo para processamento de dados em streaming.

A fase de andlise de dados ¢ apresentada no Capitulo 4, sendo
abordadas as técnicas usadas nas diferentes analises, incluindo
minera¢do de dados e aprendizado de maquina. Vocé encontrara
exemplos de aprendizado supervisionado e ndo supervisionado,
tais como classificagdo e agrupamento.

O Capitulo 5 é destinado a fase de visualizagdo de dados. O
propdsito aqui é enfatizar o potencial que uma visualizagdo efetiva
dos dados oferece, gerando meios intuitivos para representar uma
analise. Também serdo apresentados recursos graficos que podem
acelerar o aumento de percep¢des no processo de tomada de
decisdo. Em todas essas fases, serdo apresentados exemplos
praticos das tecnologias existentes em um projeto de Big Data.

Por fim, no dltimo capitulo do livro, Capitulo 6, vocé
encontrara consideragdes adicionais sobre Big Data. Serdo
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abordados tépicos como o perfil do profissional cientista de dados,
as tendéncias de Big Data para os proximos anos, a questio da
privacidade dos dados e uma reflexdo sobre os novos modelos de
negocios gerados a partir desse conceito.

Espero que este livro possa lhe motivar a mergulhar nesse tema
e assim auxiliar na criagdo de solugdes inovadoras que Big Data
pode oferecer. Boa leitura!

Cddigo-fonte

Para falar com a autora e buscar materiais adicionais do livro,
acesse o site: http://www.livrobigdata.com.br.

Além do site, todos os codigos e bases de dados utilizados no
livro estdo disponiveis no GitHub:

https://github.com/rosangelapereira/livrobigdata.git

Para fazer uma copia local desse contetudo, utilize o seguinte
comando:

$ git clone https://github.com/rosangelapereira/livrobigdata.git
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“E um erro capital teorizar antes de ter dados. Sem se perceber,
comega-se a distorcer os fatos para ajustd-los ds teorias, em vez de
mudar as teorias para que se ajustem aos fatos.”

— Arthur Conan Doyle, em Sherlock Holmes
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CapiTuLO 1

INTRODUCAO A BIG
DATA

"O que sabemos é uma gota; o que ignoramos é um oceano.” —
Isaac Newton

Acredito que nao importa qual seja sua profissdo, seu cargo e
as pessoas com quem vocé conversa, vocé possivelmente ja deve ter
ouvido falar em algum momento nessa expressdo tdo popular
atualmente: Big Data. Essa minha premissa ocorre pelo fato de que
nido é preciso muito esfor¢o para encontrarmos uma noticia
referente a esse termo nos dias atuais.

Seja em sites, jornais ou revistas das areas de astronomia,
biologia, educagdo, economia, politica ou até culindria, podemos
encontrar alguma publicagdo que relate o potencial e as
caracteristicas de Big Data. De fato, Big Data tem sido alvo de
muita atengdo no mundo dos negdcios, no governo e no meio
académico.

Podemos encontrar casos de uso em que Big Data permitiu a
redu¢do do nuimero de fraudes, aumento de lucros, conquista de
eleitores, redugdo de custos na produgdo, eficiéncia energética,
aumento de seguranga, entre outros beneficios tdo almejados em
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diversos dominios. Muito embora o interesse esteja em alta, Big
Data ainda é um termo incipiente, gerando incertezas sobre sua
definigao, caracteristicas, aplicabilidade e desafios.

Quais dados fazem parte do contexto de Big Data? Qual a
definicao desse conceito? Como obter dados de diferentes fontes?
Como extrair valor a partir dos dados? Qual a infraestrutura
necessaria para criar uma solucao de Big Data? Quais habilidades
sao necessdrias para se atuar com Big Data?

Essas sdo apenas algumas das questdes geradas por
profissionais interessados nesse tema. Mas vamos com calma.

Para dar inicio ao esclarecimento dessas e de outras questdes,
vocé vera neste capitulo uma visdo inicial sobre Big Data, que
inclui a definicdo desse conceito e a descrigdo dos tipos de dados
existentes nesse cendrio.

Além dessas informagdes, serd também apresentado um
resumo dos processos em um projeto de Big Data e os mitos ainda
existentes sobre o termo. Acredito que esse conteudo servira de
base para a compreensao das demais questdes, abordadas nos
proximos capitulos.

1.1 PORQUE ESTAMOS NA ERA DOS DADOS

Suponha que estamos em 1996. Ao acordar, desligo meu
despertador e me preparo para ir ao trabalho. Ao sair de casa, meu
telefone fixo toca e, ao atender, a secretdria da empresa em que
trabalho me avisa que estou atrasada para a reunido que havia
comecado ha uma hora.

2 1.1 PORQUE ESTAMOS NA ERA DOS DADOS
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Corro para pegar minha agenda dentro da bolsa e vejo que de
fato havia marcado a reunido para aquele horario. Pego desculpas a
secretaria e aviso que irei rapidamente para a empresa.

Arrumo-me as pressas e saio de casa na expectativa que um
taxi apareca rapidamente, para que eu possa chegar o quanto antes
na reunido. Por sorte, um taxista aparece em 10 minutos.

Chego na empresa, porém percebo que esqueci de levar os
relatorios que havia elaborado para apresentar aos gerentes. E
agora? Ligo para meu marido que estd em casa e pego para ele me
enviar uma cépia via fax. Assim ele faz, e consigo finalmente
participar da reunido.

Bem, poderia dar continuidade ao relato de um dia de trabalho
no ano de 1996, mas acredito que apenas essa breve descri¢ao ja foi
suficiente para percebermos o quanto a tecnologia da informacao e
comunicagdo transformou nosso dia a dia nos altimos anos.

Atualmente, é comum usarmos nosso smartphone desde o
primeiro instante em que acordamos, por meio de um alarme com
nossa musica favorita e por intervalos de tempos pré-
determinados. Nosso smartphone também pode nos avisar
antecipadamente o horario de uma reunido, para que assim
possamos evitar esquecimentos.

Enquanto tomamos café, podemos solicitar um servi¢o de
transporte de passageiros por meio de um aplicativo. Se
necessitamos de um documento que nio esteja conosco, podemos
facilmente acessar a internet e buscd-lo em um servico de
computa¢do em nuvem para armazenamento de dados.

O exemplo também nos revela que a tecnologia estd em
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constante evolugdo. Vinte anos se passaram e temos atualmente
uma variedade de solugdes capazes de facilitar nossas a¢oes diarias,
transformar o modo como nos comunicamos e gerar novas
estratégias de negdcios.

Por exemplo, vocé é capaz de imaginar como seria sua rotina
sem os recursos tecnoldgicos disponiveis atualmente? Para auxiliar
essa compreensdo, verifique a tabela mais adiante e perceba como
a tecnologia tem influéncia direta na maneira com que realizamos
nossas atividades. Seja para lazer, viagens, compras ou trabalho, ela
nos proporciona facilidades que antes eram inimaginaveis.

Categoria Como ocorre atualmente

Comparagio de precos de passagens; Compra de passagem pela internet;
Viagem Check-in online; Recomendagéo de servigos de hospedagem; Servicos de
reserva de hospedagem; Definigdo de trajeto por auxilio de GPS.

Reunides por videoconferéncia; Agenda de compromissos online;
Trabalho Hospedagem de arquivos online; Servigos de financiamento coletivo
(crowdfunding); Busca e candidatura de vagas de trabalho online.

Servigos de streaming de filmes, seriados e musicas; Compartilhamento de

Lazer - . . . :
momentos em redes sociais; Leitura de livros eletronicos; Jogos online.

Compras via comércio eletronico; Avaliagao online de produtos;
Compras Comparagdo de pregos; Compras coletivas; Pedidos online de servigos
alimenticios; SAC online; Internet banking.

E vocé sabe o que essa diversidade de servigos existentes tem
em comum? A quantidade de dados que eles geram. Os avangos
em hardware, software e infraestrutura de redes foram os
responsaveis para que chegassemos a "era dos dados".

Nos anos 80 e 90, a maioria dos dados era armazenada em
formato analdgico. Discos de vinil, fitas de video VHS e fitas
cassete eram meios comuns para armazenar um dado. Tais

recursos, comparados com o formato digital, eram frageis e
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dificultavam o seu compartilhamento.

Embora esses recursos ainda existam, eles foram
gradativamente sendo substituidos por recursos com tecnologias
digitais. Isso é tao real que um estudo feito pela revista Science
apontou que, em 1996, somente 0.8% dos dados eram
armazenados em formato digital, enquanto em 2007 a quantidade
de dados digitais ja era de 94%.

Essa transformagdo é facilmente percebida no mundo atual.
Por exemplo, vocé saberia responder como as pessoas utilizam e
armazenam uma musica, um video ou um documento nos dias
atuais? Tenho certeza de que a resposta da grande maioria dos
leitores envolve um dispositivo digital.

Comparando os recursos que temos atualmente com o que
tinhamos alguns anos atras, imagino que vocé possa estar
pensando: como ocorreu essa transforma¢do? Conforme
apresentado na figura a seguir, uma série de fatores ocorreu com o
passar dos anos, possibilitando o avango tecnoldgico atual.

Certamente, a internet foi e continua sendo um dos fatores
mais influentes no crescimento dos dados. Porém, além dela, outro
fator que causou grande impacto foi a ampla adogido de
dispositivos méveis nos ultimos anos.

O poder de armazenamento, os recursos computacionais e o
acesso a internet oferecidos por esses dispositivos ampliaram nao
somente a quantidade de dados tnicos gerados, mas também a
quantidade de vezes que eles eram compartilhados. Um video
gerado em um smartphone, por exemplo, pode facilmente ser
compartilhado nas redes sociais, enviado por aplicativos de troca
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de mensagens e disponibilizado em diversos sites da Web.

Agora imagine esse compartilhamento sendo feito diariamente
por parte dos 168 milhoes de aparelhos de smartphones existentes
somente no Brasil. Esse amplo compartilhamento é um dos fatores
que levaram ao crescimento exponencial dos dados. Midias sociais
como o Facebook, Twitter, Pinterest e Instagram sao exemplos de
solugbes que alavancaram esse compartilhamento e,
consequentemente, a comunica¢do entre os usudrios.

+ Uso de diSpOSitiVOS moveis FATORES PARA O - Custo de armazenamento
AUMENTO DO
+ Poder de processamento i igi
p VOLUME DE DADOS de dados em disco rigidos

+ Internet das Coisas

Figura 1.1: Principais fatores para o aumento do volume de dados

Além da crescente adogao de dispositivos méveis, dois outros
fatores que contribuiram significativamente para o aumento do
volume de dados foram o aumento do poder de processamento e a
reducido de custo de armazenamento de dados. Para exemplificar
essas mudancas, temos o fato de que a primeira versio do iPhone,
lancada em 2007, possuia uma capacidade de processamento
muito superior a todo o sistema computacional utilizado para levar
0 homem a lua nos anos 60. Imagine entdo se compararmos esse
sistema com a udltima versdo do aparelho? Esse avanco é um dos
resultados previstos pela Lei de Moore, que observou que a
capacidade de processamento dos computadores dobraria
aproximadamente a cada 18 meses.
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Em relagdo ao armazenamento de dados, enquanto em 1990 o
custo para armazenar 1 megabyte era de aproximadamente U$
12.000, a média de custo atual é de apenas U$ 0,03. Ou seja,
mesmo que empresas ja identificassem possibilidades de extracgao
de valor sobre uma vasta quantia de dados na década de 90, elas
optavam muitas vezes por descarta-los, devido ao alto custo de
armazenamento.

Ao passo que o volume de dados crescia e novas tecnologias
habilitadoras para a geragdo desses dados eram criadas, empresas
de diversos segmentos passaram a perceber o potencial que
diferentes tipos de dados poderiam oferecer, seja para aperfeigoar
um processo, aumentar a produtividade, melhorar o processo de
tomada de decisdo, ou até mesmo para desenvolver novos
produtos e servigos. A partir dessa visdo, passam a surgir solugdes
que utilizam uma série de dados, internos e externos, para
inumeros propdsitos.

Temos como exemplo a industria varejista, que com a adogao
de etiquetas de identificagdo por radiofrequéncia, ou RFID (do
inglés Radio-Frequency IDentification), as empresas desse
segmento passaram a otimizar seu processo de armazenamento,
catalogacdo e transporte de mercadorias. Assim, tiveram uma
maior agilidade no gerenciamento de seus processos. Na
agricultura, temos a utilizacdo de redes de sensores, que coletavam
fluxos de dados em tempo real para fornecer suporte as agdes
referentes ao processo de plantagdo, cultivo e colheita.

Entretanto, mesmo havendo um avango na quantidade de
dados usada como apoio para as solucdes, um estudo da EMC
apontou que, em 2012, de todos os 643 exabytes de dados
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existentes no mundo digital, somente 3% foram utilizados. Ou seja,
podemos concluir que ainda hd um vasto numero de
oportunidades a serem exploradas.

Diante desse fato, pesquisadores consideram que estamos
vivenciando o inicio de uma nova revolugdo industrial, na qual os
dados passam a ser elementos chaves dessa mudanga. Podemos
concluir, portanto, que esse é o momento ideal para criarmos
oportunidades a partir dos dados.

1.2 TODOS OS VS DE BIG DATA

E comum, ao ouvir pela primeira vez o termo Big Data,
pensarmos que ele estd unicamente relacionado a um grande
volume de dados (o que é normal, ja que o nome diz exatamente
isso). Entretanto, o volume de dados ndo € sua Unica caracteristica.

Além dessa, pelo menos outras duas propriedades devem ser
consideradas: a variedade e a velocidade dos dados. Tais
propriedades sdo popularmente denominadas os 3 Vs de Big Data,
conforme apresentado na figura a seguir.
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VOLUME VARIEDADE VELOCIDADE

terabytes estruturados streaming de dados
petabytes semi-estruturados processamento em
zettabytes nao-estruturados tempo real

Figura 1.2: Os 3 Vs de Big Data

Volume

O atributo volume ¢é a caracteristica mais significativa no
conceito de Big Data. Ele faz referéncia a dimensio sem
precedentes do volume de dados.

Estimativas geradas por consultorias de TI relatam que, de
todos os dados digitais existentes, 90% foram criados nos ultimos
dois anos. Mas vocé saberia responder qual é a origem para tantos
dados? Confira a seguir algumas estatisticas que nos fazem
perceber o que esse volume representa:

e A cada segundo, cerca de 40.000 buscas sao realizadas
no Google.

e A empresa Walmart manipula mais de 1 milhdao de
transacoes dos clientes por hora.

e A rede social Facebook contabilizou em junho de 2016
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uma média de 1.13 bilhdo de usudrios, 2.5 bilhdes de
compartilhamentos e 2.7 bilhdes de “curtidas”
diariamente.

¢ A rede social de compartilhamento de fotos Instagram
recebe atualmente cerca de 80 milhdes de fotos por
dia.

e Em 2013, a plataforma de blogs WordPress relatou a
quantidade de 42 milhdes de comentéarios por més,
entre os 3.6 bilhdes de pdaginas existentes na
plataforma.

Uau! Vocé consegue imaginar a quantidade de espago em disco
necessaria para armazenar todos esses dados? Esse volume gerou
uma mudanca de escala de petabytes para exabytes e zettabytes de
dados nos ultimos anos.

Segundo a consultora EMC, estima-se que, em 2013, havia 4.4
zettabytes (4.4 trilhdes de gigabytes) de dados em todo o mundo, e
que esse numero devera chegar a 44 zettabytes em 2020. Dada essa
dimensao, a complexidade envolvida com essa mudanca de escala
torna-se dificil de ser mensuravel por nds humanos.

Para tentarmos compreender o impacto desse crescimento,
imagine se a populagdo mundial que hoje (2016) possui 7.4 bilhdes
de pessoas aumentasse para 1 trilhdo daqui 10 anos. Como prover,
adaptar e gerir recursos para suportar esse crescimento
populacional tdo expressivo e em tdo pouco tempo?

Analogamente falando, é isso que vem ocorrendo com os
dados digitais na atualidade: um crescimento exorbitante, que
requer mudangas de gerenciamento e controle em todos os
ambitos. No aspecto técnico, especificamente, mudangas sido
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necessarias para superar desafios em relacio a escalabilidade,
eficiéncia, custo e complexidade para analisar os dados, uma vez
que as tecnologias tradicionais ndo foram projetadas para suportar

esse volume.

Uma duavida frequente relacionada ao volume de dados é a
identificagdo de quando um determinado conjunto de dados pode
ser considerado Big Data. Serd que necessito de uma solugdo de
Big Data somente se possuo petabytes de dados? A resposta é nao.

O tamanho dos dados ¢ algo relativo quando se fala em Big
Data. Por exemplo, uma clinica médica pode necessitar de solugoes
de Big Data para visualizar imagens de 30 gigabytes de dados. Por
outro lado, uma empresa de biotecnologia pode necessitar de
tecnologias capazes de analisar 300 gigabytes de dados genéticos; e
uma empresa na area de entretenimento pode necessitar de uma
solugdo capaz de processar 2 petabytes de dados.

Dessa forma, o que de fato define se o atributo volume requer

uma tecnologia de Big Data é a limitagdo das ferramentas
tradicionais para lidar com determinado volume de dados.

Variedade

O banco de dados relacional é o modelo de armazenamento de
dados mais usado nos ultimos 40 anos pelas corporagdes. Nesse
modelo, dados sio armazenados em formato de tabelas, de acordo
com uma estrutura previamente definida.

Isso significa que, antes de armazenar alguma informagao, é
necessario definir a estrutura, a sequéncia, o tamanho e os tipos de
dados em questdo. Outra notavel caracteristica desse modelo é o
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suporte a propriedade ACID, que garante a integridade dos dados
por meio dos seguintes recursos:

e Atomicidade: garante que todas as alteragdes
realizadas por uma transacido serdo efetivadas no
banco de dados, ou nenhuma delas, caso ocorra algum
problema. Ou seja, ndo ha atualizagdo parcial da
transacao.

o Consisténcia: nesse caso ¢ garantido que novas
transagdes somente serdo completadas se elas ndo
ferirem nenhuma regra do banco de dados que possa
torna-lo inconsistente.

o Isolamento: propriedade que permite que os eventos
em uma transa¢ao nao interfiram nos eventos de outra
transacdo concorrente.

¢ Durabilidade: garante que o resultado de toda
transagdo executada com sucesso devera ser mantido
no banco de dados, mesmo na ocorréncia de falhas.

Embora seja muito eficiente e aplicado a diversos cenarios, o
banco de dados relacional ¢ projetado para armazenar
majoritariamente dados estruturados, isto ¢, dados com esquemas
rigidos e adequados para o formato de tabelas. Isso se torna uma
limitagdo para Big Data, uma vez que esse termo também inclui

dados semiestruturados e ndo estruturados.

Podemos entender como dados semiestruturados aqueles que
possuem uma estrutura pré-definida, porém nao com o mesmo
rigor dos dados relacionais. Essas estruturas sio usadas
normalmente apenas como um meio de marca¢do dos dados,
como ¢ o caso dos arquivos no formato JSON (JavaScript Object
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Notation) e XML (eXtensible Markup Language).

Na classe de dados nao estruturados estio inclusos os videos,
imagens, e alguns formatos de textos. Por ndo terem um formato
que pode ser facilmente armazenado em tabelas, eles se tornam
complexos para serem processados em ferramentas tradicionais de
armazenamento e gerenciamento de dados.

Mesmo com a predominancia do uso de sistemas de bancos de
dados relacionais no mercado, ha estimativas que, de todos os
dados disponiveis globalmente, apenas 20% sdo considerados
dados estruturados. Diante desse fato, onde 80% dos dados
restantes devem ser armazenados?

Estes precisam de um modelo que oferega flexibilidade quanto
a sua estrutura, que nao exija um esquema rigido previamente
definido (como é exigido em bancos de dados relacionais), e que
seja adequado para ambientes distribuidos, dependendo do
volume. Esse fato trouxe a necessidade de ndo somente uma
solucdo que fosse complementar aos bancos de dados relacionais,
mas também de uma variedade de solugdes e tecnologias, cada
qual para atender as necessidades especificas de uma aplicacio de
Big Data.

\

Quando nos referimos a variedade, também cabe destacar a
variedade de areas das quais Big Data tem sido aplicado. O que
antes era limitado a empresas do Vale do Silicio, atualmente os
dados e as tecnologias sao utilizados em diversos segmentos, como
por exemplo:

e Na drea governamental, com a utilizagdo de
tecnologias para rastrear os perfis dos eleitores na

1.2 TODOS OS VS DE BIG DATA 13
E-book gerado especialmente para Victor Rampasso - rampassov@gmail.com



campanha do presidente dos Estados Unidos, Barack
Obama;

e No setor financeiro, com solugdes na drea de andlise
de risco e deteccdo de fraude;

e Na adrea de transporte e automagdo, com o
monitoramento de trafego e rastreamento de carga;

e No setor de varejo, com a possibilidade de gerar
ofertas baseadas na andlise de vendas e no perfil do
consumidor;

e Nas diversas possibilidades na drea de marketing, por
meio da analise de redes sociais;

e Na drea de seguros, com a possibilidade de ofertas de
planos baseados no comportamento do segurado.

Ou seja, hd uma diversidade de dados sendo utilizada por uma
variedade de solucdes, cada qual com necessidades especificas.
Embora a variedade dos dados seja algo ja explorado, ainda sao
poucas as empresas que conseguem criar solugdes eficientes por
meio dessa abordagem, principalmente em relagao a integragao de
tais dados.

Por nio ser explicitamente claro o valor que essa variedade de
dados oferece, ainda é comum que muitas fontes de dados e
possibilidades de analises sejam simplesmente ignoradas. O
pensamento de que somente os dados transacionais sdo suficientes
para o processo de tomada de decisdo ainda existe, porém essa

mudanqa vem ocorrendo aos poucos.
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Velocidade

Além dos desafios impostos pelo volume e variedade dos
dados, Big Data também faz referéncia a outra propriedade: a
velocidade com que os dados sdo coletados, analisados e utilizados.

Imagine, por exemplo, que um cliente receba recomendagdes
de um produto em um e-commerce somente uma semana apos ele
ter realizado uma compra. Embora tal recomendagdo ainda possa
gerar um efeito positivo, é muito provavel que o impacto teria sido
superior, caso essa tivesse sido realizada no momento da compra.

Esse é um exemplo que nos mostra que os dados coletados
perdem seu valor com o decorrer do tempo. Por exemplo, um
relatério atualizado a cada 5 minutos sobre a quantidade de
produtos vendidos e em estoque oferece muito mais eficacia no
gerenciamento de vendas se comparado a um relatério atualizado
semanalmente.

Uma empresa que compreende bem o beneficio da velocidade
¢ a varejista Amazon, que adota um mecanismo de precifica¢ao
dinamica, podendo chegar a atualizar os valores de seus produtos a
cada 10 minutos, de acordo com a analise da demanda em tempo
real de seus suprimentos. O fator velocidade estd se tornando tiao
importante, ao ponto que empresas que ndo conseguirem agilizar o
tempo de andlise dos dados terdo dificuldades em se manterem
competitivas no mercado.

Além da velocidade de analise, o fator velocidade também esta
relacionado a rapidez com que os dados estio sendo gerados.
Estatisticas mencionam que, em apenas 1 minuto, mais de 2

milhoes de pesquisas sdo realizadas no buscador Google, 6 milhoes
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de paginas sao visitadas no Facebook e 1.3 milhdo de videos sao
vistos no YouTube. Em complemento, temos os indmeros
aplicativos que mantém seus servicos em execu¢ao 24 horas por
dia e os sensores que geram dados continuamente a cada segundo.

Resumos dos 3 Vs

Diante dos fatos apresentados, cabe ressaltar que, quando nos
referimos a Big Data, o importante nao ¢ somente a mudanga
quantitativa dos dados. E possivel que uma organizagdo tenha
grandes conjuntos de dados e ndo faga nenhuma andlise relevante
sobre deles. A grande mudanga estd no valor que se consegue obter
a partir do volume, variedade e velocidade de dados, ou seja, uma

mudanca qualitativa.

Por exemplo, duas empresas de telecomunicacao podem obter
milhdes de registros de arquivos CDR (Call Detail Record).
Entretanto, s6 terd vantagens a empresa que conseguir gerar
conhecimento a partir desses dados e utiliza-lo para diferentes
aplicagdes, tais como a segmentagdo dos assinantes, identificagdo
de fraude e predigéo de falhas.

A partir dos trés atributos mencionados, podemos chegar a
seguinte defini¢do de Big Data criada pela consultora Gartner: "Big
Data faz referéncia ndo somente ao volume, mas também a
variedade e a velocidade de dados, necessitando de estratégias
inovadoras e rentdveis para extragdo de valor dos dados e aumento
da percepgdo”.

Ou seja, precisamos ter consciéncia de que Big Data exige a
quebra de paradigmas. Precisamos lidar com novos tamanhos de
dados, novas velocidades, novas tecnologias e novos métodos de
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andlise de dados. Nao hd como atuar com Big Data estando
resistente a mudangas.

Mas entdo Big Data faz referéncia somente ao volume,
variedade e velocidade dos dados? Néao. Além dos 3 Vs, vocé pode
encontrar outros atributos utilizados na definicdo de Big Data.
Alguns pesquisadores adotam os 5 Vs, em que sdo acrescentados
os atributos valor e veracidade dos dados.

O valor é um atributo que faz referéncia ao quao valioso e
significativo um dado pode ser em uma solugao. Por exemplo, qual
o valor dos dados de midias sociais para uma solugao de Big Data
no departamento de marketing de uma empresa? E importante
fazer essa andlise de valor para se determinar quais dados serdo
priorizados pela empresa.

1

O atributo veracidade estd relacionado a confiabilidade dos
dados. Pelo fato de que Big Data estd inserido em um contexto de
dados em grande volume e variedade, é comum a existéncia de
dados inconsistentes. Assim, a veracidade refere-se ao quio
confiavel é um conjunto de dados usado em uma solugao de Big
Data.

Além desses atributos, ainda ha outros Vs que vocé pode
encontrar em suas pesquisas. Mas nao se preocupe, pois os 3 Vs
formam a base necessaria para o conhecimento de Big Data.

Para dar continuidade ao entendimento sobre Big Data, a
seguir serdo apresentados exemplos de tipos de dados utilizados
nesse contexto. Aproveite a leitura para ja tentar identificar quais
solugdes podem ser criadas na area em que vocé atua, a partir dessa
variedade de dados.
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1.3 DADOS GERADOS POR HUMANOS

Na sec¢do anterior, vimos que atualmente os dados sao gerados
por intimeras fontes. Podemos classificar os dados em diferentes
categorias, tais como dados internos, externos, textuais e
transacionais.

Para simplificar nosso entendimento, os dados serdo aqui
apresentados a partir das seguintes categorias: dados gerados por
humanos e dados gerados por mdquinas. O conteudo gerado em
cada categoria implica em funcionalidades e caracteristicas
especificas que devem ser consideradas em um projeto.

Dados gerados por humanos sao aqueles em que o contetido
foi gerado a partir do pensamento de uma pessoa, na qual a
propriedade intelectual estd integrada ao dado. Além disso,
podemos entender também como sendo os dados que refletem a
interagdo das pessoas no mundo digital.

Atualmente, grande parcela dos dados gerados por humanos ¢
oriunda de midias sociais, onde usudrios podem publicar o que
pensam sobre algo, gerar debates, publicar suas preferéncias e suas
emocdes. Essas informagoes sdo geradas em formatos de texto,
imagem, dudio e video, resultando em uma base de dados
diversificada e volumosa.

Se somarmos esses dados aos que sdo gerados pelos aplicativos
de trocas de mensagens, como o WhatsApp, Snapchat e os dados
de videoconferéncia por meio de aplicativos como o Skype, ja
temos um ritmo acelerado da quantidade de dados que nos,
humanos, geramos diariamente. Mas esses ndo sdo os inicos que
nos geramos.
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Além das midias sociais, sempre que estamos conectados a
internet geramos diversos outros tipos de dados. Temos, por
exemplo, os blogs, com conteiido gerado e compartilhado por
milhées de pessoas. Temos ainda as avaliagdes sobre produtos e
servicos que geramos em sites de e-commerce, como a
Americanas.com e Amazon.com, e os servicos de crowdsourcing
como o TripAdvisor.

Essas informagdes sao usadas para gerar recomendagdes aos
usuarios, para avaliar o nivel de satisfacdo com um determinado
servigo ou produto, e para segmentar os usudrios de acordo com os
perfis analisados. Dessa forma, dependendo da andlise realizada
sobre tais dados, a varejista Walmart pode, por exemplo, descobrir
quais sao as preferéncias de seus clientes, e a empresa de streaming
de videos Netflix pode descobrir quais filmes recomendar para
seus usuarios.

Além dos dados ja citados, ndo podemos esquecer daqueles que
geramos para documentar algo. Documentos de texto, e-mails,
apresentacdes de slides e planilhas eletronicas sdo geradas
diariamente para documentar alguma informagio, tanto pessoal
quanto referente aos negécios de uma empresa. Entretanto, pouco
ainda se faz para extrair valor a partir desses dados.

Por exemplo, na sua empresa é feito algum tipo de anilise
sobre esse conjunto de dados? Sdo poucas as que gerenciam essas
informacoes, possibilitando a descoberta de padroes e melhoria
dos processos.

Os sites colaborativos também representam uma parcela
significativa de dados gerados por humanos. Dois exemplos

notorios sao o Wikipédia, a maior enciclopédia online com
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conteido gerido por usudrios; e o Flickr, um servi¢o online de
compartilhamento de imagens. Porém, vocé pode encontrar dados
gerados por humanos em intimeros sites com propostas similares a
esses exemplos.

Todos os exemplos aqui mencionados sao considerados dados
explicitamente gerados por humanos, em que o usudrio possui o
conhecimento de quando e como eles sio criados. Entretanto,
muitos servicos atualmente capturam dados de nés, humanos,
implicitamente, ou seja, sem que saibamos que eles estdo sendo
capturados.

Temos, por exemplo, a relagio das URLs que visitamos, os
tamanhos de tela dos dispositivos que utilizamos, a descrigdo
desses dispositivos, nossa localizagdo, entre outras informagoes.
Ou seja, sdo dados oriundos de eventos realizados por nos, porém
geradas automaticamente por mdquinas, conforme veremos na
sequéncia.

1.4 DADOS GERADOS POR MAQUINAS

Enquanto dados gerados por humanos sao aqueles oriundos do
pensamento de uma pessoa, podemos definir dados gerados por
maquinas como dados digitais produzidos por processos de
computadores, aplicagdes e outros mecanismos, sem necessitar
explicitamente de interven¢ao humana.

Quando utilizamos uma aplicagdo Web para fazer o upload de
uma foto ou video, para publicar um comentario, jogar ou assistir
um video via streaming, nao temos muita percep¢ao da
infraestrutura necessiria para suportar tais servicos. Quantos
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servidores sdo necessarios para armazenar todos os dados que
geramos nessas agdes? E dificil obtermos essa informagio exata.

Entretanto, dado o conhecimento da quantidade de dados
gerados diariamente e a imensa quantidade de aplicagbes Web
disponiveis, podemos facilmente concluir que sdo necessarios
milhares de servidores em todo o mundo para suportar essa
demanda. Além de servidores, a infraestrutura de um data center é
formada por diversos equipamentos, como cabos, roteadores e
switches.

Para monitorar o status desses componentes, sio gerados
registros de log sempre que um evento ocorre. Uma vez que tais
data centers ficam em execucao 24 horas por dia, 7 dias na semana,
milhares de registros sdo gerados ao final de um curto periodo.
Apesar da grande quantidade, é importante manter esses dados,
pois a partir deles pode ser possivel obter informacdes tteis aos
provedores de servigos.

Por exemplo, arquivos de log podem conter as URLs visitadas
por um usudrio de um e-commerce, que se forem analisadas,
podem prover informacgdes sobre quais compras nido foram
concluidas e possiveis motivos por isso ter ocorrido. De outra
forma, os arquivos de log também podem ser uteis para descobrir a
causa de problemas ocorridos e identificar padroes que permitam
prever a existéncia de ocorréncias similares no futuro.

Além dos ja mencionados, os dados gerados por maquinas tém
sido amplamente gerados com o advento da tecnologia de
comunica¢do maquina a maquina (Machine-to-Machine — M2M).
Uma tecnologia integrada ao paradigma de Internet das Coisas
(Internet of Things — 1oT) que permite a comunicagdo direta entre
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dispositivos.

Nesse paradigma, além dos computadores, demais objetos
passam a fazer parte da infraestrutura global da internet, gerando,
consumindo e interagindo com outras pessoas e objetos, no
mundo fisico e virtual. Temos como exemplo desses objetos as
etiquetas RFID, os sensores, os atuadores, os vestiveis e os
smartphones.

Ha uma projegdo feita pela Cisco que o nimero de objetos
inseridos no contexto de IoT serd em torno de 50 bilhdes até o ano
de 2020. Dada essa quantidade, um relatdrio da International Data
Corporation (IDC) prevé que, em 2020, os dados gerados por
maquinas representarao 42% de todos os dados existentes.

Embora os dados usados no contexto de IoT sejam valiosos, o
processo de abstragdo, contextualizagdo, andlise e gerenciamento

7

desses dados ainda é considerado um grande desafio. Por esse
motivo, além de armazenar os dados gerados, é importante
armazenar o seu significado, como informagdes sobre o tempo e
espaco em que eles foram produzidos. A fusiao dos dados gerados

por diferentes objetos também é necessdria para aferir novos
conhecimentos, tornando assim o ambiente mais inteligente.

Outros dados fabricados por mdaquinas e muito usados
atualmente no universo de Big Data sdo os dados genéticos.
Temos, por exemplo, a bioinformatica, uma area multidisciplinar
que tem como foco o estudo da aplicagio de técnicas
computacionais e matematicas a (bio)informa¢do, na qual
pesquisadores manipulam grandes volumes de dados genéticos
para descobrir padrdes ocultos sobre eles.

22 1.4 DADOS GERADOS POR MAQUINAS
E-book gerado especialmente para Victor Rampasso - rampassov@gmail.com



O surgimento de tecnologias de Big Data e o baixo custo nos
ultimos anos para realizar o sequenciamento de DNA resultou em
significantes avangos de pesquisa nessa area. Isso possibilitou a
realizagdo de andlises que até entdo eram inviaveis.

Para mensurarmos o volume de dados existente nesse
contexto, podemos tomar como referéncia nosso DNA. Uma
sequéncia de pares do DNA humano possui 3.2 bilhdes de pares de
base ACTG (Adenina, Citosina, Timina e Guanina). Isso apenas de
um ser.

Entretanto, ja existem projetos como o The 1000 Genomes
Project  (http://www.1000genomes.org/), que por meio do
sequenciamento em larga escala, agregaram centenas de genomas
humanos em 2012, resultando em um extenso catalogo de variagdo
genética. Demais estudos jia permitem obter sequéncias de
genomas de milhoes de espécies de plantas e animais, fornecendo
percepgdes para estudos na drea bioldgica, ambiental, de energia e
agricultura.

Os exemplos apresentados formam apenas uma parcela dos
dados que podemos conceituar como dados gerados por maquinas.
A cada momento, milhoes de diferentes tipos de dados digitais sao
gerados por recursos tecnologicos, resultando em uma fonte quase
inesgotavel de informacao. Somados aos dados gerados por
humanos, podemos perceber quantas possibilidades nos sio
apresentadas no universo de Big Data.

1.5 MITOS SOBRE BIG DATA

Por se tratar de um conceito ainda recente, ainda hd muitas
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davidas sobre o que é verdade e o que ¢ mito sobre Big Data. Por

esse motivo, antes de darmos continuidade ao conteddo, confira a

seguir algumas informagdes que vocé ja pode ter escutado em

algum momento, mas que nao retratam a realidade.

e Big Data engloba somente dados ndo estruturados. —

Com o crescente volume de dados nos tltimos anos, o
banco de dados relacional precisou  ser
complementado com outras estruturas, devido
principalmente a escalabilidade e flexibilidade de
armazenamento. Entretanto, os dados relacionais
continuam sendo valiosos e sdo muito utilizados em
solu¢des de Big Data. O que mudou de fato foi a
inclusaio de mais tipos de dados, além dos
estruturados.

Big Data refere-se somente a solugdes com petabytes de
dados. — Embora o volume de dados seja o fator que
impulsionou o fenémeno Big Data, aplicagdes que
utilizam conjuntos de dados em uma escala menor do
que petabytes também podem se beneficiar das
tecnologias de Big Data. Afinal, o mais importante
nessas aplicacoes é a capacidade de extrair valor dos
dados.

Big Data ¢ aplicado somente as empresas do Vale do
Silicio. — Quando se fala sobre Big Data, é comum
que sejam usados como exemplos as grandes empresas
de servicos Web do Vale do Silicio, tais como o
Facebook, Twitter e Netflix. Embora elas tenham sido
as primeiras a serem desafiadas com o grande volume,
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variedade e velocidade de dados, atualmente empresas
de diversos outros dominios, como agricultura e
varejo, também necessitam de tecnologias de Big Data
para atender suas necessidades em relacao aos dados
que elas adquirem.

e Big Data é aplicado somente em grandes empresas. —
Ainda hd essa percepc¢ao de que Big Data oferece valor
somente para grandes organizagdes. Entretanto,
pequenas e médias empresas também podem obter
vantagem competitiva por meio de solugdes de Big
Data, oferecendo uma melhor experiéncia aos seus
clientes, otimizando processos, reduzindo custos ou

criando novos produtos e servicos orientados por
dados.

e Big Data requer o uso de dados externos. — Embora a
adogdo de dados de diferentes fontes seja uma pratica
muito adotada em solugdes de Big Data, a aquisi¢ao de
dados externos ndao é um requisito obrigatério. Na
verdade, a sugestdo para quem inicia um projeto de
Big Data ¢ buscar extrair valor primeiramente dos
dados internos, para somente depois ampliar sua
jornada utilizando dados de terceiros.

e As tecnologias de Big Data ja estdo bem estabelecidas.
— Infelizmente (ou felizmente, se pensarmos nas
oportunidades) nao. Estamos vivendo um momento
de transigdo de solugdes tradicionais para tecnologias
de Big Data. Portanto, se vocé for atuar em um projeto
de Big Data, deve ficar sempre atento ao surgimento
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de novas versdes das tecnologias adotadas, bem como
verificar o surgimento de tecnologias complementares
presentes no mercado.

1.6 UM MUNDO DE OPORTUNIDADES

Os exemplos apresentados nos mostram a diversidade de dados
que existe atualmente. Sdo dados de diferentes formatos, gerados
em periodos e locais diferentes e por diferentes agentes. Mas uma
vez que esses dados existem, o que podemos fazer com eles? Eis a
grande questdo.

Por exemplo, o que um registro de log pode fornecer de
informagdo para meu e-commerce? O que posso fazer com os
dados coletados de redes de sensores? O que as opinides das redes
sociais podem me fornecer de valioso? Sao empresas capazes de
responder essas questdes que estdo potencializando seu negécio a
partir de Big Data.

Mas sera que preciso capturar todos esses dados para obter
oportunidades com as tecnologias de Big Data? A resposta é ndo.

Muitas empresas ja possuem quantidades significativas de
dados e ndo as utilizam para obten¢ao de valor. Isso pode ocorrer

por diversos aspectos em relagdio a manipula¢ao dos dados. Por
exemplo, oportunidades podem ser desperdigadas pelo fato de que:

e Os dados ndo estdo integrados. — Eles ja sao gerados
pela empresa, mas por serem armazenados em
diferentes sistemas e bases, ndo fornecem uma visdo
ampliada da solugdo de um problema.
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e Os dados demoram para ser analisados. — Nesse caso,
gasta-se muito tempo no processo de anadlise dos
dados, o que impede a identificagdo de informagdes
no momento adequado.

e Os dados ndo estdo categorizados. — Sao casos em que
os registros dos conjuntos de dados estdo
armazenados de diferentes maneiras, sem uma
padronizagdo dos campos, impedindo a identificagdao
de anomalias e categorias existentes nos dados.

e Os dados estdo obscuros. — Casos em que s6 ¢ possivel
obter informacdes a partir da analise de outros dados,
como a identificacdo de padrdes em streaming de
videos, extragdo de informagdes em imagens e dados
manuscritos.

e Os dados ndo sdo usados na tomada de decisGo. — Sao
os que poderiam ser utilizados no processo de apoio a
tomada de decisao, mas por ndo serem integrantes dos
dados tradicionais da empresa, sdo descartados desse
processo.

e Os dados ndo sdo visualizados com clareza. — Sao
situagdes nas quais os dados ja sdo armazenados,
porém ndo sdo analisados e apresentados de maneira
efetiva para gerar percepgoes sobre eles.

e Os dados ndo sdo medidos. — Refere-se a casos nos
quais ndo se utilizam as métricas que os dados podem
fornecer para a compreensao de um fato, até entao,

imperceptivel.
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Perceba que muitas empresas ja tém a possibilidade de
aperfeicoar a utilizagdo de seus dados, mas ndo conseguem por
fatores como os descritos anteriormente. Medidas como a adogdo
de novas tecnologias ou uma nova forma de organizagdo dos dados
podem trazer grandes transformagdes em relacdo a utilizagao de
dados para extragdo de valor.

Um exemplo é o que ocorreu com uma sede da Microsoft que
possuia mais de mil funciondrios. Com foco em tragar um plano de
eficiéncia energética dentro da sede, a empresa possuia mais de 30
mil sensores gerando dados a todo instante sobre o consumo de
energia.

O problema é que esses dados estavam espalhados em diversos
sistemas da empresa, impedindo que ela tivesse uma visao ampla
do consumo energético. Com a integragdo dos dados em um
sistema Unico de eficiéncia energética, a empresa conseguiu
identificar, entre outras analises, salas que consumiam energia sem
ter a necessidade.

Como resultado, essa integracao evitou um gasto de 60 milhdes
de ddlares com investimento em tecnologias de eficiéncia
energética. Perceba que, nesse caso, a empresa ja gerava os dados
necessarios, o problema estava no modo com que eles estavam
organizados.

Outro exemplo é o da Pirelli, empresa multinacional do setor
de produgio de pneus. Essa empresa estava tendo problemas para
entregar seus produtos aos milhares de clientes no tempo correto,
sem que houvesse atraso nos pedidos.

Um dos fatores que ocasionavam esses atrasos era a demora
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para a geracao dos relatdrios, impedindo os analistas de terem uma
visao atualizada da situagdo do estoque e dos pedidos de vendas. A
solu¢do nesse caso foi utilizar uma tecnologia de Big Data que
agilizasse o processo de geragdo de relatérios para os analistas.

Com essa medida, utilizando uma tecnologia de
processamento em memoria, relatérios que demoravam um dia
inteiro para serem atualizados passaram a ser gerados em 10
minutos. Essa otimiza¢do fez com que a empresa tivesse menos
desperdicio em sua produgao, entregasse os produtos de acordo
com o prazo e otimizasse o processo de entrega.

Perceba que a empresa ja analisava os dados obtidos, mas ela
aumentou o valor dos dados agilizando o processo de analise. Esses
casos denotam como os dados podem gerar diferentes
oportunidades, dependendo da maneira com que sao usados.

Uma das famosas frases relacionadas a Big Data é: "Big Data é o
novo petroleo”. Podemos pensar que isso é uma analogia coerente,
dado que, assim como o petréleo, o maior valor é obtido apds um
processo de refinamento, ou seja, apds a transi¢do de dados brutos
para um determinado produto. Entretanto, diferente do petrdleo,
os dados ndo sdo recursos escassos.

Um mesmo conjunto de dados que utilizamos para uma
determinada estratégia pode ser usado em outra, sem perda nesse
processo. Temos assim um leque de oportunidades a serem
criadas.

Para tornar mais compreensivel o entendimento sobre como
essas estratégias podem resultar em oportunidades, na tabela
adiante é apresentado alguns exemplos de solugdes de Big Data,
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criadas por diferentes dreas de conhecimento. A drea de cuidados
de satde é um exemplo notavel.

Com o uso da tecnologia mével, de dispositivos de IoT e da
computagdo em nuvem, surgem solugdes inovadoras para
melhorar o cuidado de pacientes, tais como o monitoramento em
tempo real do paciente e a previsio de demanda para os leitos do
hospital. Solugdes de Big Data também estao sendo usadas para
identificar padroes em bases de dados historicas de doengas,
permitindo acelerar e aperfeigoar o diagnoéstico realizado por uma
equipe médica.

Area Onde Big Data esta sendo aplicado

Monitoramento de pacientes em tempo real; Andlise de dados de
Cuidados da redes sociais para descobertas de pandemias; Analise de padroes de
satide e medicina doengas; Extragdo de informagao em imagens médicas; Descoberta

e desenvolvimento de medicamentos; Analise de dados genéticos.

Servigos Andlise de risco; Detecgdo de fraude; Programas de lealdade;
financeiros Venda cruzada.

Digitalizagdo dos dados; Detecgdo de fraude e ameagas; Vigilancia
Setor publico por video; Manutengio preventiva de veiculos publicos;
Otimizagdo de rotas no transporte publico.

Andlise de registro de chamadas; Alocagao de banda em tempo
real; Desenvolvimento de novos produtos; Planejamento da rede;

Telecomunicacao o . .
¢ Anadlise de churn; Gerenciamento de fraude; Monitoramento de
equipamentos.
Analise de sentimento; Segmentagao de mercado e cliente;
Varejo Marketing personalizado; Previsao de demanda; Precificagao

dinamica.

Os exemplos apresentados demonstram diferentes formas de
como Big Data pode ser utilizado. Entretanto, projetar uma
solu¢do ndo é uma tarefa simples, existindo diversos percal¢os no
decorrer de seu desenvolvimento.
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Para que se possa chegar a etapa final de um projeto de Big
Data, existe um conjunto de etapas que deverdo ser executadas. De
forma bastante resumida, descrevo uma sequéncia de passos
existentes nesses projetos.

1. O primeiro passo a ser feito (e que muitas vezes ainda é
descartado) é identificar quais perguntas se deseja responder
com os dados. E nesse momento que deve ser determinado
quais informagdes pretende-se extrair de um conjunto de
dados. Essa tarefa ndo é facil. Necessita de pessoas com
pensamento analitico, capazes de identificar possiveis
analises sobre diferentes dados. Quanto mais claras forem as
respostas obtidas nessa fase, mais facil se torna a execu¢ido
das fases seguintes.

2. O proximo passo refere-se a captura e armazenamento dos
dados. Devemos entio identificar quais fontes serdo
utilizadas e como os dados serdo capturados. Para isso,
torna-se necessario identificar a solu¢cdo adequada para
armazenar cada tipo de dado. E nessa fase que identificamos
a ordem com que os dados serdo usados, definimos quais
campos serdo utilizados e quais informacdes devem ser
tratadas.

3. Estando os dados armazenados, passamos para a fase de
processamento e andlise. Tecnologias de Big Data sdo
cruciais nessa fase, para oferecer escalabilidade e
desempenho para a aplicagio. E nessa fase também que se
determina qual algoritmo de andlise de dados sera usado.
Inserem-se aqui os mecanismos de aprendizado de maquina,

métodos estatisticos, fundamentos matematicos e mineragao
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de dados.

4. Por fim, Big Data também inclui a etapa de visualizagdo de
dados, em que sdo utilizadas técnicas de criagao de graficos
dinamicos e interativos. Essa etapa pode também ser usada
em conjunto com a fase de analise de dados, para facilitar o
processo de descoberta dos dados.

Nos demais capitulos, sera abordada com maior detalhe cada
uma dessas etapas para a implementa¢ao de um projeto de Big
Data. E importante ressaltar, porém, que os passos descritos sao
referentes a uma parte das atividades apenas, havendo inimeras
outras agdes necessarias para a execu¢do do projeto, como a
aquisi¢do de profissionais habilitados, preparacao da infraestrutura
e analise de custo. Porém, acredito que o escopo abordado no livro
fornecera uma visdo significativa sobre projetos de Big Data.

1.7 CONSIDERACOES

Este capitulo teve como objetivo apresentar ao leitor a base
inicial do conceito de Big Data. Podemos descobrir que, além do
volume, Big Data também faz referéncia a grande variedade e
velocidade de dados (formando os famosos 3 Vs de Big Data).

Podemos encontrar outros "Vs" na literatura, tais como o valor
e a veracidade dos dados, porém sio o volume, variedade e
velocidade que formam a base de Big Data. Ainda sobre a
contextualizacdo de Big Data, foi apresentado que tanto dados
gerados por humanos quanto por maquinas sdo significantes e
oferecem diferentes percepgdes quando analisados.

Antes de iniciar a leitura do préximo capitulo, sugiro que vocé
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faca uma reflexdo sobre como a empresa que vocé trabalha, ou a
drea em que atua, pode ser beneficiada a partir de Big Data. Para
auxiliar, sugiro que tente responder as seguintes questdes:

1. Quais dados estruturados, semiestruturados e ndo
estruturados sdo gerados pela minha empresa ou na drea que

atuo?

2. Como os dados gerados por humanos e por maquinas sao
utilizados?

3. Ha problemas no tempo gasto para analisar os dados?

4. Existem dados que poderiam agregar valor a empresa se
fossem adquiridos?

Para dar sequéncia a essas questdes, no proximo capitulo
daremos inicio a fase de captura e armazenamento dos dados.

Para saber mais

1. CARTER, Keith B. Actionable Intelligence: A Guide to
Delivering Business Results with Big Data Fast!. John Wiley
& Sons, 2014.

2. DUMBILL, Edd. Planning for Big Data. O'Reilly Media, Inc.,
2012.

3. GANDOMI, Amir; HAIDER, Murtaza. Beyond the hype: Big
data concepts, methods, and analytics. International Journal
of Information Management, v. 35, issue 2, abril 2015, p.
137-144.

4. NEEDHAM, Jeffrey. Disruptive possibilities: how big data
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changes everything. O'Reilly Media, Inc., 2013.

5. OREILLY RADAR TEAM. Big Data Now: current
Perspectives from O'Reilly Radar. O'Reilly Media, Inc., 2015.
Disponivel em: http://www.oreilly.com/data/free/big-data-
now-2014-edition.csp.
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CapiTuLO 2

CAPTURANDO E
ARMAZENANDO OS
DADOS

"Quem ndo sabe o que busca ndo identifica o que acha.” —
Immanuel Kant

Apos ter identificado o foco do projeto de Big Data e definido
as respostas que deseja obter por meio de dados, vocé pode dar
inicio a identificacdo de quais dados deverdo ser capturados. Esses
dados ja existem ou ainda precisam ser gerados? Sao internos ou
externos? Em qual formato eles estdo?

Essa série de perguntas é necessdria para dar inicio a uma das
fases iniciais do projeto: a captura dos dados. Aliado a essa etapa,
deve ser tracada uma estratégia para definir como os dados
capturados serdo armazenados.

O que ¢é necessario para armazenar dados em grande volume,
variedade e em alta velocidade? Sera que o banco de dados
relacional é a melhor opgdao? Caso nio seja, quais sdo as outras
opgdes? Confira neste capitulo as respostas para essas questoes e as
caracteristicas das etapas de captura e armazenamento de dados.
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2.1 FORMAS DE OBTENCAO DE DADOS

Para facilitar nossa compreensao sobre as etapas de captura e
armazenamento de dados, vamos utilizar como exemplo um
projeto de Big Data para uma empresa da area de varejo, que aqui
chamaremos de Big Compras. Pensando em oferecer uma melhor
experiéncia aos seus milhares de clientes, os executivos da Big
Compras desenvolveram um aplicativo com as seguintes
funcionalidades:

e Permitir a pesquisa e compra das centenas de
produtos da empresa;

o Permitir que o cliente avalie um produto e verifique os
comentarios de outros clientes;

o Permitir que o cliente compartilhe as informagdes de
produtos e listas de compras nas redes sociais.

Poucos meses apds o lancamento, o aplicativo se tornou um
sucesso, atingindo a marca de 1 milhdo de usudrios. Com esse
crescimento, a empresa percebeu que o aplicativo ja ndo estava
suportando a quantidade de acessos, gerando a insatisfacdo dos
usuarios com as ocorréncias de queda de servico e lentidao de
processamento.

Além disso, o volume de dados gerado durante as interagdes
dos usudrios com o aplicativo foi crescendo exponencialmente.
Entretanto, a empresa nio sabia ao certo o que fazer com os dados
coletados.

Para resolver essas questdes, ela contratou uma equipe de
profissionais com a missio de aperfeicoar o desempenho do
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aplicativo e entender quais dados eram relevantes para a empresa e
como eles poderiam ser usados como vantagem competitiva.
Como sera que essa equipe poderia resolver esses problemas?

Para compreendermos os desafios da Big Compras, nessa se¢do
identificaremos as estratégias de captura de dados que podem ser
adotadas em um projeto de Big Data. O objetivo ¢ apresentar como
cada tipo de dado requer uma estratégia diferente para ser
utilizado no projeto.

Dados internos

A primeira abordagem da equipe contratada pela Big Compras
foi investigar quais eram os dados internos da empresa. Podemos
definir dados internos como sendo aqueles dos quais a empresa é
dona e possui controle. Ou seja, a equipe estava interessada em
descobrir quais dados ja eram gerados e controlados pela empresa,
antes de buscar solu¢does que envolviam a aquisicdo de novas
fontes de dados.

Apdés uma extensa investigagdo, os membros da equipe
chegaram a surpreendente lista de conjuntos de dados:

e Dados de sistemas de gerenciamento da empresa:
sistemas de gerenciamento de projetos, automagdo de
marketing, sistema CRM (Customer Relationship
Management), sistema ERP (Enterprise Resource
Planning), sistema de gerenciamento de conteudo,
dados do departamento de recursos humanos,
sistemas de gerenciamento de talentos, procuragdes,
dados da intranet e do portal da empresa.
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e Arquivos: documentos escaneados, formuldrios de
seguros, correspondéncias, notas fiscais, arquivos
sobre relacdo da empresa com seus clientes.

e Documentos gerados por colaboradores: planilhas
em formato XML, relatorios em formato PDF, dados
em formato CSV e JSON, e-mails, documentos em
formato Word, apresentacbes em formato PPT,
paginas Web em formato HTML e XML.

e Sensores: dados de medidores inteligentes, sensores
de carros, cameras de vigilancia, sensores do
escritdrio, maquinarios, aparelhos de ar condicionado,
caminhdes e cargas.

e Registros de logs: logs de eventos, dados de
servidores, logs de aplicacdo, logs para auditoria,
localizagdo movel, logs sobre uso de aplicativos
moveis e logs da Web.

Uau, quantos dados ja sao coletados pela Big Compras. Perceba
que, somente com dados internos, as empresas em geral ja
possuem uma diversidade de dados a serem explorados.

Dessa forma, uma recomendagdo feita as empresas que
pretendem iniciar sua jornada em Big Data ¢é identificar formas de
organizar, analisar e utilizar seus dados internos para melhoria dos
negocios. Além de esses dados serem mais faceis de serem
adquiridos do que os externos, eles podem revelar informagoes
importantes para as decisoes da empresa.

Dados de sensores
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Vimos que um dos conjuntos de dados internos refere-se a
dados oriundos de sensores. Com tais dados, a equipe da Big
Compras visionou uma solugdo na qual um sensor captaria o
momento de entrada do cliente em uma loja fisica da Big Compras.
A partir desse evento, ofertas personalizadas seriam enviadas ao
aplicativo no smartphone do cliente e um sinal seria emitido para
um atendente poder recepciona-lo.

Essa solucdo esta inserida no contexto de IoT, na qual os
objetos possuem capacidade de comunica¢do com outros objetos e
pessoas. Para viabilizar uma solucdo similar a essa, torna-se
necessario identificar um meio de transmissao de dados entre os
sensores e um servidor para prover o armazenamento, uma vez
que tais sensores possuem em sua maioria baixo poder de
armazenamento.

Sabemos que atualmente hd uma variedade de tecnologias
capazes de transmitir informacoes via um meio de conexido sem
fio. A tabela a seguir apresenta uma lista dessas possiveis
tecnologias, suas caracteristicas e exemplos de utilizagao.

Nao somente na drea de varejo, os dados coletados a partir do
uso de sensores e sinais de smartphones podem gerar uma base de
dados muito valiosa para ajudar as empresas a terem uma visao
mais ampla de seus clientes. Como resultado, essas empresas
conseguem oferecer uma melhor experiéncia aos seus clientes,
tanto online quanto offline.

Tecnologia Caracteristica Aplicagio

Comunicagdo

Bluetooth Comunicag¢do econémica usada para continua entre os
transmissdo de dados em pouco alcance dispositivos e
aplicagdes
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Celular Servigos de telefonia mével para a
(2G, 3G, comunicagdo entre uma ou mais estagoes
4G) méveis

Atividades gerais na
internet

Comunicag¢io por campo de proximidade

Pagamentos e captura
(Near Field Communication) que permite a & P

NFC . . de informagio de
troca de informagdes sem fio e de forma
produtos
segura
- . - Uso intensivo dos
Comunica¢do que permite a transmissio de dados como
Wifi dados em alta velocidade em diversas . .
et streaming, Voip e
distancias
download
Aplicagoes que

Comunicagao entre dispositivos com baixa
Zigbee poténcia de operagao, baixa taxa de
transmissdo de dados e baixo custo

exigem baixo
consumo de energia e
baixas taxas de dados

Além do exemplo de aplicagdo da Big Compras, atualmente
muitas aplicagdes de Big Data ja fazem uso de sensores e demais
dispositivos no contexto de IoT. Na drea de transporte e logistica,
por exemplo, ja existem frotas equipadas com centenas de
sensores, gerando informagdes a cada segundo sobre o estado dos
pneus, gasto de combustivel e qualidade da diregao.

Isso resulta na captura de informagdes em tempo real que
auxiliam a manutengdo, reduz custos e fornece maior seguranga
das frotas. Em relagdo aos 3 Vs, na maioria das aplicacbes que
fazem uso de dados da IoT, o maior desafio estd no volume e
velocidade com que esses dados sdo gerados.

Dados da Web

Continuando a investigagdo sobre os dados que poderiam ser
usados pela Big Compras, a equipe identificou dados da Web que
poderiam ser coletados de fontes externas, com o propdsito de
verificar quais poderiam ser relevantes no projeto de Big Data. O
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resultado dessa investigagdao chegou a seguinte lista:

e Dados de dominio publico: dados disponibilizados
pelo governo, dados sobre o clima, trifego e
regulamentagdes, dados econdémicos, dados do censo,
de finangas publicas, legislagdo, comércio exterior e
Wikipédia.

e Dados de sites de terceiros: imagens, videos, dudios,
podcasts, textos de comentdrios e revisdes em sites da
Web.

e Midias sociais online: Twitter, LinkedIn, Facebook,
Tumblr, SlideShare, YouTube, Google+, Instagram,
Flickr, Pinterest, Vimeo, Wordpress, RSS, Yammer,
entre outras.

Nesses tipos de dados, nao somente o volume e a velocidade,
mas também a variedade de dados disponiveis tornam sua captura,
armazenamento e analise um desafio. No caso da Big Compras, foi
identificado que, uma vez que os clientes compartilhavam
informacoes de seus produtos nas midias sociais online, seria
importante analisar esses dados para descobrir se a empresa estava
sendo bem ou mal avaliada pelos seus servigos.

A partir dessa estratégia, seria possivel identificar quais
aspectos eram mais comentados e também gerar novas interagdes
com os clientes por diferentes canais. Para isso, a equipe precisou
desenvolver uma técnica para obter esses dados. Mas como
capturar esses dados?

A principal forma de captura de dados de midias sociais online
¢ por meio de uma API (do inglés Application Programming
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Interface), que podemos definir como um conjunto de instrugdes e
padrdes de programagao, para que os usudrios tenham acesso aos
dados de um aplicativo ou plataforma. As midias sociais online
(como o Facebook, Twitter e YouTube) disponibilizam APIs para
que usudrios interajam com os dados que circulam dentro de suas
redes, seja capturando-os ou inserindo novos.

A lista a seguir apresenta links para o acesso a documentagao
de APIs de algumas midias sociais online:

¢ Facebook — https://developers.facebook.com/

e Flickr — https://www.flickr.com/services/api/

¢ Instagram — https://www.instagram.com/developer/
e LinkedIn — https://developer.linkedin.com/

¢ Pinterest — https://developers.pinterest.com/

o Twitter — https://dev.twitter.com/

¢ YouTube — https://developers.google.com/youtube/

Utilizando a API do Twitter, por exemplo, um desenvolvedor
pode fazer requisicdes ao servidor da rede e obter uma lista de
mensagens postadas que fazem men¢do a uma determinada
palavra. No caso da Big Compras, por exemplo, a equipe poderia
utilizar a API do Twitter para capturar o fluxo de mensagens que
contém a hashtag #BigCompras.

Além do conteudo dessas mensagens, a equipe poderia coletar
informacoes adicionais sobre os usudrios, tais como a quantidade
de seguidores, saber quantas vezes a mensagem foi compartilhada
(retweet), a data e horario da postagem e até mesmo a localizagao
do usudrio que fez a postagem.

Seguindo a mesma abordagem, agora com a API do Instagram,
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a equipe poderia capturar imagens e comentarios enviados pelos
usudrios da rede e, com a API do Facebook, poderia obter as
mensagens, informagdes do perfil, preferéncias e curtidas dos
usudrios. Para que essa captura seja possivel, torna-se necessario
desenvolver uma solugdo que receba constantemente o fluxo de
dados gerados nas redes, uma vez que novas informagdes chegam a
todo instante.

Uma das maneiras que muitas midias sociais estao fornecendo
acesso as suas APIs é por meio do protocolo REST
(REpresentational State Transfer). Esse protocolo oferece um estilo
que facilita a comunicagdo entre aplicagdes Web. O Twitter, por
exemplo, oferece uma API que permite ao usudrio fazer
declaracdes REST e obter o retorno das declaragdes em formato
JSON.

Dados abertos

Até o momento, a equipe da Big Compras priorizou a
utilizacdo de inumeros tipos de dados, que ja possibilitariam
inimeras analises a serem realizadas. Porém, a equipe decidiu
identificar também uma nova fonte: os dados de dominio publico.

O acesso a dados de dominio publico tem sido cada vez mais
facilitado a partir do conceito de dados abertos (open data).
Segundo a Open Knowledge, uma organizagdo sem fins lucrativos
que promove o conhecimento livre, sdo considerados dados
abertos aqueles que qualquer pessoa pode livremente usar,
reutilizar e redistribuir, sem restri¢des legais, tecnoldgicas ou
sociais (https://okfn.org/opendata/).

Diferentes dreas de atuacgdo estdo se beneficiando do conceito
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de dados abertos. A partir da adogdo desse conceito, cientistas
estdo conseguindo acelerar o desenvolvimento de pesquisas tendo
acesso a bases de dados que, até entdo, eram dificeis ou onerosas
para se obter. Essa iniciativa também tem sido adotada por
entidades publicas, com o livre acesso a diferentes tipos de dados
publicos, como por exemplo, dados sobre a economia do pais,
indicadores de exporta¢do e importacdo, dados sobre a inflacao,
entre inimeras outras opgoes.

O livre acesso a esses dados pode gerar como resultado o
aumento de qualidade da informac¢ao para a sociedade, uma vez
que facilita a compreensdo sobre a situagdo de um contexto
publico. Embora ainda com necessidade de aperfeicoamento, o
conceito de dados abertos ja foi aderido pelo governo brasileiro e
entidades publicas. Uma lista dos dados disponiveis pode ser
obtida no  Portal  Brasileiro de  Dados  Abertos
(http://dados.gov.br/). As entidades privadas também estao
aderindo a esse conceito, que estdo aos poucos criando novas
formas de colaboragio, a partir da estratégia de inovagao aberta.

Com todos esses dados disponiveis (dados internos, de
sensores, da Web e abertos), a equipe da Big Compras chegou a
conclusdo de que precisaria de uma estratégia para armazenar toda
essa variedade. Isso deu inicio a uma nova investigacao: os
requisitos para o armazenamento desses dados.

2.2 NECESSIDADES DE ARMAZENAMENTO

Vocé saberia me dizer qual foi a ferramenta de edi¢do de textos
mais usada nos ultimos 10 anos? E para a geragdo de planilhas,
formulas e graficos? E qual ¢ o site de busca mais utilizado pelos
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usuarios da internet?

Acredito que sao perguntas para quais a maioria das pessoas
chega a um consenso. Isso ocorre pelo fato de que tais tecnologias
dominam o mercado em que atuam e assim se tornam o padrao de
uso para seu segmento.

Seguindo essa mesma légica, eu pergunto: qual solugdo foi
adotada nos dltimos 40 anos para armazenamento de dados? Essa
também ¢ facil de responder. Foi o Sistema de Gerenciamento de
Bancos de Dados Relacionais (SGBDR).

Por algumas décadas, o banco de dados relacional se tornou
um padrdo mundial na forma com que os dados sdo armazenados.
Como ja é conhecido por todos da area de TI, nesse modelo os
dados sdo armazenados em estruturas de tabelas, que podem estar
relacionadas com outras da mesma base de dados. Por isso o nome
relacional. Para criar bancos de dados no modelo relacional,
surgiram diferentes SGBDRs, tais como Oracle, PostgreSQL e
MySQL.

Como ja vimos anteriormente, uma das caracteristicas
marcantes de um SGBDR ¢é o suporte a transagbes ACID
(acrobnimo de Atomicidade, Consisténcia, Isolamento e
Durabilidade), que oferecem alta integridade aos dados
armazenados. Uma outra caracteristica é o uso da Structured
Query Language (SQL) para operagdes de criagio e manipulagdo
dos dados.

Com o suporte a esses dois importantes recursos, os SGBDRs
revolucionaram a area de gerenciamento de dados, oferecendo
garantias de integridade e a possibilidade de gerar consultas
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complexas dos dados. Isso fez com que eles se tornassem a escolha
dos mais diversos segmentos. Porém, muita coisa mudou com a
explosdo do uso da internet.

Mesmo com todos os recursos existentes nos SGBDRs, o
grande volume e a grande variedade de dados gerados nos tltimos
anos, principalmente por aplicagdes Web, trouxeram limita¢oes a
adogdo desse modelo. Empresas que utilizavam um banco
relacional para armazenar dados de um e-commerce, por exemplo,
comecaram a ter problemas de indisponibilidade de servico,
demora para execu¢do de consultas ao banco e necessidade de
muita manuten¢do para manter o banco de dados compativel com
as mudangas do negdcio. Em geral, os desafios enfrentados
estavam relacionados a escalabilidade, disponibilidade e
flexibilidade, como veremos a seguir.

Escalabilidade

Em muitas solu¢des Web, como é o caso da Big Compras, a
quantidade de dados pode crescer aceleradamente a medida que
novos usudrios e funcionalidades sio adicionados a solugdo. Essa

solucdo é considerada escalavel se ela for capaz de manter o
desempenho desejavel mesmo com a adicdo de nova carga.

Os SGBDRs conseguem garantir esse desempenho com a
adicdo de mais recursos computacionais de infraestrutura (como
processador, memdria e disco) ao servidor que hospeda o banco de
dados. Essa estratégia é conhecida como escalabilidade vertical e
foi suficiente para as solugdes por muitos anos.

\

Entretanto, a medida que o volume de dados aumentou
consideravelmente, esse modelo de expansio vertical passou a ser

46 2.2 NECESSIDADES DE ARMAZENAMENTO
E-book gerado especialmente para Victor Rampasso - rampassov@gmail.com



inviabilizado, dado que o custo para adquirir servidores capazes de
lidar com a quantidade massiva de dados era alto e, em alguns
casos, eles ndo ofereciam a capacidade e o desempenho
necessarios.

Alta disponibilidade

Pelo fato do SGBDR prover a garantia de integridade dos
dados, esse sistema pode por vezes tornar um servigo indisponivel,
em situagées nas quais uma transacdo viole uma regra. Essa

garantia é muito util em diversos cendrios, como por exemplo,
durante uma transferéncia bancaria entre dois usuarios.

Entretanto, existem casos nos quais manter o servico
disponivel ¢ mais importante do que garantir todas as
propriedades ACID. Esse é o cendrio do servico de carrinho de
compras da Big Compras, por exemplo. Mesmo havendo uma
inconsisténcia nas informagdes do pedido do cliente, de forma que
ele ndo liste todos os produtos que o cliente selecionou, é melhor
garantir que o servico continue disponivel e o cliente precise
atualizar seu pedido do que interromper o servico, impedindo-o de

finalizar sua compra.

Flexibilidade

Quando utilizamos um SGBDR, temos de ter inicialmente
planejado toda a modelagem dos dados antes de armazend-los.
Dessa forma, deve ser utilizada uma linguagem formal de banco de
dados relacional para definir a estrutura das tabelas, suas colunas,
tipos de dados, chaves primarias, chaves secundarias, entre outras

caracteristicas. Isso ¢ o que chamamos de um esquema.
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O problema desse requisito é que, em muitas solugdes atuais,
torna-se inviavel o conhecimento antecipado da estrutura dos
dados diante da caracteristica ndo estruturada que eles possuem.
Imagine, por exemplo, como a equipe da Big Compras faria se
tivesse de definir um esquema para cada um dos campos que ela
captura por meio das APIs de inumeras redes sociais. Isso poderia
se tornar invidvel, visto que cada registro obtido pode ter uma
quantidade diferente de informacoes, e a alteragdo ou adigdo de
novos campos podem ser necessarias para se adequar as mudangas
das APIs.

Percebemos, com esses poucos exemplos, que os SGBDRs
deixaram de ser a solugdo ideal para aplicagdes e servicos que
necessitavam de escalabilidade, alta disponibilidade e flexibilidade
para gerenciar os dados. Para suprir esses requisitos, novas
alternativas foram desenvolvidas, nascendo assim o termo NoSQL.

2.3 TECNOLOGIA NOSQL

NoSQL ¢ uma abreviagdo de Not only SQL, ou seja "ndo
somente SQL". Esse termo foi cunhado para definir os novos
modelos de armazenamento de dados, criados para atenderem as
necessidades de flexibilidade, disponibilidade, escalabilidade e
desempenho das aplicages inseridas no contexto de Big Data.

Diferente do banco de dados relacional, em que o foco
principal é voltado a integridade dos dados, os modelos existentes
em NoSQL tendem a sacrificar uma ou mais propriedades ACID,
para assim oferecer maior desempenho e escalabilidade as solugoes
que lidam com grande volume de dados.
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Assim como ndo existe um padrdo Unico para criagdo de
aplicagdes de Big Data, o termo one-size-fits-all também nao se
enquadra em NoSQL. Ou seja, ndo existe um modelo de
armazenamento Unico que seja adequado para todos os cendrios de
aplicacbes, uma vez que cada solugdo requer necessidades
especificas.

Um e-commerce que precisa de rapidez na pesquisa de seus
produtos tem necessidades de manipula¢ao de dados diferentes de
uma empresa que precisa recomendar produtos em tempo real
para seus clientes. Da mesma forma, uma aplicacdo que precisa
armazenar dados genéticos para analisa-los tem necessidades
diferentes de um game online que captura informagdes dos
jogadores.

Enquanto uma solugdo pode ter como requisito a gravagio de
informacoes em fluxos constantes ao banco, outra pode necessitar
de leituras periddicas em sua base. Para que cada uma dessas
solugdes tivessem recursos capazes de atender seus requisitos,
diferentes modelos de armazenamento passaram a ser criados no
contexto de NoSQL.

Podemos classificar os modelos existentes em NoSQL de
acordo com a estrutura que os dados sdo armazenados.
Atualmente, existem 4 modelos principais: o modelo orientado a
chave-valor, orientado a documentos, orientado a colunas e
orientado a grafos. Confira a seguir as caracteristicas e
aplicabilidade de cada um deles.

Banco de dados orientado a chave-valor

De todos os modelos existentes em NoSQL, o banco de dados
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orientado a chave-valor é o que possui a estrutura mais simples.
Como o préprio nome ja indica, esse tipo de armazenamento tem
como estratégia o armazenamento de dados utilizando chaves
como identificadores das informagdes gravadas em um campo
identificado como valor.

A chave é composta normalmente de um campo do tipo String.
Ja o campo valor pode conter diferentes tipos de dados, sem
necessitar de um esquema predefinido, como acontece em bancos
de dados relacionais.

Vocé pode utilizar o banco de dados orientado a chave-valor
tanto para persistir os dados em um banco quanto para manté-los
em memoria e assim agilizar o acesso as informagdes. Nesse
segundo caso, é possivel recuperar os valores em um banco e
armazena-los em um cache, criando uma chave para cada valor
armazenado.

Bancos de dados orientados a chave-valor sao adequados para
aplicacdes que realizam leituras frequentes. Considere, por
exemplo, o aplicativo de vendas da Big Compras. Os clientes
acessam o catdlogo de produtos do aplicativo e selecionam os itens
desejados para colocd-los no carrinho de compras.

Nesse momento, a aplicagdo precisa guardar as informagdes
dos produtos selecionados até o momento em que o cliente finalize

sua compra. Na figura a seguir, é apresentado um exemplo da
estrutura de armazenamento chave-valor para esse cendrio.
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chave valor

sessao_|D: “xszfbgish2kh” }—>
‘ sessao_|D: “dft40ihjawsd” }—-
‘ sessao_|D: “twspslfghsas” }—'

Figura 2.1: Estrutura de um banco de dados orientado a chave-valor

{“carrinho_compras”: produto111, produto23, produtol0, ...} ‘

{“carrinho_compras”: produto23, produto367, ...} ‘

{“carrinho_compras”: produto44, produtol3, produto82, ...} ‘

O campo chave usado para fazer a recuperagdo das
informacoes nesse caso é o ID da sessdao de compra do cliente. O

campo valor é preenchido com informagdes sobre os itens
inseridos no carrinho de compras.

Perceba como esse modelo possui uma estrutura bem mais
simples do que o relacional, ndo sendo necessaria a criagao de
tabelas, colunas e chaves estrangeiras. O que ¢ necessario apenas é
que cada registro tenha uma chave unica e que se armazene um
conjunto de informagdes referentes aos valores dessa chave.

Existem atualmente diversas opg¢des de banco de dados
orientado a chave-valor. Embora cada um possua suas proprias
caracteristicas, todas as opg¢des disponiveis sdo criadas com foco
em oferecer flexibilidade, desempenho e escalabilidade no
gerenciamento dos dados.

Por esse motivo, esse modelo de banco de dados pode ser uma
solucdo ideal para resolver questdes de lentiddo para leitura e
escrita de dados em grande variedade e volume. Com sua estrutura
simples, ele é capaz de otimizar o desempenho da consulta e
realizar operacdes com alta vazao.

Embora a estrutura simples do banco de dados orientado a
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chave-valor ofereca beneficios, ela também possui algumas
limitagdes. Nesse tipo de banco, o conteido do campo valor ¢é
“opaco”, nao sendo possivel fazer uma indexa¢ao com esse campo e
uma consulta mais complexa.

E preciso ter em mente que a tinica forma de realizar consultas
no banco é por meio da chave. Voltando a figura, perceba que nao
¢ possivel nesse modelo realizar uma consulta que filtre as
informacoes de acordo com os itens do carrinho de compras, por
exemplo. Ou seja, em casos nos quais é necessario criar consultas
mais elaboradas no banco de dados, esse modelo nao é a melhor
op¢ao.

Porém, mesmo com essa limita¢do, bancos de dados orientados
a chave-valor podem ser adequados para diversos cenarios, como o
armazenamento de imagens e de documentos, cria¢ao de cache de
objetos, armazenamento de dados de sessbes do usudrio e
rastreamento de atributos transientes, como no caso do carrinho
de compras.

Sao exemplos de bancos de dados orientados a chave-valor:

e DynamoDB —
https://aws.amazon.com/pt/dynamodb/

o Redis — http://redis.io/

¢ Riak — http://basho.com/

e Memcached — https://memcached.org/

Banco de dados orientado a documentos

Considerado uma extensdo do banco de dados orientado a
chave-valor, o banco de dados orientado a documentos ¢
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provavelmente a categoria NoSQL mais popular atualmente. Além
de também oferecer simplicidade e flexibilidade no gerenciamento
dos dados, ele oferece meios de criagdo de indices sobre os valores
dos dados armazenados, enriquecendo as possibilidades de
consultas.

Se vocé ja trabalhou com banco de dados relacional, deve estar
acostumado com o processo de normalizagdo de dados, executado
como uma estratégia para evitar que os dados tenham valores
duplicados em um banco. Quando falamos sobre banco de dados
orientado a documentos, vocé pode desconsiderar esse processo.
Alids, vocé pode desconsiderar também muitos outros conceitos
oriundos do banco de dados relacional, tais como a criagao de joins

e definicdo de esquemas rigidos. Nada disso é necessario nesse
modelo.

Podemos definir documentos como sendo estruturas flexiveis
que podem ser obtidas por meio de dados semiestruturados, como
o formato XML e JSON. Para nos ajudar a compreender melhor
sua estrutura, pense em um documento como sendo uma linha de
uma tabela, e um conjunto de documentos como sendo a tabela
com todos os registros.

7

A diferenga é que cada documento (ou seja, cada linha da
tabela) pode conter variagdes em sua estrutura. Isso é possivel pelo
fato de que vocé ndo precisa definir um esquema antes de
adicionar os registros. Veja o exemplo a seguir de um arquivo
JSON referente ao armazenamento de informacdes dos clientes da
Big Compras.

Enquanto o usudrio "Jo&do" tem como atributos o campo
fone, ousudrio "José" possuio atributo contato, contendo
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uma lista dos atributos (fonePessoal, foneCelular e
foneComercial . Ou seja, ambos os registros sdo referentes aos
dados do cliente, porém ¢é possivel que cada um tenha diferentes

informacdes.
{
"clientes" :[
{
"primeiroNome" : "Joao",
"ultimoNome" : "Silva",
"idade" : 30,
"email" :"xx@y.com",
"fone" : "11-984592015"
i
{
"primeiroNome" : "José",
"ultimoNome" : "Pereira",
"idade" : 28,
"email" :"aaa@b.com",
"contato" {
"foneFixo" : "11-52356598",
"foneCelular" : "11-987452154",
"foneComercial" : "11-30256985"
}
}

Além dessa flexibilidade, diferente do modelo chave-valor, o
banco de dados orientado a documentos permite a criagio de
consultas e filtros sobre os valores armazenados, e ndo somente
pelo campo chave. Podemos, por exemplo, criar uma consulta que
busque todos os clientes com idade superior a 40 anos.

Caso vocé necessite de uma solugdo que armazene atributos
variados em cada registro, o banco de dados orientado a
documentos é uma 6tima op¢ao. Além disso, ele oferece grande
escalabilidade e velocidade de leitura, pois os dados sdo
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armazenados em forma desnormalizada. Por esse motivo, um
documento armazenado deve conter todas as informagdes
relevantes para uma consulta, sem necessitar da criagdo de joins.

Vocé se lembra da questio de alta disponibilidade? Essa
também é uma caracteristica desse banco, que permite trabalhar
com a replicagdo dos dados em um cluster, e assim garantir que o
dado ficara disponivel mesmo com a ocorréncia de falha em um
dos servidores.

Esse modelo é indicado para realizar o armazenamento de
contetdo de paginas Web, na catalogagdo de documentos de uma
empresa e no gerenciamento de inventario de um e-commerce,
pois sdo aplicagdes que trabalham diretamente com cole¢des de
documentos e, portanto, podem se beneficiar da flexibilidade que o
armazenamento orientado a documentos oferece.

Além dos cenarios apresentados, esse modelo pode também ser
muito util em demais aplicagdes que utilizem estruturas de dados
no formato JSON e que se beneficiam da desnormalizacio das
estruturas dos dados. Sao exemplos de bancos de dados orientados
a documentos:

e Couchbase — http://www.couchbase.com/
¢ CouchDB — http://couchdb.apache.org/

e MarkLogic — http://www.marklogic.com/
e MongoDB — https://www.mongodb.com/

Banco de dados orientado a colunas

De todos os modelos de armazenamento NoSQL,

provavelmente o orientado a colunas seja 0o mais complexo. Esse
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modelo também ¢é considerado uma extensdo do armazenamento
orientado a chave-valor e possui conceitos similares ao do modelo
relacional, como a criagdo de linhas e colunas.

Entretanto, é preciso ficar atento, pois existem diferengas
fundamentais no modo como essas estruturas sao criadas.
Portanto, vamos primeiramente compreender como funciona o
armazenamento em um banco de dados relacional.

Para que o armazenamento em um banco de dados relacional
ocorra, é necessario definir antecipadamente a estrutura da tabela,
indicando suas colunas e tipos de dados. Por exemplo, podemos
definir uma tabela simples de nome cliente contendo 5 colunas:

id_cliente , nome , idade , email e fone , conforme

apresentado na figura a seguir.

CLIENTE
ID_CLIENTE INT(10)

NOME VARCHAR(100)
IDADE INT(3)

EMAIL VARCHAR(100)
FONE VARCHAR(10)

Figura 2.2: Tabela cliente em um banco de dados relacional

Uma vez que definimos essa estrutura, todos os registros de
clientes que gravarmos nesse banco deverdo conter essas cinco
colunas, mesmo que algumas fiquem preenchidas com NULL . O
SGBDR armazenara e recuperara os dados uma linha por vez,

sempre que realizarmos uma consulta.
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Essa estrutura de armazenamento pode trazer diversas
limitagdes. Imagine, por exemplo, se esta tabela tem como objetivo
armazenar as preferéncias dos usudrios no aplicativo Big Compras.
Temos usudrios que gravardo apenas os dados obrigatorios,
enquanto outros poderdo gravar inimeras outras informagodes,
como preferéncia de roupas, cosméticos, sapatos e livros.

Imagine ter de reestruturar todos os registros ja armazenados
na tabela para cada inclusao de um novo campo. E se a quantidade
de dados armazenados chegar a escala de terabytes? Mesmo se
vocé realizar uma consulta para buscar um tnico campo da tabela,
o banco de dados relacional precisara passar por todos os registros
de todas as linhas para trazer os resultados, impactando o

desempenho da consulta.

Mas como o banco de dados orientado a colunas se diferencia
do banco de dados relacional nesse cenario? Esse tipo de banco
busca resolver principalmente o problema de escalabilidade e
flexibilidade no armazenamento de dados.

No que se refere a flexibilidade, ao invés de definir
antecipadamente as colunas necessarias para armazenar um
registro, o responsavel pela modelagem de dados define o que é
chamado de "familias de colunas". As familias de colunas siao
organizadas em grupos de itens de dados que sdo frequentemente
usados em conjunto em uma aplicagio.

Por exemplo, no cendrio anteriormente descrito, poderiamos
definir a0 menos trés familias de colunas: dados_cadastrais ,
preferencia_roupas e preferencia_livros . A partir delas, o
desenvolvedor possui a flexibilidade de inserir as colunas que

considerar necessarias em cada registro armazenado, sem precisar

2.3 TECNOLOGIANOSQL 57
E-book gerado especialmente para Victor Rampasso - rampassov@gmail.com



alterar a estrutura dos dados ja armazenados.

utu igu uir,

Conforme a estrutura apresentada na figura a seguir, perceba
que o cliente "Jodao" (ID_1) tem informagdes gravadas nas familias
de colunas dados_cadastrais , preferencia_roupas e
preferencia_livros . No entanto, o cliente "José" (ID_2) possui
informagdes gravadas somente nas familias de colunas

dados_cadastrais e preferencia_livros.

dados_cadastrais
nome idade email fone
5-5-1610-15-20 | 5-5-16 10-15-20 | 5-5-1610-15-21 | 8-5-16 14-00-18
ID_1 “Joao” 30 “xx@y.com” | “11-984592015"
nome idade email
3-2-1505-10-02 | 3-2-1505-10-02 | 3-2-1505-10-02
ID_2 “Jose” 28 “a@b.com”

preferencia_roupas

marca tamanho
85-16 14-00-19 | 8-5-16 14-00-19

"mjeans” “py”

preferencia_livros

categoria editora

8-5-16 14-00-18 | 8-5-16 14-00-18

“romance” “foccus”

categoria editora idioma
3-2-1505-11-05 | 3-2-1505-11-05 | 3-2-1505-11-05

“biografia” “lince” “inglés”

Figura 2.3: Exemplo de familia de colunas

Além desse fator, note que o numero de colunas pode ser
diferente para cada registro. Outra informagdo armazenada no
banco de dados orientado a colunas é o timestamp de cada item
gravado. Essa abordagem é utilizada para prover o versionamento
das colunas.
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Com essa estratégia de armazenamento por familias de
colunas, além de fornecer flexibilidade, esse modelo oferece
também grande escalabilidade. O registro de um item pode ter
informacoes gravadas em diversas familias de colunas, que podem
estar armazenadas em diferentes servidores. Isso é possivel pelo
fato de que os dados sio armazenados fisicamente em uma
sequéncia orientada a colunas e nao por linhas.

Por exemplo, enquanto no banco de dados relacional o registro
seria armazenado na sequéncia: "Jodo", 30, xx@y.com, ... ,
no banco de dados orientado a colunas a sequéncia seria: "Joao",
"José", 30, 28, xx@y.com, a@b.com, ... .Para esse ultimo
cenario, utilizam-se identificadores de linhas e colunas como chave
para consultar os dados.

Dessa forma, mesmo em um ambiente distribuido, com
milhdes de colunas, o banco de dados orientado a colunas pode
distribuir as consultas em um grande numero de nds de
processamento sem realizar operagdes de join.

Se sua aplicacao trabalha com volumes imensos de dados, se ela
necessita de alto desempenho e de alta disponibilidade na leitura e
escrita dos dados, ou se vocé necessita de inclusio de campos
dindmicos e sua solu¢do tolera eventuais inconsisténcias,
provavelmente o banco de dados orientado a colunas é a solugido
mais adequada. Por atender tais necessidades, esse modelo é muito
utilizado por aplicagdes de larga escala, como ocorre com o servigo
de mensagens do Facebook.

Verifique a seguir exemplos de bancos de dados orientados a
colunas. Muitos deles foram inspirados na solu¢do BigTable,
introduzida pelo Google (https://cloud.google.com/bigtable/).
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Accumulo — https://accumulo.apache.org/

Cassandra — http://cassandra.apache.org/
HBase — https://hbase.apache.org/
Hypertable — http://www.hypertable.org/

Banco de dados orientado a grafos

Existem casos em que a descoberta de como os dados estao
relacionados é mais importante do que os dados em si. Observe o
grafo apresentado na préxima figura que ilustra um exemplo dos
relacionamentos da rede de usudrios do aplicativo Big Compras.

tipo: “seguidor”
- data: “05-08-2015"

!’ Usuario: \" ] Usuario:
| Jodio / tipo: “seguidor

o5 ! ; “ i ” “José”
\ / data: “06-02-2015" /

/

Usuario:
“Maria” | G

"

Figura 2.4: Exemplo de banco de dados orientado a grafos

e

Além das informagdes armazenadas sobre cada usudrio, sdo
também armazenadas informagdes sobre a ligagdo entre eles.
Podemos identificar no exemplo que o usudrio "Jodo" é um
seguidor do usudrio "José", que também é seu seguidor.

Esse mesmo tipo de informagdo pode ser usado em toda a rede
de usudrios, possibilitando a criagdo de solucdes baseada nessa
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analise, tais como a recomendagdo de amigos com base na rede de
relacionamento. Em situagdes como essa, com foco no
relacionamento dos dados, é que o banco de dados orientado a
grafos ¢ recomendado.

Entre os quatro tipos de armazenamento NoSQL apresentados,
o orientado a grafos é provavelmente o mais especializado.
Diferente dos outros modelos, em vez dos dados serem modelados
utilizando um formato de linhas e colunas, eles possuem uma
estrutura definida na teoria dos grafos, usando vértices e arestas
para armazenar os dados dos itens coletados (como pessoas,
cidades, produtos e dispositivos) e os relacionamentos entre esses
dados, respectivamente.

Esse modelo oferece maior desempenho nas aplicagdes que
precisam tragar os caminhos existentes nos relacionamentos entre
os dados, como por exemplo, as que precisam identificar como um
conjunto de amigos estd conectado em uma rede, ou descobrir a
melhor rota para se chegar a um local em menor tempo.

Um outro modelo de armazenamento, até mesmo o relacional,
também ¢é capaz de realizar consultas sobre os relacionamentos
entre os itens armazenados. Entretanto, em solugdes com milhdes
de relacionamentos, essa consulta se tornaria muito complexa,
resultando em um baixo desempenho.

Sao exemplos de bancos de dados orientados a grafos:

o AllegroGraph —
http://franz.com/agraph/allegrograph/

e ArangoDB — https://www.arangodb.com/

e InfoGrid — http://infogrid.org/trac/
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e Neo4] — https://neo4j.com/
e Titan — http://titan.thinkaurelius.com/

Resumo dos modelos de armazenamento NoSQL

Diferentes aplicagdes necessitam de diferentes tipos de bancos
de dados. E exatamente esse fato que impulsionou a criagdo dos
sistemas de gerenciamento de bancos de dados relacionais, e agora,
dos bancos de dados NoSQL.

E importante enfatizar que as novas solugées NoSQL ndo estdo
sendo construidas para substituir os SGBDRs. Essas sao solugdes
complementares, com caracteristicas distintas para necessidades
nao suportadas por um SGBDR.

A tendéncia é que empresas adotem solugdes hibridas, com
diferentes modelos de bancos de dados, relacionais e NoSQL, para
as diversas necessidades de gerenciamento. Para exemplificar,
confira na figura seguinte uma proposta de armazenamento de
dados para o aplicativo Big Compras. Cada servigo pode utilizar
um banco de dados especifico, para assim garantir um bom
funcionamento do aplicativo.
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Aplicativo
Big Compras
. - Rede de
Carrinho de Compras Catalogo de ,
J Relacionamento
compras realizadas produtos .
dos clientes
< PN < >
[ s [y | o o e g
Banco de dados o Banco de dados Banco de dados
i Banco de dados ) i
orientado a : orientado a orientado a
relacional
chave-valor | documentos grafos
N 7,/ 3 4 <0 e L

Figura 2.5: Exemplo de solugao hibrida de armazenamento de dados

Mas como decidir qual o melhor banco de dados para cada
servico? Isso ainda é um desafio. Entretanto, fazer um estudo de
compara¢ao é uma Otima estratégia para garantir que sua solugao
s€ja um sucesso.

Embora cada banco de dados NoSQL seja unico, com
caracteristicas especificas para atender um determinado requisito
de leitura e escrita dos dados, é possivel observarmos os seguintes
aspectos comuns entre eles:

e Nao relacional: ndao seguem as caracteristicas
existentes em um banco de dados relacional, como as
garantias da propriedade ACID;

e Auséncia de esquema: nio exigem um esquema
rigido e previamente definido como nos bancos de
dados relacionais, oferecendo maior flexibilidade em
relagdo aos tipos de dados armazenados;
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¢ Projetadas para cluster: sao projetadas desde o inicio
para serem usadas em infraestrutura de cluster,
oferecendo maior escalabilidade;

e Predominédncia de software livre: a maioria das
solucdes existentes em bancos de dados NoSQL
seguem a tendéncia das tecnologias de Big Data, sendo
de software livre.

Outro aspecto referente aos bancos de dados NoSQL ¢ o
teorema CAP, proposto em 2000 pelo pesquisador Eric Brewer no
artigo Towards robust distributed systems. O teorema consiste no
seguinte conjunto de requisitos para sistemas distribuidos:
consisténcia  (Consistency), disponibilidade (Availability) e
tolerancia a parti¢do (Partition tolerance), conforme apresentado
na figura a seguir.
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Disponibilidade

(Availability)
CA AP
e SGBDR e CouchDB
e Neodl ¢ DynamoDB
* SimpleDB
# Cassandra
Teorema CAP
(Escolha dois atributos)
Consisténcia Tolerancia a particao
(Consistency) (Partition tolerance)
CcpP
e MongoDB
s BigTable
s HBase
e Redis
e Memcache

Figura 2.6: Teorema CAP

A consisténcia refere-se ao aspecto que todos os nds do sistema
devem conter os mesmos dados, garantindo que diferentes
usudrios terdo a mesma visdo do estado dos dados. Ou seja, ¢
preciso garantir que todos os servidores de um cluster terdo copias
consistentes dos dados.

A consisténcia aqui descrita nao tem o mesmo significado que
a existente no termo ACID, em que consisténcia se refere ao fato
de que operagdes que violam alguma regra do banco de dados nao
serdo aceitas. Para o requisito de disponibilidade, o sistema devera
sempre responder a uma requisicdo, mesmo que ndo esteja
consistente.

Por fim, a tolerdncia a particdo deve garantir que o sistema
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continuarda em operagdo mesmo que algum servidor do cluster
venha a falhar. Ainda segundo Brewer, é teoricamente impossivel
obter um sistema que atenda os 3 requisitos.

Segundo o teorema CAP, se vocé precisar garantir consisténcia
e disponibilidade para uma aplicacdo, vocé precisara abrir mao da
tolerancia a particdo, pois ele ndo oferece garantias em relagao a
alta consisténcia dos dados se precisar manter a aplicacdo sempre
disponivel. Cada um dos exemplos de banco de dados NoSQL
citados anteriormente sdo projetados para atender uma dupla
especifica dessas caracteristicas, sendo necessaria uma avaliacdo
sobre quais dessas sdo as mais adequadas para a solugdo de Big
Data projetada.

2.4 A IMPORTANCIA DA GOVERNANCA DOS
DADOS

Se o objetivo da empresa em que vocé atua é, além de criar um
projeto isolado de Big Data, criar também uma cultura guiada por
dados — na qual eles possuem papel chave para os negécios —, é
crucial que ela tenha uma estratégia eficaz de governanga de dados.
Sem essa governanga, ndo ¢ possivel controlar, gerenciar e
monitorar como os dados estdo sendo utilizados, nem mensurar o
custo e o retorno que eles estdo oferecendo.

A implanta¢do de uma estratégia de governanca de dados
inclui uma série de praticas que deve ser adotada dentro da
organizag¢do, em todos os departamentos, ndo somente na equipe
de TI, como ainda é comum se pensar. Politicas, padroes, regras,
processos, métricas e relatorios sdo utilizados para comunicar,

monitorar e gerenciar os ativos de dados.
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A lista a seguir apresenta um resumo dos principais topicos
existentes na governancga de dados.

e Arquitetura dos dados: é a partir da arquitetura de
dados que se define onde os dados ficardo dispostos
em toda a organizacdo e como eles poderdo ser
integrados. O gerenciamento ¢ necessirio para
identificar as transformagdes necessarias conforme
novas tecnologias sdo utilizadas e novas solugdes sao
criadas. Nesse sentido, sao criadas politicas para
padronizar os elementos dos conjuntos de dados, sao
definidos protocolos e boas praticas para a modelagem
de dados, bem como a execugdo de processos para
garantir que os padrdes definidos estejam sendo
adotados.

e Auditoria: uma governanca efetiva dos dados deve
permitir que profissionais tenham a habilidade de
rastrear e compreender quando os dados foram
criados, como estao sendo utilizados e o impacto que
eles possuem na organizagio. No contexto de Big
Data, esse controle ainda é um desafio, dado que
muitas tecnologias e plataformas utilizadas para Big
Data ainda ndo oferecem as funcionalidades
necessarias para solu¢des de auditoria dos dados.

o Gerenciamento de metadados: sio esses tipos de
dados que servirio de base para as diversas outras
areas de controle na governanga de dados, como a
seguranca e auditoria. Os metadados sdo importantes
para fornecer a contextualizagdo e padronizac¢io dos
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dados. Sejam metadados técnicos, de negécios ou
operacionais, é importante que eles sejam gerenciados
corretamente para dar o suporte necessirio na
utilizacdo dos demais dados da empresa.

Gerenciamento de dados mestre (Master Data
Management — MDM): sabemos que, no contexto de
Big Data, os dados nao estruturados sao coletados e
armazenados em seu formato original, tais como os
dados de midias sociais e de sensores. No entanto, as
iniciativas de MDM sdo propostas para criar uma
fonte confiavel de dados estruturados. Embora ainda
seja um desafio, as empresas estdo buscando
estratégias que utilizem os processos MDM como um
papel chave para extrair informagoes tteis do contexto
de Big Data com outros sistemas transacionais da
organizagao.

Modelagem dos dados: a variedade de dados
disponiveis e suas diferentes utilizacbes tém
aumentado as formas de modelagem dos dados em
uma organizagdo. Um mesmo conjunto de dados pode
ser usado em um formato de armazenamento chave-
valor, em grafo ou em coluna, por exemplo,
necessitando de uma modelagem especifica para cada
tipo. E importante que se ofereca politicas de
modelagem de dados para que se possa estabelecer um
padrao entre tantas alternativas disponiveis.

Qualidade dos dados: por mais que quando falamos
sobre Big Data, muitos dados coletados podem conter
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erros ou estar incompletos, o objetivo de uma
organizacdo ¢é sempre aperfeicoar a qualidade e
utilidade dos dados. E comum que esses esforcos
sejam inicialmente aplicados aos dados mestres,
porém politicas para criagdo de profile dos dados, bem
como estratégias de limpeza, filtragem e agrupamento
de dados estao pouco a pouco sendo aplicadas aos

demais tipos de dados coletados pela organizagao.

o Seguranga: essa pratica estd relacionada a cria¢do de
politicas e ao monitoramento continuo para uma
gestdo de risco relacionado a coleta, armazenamento,
processamento e analise dos dados. Nesse aspecto, sao
criadas estratégias de criptografia dos dados, defini¢do
e protecao a dados sensiveis, politicas de protecao da
integridade,  disponibilidade,  confiabilidade e
autenticidade dos dados. Essas estratégias incluem
tanto meios fisicos quanto técnicos e administrativos.

Se a governanga de dados na era pré-Big Data ja era dificil,
imagine como essa tarefa se tornou mais desafiadora com a
inclusdo de dados de intimeras fontes, grande volume e utilizados
para diferentes propodsitos? Dado esse desafio e a crescente
importidncia dos dados dentro em uma organizagdo, um novo
cargo esta sendo criado, principalmente nas grandes organizagdes:
o Chief Data Officer (CDO), nome em inglés para o diretor
executivo de dados.

A governanga de dados é uma das principais responsabilidades
do CDO, que devera também gerenciar e controlar a criagio de
produtos e servicos guiados por dados em toda a esfera da
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empresa. Além do conhecimento técnico, esse profissional também
deve ter visao de negdcios, sendo capaz de criar produtos e servigos
a partir dos dados.

E muito importante que esse profissional consiga conscientizar
os colaboradores da empresa sobre a importincia de uma
governanga efetiva, para que eles entendam o porqué precisam
seguir determinados processos e padrdes. De fato, entre as tantas
tarefas atribuidas a esse profissional, a conscientizagdo dessa
mudanca cultural é provavelmente a mais desafiadora, pois a
governanga somente sera efetiva se todos estiverem dispostos a
colaborar.

Embora exista uma estimativa de que somente 25% das
grandes organizagdes possuem um CDO atualmente, a Gartner
prevé que esse numero sera de 90% até 2019. Essa estimativa nos
evidencia a tendéncia de organizacdes atuarem cada vez mais
guiada por dados, e como a monetiza¢ao de dados serd um aspecto
essencial para que elas obtenham vantagem competitiva.

2.5 PRATICANDO: ARMAZENANDO TWEETS
COM MONGODB

Chegou a hora de colocar em pratica um pouco do
conhecimento sobre coleta e armazenamento de dados utilizando
um banco de dados NoSQL. Para a atividade pratica deste capitulo,
usaremos o0 MongoDB, um dos bancos de dados NoSQL orientado
a documentos mais populares, para armazenar dados da rede social
Twitter. O objetivo sera armazenar o conteido mais relevante que
o Twitter oferece: os tweets, nome dado as mensagens de até 140
caracteres publicadas pelos usudrios da rede.
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Pense em um banco de dados simples, sem a necessidade de
criagdo de tabelas, esquemas, chaves primarias e chaves
estrangeiras, mas que ainda assim permite a criacdo de consultas
complexas sobre os dados. Esse ¢ 0 MongoDB.

Criado em 2009, MongoDB foi desde o inicio projetado para
ser um banco de dados escalavel, de alto desempenho e de facil
acesso aos dados. Os documentos no MongoDB sdo armazenados
em formato BSON, uma representacao bindria de um documento
no formato JSON. Os documentos sdo agrupados nesse banco de
dados em formato de cole¢des, que podemos pensar como sendo
as tabelas de um banco de dados relacional.

Embora nao seja adequado para todas as solugdes, como por
exemplo as que necessitam da garantia ACID, MongoDB ¢é muitas
vezes o candidato ideal para solugdes de Big Data. Foursquare e
Sourceforge sao exemplos de solu¢des que adotaram esse banco.

Essa atividade representa bem um exemplo de como a Big
Compras pode compreender melhor seus clientes e assim oferecer
uma melhor experiéncia na utilizacdo do aplicativo. A equipe
pode, por exemplo, armazenar todos os tweets relacionados a
hashtag #BigCompras, para posteriormente analisar esses dados e
identificar o que os clientes estdo elogiando, sugerindo e/ou
reclamando sobre a empresa.

A seguir, é apresentada a descri¢do do cddigo utilizado nessa
atividade. Porém o cdédigo também esta disponivel no repositdrio
git do livro pelo seguinte link:

https://github.com/rosangelapereira/livrobigdata

Para capturarmos os dados que serdo armazenados no
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MongoDB, usaremos a biblioteca open source Twitter4]. Com ela,
podemos fazer chamadas a API do Twitter utilizando a linguagem
Java. Ela oferece métodos para obtermos autorizagao de acesso a
API, bem como realizarmos operagdes de captura e inclusdo de
dados no Twitter.

Em resumo, para realizar essa atividade utilizaremos as
seguintes ferramentas:

 Biblioteca Twitter4] — http://twitter4j.org/
o IDE NetBeans — https://netbeans.org/

e Java — https://www.java.com/pt_BR/

e MongoDB — https://www.mongodb.com/

O objetivo final dessa atividade é que tenhamos um servigo de
fluxo de mensagens capaz de coletar tweets e armazena-los em
uma colecdo no MongoDB. Para alcangarmos esse objetivo, essa
atividade é composta de 4 passos principais, sendo eles:

e Passo 1: obter credenciais de acesso a API do Twitter;

o Passo 2: criar uma classe Java para capturar tweets e
armazend-los no MongoDB;

e Passo 3: iniciar o servi¢o de fluxo de mensagens do
Twitter;

o Passo 4: visualizar dados salvos no MongoDB.

Passo 1: obter credenciais de acesso a API do Twitter

7

Para acessar a API do Twitter, é necessario que vocé gere
credenciais para ter autorizagdo de acesso. Vocé deve gerar essas
credenciais por meio da pagina de aplicativos do Twitter
(https://apps.twitter.com/). Caso vocé ja possua alguma conta no
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Twitter, faga o login com essa conta. Caso contrario, crie uma nova
conta para realizar o acesso.

Apos realizado o login, selecione a opgao Create new app da
pagina. Como nossa aplicagdo ¢ somente para teste, vocé pode
preencher somente o0s campos obrigatorios: Name,

Description e Website com informagdes ficticias. O campo
Callback URL pode ser deixado em branco, pois nido o

utilizaremos nessa atividade.

Tendo preenchido os campos necessdrios, clique no botdo
Create your Twitter application. Apds realizar essa operagao, acesse
a aba Keys and Access Tokens e gere um AccessToken. Pronto, vocé
agora ja tem todas as credenciais necessarias para a aplicagdo.
Copie e cole em algum editor de texto as seguintes informacgodes:

Consumer Key (API Key)
Consumer Secret (API Secret)
Access Token

Access Token Secret

Pronto! Assim completamos a fase de obtencao de credenciais
de acesso. Guarde essas informagdes por enquanto, pois as
usaremos em seguida para que nossa aplicagdo faga a captura dos
tweets.

Passo 2: criar uma classe Java para capturar tweets e
armazena-los no MongoDB

Neste passo, vamos criar nossa classe com o c6digo necessario
para capturar os dados do Twitter e salva-lo em nossa cole¢iao no
MongoDB. Nesta atividade foi utilizada a IDE NetBeans, porém
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vocé pode escolher a IDE de sua preferéncia.

Para dar inicio a implementa¢ao, abra a IDE NetBeans e crie
um novo projeto chamado TwitterApp, com uma classe
chamada TwitterApp.java. Para que possamos utilizar as
classes do MongoDB e do Twitter4], devemos importar as
seguintes bibliotecas para nosso projeto:

e mongo-java-driver-2.11.3.jar
e twitter4j-core-3.0.4.jar

e twitter4j-stream-3.0.4.jar

Tendo importado as bibliotecas necessarias, abra a classe
TwitterApp.java. Aqui serd necessario referenciar as seguintes
bibliotecas:
import com.mongodb.BasicDBObject;
import com.mongodb.DB;
import com.mongodb.DBCollection;
import com.mongodb.Mongo;
import com.mongodb.MongoClient;
import com.mongodb.MongoException;
import java.net.UnknownHostException;
import twitter4j.*;
import twitter4j.conf.ConfigurationBuilder;

Na classe  TwitterApp  precisaremos criar objetos das
seguintes classes: ConfigurationBuilder, DB e
DBCollection. Esses objetos sio necessdrios para conectarmos
ao MongoDB e inserirmos informagdes em uma cole¢ao. Além
disso, também serdo implementados 4 métodos: main,
configuraCredenciais, conectaMongo e capturaTweets,

descritos na sequéncia. Confira o esqueleto da classe a seguir.

public class TwitterApp {
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private ConfigurationBuilder cb;
private DB banco;
private DBCollection collection;

public void capturaTweets()
throws InterruptedException {
//implementacdo do método

3

public void configuraCredenciais(){
//implementacdo do método

3

public void conectaMongoDB(){
//implementacdo do método

3

public static void main(String[] args)
throws InterruptedException {
//implementacédo do método

Para o0 método capturaTweets, devemos instanciar um
objeto TwitterStream e um objeto StatusListener. Ambos
fazem parte da biblioteca Twitter4] e sdo utilizados para captura de
streams do Twitter.

Sempre que o objeto listener capturar um stream do Twitter,
utilizaremos o método onStatus para salvar esse stream em
nossa collection no MongoDB. Nesse exemplo, estamos salvando
somente os campos tweet_ID, usuario e tweet oferecidos
pela API, porém temos a possibilidade de capturar intimeras
outras informacgodes, tais como a localizacdo do tweet e o contador
de retweets.

Como queremos capturar somente tweets que possuem a
palavra "BigCompras" no corpo da mensagem, precisamos criar
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um objeto FilterQuery e informar no método track qualéa
palavra que estamos buscando. Esse método recebe como
parametro um vetor de Strings e, por isso, vocé pode indicar ndo
somente uma, mas um conjunto de palavras para serem
pesquisadas no Twitter.

public void capturaTweets() throws InterruptedException {

TwitterStream twitterStream =
new TwitterStreamFactory(cb.build()).getInstance();
StatusListener listener = new StatusListener() {
@override
public void onStatus(Status status) {
BasicDBObject obj = new BasicDBObject();
obj.put("tweet_ID", status.getId());
obj.put("usuario", status.getUser().getScreenName());
obj.put("tweet", status.getText());

try {
collection.insert(obj);
} catch (Exception e) {
System.out.println("Erro de conexao:
+ e.getMessage());

i

String palavras[] = {"BigCompras"};
FilterQuery fq = new FilterQuery();
fq.track(palavras);
twitterStream.addListener(listener);
twitterStream.filter (fq);

4

O proximo método a ser implementado é o
configuraCredenciais, no qual devemos inserir as credenciais
obtidas no Passo 1. Substitua o valor entre parénteses com as suas

respectivas credenciais.
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public void configuraCredenciais(){
cb = new ConfigurationBuilder();
cb.setDebugEnabled(true);
cb.setOAuthConsumerKey (" XXXXXXXXXXXXXXXX") ;
cb.setOAuthConsumerSecret (" XXXXXXXXXXXXXXXX");
cb.setOAuthAccessToken (" XXXXXXXXXXXXXXXX") ;
cb.setOAuthAccessTokenSecret (" XXXXXXXXXXXXXXXX") ;

}

Agora implementaremos o método de conexdo com o
MongoDB, conectaMongoDB. Nesse exemplo a aplicagao cliente
do MongoDB esta sendo executada localmente, mas caso vocé ja
tenha o MongoDB instalado em outro endereco, basta substituir o
localhost ("127.0.0.1") pelo enderego IP adequado.

public void conectaMongoDB(){
try {
Mongo mongoCli;
mongoCli = new MongoClient("127.0.0.1");
banco = mongoCli.getDB("twDB");
collection = banco.getCollection("tweets");
BasicDBObject index = new BasicDBObject("tweet_ID",1)

collection.ensureIndex(index,
new BasicDBObject("unique", true));
} catch (UnknownHostException | Exception ex) {
System.out.println("MongoException :" + ex.getMessage

());
b

Por fim, no método main faremos a chamada dos métodos
anteriormente implementados, conforme o cédigo apresentado a
seguir.

public static void main(String[] args)
throws InterruptedException {
TwitterApp tw = new TwitterApp();
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tw.conectaMongoDB();
tw.configuraCredenciais();
tw.capturaTweets();

3

Apds todos os métodos estarem implementados, devemos
salvar as alteragoes realizadas e gerar um jar da aplicagao. Este
contera as bibliotecas e o cddigo bindrio necessario para a
execucdo. Para gera-lo, no NetBeans clique com o botao direito do
mouse no nome do projeto e selecione a opgao Construir. Ao final,
deverd ser criadoum jar com o nome TwitterApp.jar.

Passo 3: iniciar o servico de fluxo de mensagens do
Twitter

Tendo criado o TwitterApp.jar, acessaremos um terminal
para executar a aplicacdo criada. Para essa operagdo, estamos
partindo do principio que ja existe um servico do MongoDB em
execu¢do no ambiente que vamos executar a aplicagdo. Vocé pode
verificar como instalar e executar o MongoDB no seguinte site:
https://docs.mongodb.com/manual/installation/.

Para executar a aplica¢ao, acesse a pasta onde esta localizado o
jar e execute o seguinte comando no terminal:

$ java -jar TwitterApp.jar

Esse comando devera iniciar a aplicagdo que desenvolvemos.
Caso a conexdo com o MongoDB seja estabelecida com sucesso,
devera aparecer no terminal informagdes similares as apresentadas
a seguir:

[Mon Jul 25 10:23:23 BRT 2016]Establishing connection.

[Mon Jul 25 10:23:32 BRT 2016]Connection established.
[Mon Jul 25 10:23:32 BRT 2016]Receiving status stream.
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A partir desse momento sdo iniciados a captura e o
armazenamento de tweets no MongoDB.

Passo 4: visualizar dados salvos no MongoDB

Enquanto a aplicagdo esta capturando os tweets, vocé pode
acessar a colecdo no MongoDB e verificar quais tweets ja foram
armazenados. Para isso, abra um novo terminal e acesse o shell do
MongoDB por meio do seguinte comando:
$ mongo

MongoDB shell version: 3.0.6
connecting to: test

Feito isso, vocé devera acessar a cole¢do que criamos no nosso
cédigo. De acordo com os comandos a seguir, primeiramente
executamos o comando use twDB para acessarmos o banco de
dados da nossa aplicacdo. Para verificar se de fato foi criada a
colecio que definimos no cédigo TwitterApp, utilizamos o
comando show collections.

> use twDB
switched to db twDB

> show collections
system.indexes
tweets

Agora vocé pode utilizar os comandos oferecidos pelo
MongoDB para consultar os dados armazenados. Como a hashtag
#BigCompras pode ndo ter sido citada em nenhum tweet, vocé
mesmo pode fazer essa postagem no Twitter, para fins de
verificacdo.

No exemplo a seguir, sdo apresentados dois registros
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armazenados. Para essa consulta, foram usados o comando
count() para contar a quantidade de tweets armazenados, e o
find() para trazer o conteudo de todos os tweets.

> db.tweets.count()
2

> db.tweets.find()

{ "_id" : ObjectId("579612d88f4a37fa6393d541"),
"tweet_ID" : NumberLong("757566972238278656"),
"usuario" : "hadoop_girl",

"tweet" : "Melhor preg¢o s6 na #BigCompras"

{ "_id" : ObjectId("5796130c8f4a37fa6393d548"),
"tweet_ID" : NumberLong("757567193957691392"),
"usuario" : "usrtw",

"tweet" : "#BigCompras é sinal de economia"

Essas sdo apenas duas das inimeras consultas que podem ser
realizadas no MongoDB. Vocé pode, por exemplo, filtrar as
mensagens de acordo com um campo, um ID ou uma String, bem
como pode ordenar os valores e exporta-los para diversos formatos
de arquivo, como CSV e JSON. Aproveite a aplica¢ao criada e
explore essas possibilidades!

2.6 CONSIDERACOES

Neste capitulo foram apresentadas as principais questdes
relacionadas ao processo de captura e armazenamento de dados
em um projeto de Big Data. Vimos que atualmente é possivel
capturar dados de diferentes fontes. Vimos também que, embora o
banco de dados relacional tenha sido a solu¢do padrio nos ultimos
40 anos, ele se tornou inadequado para suportar grandes volumes e
variedades de dados das aplicagoes atuais.
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A partir da necessidade de um novo modelo de
armazenamento de dados, surgiram os bancos de dados NoSQL,
oferecendo desempenho e flexibilidade para armazenar diversas
estruturas de dados. No capitulo também foi abordada a
necessidade da governanca de dados para o controle,
monitoramento e gerenciamento efetivo dos ativos de dados de
uma empresa.

Este capitulo apresentou informagdes com foco em auxiliar a
resposta das seguintes perguntas em um projeto de Big Data:

¢ Onde estdo os dados que preciso coletar?

¢ De que maneira posso coletar os dados?

¢ Qual a melhor estrutura para armazenar os dados da
minha aplica¢do?

e Em quais aplicagdes o uso de um banco de dados
NoSQL é mais adequado?

¢ O que devo controlar e monitorar na utilizagdo dos
dados?

¢ Como posso dar inicio a governanga de dados?

No préximo capitulo, veremos como esses dados podem ser
processados por meio de tecnologias de Big Data.
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CapiTuLO 3

PROCESSANDO OS DADOS

"A Ciéncia ndo estuda ferramentas. Ela estuda como nés as
utilizamos, e o que descobrimos com elas.” — Edsger Dijkstra

Apds a fase de captura e armazenamento de dados, podemos
iniciar a fase de processamento. Essa etapa também é um desafio
em Big Data, visto que precisamos desenvolver algoritmos capazes
de processar terabytes ou até petabytes de dados.

Uma vez que esse algoritmo deve ser executado em um
ambiente distribuido, além da logica do problema, precisamos
avaliar diversas outras questdes relacionadas ao processamento,
como alocagdo de recursos, escalabilidade, disponibilidade,
desempenho e tipo de processamento. Pensando nessas questoes,
neste capitulo sdo apresentados fatores que devem ser
considerados em um projeto de Big Data na etapa de
processamento dos dados.

3.1 O DESAFIO DA ESCALABILIDADE

Quando falamos especificamente no processamento de grande
volume de dados, um dos maiores desafios em um projeto de Big
Data ¢ a escalabilidade da solu¢do. Mas o que isso significa de fato?
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7

Um sistema é considerado escalavel se ele permanece com
desempenho adequado, mesmo com um aumento significativo do
numero de usudrios, de dados e/ou de recursos. Para garantir essa
escalabilidade, portanto, torna-se necessario gerir adequadamente
os recursos computacionais utilizados, bem como monitorar a
execucdo continuamente para identificar quedas de desempenho e
criar mecanismos que impega que a solugdo esgote algum recurso,
levando a sua interrup¢ao. Caso esses controles nao sejam
devidamente realizados, até mesmo um projeto de Big Data com
um 6timo propdsito pode ser invalidado.

Imagine se os engenheiros do Facebook nao tivessem projetado
uma solu¢do que suportasse o acesso de bilhdes de usudrios a sua
plataforma no decorrer dos ultimos anos. Imagine se, a cada
aumento significativo do numero de mensagens recebidas, ou de
usudrios interagindo na rede social, fosse necessério refatorar todo
o codigo e/ou substituir os recursos computacionais da
infraestrutura existente. Certamente a insatisfacio dos usuarios, o
custo e o risco envolvido nessas questdes levariam a empresa ao
colapso.

7

Em projetos de Big Data, é crucial um planejamento que
permita escalar a plataforma de acordo com o aumento de
demanda. Também é necessario que essa plataforma oferega alta
disponibilidade, conseguindo se manter ativa mesmo na
ocorréncia de falhas, que certamente ocorreraio com o uso de
inumeras maquinas.

Mas como obter um ambiente escalavel? Existem duas
abordagens: a escalabilidade vertical e a escalabilidade horizontal,
conforme veremos a seguir.
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Escalabilidade vertical

Para compreendermos o significado de escalabilidade vertical
(também conhecido como scale up), bem como suas vantagens e
desvantagens, imaginemos nossa infraestrutura computacional
como sendo o modelo de prédio ilustrado na figura a seguir. Nesse
caso, o prédio representa um né computacional.

Escalabilidade vertical

(Adigdo de capacidade para um Unico recurso)

+  processador

+ andares + memodria oy
+ cdmodos 83 83 + disco rigido
2 B & =
B F =

V- |-

Figura 3.1: Analogia de escalabilidade vertical

Pensando na construgdo desse prédio, quando for necessario
adicionar mais espago para suportar uma maior demanda de
usudrios, um novo andar com novos apartamentos é construido.
Podemos também substituir alguns materiais utilizados, para que
eles oferecam melhor capacidade para suportar a carga atual. Essa
estratégia pode ser usada sempre que houver a necessidade de
otimizar a infraestrutura.

Uma das desvantagens desse modelo é que ha um limite para a
capacidade de expansio, tanto pelo custo, que tende a se tornar
cada vez mais caro conforme o aumento da infraestrutura, quanto

pelo tamanho, que possui um limite méaximo suportado apds
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atingir uma determinada capacidade. Porém, o modelo oferece
vantagens significativas para sua aquisi¢ao.

A constru¢ao de um prédio é uma alternativa atraente pelo fato
de que os recursos comuns da infraestrutura podem ser
compartilhados entre os usudrios. Além disso, o espago usado para
a alocagdo dos recursos é muito menor quando comparado ao
espago utilizado na constru¢ao de casas térreas com a mesma
quantidade de comodos.

Porém, embora o acoplamento dos comodos traga beneficios,
cada mudanca realizada no prédio tende a afetar todos os
envolvidos, fazendo com que todos tenham de se adaptar a
mudanga realizada - o que nem sempre ¢ algo desejado.

De forma similar & do prédio, temos essa estratégia de
escalabilidade em um ambiente computacional. Nesse caso, a
escalabilidade envolve a adicao de processadores, pentes de
memoria e discos rigidos em um unico servidor.

Ou seja, se tenho um processador Intel core i3, por exemplo,
posso troca-lo por um Intel core i7. Se tenho 24 GB de memoéria
RAM disponivel, aumento sua capacidade para 32 GB ou para uma
capacidade superior, até conseguir o desempenho adequado. O
problema nesse cendrio é que a substituicdo ou adicdo de tais
recursos nao é transparente, sendo necessaria a interrup¢ao dos
servicos durante a implantacao, podendo causar quedas de servicos
temporariamente.

Por outro lado, a escalabilidade vertical permite que os servigos
em execuc¢do sejam otimizados com a adi¢do de recursos, sem

requerer mudangas internas no codigo das tecnologias utilizadas
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na manipulagio dos dados. Por esse motivo, essa estratégia é
frequentemente utilizada, uma vez que as aplicagdes desenvolvidas
sao projetadas para escalar dessa forma.

Entretanto, com o surgimento de Big Data, a escalabilidade
vertical ndo foi capaz de suportar a grande demanda de
processamento e recursos computacionais impostas pelos dados.
Por mais que recursos fossem inseridos a um unico servidor, o
desempenho continuava insuficiente. Como resultado, muitas
aplicagdes precisaram se adaptar a escalabilidade horizontal para se
manterem adequadas as necessidades de Big Data, conforme
veremos a seguir.

Escalabilidade horizontal

Seguindo a mesma analogia da escalabilidade vertical,
pensemos na escalabilidade horizontal (também conhecido como
scale out) como sendo um condominio de casas, conforme
apresentado na figura a seguir. A primeira mudanga notavel nesse
tipo de escalabilidade é a necessidade de um maior espago fisico
para alocar os recursos, quando comparado com a escalabilidade
vertical.
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Escalabilidade horizontal

(Adigdo de recursos ao ambiente computacional)

Y e
; a7
— Lig %’ —_ %’}

e %

Figura 3.2: Analogia de escalabilidade horizontal

Essa caracteristica pode ser um entrave caso o espago para
alocagao dos componentes seja limitado. Esse espago fisico é maior
devido ao fato de que a escalabilidade resulta na adi¢ao de novos
servidores para aumentar o poder computacional, formando assim
um cluster.

Outro ponto a se destacar na escalabilidade horizontal é que
nao ha mais o compartilhamento explicito de recursos entre os
servidores. Cada um possui um conjunto de recursos
independentes. Dessa forma, essa caracteristica evita que os
servicos fiquem indisponiveis durante a adi¢ao de recursos.

Ainda sobre a escalabilidade de uma aplicagdo, um cluster
computacional tem como objetivo dividir uma carga de trabalho
de uma aplicagdio em um conjunto de tarefas menores, para
executa-la de forma distribuida. Caso seja detectada uma queda de
desempenho, ou o aumento do numero de usudrios ou dos
recursos da aplicagdo, é possivel adicionar servidores ao cluster e
redistribuir a carga de trabalho até que se alcance o desempenho
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desejado.

A escalabilidade horizontal oferece intimeras vantagens a
execucdo de aplicagdes de Big Data, tais como: permitir que o
desempenho da aplicagdo seja aperfeicoado de acordo com a
demanda, redugdo de custos para fazer um upgrade da
infraestrutura, quando comparado a escalabilidade vertical, e por
fim, oferece a possibilidade de escalabilidade ilimitada,
principalmente em ambientes de computa¢ao em nuvem.

Mas, se a escalabilidade horizontal oferece tais beneficios,
porque ela nao é adotada em todas as aplicagdes que possuem essa
necessidade? Isso acontece pelo fato de que as tecnologias
tradicionais para processamento dos dados, ainda muito usadas
pelas empresas, ndo foram originalmente projetadas para a
escalabilidade horizontal, sendo necessaria uma adaptacio da
aplicacao para esse cenario.

A escalabilidade horizontal exige que o software gerencie a
distribuicdo de dados e as complexidades existentes no
processamento paralelo. Caso isso ndo seja realizado de forma
eficiente, o desempenho pode nao ser aperfeicoado (ou em alguns
casos pode até ser reduzido) com a adi¢dao de novas maquinas.

A partir desse aspecto nasceu a necessidade de novas
tecnologias capazes de se adaptar a escalabilidade horizontal de
forma eficiente e com complexidade reduzida. Essas sdo as

comumente chamadas "tecnologias de Big Data".

3.2 PROCESSAMENTO DE DADOS COM
HADOOP

3.2 PROCESSAMENTO DE DADOS COM HADOOP 89
E-book gerado especialmente para Victor Rampasso - rampassov@gmail.com



Uma das primeiras tecnologias de Big Data e que até hoje
continua sendo amplamente utilizada é o Hadoop, também
conhecido como o famoso elefantinho amarelo. Embora seja usado
atualmente para uma infinidade de aplicagdes de Big Data, esse
framework foi inicialmente projetado para um propoésito
especifico: uma engine de busca da Web, tal como o servico do
Google, porém open source.

Criado por Doug Cutting e Mike Cafarella, o framework, que
antes era parte integrante do projeto Apache Nutch, foi lan¢ado
oficialmente em 2006, passando a se chamar Hadoop.

Apenas a titulo de curiosidade, o nome Hadoop surgiu do
nome que o filho do Doug Cutting deu ao seu elefante de
peltcia amarelo. Atualmente, o filho estda com 13 anos e diz
em tons de brincadeira que vai processar o pai por direitos
autorais.

O framework Hadoop teve como inspiragido a publicacdo de
duas solugdes proprietdrias da Google: o sistema de arquivos
distribuido Google File System (GFS) e o modelo de programacao
distribuida MapReduce. Ambas as solucdes eram utilizadas para
dar suporte ao armazenamento e processamento do grande
volume de dados que a Google manipulava.

Com base na descrigdo dos artigos, os criadores do Hadoop
desenvolveram uma versdo open source baseada nessas solugdes,
nascendo assim o Hadoop Distributed File System (HDES) e o
Hadoop MapReduce, considerados os principais componentes do
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framework.

Embora tenha sido desenvolvido para um propésito especifico,
desde o seu lancamento grandes empresas passaram a usar o
Hadoop para suprir necessidades de diversas aplicagoes de Big
Data. O Yahoo! é até hoje um dos principais utilizadores e
colaboradores do framework. Mas houve também contribui¢oes
significantes de empresas como o Twitter e Facebook, bem como
de universidades e comunidades de usuarios open source.

Entre as principais caracteristicas que tornaram o Hadoop tao
interessante para aplicagdes que envolvem o grande volume de
dados estao:

o Baixo custo: diferente de muitas aplicagdes de alto
desempenho que requerem hardware especifico para o
processamento, Hadoop foi desde o inicio projetado
para o armazenamento e processamento de dados em
servidores tradicionais, reduzindo consideravelmente
custos com infraestrutura. Além dessa caracteristica, o
baixo custo também estd relacionado ao fato de que
Hadoop ¢é open source, podendo ser utilizado
gratuitamente.

o Escalabilidade: Hadoop oferece escalabilidade linear
para as aplicaces, além de permitir a execu¢do de
aplicacdes em ambientes de cluster com centenas, ou
até mesmo milhares de servidores, sem ser necessario
a refatoragao de codigo.

o Tolerancia a falhas: sabemos que, em ambientes com

grandes conjuntos de servidores, ¢ comum a
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ocorréncia de falhas nos componentes de hardware.
Por esse motivo, Hadoop possui mecanismos em nivel
de software que garantem a disponibilidade dos dados
e a execucdo de tarefas, mesmo na ocorréncia de
falhas.

e Novas analises: em um estudo realizado em 2014, a
Forrester Research estimou que as organizagdes
analisavam apenas 12% dos seus dados, enquanto os
88% restantes nao eram utilizados na tomada de
decisdo. A flexibilidade oferecida pelo Hadoop, tanto
no armazenamento quanto no processamento de
diferentes tipos de dados, somada a capacidade de
escalar a solugdo, permitiram a exploracao de novas

analises, até entao, inviaveis.

Vimos anteriormente que a escalabilidade horizontal apresenta
muitas vantagens, porém muitas tecnologias nao estdo adaptadas
para atuarem nesse cendrio. Isso ocorre porque, para processar
bases de dados que excedem a capacidade de uma tinica maquina,
torna-se necessario a implementacdo de solugdes distribuidas,
capazes de dividir uma grande tarefa em outras menores,
executando-as paralelamente em um conjunto de nds.

7

Entretanto, o desenvolvimento dessas solugdes é complexo.
Além da légica do problema, deve-se implementar mecanismos
relacionados a distribui¢do dos dados e das tarefas, como alocagdo
de maquinas, escalonamento de tarefas, balanceamento de carga,
comunica¢do entre maquinas, tolerdncia a falhas, entre outros
aspectos.

A implementacgao incorreta de algum desses mecanismos pode
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impactar diretamente o desempenho da solugdo. E exatamente
nesse ponto que o Hadoop se destaca.

Conforme apresentado na figura a seguir, Hadoop oferece uma
abstracdo dos mecanismos existentes em ambiente distribuido,
permitindo que o desenvolvedor se concentre unicamente na
légica do problema. Por exemplo, caso a equipe do Big Compras
precise executar uma aplicagdo de deteccdo de fraude utilizando
Hadoop, ela pode se concentrar somente na légica necessaria para
realizar a detec¢ao. Todas as outras questdes relativas a execugdo
da aplicagdo sdo tratadas pelo proprio framework, reduzindo
consideravelmente o tempo gasto no desenvolvimento.

Escalabilidade

Tolerancia a falhas

Balanceamento de carga

Comunicacdo entre maquinas

)
)
)
Escalonamento de tarefas ]
)
)
/

—

[ Logica do problema ] Alocagdo de maquinas
\ J
i Y
Implementado pelo Implementado pelo
desenvolvedor Hadoop

Figura 3.3: Abstragdo oferecida pelo Hadoop

Nas proximas se¢des falaremos com mais detalhes sobre o
HDES e o MapReduce, componentes-chave do Hadoop para o
armazenamento e processamento de grande volume de dados.

HDEFS
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Nas atividades relacionadas ao armazenamento dos dados,
Hadoop oferece o Hadoop Distributed File System (HDEFS), um
sistema de arquivos distribuido que permite o armazenamento de
grande volume de dados de maneira tolerante a falhas. Por meio
desse sistema de arquivos, a distribui¢ao dos dados é feita através
dos servidores de um cluster Hadoop.

O HDES possui uma arquitetura mestre-escravo, na qual um
servidor (chamado NameNode) é responsavel por fazer todo o
gerenciamento de metadados do sistema, e um conjunto de
servidores (chamados DataNodes) sao utilizados para fazer o
armazenamento dos dados dos usudrios. No quesito tolerancia a
falhas, o HDFS possui uma estratégia de replicagdo que garante a
recuperacdo dos dados, mesmo na ocorréncia de falhas em um
servidor escravo.

Conforme apresentado na figura seguinte, no momento que
um usudrio submete um arquivo para ser armazenado no HDFS,
este é dividido em blocos de tamanhos fixos (128 megabytes por
padrdo, porém pode ser alterado), que sdo distribuidos entre os
DataNodes do cluster.

Para oferecer tolerancia a falhas, para cada bloco sdo
armazenadas outras duas réplicas (valor também configuravel) em
diferentes servidores do cluster. Essa estratégia garante que,
mesmo que um servidor fique indisponivel, os blocos que ali
estavam podem ser recuperados por meio de suas réplicas em
outros servidores.
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Divisao do arquivo em blocos
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(=) (=) | (=) ()
(o) (B0) | | ([B580) (ooes )| ©OO
=) | (=]

Armazenamento dos blocos e suas réplicas

Figura 3.4: Estratégia de armazenamento de dados no HDFS

Outro grande ponto a se destacar no HDES ¢ a capacidade de
tornar transparentes ao usudrio questdes complexas de
distribuicdo dos dados. Ou seja, no momento que solicitamos a
escrita ou leitura dos dados, ndo precisamos saber como essas
operagOes serdo realizadas internamente, o que torna bem mais
simples sua utilizacdo.

Podemos, por exemplo, fazer o envio de um arquivo local para
o HDFS usando os comandos a seguir:

$ hadoop fs -mkdir MeuDiretorio
$ hadoop fs -put $HOME/MinhaBase.csv MeuDiretorio

Nesse exemplo, primeiramente utilizamos o comando mkdir
da API do HDFS para criarmos um diretério chamado
MeuDiretorio no HDFS. Na sequéncia, utilizamos o comando
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put para fazermos uma cépia de um arquivo local no formato
CSV para dentro do diretério que acabamos de criar.

Perceba que em nenhum momento foi necessario inserir
comandos relativos a distribuicao dos dados. Tais operagoes sdo
realizadas internamente pelo HDFS.

MapReduce

Para o processamento dos dados armazenados no HDFS,
Hadoop oferece o modelo de programa¢ao MapReduce. Como o
objetivo do processamento de dados em um cluster é melhorar o
desempenho da aplicacdo por meio do processamento distribuido,
esse modelo permite que grandes volumes de dados sejam
processados por meio da divisdo de uma aplicagdo em tarefas
independentes, executadas em paralelo nos servidores do cluster.

Como o proprio nome indica, o modelo, inspirado em
programacao funcional, é composto por duas fases principais: map
e reduce. A fase map é a primeira a ser executada em uma
aplicagdo MapReduce. O objetivo dessa fase é processar um
conjunto de dados de entrada, que devem ser obtidos no formato

de pares chave-valor.

Dessa forma, cada tarefa map processa cada par chave-valor
individualmente, gerando como resultado uma saida, também no
formato chave-valor. O resultado dessa saida dependera da logica
do problema implementada pelo desenvolvedor da aplicagio.

Antes de iniciar a fase reduce, ocorre um outro processo de
ordenac¢do dos dados. Conforme dados de saida sao gerados pelas
tarefas map, esses sdo movidos para serem utilizados nas tarefas
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reduce.

Cada tarefa reduce devera receber uma lista contendo todos os
valores associados a uma tarefa map. Para isso, é executada uma
operagdo que captura todos os pares chave-valor gerados, e envia
para uma tarefa reduce uma lista com a chave e todos os valores
correspondentes a ela, de forma ordenada.

Apos realizar essa operagao para todas as chaves geradas na
fase map, inicia-se entdo a fase reduce. Cada tarefa reduce recebe
como parametro uma chave e sua respectiva lista de valores. Uma

operagdo sobre essa lista de valores ¢ entdo executada, gerando
assim o resultado da aplica¢do, também no formato chave-valor.

7

Na figura adiante, é apresentado um exemplo do fluxo de
execu¢do de um algoritmo de contagem de palavras no modelo de
programacdo MapReduce. O objetivo do algoritmo é verificar cada
palavra existente no arquivo e contar a frequéncia de cada uma
delas.

Para facilitar o entendimento, o conjunto de dados de entrada
foi simplificado, contendo um arquivo com as palavras "Cloud",
"IoT" e "Java". Lembre-se de que, em um cendrio real, essa entrada
pode ser um ou mais arquivos com milhoes de palavras.
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DADOS DE SPLIT DOS TAREFAS & TAREFAS DADOS DE
ENTRADA DADOS MAP ORDENACAO REDUCE SAIDA
Cloud Cloud, 1
Cloud Cloud, 1 loT, <1, 1>
Cloud loT loT, 1
Cloud
loT
Java Java Java, 1 Cloud, 4
loT loT loT, 1 Cloud, <1,1,1, 1> loT, 2
Cloud Cloud Cloud, 1 Java, 3
Java
Cloud
Java Java Java, 1
Cloud Cloud, 1 Java, <1, 1, 1>
Java Java, 1

Figura 3.5: Fluxo de execugao do algoritmo de contagem de palavras

Para fazer a divisdo e distribuicdo das tarefas, o framework
MapReduce realiza um processo chamado split dos dados, que faz
uma divisao légica dos blocos de dados utilizados na aplicagao. A
quantidade de tarefas map é entdo determinada pela quantidade de
splits.

A partir dessa divisao, um processo do MapReduce inicia a
distribuicdo das tarefas map entre servidores do cluster. O
algoritmo da classe map ¢ entdo executado pelas tarefas, que
deverdo gerar como resultado um par chave-valor, sendo a chave

uma palavra e o valor o nimero 1.

Perceba que somente com o resultado da fase map nio
sabemos ainda a quantidade total de ocorréncias das palavras, pois
elas estdo distribuidas entre as tarefas. Para chegarmos a esse valor,
no processo de ordenagido é gerada uma lista de todos os valores
para cada chave. Nesse caso, para cada palavra.

Por fim, as tarefas reduce iteram sobre as listas de valores,
gerando como resultado final um arquivo contendo em cada linha
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uma palavra (chave) e a quantidade de vezes que a palavra foi
encontrada no texto (valor). No nosso exemplo, a palavra "Cloud”
foi encontrada 4 vezes, a palavra "IoT" 2 vezes e a palavra "Java" 3
vezes.

O algoritmo de contagem de palavras ¢ apenas um exemplo
bésico de aplicagdo no formato MapReduce. Esse modelo permite
desde a implementacao de operagdes basicas até a construcao de
solugdes complexas, como por exemplo, as que utilizam
mecanismos de aprendizado de maquina. O maior desafio estd na
capacidade do desenvolvedor se adaptar as regras de negécio para
serem executadas no estilo map e reduce.

Um dos diferenciais do MapReduce que o tornou adequado
para solugdes de Big Data foi a estratégia de localidade dos dados.
Como a transferéncia de dados de grande volume resultam em
congestionamento da rede e, consequentemente, em baixo
desempenho da aplicagdo, em vez de transferir os dados para onde
as tarefas map e reduce deverdo ser executadas (como ocorre na
maioria das aplicagdes distribuidas), no MapReduce as tarefas é
que sdo transferidas para onde os dados estdo armazenados. Isso
reduz drasticamente o consumo de dados transferidos pela rede.

Ecossistema Hadoop

A utilizagdo do Hadoop por grandes organizagdes contribuiu
para sua rapida evolugdo, tanto em aperfeicoamento quanto em
adicdo de novas funcionalidades. Como resultado, novos
subprojetos foram criados no topo dos componentes principais do
Hadoop, criando um ecossistema com diversas solugdes de
manipulagdo de dados.
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A figura a seguir apresenta uma lista nido exaustiva de
subprojetos, representando a evolugdo do ecossistema Hadoop no
decorrer dos anos:

Spark

[ Impala ] [ Impala ]

[ Kafka ] [ Kafka ]

[ Flume ] [ Flume ] [ Flume ]

[ Oozie ] [ QOozie ] [ Oozie ]

[ Sqoop ] [ Sqoop ] [ Sqoop ]

[ Sqoop ] [ Avro ] [ Avro ] [ Avro ]

[ Avro ] [ Hive ] [ Hive ] [ Hive ]

((Hve J[ we J[ P J[ pg J[ P )

[ Pig } [ Pig ] [ Mahout ] [ Mahout ] [ Mahout ]

[ Mahout ] [ Mahout ][ HBase ] [ HBase ] [ HBase ]

[ HBase ] [ HBase ] [ HBase ] [ ZooKeeper ] [ ZooKeeper ] [ ZooKeeper ]

{ ZooKeeper ] [ ZooKeeper } [ ZooKeeper ] HDFS, MR, HDFS, MR, HDFS, MR,

( Hors, MR ] [ HDFs, MR ] [ HDFs, MR | [ HDFs, MR | YARN YARN YARN
O O O O O O O
2006 2008 2009 2010 2011 2012 2015

Figura 3.6: Evolugao do Hadoop no decorrer do tempo

Diante de tamanha evolucdo, pesquisadores e desenvolvedores
do Hadoop costumam brincar fazendo a seguinte pergunta: "ainda
ndo encontrou uma API que vocé necessita para trabalhar com o
Hadoop? Entdo espere mais uns cinco minutos que logo ela serd
desenvolvida". Essa brincadeira faz referéncia as inumeras
ferramentas criadas a cada ano.

Veja alguns exemplos das funcionalidades que vocé ja pode
encontrar do ecossistema Hadoop:

e Se precisar de uma API similar ao SQL para gerar
consultar no Hadoop... Apache Hive;

e Se tiver mais facilidade com linguagem de script do
que MapReduce... Apache Pig;
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e Se precisar monitorar workflows de aplicagdes em um
cluster Hadoop... Apache Oozie;

e Se precisar transferir os dados do HDFS para um
banco de dados relacional e vice-versa... Apache
Sqoop;

e Se houver a necessidade de executar algoritmos de
aprendizado de maquina em modo distribuido...
Apache Mahout;

e Se precisar de uma solugdo para captura e envio de
registros de log para o HDEFS assim que estes sdo
gerados... Apache Flume.

Além dessas funcionalidades, a partir da versao 2.0 do Hadoop,
novos modelos de programacao além do MapReduce puderam ser
utilizados na plataforma, tais como processamento em tempo real,
iterativo e em memoria. Isso foi possivel com a criagdo do YARN
(Yet Another Resource Negotiator), que trouxe uma nova forma de
gerenciamento de recursos e de tarefas executadas no cluster
Hadoop.

Com essa mudanga, tornou-se possivel uma empresa obter
uma infraestrutura Hadoop e, a partir dela, executar diferentes
modelos de processamento. Assim, Hadoop tem sido considerado
cada vez mais a plataforma ideal para solugdes de Big Data.

Processamento em lote

Vimos que o Hadoop MapReduce oferece mecanismos para
desenvolver aplicagdes que processam grande volume de dados,
oferecendo escalabilidade e desempenho as solugdes. Entretanto,
Hadoop MapReduce nao é uma solugdo adequada para todas as
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aplicagdes de Big Data.

Isso ocorre pelo fato de que, desde sua criagdo, Hadoop
MapReduce foi projetado para uma categoria especifica de
processamento: o processamento em lote. Mas o que isso quer
dizer exatamente?

O processamento em lote refere-se ao processamento em
conjunto de um grupo de dados (lotes). Um grupo é formado por
dados coletados em um periodo de tempo e que foram agregados
para serem processados por um job. Essa abordagem ¢ comumente
chamada wum-para-muitos, pois em uma unica requisigdio ¢é
processado um grupo inteiro de dados, e ndo apenas um unico
registro.

Temos, por exemplo, o processamento em lote de registros de
log de um site coletados nos ultimos 6 meses, o processamento de
transagOes didrias de cartdes de créditos e de tarifas de ligagdes
telefonicas. Ou seja, o foco ndo é processar um tnico ponto de
dado, mas sim um conjunto deles.

Conforme ilustrado na figura a seguir, as fases de coleta,
armazenamento e processamento dos dados ocorrem em
momentos distintos no fluxo de processamento em lote. O
processo de captura e armazenamento de dados pode ter sido
realizado dias, meses ou anos antes dos dados serem processados.

Isso é possivel porque o fluxo de processamento nio é
continuo, de forma que o processamento se encerra apos processar
todo o conjunto de dados definido no inicio do processamento.
Por se tratar de um conjunto histérico de dados, ¢ comum
processar lotes de tamanhos massivos, podendo demorar minutos,

102 3.2 PROCESSAMENTO DE DADOS COM HADOOP
E-book gerado especialmente para Victor Rampasso - rampassov@gmail.com



horas, ou até dias, para o processamento ser completamente
concluido.

[T PP m m ..............................................

Coleta Armazenamento : : Execugdo saida do
dos dados dos dados do job job

‘ Colegdo de dados .

Figura 3.7: Exemplo do fluxo do processamento em lote

Sabemos que, além do volume e variedade dos dados, Big Data
esta também relacionado a velocidade dos dados. Nao somente a
velocidade com que os dados sdo gerados, mas também a rapidez
com que os dados sao analisados e consumidos.

Ou seja, existem situagdes nas quais o processamento de dados
deve ser realizado no momento em que o dado chega a aplicagao.

O grande fator em jogo nesse caso é a laténcia, ou seja, o tempo
que um sistema demora para responder a um evento. Quando
falamos de processamento em tempo real, ou préximo ao tempo
real, estamos falando de processamento de baixa laténcia, na
ordem de milissegundos ou segundos. Essa é a necessidade de
diversas aplicagdes de Big Data.

3.3 PROCESSAMENTO EM TEMPO REAL

Diferente do processamento em lote, em que as etapas de
coleta, armazenamento e processamento ocorrem separadamente,
no processamento em tempo real os dados sdo analisados assim
que sdo gerados, criando a oportunidade de extrair informagdes
imediatas sobre eles. Na figura seguinte, podemos perceber que o

3.3 PROCESSAMENTO EM TEMPO REAL 103
E-book gerado especialmente para Victor Rampasso - rampassov@gmail.com



fluxo do processamento em tempo real é continuo, sendo o dado
processado a medida que ele chega a aplicagao.

Nesse cenario, o processo nao ¢é feito sobre um conjunto de
dados, mas sobre um item de dado apenas. E o caso, por exemplo,
do processamento de dados oriundos de um sensor de
temperatura. A cada informacdo recebida, deve-se imediatamente
analisar se o item de dado obtido excede o valor da temperatura
considerado aceitavel. Esse tipo de processamento é chamado um-
para-um, pois a requisicdo do processamento ¢ individual para
cada item de dado.

Transmissdo Operagado Saidada
: @@ @ —p de fluxo de —) sobre o — e
« dados fluxo el

Dados em fluxos

Figura 3.8: Exemplo do fluxo do processamento em tempo real

Como o processamento deve ocorrer rapidamente, realizam-se
normalmente somente pequenos calculos, como uma simples
contagem. Para que ndo haja o gargalo de laténcia de I/O dos
discos rigidos, uma estratégia muito adotada ¢ manter esses dados
em memdria até que sejam processados, sendo persistidos em um
banco somente apds essa etapa. Esse tipo de processamento
também permite realizar uma andlise do dado recém-adquirido
com os dados ja persistidos no banco, porém, isso pode adicionar
uma maior laténcia.

Caracteristicas do processamento em tempo real

Um requisito importante no processamento em tempo real ¢ a
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habilidade de processar os dados seguindo um fluxo, sem precisar
armazena-lo para executar uma operagdo sobre ele. Porém, manter
tal processamento em um ambiente que recebe fluxos massivos de
dados ndo ¢ uma tarefa facil. Para isso, é necessario que a aplicacdo
tenha as seguintes caracteristicas:

o Baixa laténcia: se o processamento de um item de
dado oriundo de um fluxo dura 2 minutos e novos
dados chegam nesse fluxo a cada 10 segundos, apos
um determinado tempo o processamento nao
ocorrera mais em tempo real, pois haverd uma
laténcia muito alta para processar cada item de dado
recebido. Esse atraso no processamento pode ocorrer
tanto por problemas relacionados a projecio da
aplicacado quanto por ocorréncia de falhas que
causaram o acumulo da quantidade de dados na etapa
de coleta. Nesse caso, a escalabilidade horizontal do
sistema pode ser uma dtima alternativa para manter o
desempenho necessario da aplicagao.

o Consisténcia: uma solu¢ao em tempo real requer a
capacidade para lidar com imperfeicdes. Uma vez que
os dados sao processados logo apds a coleta, ¢ comum
que ocorra alguns problemas, tais como atraso,
inversio de sequéncia e, até mesmo, a perda de
alguma parte do dado. Por esse motivo, a aplicagido
desenvolvida deve ser capaz de manipular
inconsisténcias.

e Alta disponibilidade: uma aplicagio que realiza o
processamento em tempo real pode sofrer grande
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impacto caso as etapas de coleta, transmissao e
processamento dos dados fiquem indisponiveis por
um determinado periodo. Diferente das aplicacoes
que utilizam processamento em lote, o tempo de
indisponibilidade no processamento em tempo real
pode resultar na perda de dados significantes para a
aplicacao.

Embora inimeros fatores possam causar a indisponibilidade
dos dados e nao seja possivel prever todos os problemas, existem
mecanismos que buscam amenizar essas ocorréncias. A maioria
das aplicagdes adotam recursos de distribuicdo e replicagdo, na
qual o servico de processamento é dividido em um conjunto de
maquinas, para que, caso uma venha falhar, outra maquina possa
realizar o processamento.

Devido a esses requisitos, muitos dos recursos utilizados vao
em diregio ao uso de sistemas distribuidos. Isso ocorre
principalmente no contexto de Big Data, em que o fluxo de dados
ocorre em uma escala massiva. Para construir um ambiente
computacional adequado para esse tipo de processamento, porém,
é necessario verificar as necessidades especificas da aplicacdo.

Assim como temos o teorema CAP para as tecnologias de
armazenamento de dados NoSQL, os autores Thomas Erl, Wajid
Khattak e Paul Buhler apresentam no livio Big Data
Fundamentals: Concepts, Drivers ¢ Techniques o conceito SVC
para sistemas distribuidos de processamento de dados em tempo
real. Sdo apresentadas 3 caracteristicas desses sistemas: velocidade
(S — Speed), consisténcia (C — Consistency) e volume de dados (V
— Volume).
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Figura 3.9: Teorema SCV

Conforme ilustrado na figura, assim como no teorema CAP,
no teorema SCV somente duas das trés caracteristicas podem ser
atendidas em conjunto. Um sistema que requer velocidade e
consisténcia ndo consegue atender ao requisito volume de dados,
visto que nao terd tempo habil para processar em poucos segundos
um grande volume de dados.

Entretanto, se o volume de dados a ser processado é grande e a
consisténcia deve ser mantida, entdo ndo ¢ possivel garantir a
velocidade do processamento. Esse teorema pode ser utilizado
como um guia para se definir as prioridades e limitagdes da
aplicagdo a ser desenvolvida.

E comum que os mesmos dados processados em tempo real
também sejam posteriormente persistidos em um disco rigido.
Assim, permite-se a execu¢do de andlises mais complexas sobre
eles, agora no modelo de processamento em lote.
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Essa abordagem ¢é muito utilizada em solugdes que trabalham
com o uso de aprendizado de maquina, pois na maioria dos casos
essas solugdes necessitam de um grande volume de dados histérico
para a constru¢do de modelos. Para isso, torna-se necessario uma
infraestrutura que permita tanto a baixa laténcia do processamento
das informagdes quanto tecnologias que oferecam uma alta vazao
para acesso aos dados.

Cenarios de utilizacio do processamento em tempo
real

Imagino que vocé esteja interessado em saber quando o
processamento em tempo real ¢é utilizado. A seguir, sdo
apresentados alguns exemplos.

Dados da Web

Vivemos em um mundo cada vez mais digital, onde assistimos
a um filme, ouvimos uma musica, estudamos, jogamos e
compramos pela Web. Por esse motivo, surge cada vez mais a
necessidade de empresas que oferecem esses servigos rastrearem os
eventos ocorridos nesse contexto.

Em que momento o cliente desistiu de uma compra? Quais
produtos ele avaliou antes de decidir qual produto comprar? Qual
o namero de visitas no site? O servico estd funcionando
corretamente?

Para responder perguntas como essas, os provedores desses
servicos utilizam técnicas de processamento de registros de log.
Com o advento de Big Data, esse processamento tende a ser cada
vez mais automatizado, dada a imensa quantidade de registros a
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serem analisados.

Essa andlise de dados ja ocorre hd muitos anos, todavia,
anteriormente ocorria de forma mais lenta. Porém, diante desse
cenario atual cada vez mais competitivo, as empresas estdo
buscando cada vez mais agilizar o processo de extragio de
conhecimento dos dados. Por esse motivo, elas estao adotando
tecnologias que permitam o processamento em tempo real, para
assim agir imediatamente de acordo com o que foi observado.

Deteccao de fraude

Com o processamento em tempo real, decisdes podem ser
tomadas no momento em que uma fraude é identificada ou até
mesmo em momentos que a antecede, por meio de modelos
preditivos. O processamento em tempo real tem sido entdo
aplicado em inumeras aplica¢des para identificacao de fraude, tais
como em ligagdes de numeros de emergéncia, em transagdes de
cartdo de crédito e no mercado de seguros.

Modelos sao gerados por meio do rastreamento de intimeras
variaveis, como geolocalizagdo, informagoes de crédito e perfil em
redes sociais, que fornecem insights para identificar uma possivel
acdo fraudulenta assim que um evento é gerado e um novo dado é
recebido.

Redes sociais

Sabemos que as redes sociais tém sido uma fonte inesgotavel de
informacoes. O processamento em tempo real aplicado aos dados
gerados dessas redes sociais tem sido cada vez mais significante.
Um exemplo ¢ a identificagdo atualizada de tendéncias.
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A analise imediata das informagdes compartilhadas pelas redes
permite gerar descobertas como pandemias de doengas em
determinadas regides. Ou seja, médicos e pacientes podem ter um
panorama praticamente imediato da saude da populacdo em
determinadas regides.

Isso é um grande avango, visto que em muitos casos se gastava
dias para realizar essa verificacdo, fazendo com que os dados
analisados ja estivessem desatualizados. Esse é apenas um dos
exemplos do beneficio do processamento em tempo real de dados
oriundos de redes sociais. Os dados gerados por humanos
fornecem uma valiosa fonte de informagao que, quando avaliados
em tempo real, podem gerar conhecimentos imensuraveis.

Internet das Coisas — IoT

No contexto da IoT, temos atualmente milhares de objetos
gerando, transmitindo, recebendo e interagindo com os dados.
Diferentes tipos de sensores, atuadores, vestiveis e smartphones
existentes nesse contexto estdo permitindo a inovagdo em diversas
areas.

Temos como exemplo as casas, o transito e as cidades
inteligentes. O processamento em tempo real é um dos fatores
cruciais para alcangar o potencial oferecido por esses objetos.

Um dos exemplos de uso do processamento em tempo real
para IoT ¢é a identificacio imediata de acidentes em uma via
publica por meio de sensores e cameras de vigilancia. Com essa
capacidade de processamento, torna-se possivel acionar
imediatamente entidades para prestar o socorro necessario. O

mesmo pode ser aplicado para a identificacdo de infragdes,
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desabamentos e assaltos.

Ainda com uso de sensores, um carro conectado pode também
identificar um problema interno e emitir um alerta ao motorista
sobre a necessidade de manutencdo. Além disso, um sensor de
deslizamento pode emitir mensagens aos moradores de locais de
risco para que eles saiam de suas casas. Em casos de cuidados de
saude, monitores cardiacos em um paciente podem informar
imediatamente um médico sobre a necessidade de socorro.
Perceba como o tempo do processamento da informagdo obtida é
crucial para a eficacia dessas aplicagoes.

Conforme ja foi abordado, um fator limitante do
processamento de dados inseridos no contexto de IoT ainda é a
conectividade. Pois normalmente os dados precisam ser
transferidos do dispositivo para o servidor, para somente entdo
serem processados. O tempo gasto durante essa transferéncia pode
impactar diretamente a solugao.

Os meios de comunicagdo tém evoluido rapidamente, estando
cada vez mais aperfeicoados, porém ainda ha muita instabilidade,
comprometendo a consisténcia e disponibilidade dessas aplica¢oes.
O conceito de Fog Computing também tem auxiliado a resolver
essa questdo, trazendo recursos computacionais para permitir o
processamento dos dados de IoT mais proximos dos locais onde os
dados sao gerados.

Diante dessas possibilidades, como criar uma aplicacdo que
realize o processamento em tempo real? Uma das primeiras
decisdes a ser tomada ¢ em relagdo a tecnologia de processamento.
Por exemplo, ndo conseguiremos utilizar o Hadoop MapReduce
para esse cenario, visto que ele foi projetado para o processamento
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em lote dos dados. Precisamos de uma tecnologia que realize o
processamento de fluxo de dados, conforme veremos a seguir.

Tecnologias de Big Data para processamento em
tempo real

Assim como surgiu o Hadoop e o modelo MapReduce para
permitir o processamento em lote de grande volume de dados,
surgiram também tecnologias com suporte ao processamento em
tempo real de Big Data. Uma dessas tecnologias que tem se
destacado é o Apache Storm.

Desenvolvido originalmente no Twitter, o Storm se enquadra
na categoria de tecnologias para o processamento de fluxo de
dados, oferecendo baixa laténcia. Além desses beneficios, uma das
caracteristicas que tornam o Storm atrativo ¢ a garantia de
processamento mesmo na ocorréncia de falhas, aumentando a
consisténcia da aplicacdo em tempo real. Esse framework possui o
seu proprio gerenciador de recursos do cluster, porém pode
também ser utilizado em uma infraestrutura Hadoop, por meio do

YARN.

Além do Storm, outro framework que tem se destacado no
processamento em tempo real e proximo ao tempo real é o Apache
Spark. Considerado uma evolu¢io do Apache MapReduce, esse
framework oferece mecanismos que otimizam o processamento
em memoria dos dados.

Por meio de um cache de resultados intermediarios mantidos
em memoria, ele otimiza os processos que executam diversas vezes
sobre o mesmo conjunto de dados. Isso torna-o mais rapido do
que o Hadoop MapReduce.
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Outra diferenca em relagdo ao modelo MapReduce é a adogdo
de um modelo conhecido como conjuntos de dados distribuidos e
resilientes (Resilient Distributed Datasets — RDDs), que sido
distribuidos em um cluster para serem executados em paralelo. O
Spark também ¢é indicado para o processamento em tempo real de
fluxos de dados por meio da biblioteca Spark Streaming.

Storm e Spark sdo apenas dois exemplos de frameworks
indicados para o processamento em tempo real para Big Data.
Além de tecnologias voltadas a fase de processamento, ha também
as que oferecem funcionalidades para as etapas de coleta,
transmissao, armazenamento e analise dos dados.

Por exemplo, um framework muito usado para solugdes de
tempo real é o Apache Katka. Desenvolvido por engenheiros do
LinkedIn, esse framework é considerado um sistema de
distribuicdo de mensagens e oferece mecanismos de
gerenciamento da distribuigdo dos dados, permitindo garantir que
os dados coletados serdo armazenados em uma fila e continuarao
disponiveis mesmo em casos de falhas.

Aqui cabe também citar o framework Apache Samza. Também
desenvolvido no LinkedIn, Samza utiliza o Apache Kafka para a
distribuicdo de mensagens e o YARN para o gerenciamento de
recursos do cluster.

Conforme a velocidade de processamento se tornou um fator
cada vez mais significativo no mundo dos negdcios, novas
tecnologias tém sido criadas para atender os requisitos especificos
das aplicagoes. A tabela apresentada a seguir apresenta uma lista de
sugestoes adicionais de tecnologias existentes para esse fim.
Perceba que, mesmo havendo a predominancia de criagdo de
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tecnologias de Big Data open source, ainda existem diversas
solugdes proprietarias adequadas para esse contexto.

Categoria Framework

Open

source Apache Flink; Apache Samza; Apache Spark; Apache Storm; S4

Amazon Kinesis; IBM InfoSphere Streams; Data Torrent; Informatica
Proprietaria Vibe Data Stream; Microsoft Streaminsight; ParStream's Analytics; SAS
Event Stream Processing

Com diversas opgoes disponiveis, vocé deve estar se
perguntando: qual desses frameworks devo utilizar? A resposta
para essa pergunta depende de varios fatores, como a necessidade
de integracao com outros sistemas da empresa, o conhecimento da
equipe sobre os modelos de programacao de cada framework e a
politica da empresa para atuar com software open source ou
proprietario. Uma decisao pode também ser a escolha de mais de
um framework, seja atuando em conjunto ou utilizados para
propositos distintos em cada aplica¢ao.

3.4 BIG DATA E COMPUTACAO EM NUVEM

Atualmente existe um conceito chamado Internet of Everything
(IoE), que podemos traduzir como "a internet de todas as coisas".
Esse conceito faz referéncia as solucdes que estdo reinventando o
modo com que os negocios sao operados.

Por exemplo, além de Big Data, temos outras solugoes digitais
que estao sendo amplamente utilizadas pelas empresas para
conduzir os negocios de forma inovadora. A computagio em
nuvem ¢ certamente uma dessas.
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Por meio da oferta de recursos computacionais (como
processador, armazenamento e rede) sob demanda, a computagao
em nuvem tem sido uma grande aliada para a criagdo de solugdes
de Big Data. Sendo um paradigma que oferece beneficios como a
elasticidade de recursos, a escalabilidade e qualidade de servico,
somada a redugdo de custo e ao aumento da eficiéncia, diversas
empresas estdo aproveitando o potencial da computacio em
nuvem para hospedar suas solugdes de Big Data.

Conforme apresentado na figura seguinte, a computagdo em
nuvem pode ser usada em diversos modelos de entrega de servigos,
sendo os mais tradicionais o modelo de Infraestrutura como
servico (Infrastructure-as-a-Service — laaS), Plataforma como
servico (Platform-as-a-Service — PaaS) e Software como servico
(Software-as-a-Service — SaaS).

Modelo Infraestrutura Plataforma Software
tradicional como servigo (laaS) como servigo (Paa$) como servigo (SaaS)
Aplicagdo Aplicacdo Aplicagdo Aplicagdo
Dados Dados Dados Dados
Runtime Runtime Runtime Runtime
Middleware Middleware Middleware Middleware
SO SO SO SO
Virtualizagdo Virtualizagdo Virtualizagdo Virtualizagdo
Servidores Servidores Servidores Servidores
Storage Storage Storage Storage
Rede Rede Rede Rede

Quem gerencia:

usuario provedor de nuvem

Figura 3.10: Modelos de servigos de computagao em nuvem

Uma das principais diferengas em cada modelo ofertado na

3.4 BIG DATA E COMPUTAGCAO EM NUVEM 115
E-book gerado especialmente para Victor Rampasso - rampassov@gmail.com



computagdo em nuvem ¢ o nivel de abstragdo oferecido ao usuario.
Por exemplo, ao utilizar um IaaS, como ¢ o caso do servigo
Amazon Web Services, o usudrio podera controlar questdes
referentes a sua aplicagdo, como o gerenciamento dos dados e a
plataforma de execuc¢dao da aplicacdo. Entretanto, ele tem a
responsabilidade de construir o ambiente necessario para o

processamento dos dados.

7

O controle sobre os recursos oferecidos ja ¢ menor em um
modelo Paa$, na qual o usudrio deve obrigatoriamente utilizar a
runtime oferecida pela plataforma, como é o caso da Microsoft
Azure e do Google App Engine. No dultimo modelo, o
gerenciamento ¢ realizado totalmente pelo provedor da nuvem,
como é o caso do Google Gmail e o servico de CRM
SalesForce.com. Ou seja, o usudrio ndo tem controle sobre a

execucdo dos servigos.

Além desses, vocé também pode encontrar modelos de servigos
com outros nomes, tais como Analytics-as-a-Service e Database-as-
a-Service. Tais nomes sdo adotados comercialmente para
especificar o propdsito do servico oferecido aos usudrios finais da
nuvem.

A computagdio em nuvem oferece uma série de vantagens
referentes ao armazenamento e processamento de dados. A
flexibilidade oferecida pela alocacdo de recursos sob demanda
facilita o gerenciamento da capacidade de armazenamento de uma
aplicacao.

Dessa forma, uma vez identificada a necessidade de maior ou
menor capacidade de armazenamento, esse requisito pode ser

imediatamente atendido, oferecendo ao provedor da aplicagdo
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maior controle de custos com a infraestrutura. Entretanto, mesmo
com pontos positivos na ado¢do de computa¢ao em nuvem para o
armazenamento de dados, ainda existem percal¢os que impactam
essa adogdo.

Um dos fatores ainda ndo completamente resolvidos na
computacdo em nuvem ¢ a seguranc¢a e privacidade dos dados.
Mecanismos de criptografia, autenticagdo e restrices de acesso
estdio sendo implementados para evitar o acesso indevido aos
dados. Esse é um dos principais entraves para empresas nas quais a
seguranca dos dados é extremamente critica, como ¢ o caso das

institui¢des financeiras.

Quando falamos em Big Data, outro grande desafio no
armazenamento em computagdo em nuvem é em relagio a
transferéncia de dados. Esses dados precisam ser transferidos por
meio de uma conexao com a internet, porém, como é o caso do
Brasil, grande parte de pequenas e médias empresas possuem
baixas taxas de upload de dados.

Por exemplo, para fazer o upload de um arquivo de 100 GB
com uma taxa de upload de 10 Mbps (Megabits por segundo), seria
necessario praticamente um dia inteiro para completa-lo, isso
desconsiderando a ocorréncia de falhas e atrasos. Se considerarmos
1 terabyte de dados, seriam necessarios aproximadamente 13 dias
para completar o upload, tornando inviavel para uma empresa que
precisa trafegar centenas de terabytes de dados.

Esse cenario é um desafio para milhares de empresas de todo o
mundo. E por esse motivo que até mesmo a Amazon, uma das
maiores empresas de servicos de computagido em nuvem, oferece

como opg¢do o transporte manual dos dados, por meio do envio de
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um dispositivo portavel de armazenamento de dados via correio. E
o popularmente chamado "protocolo Kombi". Esse cenario torna
evidente como as tecnologias precisam caminhar juntas para
garantir o sucesso das aplicagdes de Big Data que utilizam a
internet.

3.5 PRATICANDO: CONTAGEM DE
HASHTAGS EM MAPREDUCE

Nessa atividade, veremos como implementar uma aplica¢do
MapReduce e executd-la em um ambiente Hadoop. O foco da
aplicagdo sera contar a frequéncia de cada hashtag encontrada em
uma base de dados de mensagens da empresa Big Compras. A base
¢ composta por mensagens de texto oriundas das redes sociais e do
e-commerce da empresa.

O objetivo serd, a partir das mensagens obtidas, identificar
quais hashtags sio mais comentadas pelos usudrios, fornecendo
uma visao inicial da experiéncia dos clientes. Para que possamos
compreender facilmente o funcionamento da aplicagdo,
utilizaremos uma base de dados pequena. Entretanto, o mesmo
cédigo que implementaremos pode ser usado para uma imensa
base de dados, na escala de gigabytes até petabytes.

A base de dados esta disponivel no repositério git do livro, na
pasta cap3 >> input >> tweets.txt . Vocé pode fazer o
download desse arquivo pelo seguinte link:

https://github.com/rosangelapereira/livrobigdata/tree/master/c
ap3/

Assim como a base de dados, o codigo da atividade também
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estd disponivel para download no diretdrio cap3 >>
ContaHashtags . O arquivo tweets.txt contém em cada linha

\

uma mensagem que faz referéncia a empresa Big Compras.
Confira a seguir as 8 primeiras linhas do arquivo:

#BigCompras em liquidac&o. #sucesso #livros #queropresente

0 produto é barato mas o frete é muito caro #BigCompras...
Ficando louca com as promoc¢bes de perfumes da #BigCompras!...
#BigCompras aceitando pagamento com cartdo de débito! #sucesso
#BigCompras é top! Comprei o produto ontem e hoje ja ...
Comprei um fone de ouvido na #BigCompras a 3 semanas ...

S6 compro ténis da #BigCompras, 1la tem #PrecoJusto

S6 volto a comprar na #BigCompras quando tiver #PrecoJusto

Para executarmos a aplicagio MapReduce em um ambiente
Hadoop, a atividade sera composta de 4 passos principais:

Passo 1: implementagdo da aplicagio MapReduce;

Passo 2: envio da base de dados para o HDFS;

Passo 3: execucdo da aplicagdo em ambiente Hadoop;

Passo 4: verificagdao dos resultados.

Para isso, serdo utilizadas as seguintes ferramentas:

¢ Apache Hadoop — http://hadoop.apache.org/
o IDE NetBeans — https://netbeans.org/
e Java — https://www.java.com/pt_BR/

Passo 1: implementacio da aplicagaio MapReduce

O algoritmo de contagem de hashtags tem como objetivo
contar a frequéncia com que cada hashtag aparece em uma base.
Sabemos que, caso a base de dados seja pequena, podemos fazer
essa contagem utilizando ferramentas tradicionais, como o Excel.

Entretanto, se a base contiver milhdes ou bilhdes de linhas,
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provavelmente o processamento sera muito mais eficiente se for

executado em um cluster de servidores.

Por meio do modelo de programac¢ao MapReduce, vocé
conseguira fazer com que algoritmo use os servidores de um
cluster para processar a aplicagdo, melhorando o desempenho do
processamento. Para isso, durante a execu¢do do algoritmo, as
tarefas map sdo criadas e distribuidas para os servidores, para que
cada uma execute o algoritmo sobre uma parte dos dados. Apds
toda a base de dados for processada nessa fase, inicia-se entao a
fase reduce, responsavel por agregar os resultados intermediarios
da fase map, gerando o relatdrio final com a contagem de hashtags.

\ .

Para dar inicio a implementagdo do coédigo, abra a IDE
NetBeans e crie um novo projeto chamado ContaHashtags
Dentro desse projeto, crie as seguintes classes:

e ContaHashtagsMapper : recebe como entrada uma
sentenca de texto, converte a sentenca em uma lista de
palavras, verifica quais palavras sdo hashtags e, para
cada hashtag encontrada, emite como saida um par
chave-valor no formato <hashtag, 1>.

e ContaHashtagsReducer : recebe como entrada os
pares chave-valor emitidos pela classe map, itera sobre
a lista de valores de cada chave, calculando a
quantidade de vezes em que cada hashtag foi
encontrada. Para cada hashtag, emite como saida um

par chave-valor no formato <hashtag,
gquantidade> .
e ContaHashtagsDriver : faz a configura¢io e

inicializa¢do do job, indicando as classes que deverdo
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ser usadas, bem como os arquivos de entrada e de
saida.

Antes de implementar tais classes, é preciso importar as
bibliotecas do Hadoop que utilizaremos em nosso cdédigo. Vocé
pode encontrar essas bibliotecas na pasta 1lib do cddigo
ContaHashtags no repositério do livro.

Nesse exemplo, usamos a versao 2.6 do Apache Hadoop, sendo
importadas as seguintes bibliotecas:

e hadoop-common-2.6.0.jar
e hadoop-mapreduce-client-app-2.6.0.jar
e hadoop-mapreduce-client-common-2.6.0.jar

e hadoop-mapreduce-client-core-2.6.0.jar

Para fazer a importagio no NetBeans, clique com o botdo
direito do mouse sobre o nome do projeto e selecione a opgao
Propriedades. Sera aberta uma caixa de didlogo, na qual vocé
devera selecionar a opgdo Bibliotecas, e depois clicar no botao
Adicionar JAR/Pasta. Com essa agdo, serd aberta uma nova caixa
de didlogo, na qual vocé devera selecionar as bibliotecas descritas
anteriormente.

Apés a importagdio das Dbibliotecas, iniciaremos a
implementacdo da classe ContaHashtagsMapper . Devemos
primeiramente fazer referéncia as classes da biblioteca do Java e do
Hadoop que serdo utilizadas. Isso é feito usando o comando

import , conforme descrito a seguir:
import java.io.IOException;
import java.util.StringTokenizer;

import org.apache.hadoop.io.IntWritable;
import org.apache.hadoop.io.Text;
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import org.apache.hadoop.mapreduce.Mapper;

A classe ContaHashtagsMapper  deve obrigatoriamente
herdar a classe Mapper , disponibilizada pela biblioteca do
Hadoop. Conforme o cédigo a seguir, na extensio da classe
devemos indicar quais objetos serdo usados para os seguintes
campos da fun¢do map: chave de entrada, valor de entrada, chave
de saida e valor de saida, respectivamente.

Nesse exemplo, os seguintes objetos foram definidos: Object ,
Text , Text e IntWritable . Estes sdo tipos especiais de dados
oferecidos pela biblioteca MapReduce, que substituem os tipos de
dados primitivos do Java, como int e String . Essa medida foi
adotada para facilitar a serializacdo dos dados realizada pelo
framework.

public class ContaHashtagsMapper
extends Mapper<Object, Text, Text, IntWritable>{

No corpo da classe ContaHashtagsMapper serdo declaradas
duas varidveis: palavra e numeroUm . Elas também sdo objetos
oferecidos pelo Hadoop ( Text e IntWritable ) e serdo usadas
para armazenar os valores referentes ao campo chave e o campo
valor da saida do map, respectivamente.

private final static IntWritable numeroUm = new IntWritable(1);
private final Text palavra = new Text();

A partir da heranga da classe Mapper , o desenvolvedor deve
obrigatoriamente implementar o método map , conforme o cédigo
a seguir. Esse é o método principal de uma classe Mapper , sendo
o local em que a logica do problema de contagem de hashtags
devera ser implementada.
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Perceba que nos argumentos desse método estdo as variaveis
key e value, que deverdo corresponder aos dados de entrada de
cada tarefa, no formato chave-valor. Nesse exemplo, cada tarefa
map recebera como entrada no campo value uma linha de texto

da base tweets.csv .

O objeto context ¢ utilizado para a interagdo com o
ambiente Hadoop. Podemos usa-lo para diversas abordagens,
como captura de parametros, relato de progresso e escrita de dados
das fases map e reduce.

@override

public void map(Object key, Text value, Context context)
throws IOException, InterruptedException {

O cddigo a seguir descreve o algoritmo do método map . Para
essa aplicagdo, foi criada uma variavel chamada tk do tipo
StringTokenizer . Essa varidvel sera utilizada para converter
nossa linha de texto em uma lista de tokens, correspondentes a
cada palavra encontrada no texto.

StringTokenizer tk = new StringTokenizer(value.toString());

Apds essa implementagdo, usamos um laco de repeticao
while para iterar sobre cada palavra encontrada na variavel tk .
No corpo desse lago é inicialmente criada uma variavel token ,
que recebera a palavra emitida pelo método nextToken .

4

Como nosso objetivo ¢é contar somente as hashtags,
descartando as demais palavras do arquivo, verificamos se a
palavra em questdo inicia com uma cerquilha ( # ). Caso o
resultado da verificagdo seja verdadeiro, a variavel palavra
recebe o conteudo da variavel token .
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Perceba que, nesse cédigo, foi realizado um tratamento da
variavel antes de armazena-la. Primeiramente convertemos a
hashtag para mintusculo com o método toLowerCase , e
utilizamos o método replaceAll com uma expressio regular
para remover todos os caracteres ndo correspondentes as letras e a
cerquilha. Esse tratamento fard com que nossa aplicacao nao faca
distingao das hashtags #BigCompras, #bigcompras e #BigCompras!,
por exemplo.

Por fim, nesse lago criamos um par chave-valor que sera
submetido para a fungdo reduce por meio do método
context.write , no qual o campo chave sera composto pela
variavel palavra e o campo valor pela variavel numeroum .

while (tk.hasMoreTokens()) {
String token = tk.nextToken();
if(token.startswith("#")){
palavra.set(token.toLowerCase()
.replaceAll("[ra-zA-zZ# 1", ""));
context.write(palavra, numeroUm);

}
b

Confira como deve ficar o codigo final da classe
ContaHashtagsMapper :

public class ContaHashtagsMapper
extends Mapper<Object, Text, Text, IntWritable>{

private final static IntWritable numeroUm = new IntWritable(1);
private final Text palavra = new Text();

@Override
public void map(Object key, Text value, Context context)
throws IOException, InterruptedException {

StringTokenizer tk = new StringTokenizer(value.toString());
while (tk.hasMoreTokens()) {
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String token = tk.nextToken();
if(token.startswith("#")){
palavra.set(token.toLowerCase()
.replaceAll("[ra-zA-z# 1", ""));
context.write(palavra, numeroUm);

A segunda classe que devemos criar para o algoritmo de
contagem de hashtags é a  ContaHashtagsReducer . Aqui
devemos fazer referéncia as seguintes classes:
import java.io.IOException;
import org.apache.hadoop.io.IntWritable;
import org.apache.hadoop.io.Text;
import org.apache.hadoop.mapreduce.Reducer;

A classe ContaHashtagsReducer deverd herdar a classe

Reducer  oferecida pela biblioteca do Hadoop. Conforme
mencionado anteriormente, as tarefas reduce recebem como
entrada todos os dados intermedidrios gerados nas tarefas map.
Portanto, é essencial que os tipos de dados da entrada da fungéo

reduce coincidam com os tipos de dados da saida da fungédo map.

Podemos ver que isso ocorreu nesse exemplo, em que ambas as
classes possuem os tipos Tex (para a variavel palavra ) e
IntWritable (paraa variavel numeroum ):

public class ContaHashtagsReducer
extends Reducer<Text,IntWritable, Text, IntWritable> {

A seguir, criaremos no corpo da classe uma variavel do tipo
IntWritable , que usaremos para armazenar a frequéncia de
hashtags, conforme o cddigo a seguir:
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private IntWritable resultado = new IntWritable();

O método a ser implementado nessa classe sera o reduce .
Esse método recebe como parametro um objeto relacionado ao
campo chave de entrada e um objeto do tipo Iterable que
contém a lista de valores da chave recebida da fase map.

@override
public void reduce(Text key, Iterable<IntWritable> values,
Context context) throws IOException, InterruptedException

Com essa lista completa de todos os valores relacionados a uma
mesma chave, podemos implementar uma ldégica que faca a
agregacao desses dados. Nesse algoritmo, por exemplo, cada
hashtag corresponde a uma chave enviada a tarefa reduce.

7

O conjunto de valores dessa chave é uma lista de nimeros
"uns", que deverao ser somados, calculando assim a quantidade de
vezes que a hashtag apareceu no texto. O resultado dessa soma ¢
entdo atribuido a varidvel resultado . O método

context.write() descrito a seguir é o responsavel por escrever
no arquivo de saida o resultado final da aplicacéo.

int soma = 0;
for (IntWritable val : values) {

soma += val.get();

}
resultado.set(soma);
context.write(key, resultado);

Confira como deve ficar o codigo final da classe
ContaHashtagsReducer :

public class ContaHashtagsReducer
extends Reducer<Text, IntWritable, Text, IntWritable> {
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private IntWritable resultado = new IntWritable();

@Ooverride
public void reduce(Text key, Iterable<IntWritable> values,
Context context )
throws IOException, InterruptedException {
int soma = 0;
for (IntWritable val : values) {
soma += val.get();

}

resultado.set(soma);
context.write(key, resultado);

Além da  classe ContaHashtagsMapper e
ContaHashtagsReducer , devemos também implementar a classe
ContaHashtagsDriver . Para isso, serdo necessdrias as seguintes

referéncias:

import org.apache.hadoop.conf.Configuration;

import org.apache.hadoop.fs.Path;

import org.apache.hadoop.io.IntWritable;

import org.apache.hadoop.io.Text;

import org.apache.hadoop.mapreduce.Job;

import org.apache.hadoop.mapreduce.lib.input.FileInputFormat;
import org.apache.hadoop.mapreduce.lib.output.FileOutputFormat;

A classe ContaHashtagsDriver ¢ responsavel pela
configuragdio do job (uma aplicagdo MapReduce) que serd

executado no Hadoop. Um objeto do tipo Job ¢ instanciado por
meio da fun¢do getInstance() .

Feito isso, é necessario passar algumas informagoes adicionais
a esse objeto, para que ele receba as configuragées da nossa
aplicagdo MapReduce. Por exemplo, devemos indicar qual sera a
classe Map e classe Reduce utilizadas, por meio dos métodos
setMapperClass e setReducerClass , respectivamente.
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Com o método setOutputKeyClass , indicamos o tipo de
dado referente ao campo saida das fases map e reduce, assim como
utilizamos o método setOutputvalueClass para indicar tipo de
dado do campo valor. Além desses pardmetros, ¢ necessario
indicar o caminho para o job encontrar os dados de entrada, com o
método addInputPath , e indicar um caminho para salvar os

dados de saida, com o método addoutputPath .

Por fim, usamos o método waitForCompletion para dar
inicio a execugdo do job. O parametro true indica que desejamos

visualizar as informacdes do processamento durante a execu¢ao do
job.

public class ContaHashtagsDriver {

public static void main(String[] args)
throws Exception {

Configuration conf = new Configuration();
Job job = Job.getInstance(conf, "conta hashtags");

job.setJarByClass(ContaHashtagsDriver.class);
job.setMapperClass(ContaHashtagsMapper.class);
job.setReducerClass(ContaHashtagsReducer.class);
job.setOutputKeyClass(Text.class);
job.setOutputvValueClass(IntWritable.class);

FileInputFormat.addInputPath(job, new Path(args[0]));
FileOutputFormat.setOutputPath(job, new Path(args[1]));

System.exit(job.waitForCompletion(true) ? 0 : 1);

Apoés todas as classes estarem devidamente implementadas,
devemos salvar as alteragdes realizadas e gerar um JAR da
aplicagdo. Para isso, clique com o botao direito do mouse no nome
do projeto e selecione a opgao Construir.
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A partir da janela apresentada, crie um JAR com o nome

ContaHashtags.jar . Caso tenha algum problema para executar

essa opera¢do, vocé pode utilizar o JAR disponivel no repositorio
do livro.

Passo 2: envio da base de dados para o HDFS

Apds termos implementado a aplicacdo MapReduce, devemos
executa-la em um ambiente Hadoop. Porém, antes de
executarmos, é preciso enviar nossa base de dados de entrada para
o HDFS.

Nessa atividade, estamos partindo do principio que vocé ja
tenha um ambiente Linux com o framework Hadoop funcionando
corretamente. Caso ainda ndo tenha, vocé pode instalar o Hadoop
seguindo o tutorial disponivel em:

https://hadoop.apache.org/docs/r2.6.0/hadoop-project-
dist/hadoop-common/SingleCluster.html

Para enviar a base tweets.csv do nosso sistema de arquivos
local para o HDFS, devemos abrir um terminal Linux e digitar o
seguinte comando:

$ hadoop fs -mkdir bases

$ hadoop fs -put $HOME/tweets.csv bases

$ hadoop fs -1s bases

Found 1 items

-rw-r--r-- 1 hadoopuser supergroup ... bases/tweets.csv

Na primeira linha, utilizamos o comando -mkdir da API
Hadoop FS Shell para criarmos um diretério dentro do HDFS com
o nome bases . Na segunda, usamos o -put para enviar uma

copia do arquivo de uma base local ( $HOME/tweets.csv ) para o
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diretério que acabamos de criar no HDEFS (bases).

Para verificar se os dados foram devidamente copiados, na
terceira linha utilizamos o comando -1s para listar os arquivos
do diretério bases . Esse comando devera retornar a lista de
arquivos dentro do diretorio.

Passo 3: execucao da aplicacio em ambiente Hadoop

Tendo enviado a base de dados de entrada para o HDEFS,
podemos enfim executar nossa aplicagdo. Para isso, digite o
seguinte comando em um terminal:

$ hadoop jar $HOME/ContaHashtags.jar ContaHashtagsDriver bases sa
ida

16/07/25 16:48:10 INFO input.FileInputFormat: Total input
16/07/25 16:48:10 WARN snappy.LoadSnappy: Snappy nhative

16/07/25 16:48:10 INFO util.NativeCodelLoader: Loaded the ...
16/07/25 16:48:10 INFO snappy.LoadSnappy: Snappy nhative

16/07/25 16:48:11 INFO mapred.JobClient: Running job:

16/07/25 16:48:12 INFO mapred.JobClient: map 0% reduce 0%
16/07/25 16:48:15 INFO mapred.JobClient: map 100% reduce 0%

Para fazer a chamada da nossa aplicacdo, usamos o comando
hadoop jar , passando como parametro o JAR da aplicagdo que
desenvolvemos. Além disso, indicamos na sequéncia a classe
ContaHashtagsDriver , para que a JVM saiba por onde iniciar a
aplicacao.

Os ultimos dois pardmetros indicam o caminho do diretdrio de
entrada e o caminho do diretério de saida dos dados,
respectivamente. Apds iniciar a execu¢do do comando, vocé
podera acompanhar no terminal informagdes sobre o andamento

da execugdo das tarefas map e reduce, até o momento em que
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todas as tarefas forem concluidas.

Passo 4: verificaciao dos resultados

Tendo finalizada a aplicagdo, podemos acessar o diretdrio de
saida para verificar se o arquivo de saida foi gerado corretamente.
Para isso, liste os arquivos do diretério de saida pelo seguinte
comando:

$ hadoop fs -1ls saida
Found 2 items

-rW-r--r-- 1 hdpuser ... /saida/_SUCCESS
drwxr-xr-x - hdpuser ... /saida/_logs
-rW-r--r-- 1 hdpuser ... /saida/part-r-00000

7

O diretério _SUCCESS ¢ um diretério gerado pelo Hadoop

que indica que a aplicagdo foi executada com sucesso. O diretdrio

_logs contém registros de log do job executado, no qual vocé
pode encontrar informagdes adicionais sobre o processamento.

O arquivo saida/part-r-00000 é o que contém de fato o
resultado da aplicagio. Podemos verificar o resultado desse
arquivo por meio do seguinte comando:

$ hadoop fs -cat saida/part-r-00000

#bigcompras 42
#demora 1
#descontos 10
#desisti 4
#fretecaro 6
#indignada 1
#irritada 2
#lento 2
#livros 6
#medo 3
#nuncamais 1
#precojusto 7
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#queropresente 7
#revoltada 7
#satisfeita 3
#sucesso 8

Pronto! Conseguimos implementar e executar uma aplica¢ao
MapReduce no Hadoop. O arquivo final gerou para cada linha um
par chave/valor, contendo a hashtag e o nimero de vezes em que
ela foi encontrada na base de dados. Por exemplo, a hashtag
#BigCompras foi a que teve maior frequéncia, com 42 aparigdes,
seguida da hashtag #descontos, com 10 aparigdes.

E importante ressaltar que, com o mesmo cddigo
implementado, podemos executar essa aplicacao em cluster com
dezenas, centenas ou até mesmo milhares de maquinas. O codigo
nao precisa ser alterado e, mesmo assim, o MapReduce sabera
utilizar as maquinas apropriadamente para garantir o desempenho
da aplicagdo. A transparéncia e escalabilidade sao uns dos grandes
beneticios do Hadoop.

Caso vocé queira se aventurar ainda mais com Hadoop, deixo
aqui dois desafios:

1. Desenvolver uma aplicagdo MapReduce que faga a contagem
apenas das top n hashtags mais encontradas, sendo que n
devera ser um parametro indicado pelo usuario;

2. Desenvolver uma aplicagdo MapReduce que conte somente
quantas vezes apareceu a hashtag #BigData.

Ficarei muito feliz se vocé conseguir. Para facilitar o
desenvolvimento, utilize o esqueleto do cddigo que
implementamos e altere somente o conteido dos métodos. Bom
trabalho!
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3.6 CONSIDERACOES

Neste capitulo, podemos identificar as mudangas impostas por
Big Data em relagdo ao processamento de dados. Podemos
perceber que as tecnologias tradicionais nao oferecem suporte para
os requisitos atuais de manipulacao de dados. Por esse motivo, é
crucial a utilizagao de novas tecnologias para se ter uma solucao
escalavel, agil e de bom desempenho.

Além disso, a computagdo em nuvem pode ser uma grande
aliada para o armazenamento e processamento de solugdes de Big
Data, oferecendo diferentes cendrios de aquisicao. Porém,
principalmente em solugdes de Big Data, a transferéncia de dados
para os servidores da nuvem ainda é um desafio.

Este capitulo teve como objetivo auxiliar nas seguintes
perguntas de um projeto de Big Data:

¢ Como obter uma solugao escalavel?

¢ Quais tecnologias utilizar para processar os dados?

¢ Quais os beneficios em usar o Hadoop?

¢ Como agir no processamento em tempo real?

e Que tipo de processamento preciso para a minha
aplicacao?

e Quais beneficios posso obter com a computagio em
nuvem?

No proximo capitulo, veremos que, além do surgimento de
novas tecnologias para o processamento de dados, existem novas
técnicas e mecanismos para a andlise de dados, permitindo extrair
informagoes valiosas para o negécio.
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CapiTuLO 4

ANALISANDO OS DADOS

"Estamos nos afogando em informagées e famintos por
conhecimento.” — John Naisbitt

Apés a captura, armazenamento e processamento dos dados,
iniciamos a fase de andlise. Atrevo-me a dizer que essa talvez seja a
fase mais empolgante em Big Data, na qual temos intmeras
possibilidades de converter dados brutos em conhecimento.

Sabemos que analisar dados ndo é uma pratica recente.
Entretanto, somente nos ultimos anos estamos presenciando a
adesdo por essa pratica de forma ampla, sendo utilizada como fator
chave para alavancar negocios, reduzir custos e aperfeicoar
produtos e servigos.

Costumo dizer em sala de aula que o processo de analise de
dados ¢ similar ao de relacionamento a dois. No inicio da relagéo, é
importante que haja um processo de descoberta, de conhecimento.

Devemos compreender qual o objetivo nosso e do nosso
"parceiro” na relagdo. Por esse motivo, para conhecer os dados, é
importante fazer perguntas como: qual sua origem? A quem
pertencem? Em que contexto estdo inseridos? Terei beneficios ao
utilizar esses dados? Eles vao agregar em algo?
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Responder tais perguntas nos ajuda a decidir se vale a pena ou
ndo investir na relagdo. Havera casos em que o relacionamento
sera rompido, pois os dados ndo estdo condizentes com o que foi
esperado.

Entretanto, caso se perceba que os dados sdo valiosos, mas que
precisam de ajustes, é possivel iniciar uma fase de preparacao.
Nela, modificagdes serao realizadas para que eles fiquem de acordo
com o desejado.

Feito isso, o relacionamento pode ser aprofundado. A
investigacdo sobre os dados passa a ser mais préxima, gerando
assim novas descobertas e, consequentemente, novos frutos. Mas
lembre-se de que, assim como em um relacionamento, caso vocé
ndo tenha agido corretamente, os frutos podem nao aparecer.

Analisar dados é um processo que envolve tanto ciéncia quanto
arte. Infelizmente, os analistas ndo possuem uma bola de cristal
capaz de fazer predicdes. Torna-se necessario adquirir a arte de
identificar quais dados utilizar, como integra-los e quais perguntas
serdo uteis na tomada de decisao.

7

Aliado a essas habilidades, é essencial que se aplique uma
abordagem cientifica a esse processo, exigindo um dominio de
conhecimento do analista para usar as ferramentas e técnicas de
forma apropriada e confidvel. O dominio dessas duas habilidades é
que faz o processo de andlise de dados ser um sucesso. Falaremos
sobre essa abordagem cientifica e criativa na analise de dados neste
capitulo.

4.1 CARACTERISTICAS DA ANALISE DE
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DADOS

Caso vocé nunca tenha se aventurado a realizar a andlise de
dados com o objetivo de extrair informagdes uteis, vocé pode nao
saber que existem algumas particularidades nessa pratica. Para dar
inicio a essa jornada, verifique a seguir premissas que devem ser
consideradas.

Os dados utilizados estio normalmente "sujos"

Embora seja comum encontrarmos em livros de andlises de
dados exemplos que utilizam bases de dados estruturadas e prontas
para serem analisadas, no cendrio real é muito raro isso acontecer.

Provavelmente a base de dados que vocé deseja analisar tera
dados incompletos, inconsistentes, corrompidos, duplicados, em
formatos inadequados, com caracteres indesejados, entre tantas
outras questdes. Por esse motivo, é necessario um profissional com
habilidades para realizar o tratamento dos dados, antes de a analise
ser efetivamente realizada.

Gasta-se mais tempo preparando do que analisando
os dados

H4 uma estimativa de que, no processo de andlise de dados,
80% do tempo é gasto para limpar e preparar os dados. Parece
muito tempo, ndo? Mas é o que acontece na maioria das anélises.

Como cada base de dados possui sua peculiaridade, muitas
tarefas de tratamento precisam ser avaliadas e definidas
manualmente, ndo existindo muitos meios para automatizar

completamente esse processo. Entdo, nao se espante se vocé
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demorar muito tempo nessa etapa. Embora seja oneroso, o
tratamento dos dados evita inconsisténcias nos resultados das
analises.

Procura de uma agulha em um palheiro

Analisar uma grande base de dados em busca de padrdes pode
significar muitas vezes um processo analogo ao de procurar uma
agulha em um palheiro. Essa analogia existe pelo fato de que
encontrar um padrao diante de uma infinidade de dados é uma
tarefa muitas vezes complexa e demorada.

Entretanto, no contexto de Big Data, em que se trabalha com
uma avalanche de dados, alguns pesquisadores dizem que o desafio
da analise de dados nao é somente encontrar a agulha em um
palheiro, mas encontrar o que de fato ¢ a agulha. Ou seja,
identificar qual pergunta ¢ possivel se responder a partir dos
dados.

Garbage in, garbage out

Aqui voltamos a importancia da qualidade dos dados durante o
processo de analise. No contexto de Big Data, ¢ muito comum a
utilizacdo de dados em sua forma bruta, que ndo passaram por um
processo de refinamento. O problema é que, sem um processo de
inspe¢do, pode ocorrer que dados incorretos nao sejam
descartados ou corrigidos.

Uma vez que esses dados sejam usados na constru¢do de um
modelo analitico, o resultado obtido pode nio representar a
realidade dos fatos. Se uma organizagdo faz a tomada de decisao
orientada por esses resultados, ela pode desencadear uma série de
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acoes baseadas em fatos inconsistentes.

Correlacao ndo implica causalidade

Esse é um dos principais fundamentos da estatistica: correlacao
ndo implica em causalidade! Enquanto, na causalidade, vocé prova

" : . " ~
que "o acontecimento A causa o acontecimento B", a correlacdo
apenas indica que "A" e "B" tendem a ser observados no mesmo
tempo, mas nao ha necessariamente uma causalidade entre eles.
Pode ser que a correlagao seja apenas uma coincidéncia.

Para inferir uma causalidade, é preciso a realizagdo de testes
estatisticos e experimentos controlados que facam essa validacéo.
Se a correlagio sempre implicasse causalidade, poderiamos
identificar algumas tendéncias um tanto quanto estranhas, como
por exemplo de que, sempre que a venda de sorvetes aumenta,
aumenta também o ndmero de afogamentos. Por esse motivo,
tenha sempre muito cuidado na interpretagdo dos dados.

E facil fazer a analise de dados de forma errada

Isso é um perigo alertado por muitos pesquisadores. As
ferramentas de andlise de dados disponiveis atualmente facilitou a
construgao de inameros algoritmos utilizando uma diversidade de
dados. Entretanto, um erro cometido ou uma interpretagio errada
dos dados durante esse processo pode gerar resultados que nos
deixam animados, mas que na verdade ndo condizem com a
realidade.

4

Por esse motivo, é extremamente necessaria a validacdo das
respostas obtidas, principalmente quando utilizamos bancos de
dados de grande volume, em que as incoeréncias podem nao ser
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claramente perceptiveis.

4.2 O PROCESSO DE ANALISE DE DADOS

Quando falamos em Big Data e em andlise de dados, é comum
ouvirmos palavras como identificagdo de padroes, modelagem dos
dados, detecgao de grupos, classificacao de dados. Essas atividades
sdo possiveis por meio da utilizagdo de técnicas ha muito tempo
desenvolvidas, como técnicas estatisticas, matematicas, de
aprendizado de maquina e de minera¢ao de dados.

Pense em uma solugio em que um sistema computacional
receba informagdes de sensores instalados em uma fabrica e
consiga identificar automaticamente que uma das madquinas
usadas esta prestes a falhar, mesmo antes de ela ter apresentado
problemas perceptiveis ao olhar humano. Imagine também em um
sistema computacional que tenha a capacidade de diagnosticar
uma doenga de forma automatizada, com base na andlise dos
dados coletados sobre o paciente.

O que podemos perceber de comum nessas duas solugdes?
Ambas utilizavam meios para fazer predicoes de forma
automatizada. E para solu¢des como estas que se aplicam as
técnicas de aprendizado de maquina.

O foco principal dessa area de estudo é permitir que o
computador aprenda, ou seja, que ele seja capaz de organizar seu
conhecimento, sem que isso seja explicitamente programado.
Quando aplicado a analise de dados, o aprendizado de maquina é
utilizado para automatizar a construgdo de um modelo analitico.

Embora essa técnica tenha sido adotada com maior énfase
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somente nos ultimos anos pelas organizagdes, ji temos exemplos
inspiradores resultantes dessa adogdo, tais como:

e Deteccdo de fraude em transagdes com cartdo de
crédito;

¢ Diagnéstico de doengas;

o Identificacao de atividades criminosas;

o Segmentagdo de clientes;

e Descoberta de genes.

Voltando ao exemplo da varejista Big Compras, imagine que a
equipe de analistas deseja identificar se existe um padrdo na
compra dos clientes em relagdo a escolha dos produtos. Sera que
existem produtos que sempre (ou na maioria das vezes) sdo
adquiridos na mesma compra?

Saber isso ¢ importante, pois gera insights para a criacdo de
campanhas e definicdo de ofertas. Mas eis o problema. Para
realizar essa analise, serd necessario observar dados historicos de 5
milhées de registros de compras.

Uma alternativa para esse problema ¢ a adogdo de técnicas de
mineracdo de dados. Utilizando técnicas estatisticas, matematicas e
de aprendizado de maquina, a mineracao de dados é um campo de
estudo com foco na extragio de informagdes uteis e padroes
ocultos em conjuntos massivos de dados.

Embora seja similar a uma relagdo, para se obter sucesso na
analise de dados, é preciso estabelecer e seguir um processo
sistematico. Existem diversas defini¢des de processos de andlise de
dados na literatura, tais como o SEMMA (Sample, Explore, Modify,
Model, and Assess) e CRISP-DM (Cross Industry Standard Process
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for Data Mining).

Embora cada processo tenha defini¢des distintas, em geral, eles

envolvem as seguintes etapas:

1.

Entendimento do negécio: aqui sdo definidas as perguntas,
o objetivo da analise de dados e o plano a ser seguido;
Compreensio dos dados: etapa utilizada para coletar e
explorar os dados, aumentando a compreensao sobre sua
estrutura, atributos e contexto;

Preparacao dos dados: apds a analise exploratoria, inicia-se
o processo de limpeza, filtragem, estruturagdo, reducao e
integracao dos dados;

Modelagem dos dados: envolve as tarefas de selecdo dos
dados, defini¢do e constru¢ao do modelo;

Valida¢ao do modelo: os resultados gerados pelo modelo
sdo avaliados, para verificar se a precisio obtida estd
satisfatoria e coesa;

Utilizagao do modelo: apo6s serem validados, os resultados
dos modelos sao utilizados e monitorados.

Nas préximas se¢des, abordaremos aspectos técnicos das etapas

de compreensio e preparagdo dos dados, modelagem dos dados e

validagdo do modelo. O foco é apenas apresentar aspectos dessas

etapas, fornecendo uma visdo geral sobre elas. Tenha em mente

que essas sdo areas com conceitos muito amplos, que excedem o

escopo do livro.

4.3 PREPARANDO OS DADOS

Sabe aquele mundo ideal, no qual acessamos um software de
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analise de dados, inserirmos nossa base, pressionarmos um botao e
rapidamente nosso modelo é gerado e os padrdes ocultos sao
revelados? Pois ¢, infelizmente esse mundo ainda nao existe.

Conforme ja descrito, a fase de preparacdo, tratamento ou pré-
processamento dos dados é essencial na analise de dados, sendo a
tarefa que demanda maior tempo e trabalho. Quando falamos de
analise dos dados no contexto de Big Data, essa fase se tornou
ainda mais importante, uma vez que muitas vezes os dados usados
estdo em seu formato original, sem nenhuma "lapidagao” realizada
sobre eles.

Mas por que sera que preparar os dados é algo tdo demorado?
Confira a seguir algumas das atividades realizadas nessa fase e a
resposta para essa pergunta.

Limpeza dos dados

"

Estd lembrado do termo "garbage in, garbage out"? O processo
de limpeza de dados é necessario exatamente para minimizar essa
ocorréncia, de gerar resultados incorretos devido as "sujeiras"
existentes nos dados de entrada.

O processo de limpeza requer uma inspecao minuciosa dos
dados, bem como a realizagdo de operagdes de corre¢do e remocao,
conforme a necessidade. Para exemplificar, considere os registros a
seguir, referentes aos dados cadastrais dos clientes da Big

Compras.
id nome idade sexo cidade
500 "pedro” 32 "M" "Sao Paulo”
501 "maria" 41 "F" "Curitiba"
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502 "jonas" 25 "1 "05360-152"

503 "lucia" 38 2" "Londrina"
504 "lucas” 29 "masc” "Aracaju”
505 "lucas” 29 "masc” "Aracaju”

Consegue perceber alguns problemas nesses registros?
Avaliando a coluna sexo , por exemplo, percebemos que ela esta
registrada de diferentes formas: com siglas F e M, com nimeros

1 e 2 (provavelmente para indicar uma categoria), e com o texto

masc , para representar o sexo masculino.

Também podemos perceber que alguma coisa estd errada na
coluna cidade do cliente 502, pois ela contém o cédigo postal em
vez do nome da cidade. Além disso, os registros da quinta e sexta
linha parecem ser referentes ao mesmo cliente, estando
possivelmente duplicados.

Uma vez que esses problemas sdo encontrados, decisdes devem
ser tomadas para padronizar e ajustar as informagdes. Por
exemplo, no caso da coluna sexo , é possivel criar uma funcio
que ajuste todos os registros de acordo com uma regra
estabelecida, deixando todos os registros preenchidos com F ou
M.

Como essa transformagdo pode afetar iniimeros registros da
base de dados, é preciso ter cuidado para nio aplicar uma regra
que realize a transformagdo incorretamente. Para evitar essa
situacdo, é indicado testar a operagdo de limpeza em uma pequena
parte dos dados primeiramente, para somente depois aplica-la em
toda a base de dados.
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As seguintes perguntas podem auxiliar na identificagio de
quais operagdes devem ser realizadas:

¢ Existem dados duplicados?

o Existem dados com informagdes incompletas?

o Existem dados com erros de digitagao?

e Existem dados iguais representados de diferentes
formas?

o Existem dados que violam as regras de negocio?

Embora em alguns casos seja possivel realizar uma inspe¢ao
manual desses dados, isso pode ser muito custoso, principalmente
no contexto de Big Data. Linguagens como R e Python podem
ajudar nessas operagdes, dado que elas possuem pacotes com
fungdes especificas para tratamento de dados, facilitando
consideravelmente esse processo.

Manipula¢ao de dados ausentes

Ao avaliarmos a base de dados que sera utilizada na analise,
outra situacido que podemos identificar é a auséncia de dados, ou
seja, registros com informagdes incompletas. Para exemplificar,
verifique a seguir um arquivo simplificado de registros de compras
de clientes da Big Compras:

id data valor frete pagamento
100 2016-03-02 250,00 22,00 boleto
101 2016-03-02 500,00 30,00 boleto
102 2016-03-03 420,00 - cartdo
103 2016-03-03 108,00 15,50 boleto
104 2016-03-04 100,00 5,85 -
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105 2016-03-04 216,00 12,00 cartao

Podemos verificar que dois registros estio com campos sem
informagoes. O registro 102 ndo possui informagdo sobre o
campo frete , e o registro 104 ndo possui informagdo sobre o
campo pagamento . O que fazemos com esses registros em nossa
analise?

A opgao mais simples nesse caso é eliminar os registros com
informacdes incompletas da analise, pois assim ndo teremos
problemas, correto? Nao exatamente.

Imagine se, além desses dois registros, a quantidade de
registros com informagdes incompletas fosse superior a 20% do
conjunto total de dados? Parece um desperdicio nao utiliza-los,
nao?

Embora seja comum descartar registros com dados ausentes, a
adocdo dessa pratica oferece riscos de gerar estimativas viesadas e
inconsistentes, uma vez que os registros descartados podem conter
padrdes significativos para a andlise. Para ndo descartar os
registros com dados ausentes em nossa andlise, Daniel T. Larose e
Chantal D. Larose, autores do livro Data Mining and Predictive
Analytics, indicam as seguintes abordagens:

e Substituir o dado ausente com alguma constante,
especificada pelo analista;

e Substituir o dado ausente pela média ou moda do
campo;

e Substituir o dado ausente com um valor gerado
aleatoriamente a partir de uma distribui¢do observada;

e Substituir o dado ausente a partir de valores baseados
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em outras caracteristicas do registro.

Embora essas abordagens sejam indicadas, ¢ preciso muito
cuidado para selecionar qual a mais apropriada, evitando que a
substituicao gere informacgdes inapropriadas ao conjunto de dados
e, consequentemente, a analise.

Identificacao de anomalias

Para darmos inicio a explica¢do de identificagdo de anomalias,
considere os seguintes registros de compras de clientes da Big

Compras:

id data valor frete pagamento
106 2016-03-05 120,00 10,00 boleto
107 2016-03-05 350,00 14,00 cartao
108 2016-03-06 400,00 22,50 boleto
109 2016-03-06 310,00 40,00 cartao
110 2016-03-06 250,00 15,00 cartao
111 2016-03-06 135,00 20,00 cartao
112 2016-03-06 280,00 15,00 cartao
113 2016-03-06 350,00 18,00 cartao
114 2016-03-06 310,00 50,00 cartao
115 2016-03-06 120,00 10,00 cartao
116 2016-03-06 5000,00 65,00 cartao

Opa, parece que o registro 116 possui um valor de compra
bem diferente de todos os outros registros restantes. Enquanto que
os outros registros ficaram com valores entre R$ 100,00 e R$
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400,00, esse teve o valor de compra de R$ 5000,00.

Como esse registro apresenta um valor que desvia
significativamente do padrdao normal do restante dos dados, ele é
considerado uma anomalia (do inglés outlier). Mas por que
identificar anomalias é uma tarefa importante na preparagio de
dados?

7

A deteccdo de anomalias é importante porque ela permite
identificar se existe algum erro na entrada de dados numéricos,
bem como nos ajuda a perceber a existéncia de valores extremos
que influenciardo alguns métodos estatisticos, mesmo em casos em
que as anomalias correspondam a dados validos.

A média é um exemplo de calculo que sofre essa influéncia. Se
considerarmos a média dos 10 primeiros registros (106-115),
teremos como resultado o valor médio de compras de R$ 262,50.
No entanto, se também considerarmos o ultimo registro (116), essa
média aumentaria para R$ 693,20, um valor muito acima do que
todos os demais registros.

Quando temos um grande volume de dados, identificar uma
anomalia em dados apresentados em formato tabular ndo é uma
tarefa facil. Como solugao, os graficos podem auxiliar bastante esse
processo, como por exemplo, o diagrama de caixa (boxplot) e o
grafico de dispersao (scatterplot), conforme veremos no capitulo
seguinte.

Transformaciao dos dados

Mesmo em situagdes nas quais os dados usados para a andlise

ja estejam limpos e sem informagdes ausentes, pode ser necessario
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aplicar técnicas de transformacao sobre eles. Considere a titulo de
exemplificagdo o conjunto de dados a seguir, referente aos valores
dos produtos da Big Compras:

id preco
001 20,00
002 180,00
003 30,00
004 65,00
005 52,00
006 23,00
id preco
007 97,00
008 82,00
009 261,00
010 347.00

Perceba que o campo prego apresenta valores bem distintos,
utilizando como unidade de medida a moeda Real. Para evitar que
essa diferenca influencie de forma tendenciosa a construgdo do

modelo, uma transformac¢ido muito adotada é a normalizagdo dos
dados.

O processo de normalizacao de varidveis numéricas é aplicado
para ajustar a escala dos valores das variaveis. Uma das formas de
normalizacdo é a transformagio linear, também conhecida como
normalizagdo min-max, dado que o calculo ¢ feito com base nos

valores minimo e méaximo de cada atributo no ajuste da escala.
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Aplicando essa normalizagdo, os registros teriam os seguintes

valores:

001

002

003

004

005

006

007

008

009

010

id prego
20,00
180,00
30,00
65,00
52,00
23,00
97,00
82,00
261,00

347.00

0,49

0,03

0,14

0,1

0,01

0,25

0,19

0,74

pre¢o normalizado

Além da normaliza¢ao, dependendo do algoritmo utilizado na

modelagem, outros ajustes podem ser necessarios:

o Transformacdo de dados numéricos para categoricos;

» Transformacdo de dados categoricos para numéricos;

e Agregacdo de dados, por meio da combinagio de

dados de diferentes conjuntos em uma tnica fonte, de

forma coerente;

¢ Criagao de novos atributos.

Reduc¢io dos dados

Mesmo com as possibilidades oferecidas pelas tecnologias de

Big Data para processar um grande volume de dados, é possivel

que o processamento de uma base de dados com centenas de
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variaveis e milhdes de registros seja muito caro
computacionalmente, resultando em um gargalo de desempenho
em alguns algoritmos. Para casos como esses, sdo aplicadas
técnicas de redugdo e sintetizagdo de dados em busca de reduzir a
dimensionalidade dos dados.

Mas ora, se preciso reduzir a base de dados, nao basta apenas
selecionar uma parte do conjunto de dados? Nao é bem assim.
Caso fagcamos a redugdo dessa forma, nao temos garantia de que
registros significativos nao foram descartados do modelo.

Na verdade, a técnica de redugao de dados tem como objetivo
gerar uma representa¢do reduzida do conjunto de dados, porém
mantendo os mesmos (ou proximo a isso) resultados da andlise.
Para isso, essa pratica requer uma fase de selecao de atributos,
identificando quais sao irrelevantes para a andlise e podem ser
removidos da base. Além de reduzir a complexidade do
processamento, a eliminagdo dos atributos irrelevantes também
evita que eles atrapalhem o resultado final do modelo.

Uma técnica muito conhecida para a pratica de reducao de
dados é a de Anadlise de Componentes Principais (Principal
Component Analysis — PCA). Essa técnica tem como objetivo
detectar a correlagdo entre as varidveis. E caso seja detectado uma
forte correlacio entre elas, cria-se um conjunto menor de
combinagdes lineares dessas varidveis, reduzindo assim a
dimensionalidade dos dados.

Conseguiu perceber quantas tarefas sdo necessarias realizar
antes de iniciar a andlise de dados de fato? Mesmo estando
superansioso para construir o modelo e assim obter os resultados,
ndo ha como fugir dessa primeira etapa.
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Sem ela, vocé até pode conseguir seguir adiante, porém, as
possibilidades de encontrar problemas na execugdo do algoritmo
ou nos resultados obtidos sao muito grandes. Ou seja, preparar os
dados para a analise é um "mal necessario".

4.4 CONSTRUINDO O MODELO

Com os dados preparados para a andlise, damos inicio a fase de
modelagem dos dados. E nessa etapa que utilizamos um algoritmo
para gerar a resposta que estamos procurando.

A figura a seguir apresenta uma lista de tarefas comuns em
minera¢ao de dados para obtencdo dessas respostas. Em geral,
essas tarefas podem ser divididas em duas categorias: descritiva e
preditiva.

Classificacdo J

Descritiva Regressdo J

Anidlise de séries temporais J

Mineragdo
de dados

Agrupamento (clustering)

Preditiva

Regras de associagdo

Descobertas de sequéncias

)
Sumarizagao }
|
J

Figura 4.1: Tarefas de mineragao de dados
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Enquanto que o foco principal das tarefas da categoria
descritiva € caracterizar e apresentar as propriedades de um
conjunto de dados de maneira concisa e informativa, o objetivo
das atividades preditivas é construir um modelo para prever as
propriedades e/ou tendéncias de um conjunto de dados
desconhecido. Mas qual a diferenca entre cada uma dessas tarefas?

Veja um resumo sobre cada uma a seguir.

Classificagao

Considerado por muitos pesquisadores a tarefa mais comum
em mineracao de dados, a classificacao tem como objetivo utilizar
atributos de um objeto para determinar a qual classe ele pertence.
Imagine, por exemplo, que a varejista Big Compras deseja avaliar
as transagdes de compras dos clientes pelo aplicativo e identificar
se alguma transagdo online de cartdo de crédito ¢ fraudulenta.

A cada transagdo é gerado um conjunto de atributos, tais
como: data e hordrio da transacao, valor da transacéo, localizacéo,
lista de produtos comprados. A partir desses atributos, o objetivo é
classificar a transa¢ao como fraudulenta ou idonea. Esse objetivo
pode ser alcangado com uso de algoritmos de classificagao.

Os algoritmos de classificagao necessitam de um conjunto de
dados rotulados para gerar o modelo preditivo. Por exemplo, para
o cendrio de deteccdo de fraude, devemos utilizar como entrada do
algoritmo um conjunto de dados histéricos de transagdes, tendo
para cada transa¢do um conjunto de atributos da transag¢do e um
atributo especial, que indique se a transagio foi rotulada
(classificada) como fraudulenta ou néo.

A partir desse conjunto de dados, o algoritmo de classificagdo
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vai "aprender” quais combinagdes dos atributos estdo associados
com cada rétulo, gerando assim o modelo. Apds essa etapa, novos
registros de transagdes, agora ndo rotulados, sio enviados ao
modelo, que devera gerar como resultado a predi¢ao do rétulo de
cada uma delas.

Algoritmos que utilizam dados rotulados na fase de
treinamento do modelo sdo categorizados como algoritmos de
aprendizado supervisionado, conforme ilustrado adiante.

Fase de treinamento: um algoritmo processa um conjunto de dados rotulados, gerando um modelo

Conjunto de atributos Rétulos

Construgdo do
modelo

Fase operacional: o modelo é utilizado para fazer a predi¢do de dados ainda ndo rotulados

Conjunto de
exemplos

Conjunto de atributos
(novo registro)

——1 Aplicagdo do Predicdo
LITTT] modelo (rétulo)
Figura 4.2: Exemplo de aprendizado supervisionado

Sdo exemplos de algoritmos de classificagdo: arvores de
decisdo, classificagio Bayesiana, classificagdo baseada em regras,
maquinas de vetores suporte (support vector machines) e redes
neurais.

Regressao

Além da classificagdo, outra técnica de aprendizado

4

supervisionado é a regressdo. A diferenca entre essas técnicas é
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que, enquanto a classificacdo tenta prever a qual classe pertence
uma nova insténcia, a regressao busca prever um valor numérico
continuo.

Por exemplo, imagine que, em vez de prever a adesdo a uma
oferta de cartdo, a equipe da Big Compras estivesse interessada em
prever o total de vendas nos proximos meses. Perceba que aqui a
resposta desejada é um valor continuo, e ndo um rétulo do tipo
“sim/nao". Esse valor sera obtido com base na analise de valores
passados de um conjunto de dados.

Sdo exemplos de algoritmos de regressdo: regressio linear
simples e multipla, regressao nao linear simples e multipla.

Analise de séries temporais

Essa tarefa é aplicada a bancos de dados de séries temporais, ou
seja, bancos de dados que contenham sequéncias de valores ou
eventos armazenados sucessivamente em fun¢do do tempo. Tais
valores sao normalmente obtidos em um mesmo intervalo de
tempo, como a cada dia, hora ou minuto.

Por exemplo, no caso da Big Compras, esse banco poderia ser o
histérico de vendas de uma categoria de produtos ao longo do
tempo. A partir da andlise de série temporal, torna-se possivel
observar o comportamento desses dados em relagio ao tempo,
podendo assim fazer estimativas como a previsio de vendas,
controle de estoque, lucro mensal, entre outras.

Sumarizacao

Essa tarefa descritiva tem como objetivo mapear os dados em
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subconjuntos, podendo ocorrer em diversos niveis, para fazer uma
descricdo compacta sobre eles. Aqui sdo utilizadas desde operagoes
estatisticas basicas (como média, mediana, moda e desvio padrao)
até operagdes mais complexas (como a derivagdo de regras de
sumarizagao).

Se pensarmos no caso da varejista Big Compras, por exemplo, a
sumarizacdo pode ser util para analisar dados relacionados a
navegacao dos clientes no aplicativo. Isso gera informagdes como a
média de minutos permanecidos no aplicativo, de produtos
pesquisados e produtos comprados em uma escala diaria, semanal
e anual.

Agrupamento

Lembra-se de que, na tarefa de classificacdo, é necessario enviar
um conjunto de dados rotulados para que o modelo seja treinado?
Mas como fazer em situagdes nas quais ndo sabemos
antecipadamente esse rétulo?

Por exemplo, imagine que a equipe da Big Compras tivesse
como objetivo realizar campanhas de marketing e precisasse
segmentar seus clientes com base em comportamentos ou
caracteristicas similares. O problema é que a equipe nao sabe como
"rotular” esses clientes, pois ela ndo conhece os padroes existentes
nos dados para fazer essa inferéncia. Para situagdes como essa, em
que o objetivo é que um algoritmo seja capaz de detectar padroes
ocultos nos dados, utiliza-se a tarefa de agrupamento.

Também conhecido como clustering ou segmentagdo, nessa
tarefa um algoritmo de agrupamento analisa um conjunto de
exemplos ndo rotulados, com foco em determinar se alguns deles
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podem ser agrupados de acordo com uma medida de similaridade,
gerando assim os grupos (ou clusters). Dessa forma, um algoritmo
de agrupamento poderia segmentar clientes da Big Compras de
acordo com os padrdes encontrados, tais como: nivel de renda,
faixa de idade, preferéncias de marca etc. Essa mesma estratégia
pode ser adotada em inumeras outras aplicagdes, tais como o
agrupamento de pacientes com sintomas similares e a classificagao
de documentos.

Conforme apresentado na figura a seguir, os algoritmos que
ndo utilizam conjuntos de dados rotulados no processo de
aprendizado sao denominados algoritmos de aprendizado nao
supervisionado. Isso porque eles ndo recebem nenhuma indicagdo
em relagdo aos padroes que devem ser detectados.

Durante a fase de treinamento, um modelo é criado para
identificar os grupos com base nas similaridades. Estando o
modelo construido, na fase operacional novos registros sao
enviados ao modelo, que devera identificar a qual grupo esse
registro pertence.

Fase de treinamento: um modelo é construido para detectar padrSes/grupos sobre dados ndo rotulados

Conjunto de atributos

—1—\

Construgdo do F
:

Fase operacional: um novo registro é aplicado ao modelo, que deverd inferir a qual grupo ele pertence

Conjunto de
exemplos

Conjunto de atributos
(novo registro)

ED:ED Aplicagdo do Indicagdo de
modelo grupo

Figura 4.3: Exemplo de fluxo de aprendizado nao supervisionado

158 4.4 CONSTRUINDO O MODELO
E-book gerado especialmente para Victor Rampasso - rampassov@gmail.com



Sao exemplos de algoritmos de agrupamento: k-means, fuzzy
c-means e redes neurais.

Associagoes

Essa atividade tem como objetivo identificar afinidades em um
conjunto de atributos. Ou seja, avaliar como os atributos estao
relacionados, gerando como resultado um conjunto de regras de
associacgao.

Um dos problemas mais conhecido nessa tarefa é a andlise do
cesto de compras. Como exemplo dessa analise aplicado ao cenario
da Big Compras, pode-se citar a analise de itens comprados em
uma mesma compra pelos clientes. Como resultado, pode-se obter
a seguinte regra de associagao: 80% dos clientes que compram leite
também compram pdo e margarina, sendo o 80% denominado
confianca da regra.

Descobrir informagdes similares a essa pode gerar insights para
a organizacdo das prateleiras e definicao de itens em promogao,
aumentando as chances de vendas casadas.

Descoberta de sequéncias

Podendo ser utilizado como uma extensao das tarefas de regras
de associagdo, o objetivo das tarefas de descoberta de sequéncias é
também identificar itens frequentes, porém considerando um
determinado periodo de tempo. Ou seja, de acordo com a maneira
com que os dados estio alinhados, com essa tarefa pode-se
descobrir uma sequéncia cronoldgica em que aconteceram os
eventos.
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Para o cenario da Big Compras, por exemplo, a descoberta de
sequéncias pode revelar que, quando um cliente compra uma
cama, ele costuma comprar itens de roupa de cama na sequéncia.
Tal informacao pode ser util para a realizagdo de campanhas de
marketing direcionadas.

Essas sao apenas algumas das possibilidades para se obter valor
a partir da andlise de dados. Empresas brasileiras de diversos
setores ja estdo adotando essas técnicas para obter vantagem
competitiva no mercado.

7

Um exemplo notério é a empresa varejista Magazine Luiza.
Com um histérico de dados de clientes desde 1998, a empresa
realiza a andlise de dados para diversas agdes, desde segmentacao
de clientes, modelagem estatistica e agdes de comunicagdo dirigida.

Além dos dados transacionais, a empresa também utiliza
informagdes como dados de navegagdo, informagdes sobre
presenca em loja fisica e informacoes de crédito. A analise desses
dados permite que a empresa consiga ter maior inferéncia sobre o
comportamento do consumidor, para que assim eles possam ser
mais assertivos nas abordagens, realizadas por meio do site da loja,
e-mail marketing, mala direta e rede social. Como resultado, a
empresa obtém maior satisfacio do cliente, maior retorno em
vendas e diluigao nos investimentos de marketing.

Aplicagoes especificas de analise de dados

Nessa secdo, sdo abordadas as aplicagdes especificas atualmente
desenvolvidas a partir das técnicas de mineragao de dados.

Analise de redes sociais online
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Vocé ja utilizou uma rede social online na qual encontrou
pessoas conhecidas por meio da sugestdo de amigos feitas para
vocé? Imagine se essa funcionalidade nao existisse. Certamente
seria muito mais dificil encontrar pessoas conhecidas dentro da
rede.

Mas vocé sabe como esse tipo de sugestao é implementada?
Isso é possivel por meio de técnicas de andlise de redes sociais
online.

Esse tipo de andlise tem despertado um grande interesse no
mundo dos negécios, devido ao crescimento do numero de
diferentes tipos de interagdes entre individuos e organizagdes. As
técnicas utilizadas nesse tipo de anadlise sdo fundamentadas em
teoria de grafos, na qual nds representam individuos, e vértices
representam os inumeros relacionamentos entre eles.

Por meio dessas técnicas, torna-se possivel identificar como
grupos foram formados, quais usudrios sdo mais influentes dentro
desses grupos, como um usudrio seleciona suas conexdes, entre
inimeras outras informacdes.

Um dos desafios relacionados a analise de redes sociais online é
que elas costumam ser altamente dinamicas, na qual mudancas
ocorrem a todo o momento. Por isso sua aplicacao precisa ter a
habilidade para se adaptar e identificar tendéncias de acordo com
essas mudangas.

Processamento de linguagem natural

Imagine que vocé deseja analisar uma série de videos de
palestras em inglés, para gerar automaticamente a legenda do
audio do filme em portugués. Como vocé implementaria essa
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funcionalidade?

A drea de processamento de linguagem natural (PLN) tem
como objetivo analisar e extrair significados de contetidos de voz e
texto. Considerada um subconjunto de text analytics, as técnicas de
PLN se diferem das demais por terem a habilidade de analisar a
linguagem escrita, buscando compreender a estrutura de um texto
e o significado de cada palavra dentro de um contexto de outras.

Pense, por exemplo, no Google Tradutor, um servico do
Google que faz a tradugdo automatica de um texto para outro
idioma. Como o computador pode compreender quando a palavra
"nada" faz referéncia a um pronome indefinido ou a flexao do
verbo nadar? Para realizar atividades como essa, a drea de PLN ¢
composta por um vasto conjunto de técnicas, tais como a analise
léxica e extracao de palavras-chave.

Essas sdo algumas aplicagdes que fazem uso do PLN: tradu¢ao
de linguas, reconhecimento de voz, classificagdo de texto em
categorias, detec¢ao de plagio, extragdo de informacao, corre¢ao
gramatical e extracao de dados a partir de textos.

Visdo computacional

Pense no seguinte desafio: vocé deseja identificar imagens para
identificar se nelas aparece a marca de um determinado produto.
Como vocé faria para fazer essa identificagao?

Esse seria um dos problemas inseridos na area de visdo
computacional. Sabemos que a quantidade de dados a partir de
videos e imagens cresceu de forma acelerada nos ultimos anos. Isso
trouxe a tona a possibilidade de descobrir novos insights a partir
desses dados.
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A drea de visio computacional tem como objetivo estudar
mecanismos para analisar e compreender a informagdo visual
nesse grande volume de dados de videos e imagens. Algoritmos de
aprendizado de maquina sdo utilizados nesse segmento para
deteccao de objetos, mapeamento de imagens, busca, indexacdo e
recuperacao de imagens, compreensio de cenas, entre outras
inimeras pesquisas com esses tipos de dados.

Uma das técnicas que tem ganhado destaque recentemente em
visdo computacional é a deep learning, um tipo especifico de rede
neural artificial que tem se destacado nas tarefas de tratamento e
reconhecimento de imagens, texto e voz. Deep learning utiliza um
processo de aprendizagem muito similar ao que ocorre no cérebro
humano.

Para isso, durante a aprendizagem de reconhecimento de uma
imagem, por exemplo, sao utilizados um grande volume de
informagdes para que o reconhecimento seja possivel. Diversas
solugdes que usamos atualmente sdo processadas por meio de deep
learning, como por exemplo a funcionalidade de reconhecimento
de faces que o Facebook oferece.

Sao  exemplos de aplicagbes: camera inteligente,
reconhecimento de iris, reconhecimento de sinais de trafego,
analise de conteudo de videos, recuperagdo de imagens, detecgao
de pedestre e detecgao de objetos.

4.5 VALIDANDO O MODELO

Ja ouviu falar que uma informacao errada é pior que nenhuma
informagao? Essa frase também se aplica a analise de dados.
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Imagine o caos que pode ser gerado em uma empresa da area
médica que utiliza resultados de um modelo que faz diagndsticos
errados sobre seus pacientes. Ou entdo, uma empresa que utiliza
um modelo preditivo que reconhece grande parte das transagdes
idéoneas como sendo fraudulentas? Ou até mesmo o contrario, que
considera muitas transa¢des fraudulentas como sendo iddneas.

Quanto mais servicos forem realizados com base em
informacoes obtidas da andlise de dados, maior a importancia de
se validar os modelos e assim ter resultados mais assertivos. Dessa
forma, apos ter realizado o tratamento dos dados e construido o
modelo de acordo com a analise desejada, deve ser iniciado a fase
de validagao do modelo.

Essa fase tem como objetivo avaliar o desempenho do modelo
por meio de dados reais, ou seja, dados que nao foram utilizados
na fase de treinamento. Existem diversas formas para medir a
qualidade de um modelo, dependendo da tarefa e do algoritmo
adotado. Entre as possibilidades, as mais comuns sdo:

o Utilizagdo de medidas estatisticas para validar se os
dados de treinamento e o modelo foram corretamente
utilizados;

e Separagio da base de dados em treinamento e teste,
permitindo avaliar o desempenho do modelo antes de
usa-lo em um ambiente de producéo;

e Avaliagdo perante profissionais especializados em
andlise de dados e na area de negocio em que o
modelo foi aplicado, para que eles possam determinar
se a descoberta ou predicio foi condizente e
significativa.
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Para se ter uma medida mais precisa da qualidade do modelo, é
muito comum que mais de uma alternativa seja utilizada. Durante
esse processo, diversos aspectos sobre os resultados obtidos sdo
validados, sendo mais comuns as verificagbes da acuricia,
confiabilidade e utilidade do modelo.

7

A medida de acuracia é utilizada para avaliar qudao bem o
modelo faz a correlagdo de um resultado com os atributos dos
dados de entrada. Ja a confiabilidade tem como objetivo avaliar
como o modelo é executado em diferentes conjuntos de dados.
Caso ele gere a mesma predicdo ou encontre os mesmos padroes,
independente dos dados testados, ele é consideravel confiavel. Por
fim, mas ndo menos importante, a utilidade do modelo é uma
medida que avalia o quanto o modelo oferece informagdes
significativas ao propdsito da analise.

Uma técnica existente para validar a acuracia do modelo é a
validagao cruzada (cross validation), muito utilizada em algoritmos
de classificagdo. Nessa técnica, omite-se uma observa¢do da base
de dados durante as iteracdes, e a fun¢do de classificagio é
realizada com os dados restantes.

Por exemplo, sendo k = 10 , o classificador serd treinado 10
vezes. Na primeira iteragdo, o grupo 1 é utilizado para teste e o
restante para treinamento. Na segunda iteragao, o grupo 2 é usado
para teste e o restante para treinamento, e assim sucessivamente.

Para cada iteragdo é calculada a taxa de erro de classificacdo. E
ao fim de todas as iteragdes, calculam-se a média e o desvio padrao
das taxas de erro sobre esses grupos.
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4.6 TECNOLOGIAS DE BIG DATA PARA
ANALISE DE DADOS

Com o advento de Big Data, surgiram novas possibilidades
relacionadas a analise de dados. Entretanto, hd muitos anos essa

pratica ja ¢é realizada pelas empresas, existindo diversas
ferramentas para esse fim.

Por exemplo, Business Intelligence (BI) se tornou um termo
popular nas areas de negé6cios nos anos 90 para referenciar um
conjunto de técnicas para o processo de coleta, organizagao,
analise e monitoramento de informagdes que oferecem suporte a
gestdio de negdcios. Diversas ferramentas analiticas se
estabeleceram nessa época, sendo até hoje amplamente utilizadas.

Temos como exemplo o Microsoft Excel, SAS, SPSS, R, Weka e
Cognos. Cada uma tinha como objetivo oferecer funcionalidades
para aperfeicoar a inteligéncia dos negdcios.

Com a necessidade de manipular dados referentes aos 3 Vs de
Big Data (volume, variedade e velocidade), essas ferramentas
passaram a sofrer limitacdes na andlise de dados. Um dos
primeiros desafios foi em relagdo a variedade dos dados, visto que
as ferramentas tradicionais de analise de dados tinham como
principal objetivo a andlise de dados estruturados.

Os dados eram mantidos em silos em um data warehouse, e
analisados para identificacdo de padrdes que pudessem auxiliar o
processo de tomada de decisdo. Entretanto, as empresas que
usavam essas ferramentas foram percebendo a necessidade de
processar nio somente dados estruturados, mas também uma
avalanche de dados ndo estruturados, em formato de textos,
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videos, imagens e outros conteudos.

O segundo desafio foi em relagao ao volume e velocidade dos
dados. Ao realizar suas andlises com um grande volume de dados,
as empresas perceberam que as ferramentas tradicionais nao
ofereciam o desempenho e escalabilidade necessaria para
manipular a quantidade de dados desejada. Por consequéncia,
havia uma limitagdo no tempo de resposta das andlises e na
quantidade maxima de dados passivel de ser utilizada.

Diante dessas limitacbes, as empresas perceberam a
necessidade de se criar uma nova infraestrutura para suportar
grandes volumes de dados, e assim gerar as analises de acordo com
a necessidade. O que elas passaram a buscar foram solugdes que
permitissem utilizar as técnicas de analise de dados em ambientes
escalaveis, com bom desempenho e baixo custo.

Ja vimos no capitulo anterior que existem diversas ferramentas
de Big Data que permitem o processamento distribuido de grande
volume de dados. Todas as ferramentas citadas sio adequadas para
o processo de andlise de dados. Entretanto, elas estdo focadas
principalmente em fornecer suporte a questdes relativas ao
desempenho, escalabilidade, disponibilidade e tolerancia a falhas,
porém nao possuem em seu core um suporte para o
desenvolvimento de algoritmos utilizados nas analises.

Para suprir essa necessidade, tém surgido frameworks e
bibliotecas de programacéo especificas para o desenvolvimento de
algoritmos de andlise de dados que podem ser utilizados em
conjunto com as tecnologias de Big Data, facilitando assim a
analise dos dados em ambiente escalavel. A seguir, apresento
algumas dessas ferramentas.
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Apache Mahout

O modelo de programag¢ao MapReduce pode ser utilizado para
desenvolver intmeras aplicagdes. Entretanto, a conversiao de
algoritmos para o modelo chave-valor, com fun¢des map e reduce,
pode ser um grande desafio, principalmente se esses algoritmos
forem os pertencentes a area de aprendizado de maquina.

Para que a implementagdo desses algoritmos na plataforma
Hadoop nao fossem tao complexas, foi criado o Apache Mahout,
uma biblioteca Java que oferece a base para diversos algoritmos de
minera¢ao de dados e aprendizado de maquina. Com o Mahout, o
desenvolvedor tem disponivel uma série de implementagoes
prontas para serem usadas em sua analise, devendo apenas
configurar o algoritmo com os pardmetros e fluxo desejado.

Tendo feito isso, a execu¢ao do algoritmo é feita em uma
plataforma Hadoop, permitindo capturar e salvar dados no HDFS,
bem como distribuir as tarefas dentro da plataforma. Atualmente,
o Apache Mahout ja fornece suporte para inimeros algoritmos de
aprendizado supervisionado e ndo supervisionado.

Spark MLLib

Enquanto que o Apache Mahout oferece algoritmos de
minera¢io de dados e aprendizado de maquina baseados no
modelo de programacdo MapReduce, a biblioteca Spark MLLib
oferece esses algoritmos para serem executados no ambiente Spark.
Dessa forma, o desenvolvedor também conta com um conjunto de
classes para gerar as analises necessarias para o seu negocio. Essa
biblioteca também permite trabalhar com fontes de dados
armazenados no HDEFS, capturando e gravando novos dados.
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Weka

O software Weka foi desenvolvido em 1997, pela Universidade
de Waikato (Nova Zelandia), oferecendo a comunidade uma
interface grafica para o desenvolvimento de algoritmos de
minera¢ao de dados. Entretanto, o software tem como limita¢ao o
fato de utilizar somente o processamento local para suas analises,
limitando a capacidade de processamento que usam grandes
volumes de dados.

Para se adaptar as necessidades impostas por Big Data, foram
desenvolvidas bibliotecas que realizam a integracao entre o Weka e
os frameworks de Big Data Hadoop e Spark. Dessa forma, o
desenvolvedor continua usufruindo da interface amigavel que o
Weka oferece, mas tem agora a possibilidade de processar sua
aplicacao em um ambiente distribuido.

R

R ¢ uma linguagem de programacdo e um ambiente de
software gratuito com funcionalidades voltadas & computagido
estatistica e a visualizagdo de dados. Um dos destaques do R é a
facilidade na manipulacdo dos dados e a vasta quantidade de
bibliotecas em seu repositdrio, contendo fungdes para diferentes
andlises, como mineragio de texto, redes Bayesianas,

agrupamento, classificagdo e andlise de séries temporais.

Uma das limitagdes do R é o gerenciamento de memoria. Por
manter todos os objetos em memdria, vocé pode ter limitagdes na
quantidade de dados processados durante a analise, sendo isso um
grande problema principalmente na era de Big Data. Para
solucionar essa questdo, atualmente existe a possibilidade de
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integrar o software R com outros frameworks de Big Data, como o
Hadoop e Spark.

Python

Diferente de R, Python é uma linguagem de programacao de
alto nivel voltada para um propdsito geral, nao somente andlise de
dados. Entretanto, algumas bibliotecas Python especificas para esse
propdsito estdo tornando essa linguagem muito atrativa para os
analistas de dados, principalmente aos que possuem maior
background em programacao do que em estatistica.

7

Uma das bibliotecas que tem se destacado é o scikit-learn,
contendo inimeras ferramentas voltadas a minera¢do de dados e
ao aprendizado de maquina. Além dessa, temos também o Pandas,
outra biblioteca open source com funcionalidades para estrutura e
analise de dados.

Tanto R quanto Python sdo poderosos na quantidade de
funcoes que disponibilizam para a andlise de dados. Por esse
motivo, a escolha entre as duas linguagens pode ser feita de acordo
com a que vocé sentir mais facilidade.

4.7 BIG DATA ANALYTICS

Com a quantidade massiva de dados gerados atualmente,
novos desafios foram surgindo a analise de dados. Para possibilitar
o avango das analises realizadas, métodos estatisticos, algoritmos
de aprendizado de maquina e técnicas de mineragdo de dados
precisaram ser adaptados para suportar modelos de processamento
paralelo e distribuidos. Dessa forma, as tecnologias de
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processamento de Big Data, somadas a evolu¢do dessas
abordagens, culminaram em formas inovadoras de obtengdo de
insights sobre dados.

Técnicas tradicionais de analise de dados passaram a ser usadas
em solucdes adaptadas para o grande volume, variedade e
velocidade dos dados. Esse novo cendrio também impactou
diretamente a area de analytics, um termo utilizado para descrever
as técnicas e metodologias focadas em transformar dados em
informacéo, principalmente para apoio no processo de tomada de
decisdo.

Com a jun¢ao das técnicas tradicionais de analytics com as
tecnologias de Big Data, surgiu o termo big data analytics. Ele tem

como foco a extragdo de informagao a partir de uma avalanche de
dados.

Atualmente, as técnicas de analytics podem ser divididas em 4
diferentes categorias, que se distinguem pelos resultados que elas
produzem e pelos algoritmos e técnicas usados. Sao elas:

andlise descritiva;

analise diagndstica;

analise preditiva;

analise prescritiva.

Confira a seguir uma descri¢do de cada uma dessas categorias.

Analise descritiva

Imagine que vocé tenha uma base de dados de um e-commerce
com 3 milhdes de clientes e os dados de compras realizadas por
eles nos ultimos 5 anos. Para contextualizar esses dados, é
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necessario responder a perguntas como:
¢ Quais sao os clientes que mais compraram?
¢ Qual a periodicidade de compra desses clientes?
¢ Qual produto foi mais vendido em cada trimestre?

o Qual foi o volume de vendas mensal nos ultimos anos?

Considerada a técnica mais adotada pelas empresas, a andlise
descritiva refere-se a forma mais basica de se obter indicadores
como esses mencionados para analise da situagdo de uma empresa.
Nesse tipo de analise, o objetivo principal é responder a seguinte

" ?ll . . . ~
pergunta: "o que aconteceu?". Para isso, indicadores sdo gerados a
partir de dados histdricos da organizagao, permitindo ao gestor ter
uma visao das ocorréncias passadas da empresa.

Na andlise descritiva, utiliza-se normalmente dashboards e
relatorios ad-hoc, que apresentam geralmente as informagdes de
forma estatica, obtidas a partir dos dados histdricos. Nesse tipo de
analise, ¢ comum a utilizagdo de técnicas como agrupamento,
regras de associacdo e deteccdo de anomalias, para assim obter
uma descri¢ao mais detalhada dos dados analisados.

O objetivo principal das informagdes coletadas na andlise
descritiva é entdo sumarizar os dados passados, obtendo
informagdes como a quantidade de vendas por categoria, média de
vendas, indice de aumento de novos clientes, indice de

cancelamentos e quantidade de produtos em estoque.

Estima-se que mais de 80% das analises realizadas nas
empresas sdo descritivas. Embora ofereca informacoes valiosas,
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que permitem aos gestores terem uma percep¢ao mais detalhada
da empresa, a andlise descritiva ndo fornece meios para a
automatizacao do processo de tomada de decisdo, necessitando da
total intercep¢do humana.

Analise diagnostica

Uma vez que a andlise descritiva tenha fornecido informagoes
que nos permitem entender "o que aconteceu"’, novas informagoes
podem ser obtidas por meio da andlise diagndstica. Ela tem como
foco responder a questdo "porque isso aconteceu?".

e Porque tivemos um aumento das vendas no primeiro
semestre?

e Porque a filial X teve maior indice de inadimpléncia
que as demais filiais?

e Porque a produgdo dos equipamentos diminuiu no
ultimo trimestre?

Perceba que, na andlise diagnoéstica, a pergunta a ser
respondida ainda esta relacionada a analise de dados histéricos.
Entretanto, diferente da descritiva, a analise diagndstica busca
identificar informagdes que estio relacionadas aos fendmenos
ocorridos na empresa. Para obter esse conhecimento, as duas
técnicas de analytics, descritiva e diagndstica, devem ser utilizadas.

Uma técnica adotada na diagnostica é o grafico de controle.
Dessa forma, uma empresa que teve um declinio das vendas pode
identificar, por exemplo, que a falta do produto X foi o principal
responsavel por essa ocorréncia. Tal informagdo permite a tomada
de decisao bem direcionada a causa raiz do problema.
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Diferente da analise descritiva, o resultado da diagndstica
normalmente ¢ apresentado em ferramentas de visualizagdes
interativas, facilitando a identificacao de padrdes e tendéncias
pelos usudrios. Similar a descritiva, ela requer a interferéncia
humana no processo de tomada de decisdo, uma vez que essa

técnica também nao fornece indicativos de ocorréncias futuras.

Analise preditiva

Até agora foram apresentadas as caracteristicas de duas
técnicas de analytics: a descritiva e a diagnéstica. Vimos que cada
uma delas visa responder a uma determinada pergunta, porém
ambas tém como foco entender o que ocorreu no passado.

Essas informagdes sdo muito valiosas para os gestores de uma
empresa. Entretanto, e se além de identificar, por exemplo, qual foi
o montante de vendas no ultimo trimestre, fosse possivel
responder as seguintes questdes:

¢ Qual serd a demanda necessdria para o més seguinte?

¢ Qual a probabilidade de um cliente aceitar um cupom
de desconto e efetivar uma compra?

¢ Qual a estimativa de venda para os proximos meses?

Para obter respostas a essas perguntas, utiliza-se a analise
preditiva. Podemos considerar essa categoria um divisor de aguas
entre os 4 tipos de analytics, uma vez que ela permite nao somente
compreender o passado, mas também oferece a habilidade de obter
informacoes sobre "o que pode acontecer" no futuro, tanto em
relagdo aos riscos como também oportunidades.
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Sabemos que ndo hd como saber exatamente o que vai
acontecer no futuro. Porém, por meio de mecanismos de
aprendizagem de maquina e técnicas estatisticas, podem-se
identificar padroes, tendéncias e exce¢des existentes nos dados
historicos e, a partir dai, criar um modelo que permita fazer
predicoes de eventos futuros.

A andlise preditiva é mais complexa do que a descritiva e a
diagnoéstica. Elas exigem o uso de grandes conjuntos de dados
histéricos para permitir assim prever a classe de um conjunto de
observacdes, baseando-se na similaridade de observagoes
classificadas no passado.

Analise prescritiva

A evolugao das solugdes de Big Data trouxe um novo nivel de
inteligéncia as aplicagdes. Atualmente, além de se obter solugdes
em tempo real para agir prontamente sobre os resultados, tém
surgido mecanismos capazes de identificar previamente um
problema e sugerir agdes estratégicas para resolvé-los.

Essa capacidade de sugerir agdes que se beneficiem das

7

predicdes é a caracteristica da analise prescritiva. Enquanto a
preditiva tem como foco responder a questio: "o que vai
acontecer?", a prescritiva vai além dessa inteligéncia, identificando

o0s meios necessarios para saber "como fazer acontecer".

Dessa maneira, conseguimos respostas para questdes como as
demonstradas a seguir:

e Qual procedimento adotar ao perceber uma tendéncia
no aumento das vendas?
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e Quais medidas a serem tomadas para produzir os
produtos da empresa no tempo e custo desejado?

Para gerar essas respostas, os algoritmos usados na analise
prescritiva sdo programados com um minimo de intervengao
humana nas regras do algoritmo. O propdsito aqui é que o
algoritmo seja capaz de se adaptar de acordo com os parametros
recebidos por ele, de forma que sua capacidade de predigdo e
otimizagdo seja feita automaticamente.

O carro autonomo do Google ¢ um grande exemplo de uma
solugdo que utiliza analise prescritiva. O prdprio algoritmo ¢ capaz
de tomar decisoes sobre a dire¢do do veiculo baseado nas inimeras
informacoes recebidas do mundo externo, como geolocalizagao,
identificagdo de pedestre, informagdo do semaforo, aspecto do solo
etc.

Para ser capaz de tomar essas decisdes automaticamente, a
analise prescritiva necessita de enormes bases de dados para o
processo de aprendizado. Felizmente, Big Data tem facilitado a
aquisicao deles.

Com esse exemplo, ja é possivel identificar que a andlise
prescritiva é uma solu¢do disruptiva, capaz de transformar
negocios, tornando o processo de tomada de decisdo cada vez mais
eficiente. Entretanto, por ser uma técnica ainda complexa de ser
adotada, ha uma estimativa de que apenas 3% das empresas usam
andlise prescritiva em seus negdcios. Ou seja, ainda hd muitas
possibilidades de obter vantagem competitiva por meio dessa

técnica de andlise.

Resumo das categorias de analytics
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Podemos observar na figura a seguir claramente quais questdes
sao respondidas por cada categoria de analytics. Uma empresa que
utiliza essas quatro categorias tem a capacidade de tomar decisdes
apoiada por dados, obtendo percepgdes claras sobre a real situacao
de seu negdcio.

PASSADO x% i FUTURO

<3

= m

@ o

8 “Q

.8
Como fazer
TG O que pode acontecer?

0 que Gl acontecer?
aconteceu?
aconteceu?
Anilise Anilise Anilise Anilise

descritiva diagndstica preditiva prescritiva

Figura 4.4: Quatro niveis de analytics

Certamente veremos nos proximos anos a iniciativa cada vez
maior de empresas aperfeicoando suas andlises de formas
inteligentes e criativas. Aliado a estratégias de Big Data, este
mercado estd cada vez mais promissor, de tal forma que a IDC
prevé que, até 2020, 50% das aplicagdes de analytics ja terdo
incluido a andlise prescritiva. Sua empresa esta preparada para essa
adogdo?

4.8 PRATICANDO: CLASSIFICACAO DE
MENSAGENS USANDO R

Nessa atividade, aprenderemos como criar um classificador

para filtrar mensagens como sendo "spam" ou "ndo spam". Para
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concluir a atividade, devemos realizar a seguinte sequéncia de
passos:

e Passo 1: tratamento da base de dados;
o Passo 2: constru¢ao do modelo;
o Passo 3: teste e verificagdo do modelo.

Para executarmos esses passos, utilizaremos o software R
(https://www.r-project.org/). Nessa atividade, foi usada a versao
3.3.1. Estamos partindo do principio de que vocé ja tenha um
ambiente com o R com o ambiente RStudio funcionando
corretamente. Caso ainda nao tenha, vocé pode instalar o RStudio
seguindo o tutorial disponivel em:

https://www.rstudio.com/products/rstudio/download/

Para realizar essa atividade, utilizaremos uma base de dados de
mensagens msg , disponibilizada pelo seguinte link:
https://github.com/rosangelapereira/livrobigdata/tree/master/cap4

/input. Essa base ¢ composta por 5.559 mensagens ja rotuladas
como spam ou ham (nome dado para mensagens nao spam).

O classificador que criaremos atribui uma probabilidade de
uma nova mensagem estar em uma classe (spam) ou em outra
(ham). A partir das palavras que estio e que ndo estio na
mensagem, essa técnica calcula a probabilidade de spam ou nao
spam para cada palavra. Essa técnica é baseada na regra de Bayes e
da andlise de frequéncia de ocorréncias de palavras.

Passo 1: tratamento da base de dados

7

O primeiro passo é carregar a base de dados para o R,
conforme o comando a seguir:
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> msg <- read.csv(file="mensagens.csv", stringsAsFactors=F)

Podemos entdo verificar o conteudo da variavel msg
utilizando o comando str :
> str(msg)
'data.frame': 5559 obs. of 2 variables:
$ type: chr "ham" "ham" "ham" "spam"
$ text: chr "Hope you are having a good week.
Just checking in" "K..give back my thanks."
"Am also doing in che only. But have to pay."
"complimentary 4 STAR Ibiza Holiday or £10,000
cash needs your URGENT collection. 09066364349

NOW from Landline not to lose out"
__truncated__ ...

Perceba que a base foi devidamente carregada, contendo 5.559
observagoes. Perceba também que o texto das mensagens estd em

seu formato original, precisando de ajustes para ser utilizado no
modelo.

Para aplicarmos os tratamentos necessarios a base de dados,
usaremos o pacote tm do R, especifico para técnicas de mineragdo
de texto. Isso pode ser feito por meio do seguinte comando:

> install.packages(“tm”)
> library(tm)

7

O primeiro comando é utilizado para instalar o pacote, e o
segundo para carregar o pacote na se¢do. O proximo passo para
usarmos as operacdes de mineragdo de texto serd criarmos uma
colecdo de documentos. Essa cole¢do é tecnicamente referenciada
como um objeto Corpus no software R.

> msg_corpus <- Corpus(VectorSource(msg$text))
#verificando o conteudo da variavel

print(msg_corpus)
<<VCorpus>>
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Metadata: corpus specific: 0, document level (indexed): ©
Content: documents: 5559

Com esse objeto, podemos dar inicio ao tratamento dos dados.
Utilizaremos uma fung¢do chamada content_transformer , que
aplica a transformagao desejada em uma base de texto. A primeira
atividade que realizaremos sera transformar todas as palavras da
base em minusculo, usando a fun¢do tolower .

> ccorpus <- tm_map(msg_corpus, content_transformer(tolower))

Também removeremos os nimeros da base de dados, uma vez
que os numeros ndo auxiliam na classificagdo de uma mensagem.
Nessa transformacao, sera utilizada a fungcdo removeNumbers .

> ccorpus <- tm_map(ccorpus, content_transformer(removeNumbers))

A préxima transformacao sera remover as pontuagdes da base
de dados, para que elas também ndo influenciem o classificador.
Nesse caso, é usada a fun¢do removePunctuation .

> ccorpus <- tm_map(ccorpus,
content_transformer (removePunctuation))

Até agora ja conseguimos fazer uma boa lapidagdo da base de
dados. Porém, mesmo agora com a base contendo apenas palavras,
sem pontuagdes e numeros, precisamos também remover palavras
que ndo sao significativas para a classificagao de mensagens, como:
me, my, she e he. Essas palavras sdo chamadas no R de stopwords e
podem ser verificadas com o seguinte comando:
> stopwords()

[1] Ilill Ilmell Ilmyll [4] Ilmyselfll Ilwell ||Ourll
[7] "ours" "ourselves" "you"
[16] "your" "yours" "yourself"

[13] "yourselves" "he" "him"
[16] Ilhisll llhimselfll Ilshell
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Para remover essas palavras, utilizamos a funcdo
removeWords , conforme o cédigo a seguir.
> ccorpus <- tm_map(ccorpus,
content_transformer (removeWords), stopwords())

Vamos verificar como ficou nosso objeto Corpus apds essas
transformacoes?
> inspect(ccorpus[1:4])

Metadata: corpus specific: 0, document level (indexed): ©
Content: documents: 4

[[1]1]
<<PlainTextDocument>>
Metadata: 7

Content: chars: 33

Apds a limpeza de dados, estamos prontos para utilizar a base
na constru¢ao do modelo. Entretanto, ainda precisamos criar um
objeto chamado matriz de termos em documentos, que sera usado
para contar a frequéncia de cada palavra nas mensagens
observadas. Podemos fazer isso com o seguinte comando:

> ccorpus <-
Corpus(VectorSource(ccorpus))

> msg_mtd <- DocumentTermMatrix(ccorpus)

#verificando a matriz
> inspect(msg_mtd[1:4, 30:35])
<<DocumentTermMatrix (documents: 4, terms: 6)>>
Non-/sparse entries: 0/24
Sparsity
100%
Maximal term length: 8
Weighting
term frequency (tf)
Terms
Docs abstract abt abta aburo abuse abusers
1 000000
2 000000
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Estamos quase prontos para gerar o classificador, falta apenas
separarmos nossa base de dados para a fase de treinamento e para
a fase de teste, conforme vimos na explicacdo sobre a tarefa de
classificacao. Nessa atividade, deixaremos 75% da base de dados
para o treinamento e os 25% restante para o teste.

Para isso, primeiramente vamos separar os indices referentes as
mensagens spam e os indices referentes as mensagens ham:

> gspam_indices <- which(msg$type == "spam")

#verificando o conteudo dos 3 primeiros registros
> spam_indices[1:3]
[1] 4 59

> ham_indices <- which(msg$type == "ham")

#verificando o conteudo dos 3 primeiros registros
> ham_indices[1:3]
[1] 123

Vocé se lembra de que, até o momento, temos 3 varidveis
criadas: msg , referente a base de dados original; ccorpus ,
referente ao nosso objeto Corpus; e msg_mtd , referente a matriz
de termos de documentos. Pois bem, nossa divisio da base de
dados devera ocorrer para elas.
msg_trei <- msg[1:4169, ]
msg_test <- msg[4170:5559, ]
msg_mtd_trei <- msg_mtd[1:4169, ]
msg_mtd_test <- msg_mtd[4170:5559, ]

msg_cp_trei <- ccorpus[1:4169]
msg_cp_test <- ccorpus[4170:5559]

V V.V V V V

Agora que temos nossa base de treinamento, podemos dividi-la

em outras duas partes: base com mensagens spam e base com
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mensagens ham.

> spam <- subset(msg_trei, type == "spam")
> ham <- subset(msg_trei, type == "ham")

Esta lembrado de que nossa matriz de termos de documentos
armazena a frequéncia com que cada palavra apareceu na base de
dados? Como as palavras que apareceram poucas vezes podem ter
pouca influéncia no modelo, vamos remové-las da matriz.

> baixa_freq <- findFreqTerms(msg_mtd_trei,5)

> msg_trein <-
DocumentTermMatrix(msg_cp_trei,
control=1list(dictionary = baixa_freq))

> msg_test <- DocumentTermMatrix(msg_cp_test,
control = list(dictionary = baixa_freq))

Um préximo ajuste que precisamos fazer ¢ alterar os valores da
frequéncia de palavras em nossa matriz para um valor booleano.
Isso é necessario pelo fato de que o classificador Bayesiano atua de
forma binaria. Nossa estratégia sera criar uma fun¢do que deixe a
matriz com valores 0 e 1.
> conversao <- function(x) {

y <- ifelse(x > 0, 1,0)

y <- factor(y, levels=c(0,1), labels=c("nao", "sim"))
y

Utilizamos entdo essa func¢do para atualizar as matrizes:
> msg_trein <- apply(msg_trein, 2, conversao)

> msg_test <- apply(msg_test, 2, conversao)

Ufa! Quanto trabalho para preparar os dados para gerar o
classificador. Lembra-se das premissas de andlise de dados? A
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preparacdo dos dados costuma ser a fase mais demorada do
processo de andlise. Mas agora estamos prontos para a construgao
do modelo.

Passo 2: constru¢ao do modelo

Para a criagdo de um classificador Bayesiano, usaremos a
funcdo naiveBayes , oferecida pelo pacote e1071 do R. Para
isso, devemos primeiramente carregar esse pacote.

> install.packages("e1071")

> library(e1071)

Feito isso, podemos criar o classificador pelo seguinte
comando:

> classificador <- naiveBayes(msg_trein, factor(msg_trei$type))

Passo 3: teste e verificacao do modelo

Estando o classificador criado, podemos utilizd-lo com nossa
base de teste para verificar se ele conseguira fazer a classificagdo
corretamente. Isso é feito usando a fun¢do predict . Lembre-se
de que, na base de teste, os dados enviados ao modelo ndo estdo
mais rotulados.

> msg_test_pred <- predict(classificador, newdata = msg_test)

Como sera que foi o desempenho do classificador? Podemos
fazer essa verificagao gerando a tabela que apresenta o resultado da

classificagao.

msg_test_pred ham spam
ham 1202 31
spam 5 152
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Opa, tivemos um bom resultado do classificador. De todas as
mensagens do tipo ham, ele classificou 1202 corretamente, sendo
que apenas 31 foram classificadas como spam (chamados de falso
negativo). De todas as mensagens do tipo spam, ele classificou 152
mensagens corretamente, sendo que apenas 5 foi classificada como
sendo ham (chamados de falso positivos).

E muito dificil termos um modelo que consiga prever
corretamente 100% de novas instancias, mas podemos tentar novas
abordagens no tratamento dos dados para verificar se aumentamos
a acuracia do modelo. Também podemos tentar outros algoritmos,
para avaliar qual apresenta o desempenho mais adequado.

4.9 CONSIDERACOES

Quando Big Data ainda era usado por pouquissimas empresas,
tinha-se como um pensamento comum que sua utiliza¢ao era uma
oportunidade para se obter vantagem competitiva. Com a evolucao
desse conceito nos ultimos anos, aliado ao fato que mais e mais
empresas passaram a adotar Big Data em diferentes cendrios, a
sentenga sobre a adogdo de Big Data também mudou.

O que ¢ dito atualmente é que as empresas precisam utilizar
Big Data para se manterem competitivas no mercado. Dessa
forma, destaca-se a empresa que estiver mais bem preparada para
nido somente capturar grande volume de dados, mas também
utiliza-los para gerar produtos e servigos a partir deles. Por esse
motivo, a andlise de dados se tornou um processo tdo importante
para as empresas atualmente.

Vimos neste capitulo as diferentes estratégias para realizar a
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andlise de dados. E importante ter o conhecimento da existéncia
dessas técnicas, saber o objetivo e caracteristica de cada uma delas,
para que o analista saiba identificar qual melhor se enquadra em
seu contexto.

Os resultados dessas analises sao normalmente apresentados
em uma estrutura que muitas vezes é legivel somente para o
analista. Entretanto, para transmitir o resultado a uma audiéncia,
um meio eficaz é o uso de técnicas de visualizagdo de dados, que
serdo apresentadas no préximo capitulo.

Neste capitulo, foram abordados tépicos para nos ajudar a
responder as seguintes perguntas:

¢ Quais sao as etapas existentes no processo de analise
de dados?

e Quais técnicas posso utilizar para analisar diferentes
conjuntos de dados?

e Qual nivel de informagdo posso obter a partir das
analises realizadas?

e Quais ferramentas usar para a andlise de grande
volume de dados?

Para saber mais

1. CONWAY, Drew; WHITE, John. Machine learning for
hackers. O'Reilly Media, Inc., 2012.

2. KRISHNAN, Krish; ROGERS, Shawn P. Social Data
Analytics: Collaboration for the Enterprise. Newnes, 2014.
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. LAROSE, Daniel T.; LAROSE, Chantal D. Data mining and
predictive analytics. John Wiley & Sons, 2015.

. MCCUE, Colleen. Data mining and predictive analysis:
Intelligence gathering and crime analysis. Butterworth-
Heinemann, 2014.

. SHEIKH, Nauman. Implementing analytics: a blueprint for
design, development, and adoption. Newnes, 2013.

. WU, Xindong; KUMAR, Vipin; QUINLAN, ]. Ross; et al.
Top 10 algorithms in data mining. Knowledge and
information systems, v. 14, p. 1-37, 2008. Disponivel em:
http://www.cs.uvm.edu/~icdm/algorithms/10Algorithms-
08.pdf.

. ZACHARSKI, Ron. A Programmer’s Guide to Data Mining.
2015. Disponivel em: http://guidetodatamining.com/.
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CapiTuLO 5

VISUALIZANDO OS
DADOS

"Tudo deveria se tornar o mais simples possivel, mas ndo
simplificado.” — Albert Einsten

Estamos chegando a etapa final do projeto de Big Data.
Capturamos os dados, os armazenamos em uma infraestrutura
escalavel que suporta grande volume de dados nao estruturados,
utilizamos tecnologias de Big Data para processa-los e técnicas de
estatistica, mineracdo de dados e aprendizado de mdaquina para
analisa-los.

Ufa! Quantos empecilhos e questdes foram necessarios resolver
para chegar até aqui no decorrer de um projeto. Entretanto, uma
vez que os dados foram analisados, ainda resta uma tltima etapa a
ser cumprida: a utilizagdo dos dados como meio de gerar valor
para a empresa.

Um projeto de Big Data que tem como foco o aumento da
percepcdo deve conter uma visualizacio de dados capaz de
alavancar esse objetivo. Assim como ocorre nas etapas anteriores, a
etapa de visualizagio de dados também exige o uso de novas
solucdes, oferecendo recursos que simplificam o processo de

188 5 VISUALIZANDO OS DADOS
E-book gerado especialmente para Victor Rampasso - rampassov@gmail.com



visualizagdo, bem como mecanismos que enriquecem a experiéncia
dos usudrios durante a visualizacdo dos dados.

O volume e variedade dos dados trouxe uma maior
complexidade para o processo de compreensio dos dados
analisados, tornando a visualizagao uma abordagem cada vez mais
essencial em um projeto de Big Data. Neste capitulo, é apresentada
a importancia da visualizacdo de dados atualmente, demonstrando
suas caracteristicas, exemplos de solugdes e tecnologias
habilitadoras.

5.1 O QUE E VISUALIZACAO DE DADOS

Considere o cendrio em que uma analise foi realizada em um
determinado conjunto de dados, e as observagdes obtidas a partir
dessa analise precisam ser repassadas para outras pessoas. Essa
exposicdo dos resultados pode ocorrer de inimeras formas.

Por exemplo, é possivel apresentar os resultados usando uma
planilha eletronica, com dados em formato tabular. Também ¢
possivel gerar um relatério, reportando textualmente os resultados
observados. Como uma terceira alternativa, é possivel fazer uma
apresentacao oral dos resultados obtidos.

Mas sera que essas alternativas sdo as mais eficazes? Vocé
consegue perceber algum problema que pode ocorrer em alguma
delas?

Um dos possiveis problemas com a apresentag¢do dos dados em
formato tabular é a dificuldade que nds, humanos, temos para
fazer comparagdes a partir desse formato. Isso torna a assimilagdo

dos resultados um processo arduo, especialmente se a quantidade
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de itens for alta.

Com a utilizagdo de um relatdrio, somente o relato textual dos
resultados da andlise, é possivel que as observagdes nao sejam
apresentadas em sua completude. Isso pode gerar davidas ao leitor
em alguns aspectos dos dados nao relatados.

Por fim, uma apresenta¢ao oral dos resultados pode fazer com
que as pessoas tenham conclusoes distintas do que foi apresentado,
de acordo com o seu nivel de compreensio da mensagem do
orador. Isso nos faz concluir que, embora sejam muito utilizadas,
essas alternativas podem gerar problemas referentes a
compreensao do leitor sobre os dados apresentados.

Para evitar a ocorréncia de problemas como os citados, a
visualizagdo de dados pode desempenhar um papel essencial como
suporte a transmissdo adequada da mensagem. Mas o que vem a
ser visualizacao de dados?

No livro Interactive data visualization: foundations, techniques,
and applications, Ward, Keim e Grinstein definem visualizagdo
como sendo ‘a comunicagio da informagao utilizando
representagoes grdficas”. Ou seja, utilizamos meios visuais para
comunicarmos algo para outras pessoas, assim como acontece em

fotografias, pinturas e filmes, por exemplo.

Quando falamos especificamente sobre visualizacao de dados,
representagdes graficas sdo utilizadas como mecanismos para
oferecer uma maior compreensao do que os dados representam.
Vocé ja deve ter lido ou escutado em algum momento que "uma
imagem vale mais do que mil palavras".

Essa frase é de fato verdadeira pelo fato de nds, humanos,
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termos em nosso cérebro uma incrivel capacidade para
compreender padrdes por meio do sentido visual. Esse potencial é
tanto que, de toda a informagdo sensorial que temos, 80% ¢
destinada a esse sentido.

E sabe por que conseguimos assimilar rapidamente uma
imagem quando a vemos? Porque nosso cérebro atua igual ao
framework Hadoop que vimos anteriormente: de forma paralela.
Nossos olhos e memoria dividem as tarefas de assimilagdo de uma
imagem em nosso cérebro, o que faz com que consigamos
interpretar algo rapidamente. Por termos essa capacidade, a
visualizagdo de dados permite que nds tenhamos uma
compreensao aperfeicoada do que nos é apresentado, por meio de
uma perspectiva totalmente diferente de todas as outras estratégias
que apresentei anteriormente.

7

No entanto, é importante lembrar de que, embora uma
imagem valha mais do que mil palavras, caso a visualizacao de
dados ndo esteja apresentada de forma clara, nosso cérebro nao é
capaz de identificar padroes de forma tdo eficaz. Assim, nosso
sentido visual perde seu poder.

Por esse motivo, é essencial definir desde o inicio qual serd o
propésito da visualizacio. E essa definicio que direcionard os
proximos passos para uma visualiza¢ao de sucesso. Como veremos
a seguir, um dos primeiros passos para essa defini¢do ¢ identificar
se o propoésito da visualizagdo é para fins de exploragio ou
explanacgdo/explicacdo dos dados.

Visualizac¢ao exploratoria

Durante o processo de analise, os dados precisam ser avaliados
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com minuciosidade, de forma que o analista tenha uma visdao
detalhada sobre eles, e assim possa decidir quais operagdes realizar
com os dados.

A visualizagdo de dados auxilia muito nesse processo, pois nos
permite "conhecer" melhor os dados. Ela oferece uma nova
perspectiva, facilitando a identificagdo da estrutura das variaveis,
de tendéncias, de relacionamentos e até mesmo da existéncia de
anomalias, que por vezes passam despercebidas em uma tabela,
principalmente se esta possui milhares de linhas.

7

Perceba que a visualizacao de dados exploratéria é muito
utilizada na fase de andlise de dados, apresentada no capitulo
anterior. Nesse estagio, o analista dos dados nao esta preocupado
em identificar se o que é apresentado visualmente sera
compreensivel por outras pessoas. Ele precisa apenas de meios que
fornecam descobertas para que ele possa explorar a estrutura dos

dados que estdo sendo analisados.

Diferentes formas de representa¢des graficas podem ser usadas
durante a fase de exploragdo dos dados. Apenas para exemplificar,
na figura a seguir sio apresentados dois exemplos de graficos
muito utilizados durante essa fase: o histograma e o diagrama de
caixa (boxplot).

7

O histograma é um tipo de grafico muito utilizado para
visualizar como os dados estdo distribuidos, pois ele representa a
frequéncia de ocorréncias individuais subdivididas em classes. Por
outro lado, o diagrama de caixa (boxplot) é ttil para a identificacao
de anomalias e para fazer uma comparacgdo visual entre dois ou
mais grupos.
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Figura 5.1: Exemplo do gréfico histograma (a) e grafico de caixa (b)

O histograma e o grafico de caixa sdo apenas dois exemplos de
graficos utilizados na fase exploratdria. Na verdade, durante essa
fase, é comum a gera¢do de intimeros tipos de gréficos, como o
grafico de dispersdo, de barras e de linhas. Além disso, é comum
que o analista gere os graficos diversas vezes, alterando os valores
conforme for estruturando os dados da maneira desejada.

Dado o propdsito da visualizagdo de dados na analise
exploratoria, percebemos que ndo ¢ necessdrio nesse estagio um
refinamento visual dos graficos. Isso porque quem esta em contato
com a visualizagdo gerada ¢ a prdpria pessoa que a criou e, por esse
motivo, espera-se que ela tenha maior facilidade de avaliar o que
esta sendo apresentado.

Dessa forma, o propésito maior esta na rapidez de geragdo dos
graficos, permitindo acelerar o processo da andlise. Por esse
motivo, os graficos gerados nessa fase ndo requerem o auxilio de
um profissional de design grafico, de forma que o préprio analista
pode criar suas proprias visualizagbes. A necessidade de
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refinamento surge no momento que a visualizagdo é apresentada
para terceiros, ou seja, pessoas que conhecem pouco, ou até
mesmo nada, sobre os dados, e precisam de recursos adicionais
para interpretarem o que esta sendo apresentado.

Visualiza¢ao explanatdria

Uma vez que os resultados obtidos sdo considerados corretos
pelo analista dos dados e ele ja compreenda o que os dados estdo
representando, ele estd pronto para demonstrar os resultados
obtidos para um grupo de pessoas. Inicia-se nesse momento a fase
de explanacao dos dados.

Essa seria a fase, por exemplo, em que a equipe da Big
Compras apresentaria as percep¢des obtidas das analises realizadas
a partir das inumeras bases de dados apresentadas no Capitulo 2 —
Capturando e armazenando os dados. Conforme apresentado na
figura a seguir, diferente da visualizagdo exploratéria (onde a
relagdo ocorre entre a base de dados e o analista que deseja saber
mais sobre ela), a relagdo na visualiza¢ao explanatoria ocorre entre
o analista e um publico diverso, interessado nos resultados obtidos.

Nesse momento, o objetivo ndo é mais fazer a descoberta dos
dados, mas sim enfatizar de forma eficaz o que ja foi descoberto,
buscando facilitar a compreensdo das informagdes por pessoas que
nao participaram do processo de analise.
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Figura 5.2: Diferenca entre a visualiza¢do exploratoria e explanatéria

Para o proposito de comunicagdo, a visualizacdo de dados
oferece os seguintes beneficios:

e Melhor comunicagdo, pois permite ao analista
apresentar de modo efetivo os resultados e percepgoes
obtidas das analises, e que os usudrios identifiquem
facilmente os resultados das analises obtidas;

e Melhor monitoramento do desempenho da empresa,
pois permite resumir os resultados obtidos de um
grande volume de dados em informagdes mais
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concisas;

e Apoio no processo de tomada de decisdo, pois permite
revelar tendéncias e desvios de tendéncias que nao sao
facilmente perceptiveis em tabelas e relatérios.

Fica evidente, dessa forma, que a visualizagdo de dados pode
resultar em eficiéncia, otimizando o tempo, facilitando a
colaboracao e fornecendo suporte ao processo de tomada de
decisdo. Além disso, se considerarmos o crescente aumento do
numero de dados que precisam ser analisados ultimamente nos
negocios, podemos perceber o qudo poderosa uma visualizagao de
dados eficaz pode se tornar. Mas como criar visualiza¢oes de dados
efetivas?

5.2 CRIANDO AS INTERFACES VISUAIS

Apos passar por todo o processo de aquisigdo e preparagao dos
dados, é chegada a hora de gerar a interface visual para representa-
los. Nesse momento, esteja preparado para lidar com aspectos
como: formas, cores, posi¢do, orientacdo, tamanho, drea,
saturacdo, luminosidade, transparéncia, textura, rdtulo e
movimento. Sdo esses aspectos que vao nos permitir induzir o
leitor a visualizar um ponto especifico dos dados, bem como
facilitara a apresentacio do relacionamento entre diversas variaveis
do nosso conjunto de dados.

Para nos auxiliar nesse processo de gerar uma visualizagao que
transmita rapidamente a informacdo desejada, Colin Ware, diretor
do laboratério de pesquisa de visualizagdio de dados da
Universidade de New Hampshire, indicou em seu livro
Information Visualization: Perception for Design, alguns atributos
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que imediatamente prendem nosso olhar quando olhamos em uma
visualizagdo. Conforme apresentado na figura a seguir, esses
atributos estdo divididos em trés categorias: forma, cor e posicao

espacial.
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Figura 5.3: Atributos para visualizagdo de dados

A escolha de cada um desses atributos é que definird se a
visualizagdo sera eficaz ou ndo. Por exemplo, imagine se o mapa
que apresenta as linhas do metrd ndo apresentasse distingdo de
cores em cada linha? Ou entio se ele apresentasse inimeras curvas
durante o trajeto de uma linha. Com certeza a identificagdo visual
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de uma rota nesse mapa seria prejudicada.

Por esse motivo, é importante que uma equipe envolvida no
projeto de visualizagdo de dados conte com profissionais com
conhecimento em design grafico, que tenham a percep¢ao de como
esses aspectos podem ser mais bem utilizados para representar
uma informacéo.

Mas além dessas escolhas, temos também de decidir qual
grafico melhor representa a informagdo que desejamos passar, uma
vez que cada grafico oferece uma perspectiva diferente. Por
exemplo, se queremos mostrar uma comparagdo do volume de
vendas de cada filial da empresa Big Compras no decorrer de um
ano, o grafico de linhas talvez seja mais adequado do que um
grafico de pizza.

A selegdo correta do grafico é muito importante para ter uma
visualizagdo da informacdo clara e objetiva. Quando isso nao
acontece, em vez de ajudar, podemos confundir o leitor ou fazer
com que ele interprete os dados de forma errdnea, o que pode
causar efeitos catastroficos.

Embora seja uma tarefa que exija experiéncia para fazer
escolhas apropriadas, as perguntas a seguir podem guiar essa
decisdo:

o Pretendo comparar valores? — Nesse caso, considere
os seguintes graficos: colunas, barras, areas circulares,
linhas e de dispersao. Exemplos: comparar numero de
assinantes no decorrer do tempo, comparar
quantidade de produtos vendidos por categorias.

e Pretendo mostrar como os dados estdo distribuidos? —
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Para esse caso, em que buscamos ressaltar questdes
como anomalias e tendéncias, podemos considerar os
seguintes graficos: dispersao, histogramas, graficos de
area 3D. Exemplos: preco de revenda durante um
trimestre, custo de frete para diferentes regides do
pais.

e Pretendo apresentar a composicdo dos dados? — Nesse
caso, considere os seguintes graficos: pizza, area,
barras empilhadas e colunas empilhadas. Exemplos:
porcentagem do numero de usudrios de redes sociais
por faixa de idade, porcentagem de gastos por
departamento de uma empresa.

e Pretendo que minha audiéncia identifique tendéncias a
partir dos dados apresentados? — Caso seja esse 0
objetivo, os graficos sugeridos sdo: linha, linha de dois
eixos e coluna. Exemplos: visualizagdo de uma pagina
Web no decorrer de um més.

e Pretendo destacar o relacionamento entre os dados? —
Para isso, considere os seguintes gréaficos: bolha, linha
ou dispersao. Exemplos: quantidade de produtos
vendidos por categorias e faixa de valores, quantidade
de horas gastas na internet por idade e género.

Para exemplificar, veja na figura seguinte um grafico gerado a
partir do site de tendéncias do Google
(https://www.google.com.br/trends/), que permite visualizar
tendéncias de pesquisa de diferentes topicos realizadas na engine
de busca do Google no decorrer dos anos. No grafico de linhas

"non.

apresentado, os topicos pesquisados foram: "big data", "internet of
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Figura 5.4: Grafico de linhas para apresentar tendéncias de pesquisa

Se o objetivo desse grafico foi apresentar a tendéncia de
pesquisa de cada um dos termos no decorrer dos anos, bem como
permitir uma comparagao entre os topicos, podemos perceber que,
mesmo sendo um gréfico simples, a informagdo é passada de
maneira clara e objetiva.

Podemos rapidamente observar que o termo ‘cloud
computing” comegou a ser pesquisado muito antes do que os
termos "big data" e "internet of things". Podemos perceber também
que, atualmente, "big data" é o termo mais pesquisado entre os trés,
provavelmente pelo crescente interesse na adogdo do conceito nos
ultimos anos.

Tipos de graficos

Algo importante também em relagdo a visualizagdo dos dados é

que, além dos graficos convencionais que estamos acostumados
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(como o de barras, de pizza e de linha), ha uma variedade de
opg¢des para se transmitir uma mensagem, que dependendo do
cendrio, pode ser a forma mais eficaz de representar visualmente
seus dados. Confira a seguir algumas dessas possibilidades.

Mapas

Se o conjunto de dados que vocé precisa apresentar possui
informacoes geograficas, como nome de cidades, estados, paises,
cdédigos postais, latitude e longitude, é provavel que uma forma
eficiente de apresentar os seus dados seja por meio de mapas.

Sendo provavelmente uma das maiores subsecoes de tipos de
visualizagdo de dados, existe uma variedade de tipos de mapas,
cada qual para uma representagdo diferente da informacao. Veja,
por exemplo, a figura a seguir que apresenta o grafico em formato
de mapa para mostrar os interesses de pesquisas realizadas no
Google por regides geograficas.
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Figura 5.5: Exemplo de visualizagdo de dados em formato de mapa

Esse grafico em formato de mapa complementa as informagdes
apresentadas no grafico da penultima figura. Aqui podemos
perceber em quais regides cada tdépico foi mais pesquisado.
Podemos perceber, por exemplo, que no Brasil o topico "big data"
(em azul) teve uma média de pesquisa superior ao topico "cloud
computing” (em amarelo). Essa e outras percepgdes que podemos
extrair do grafico podem servir de base para andlises futuras sobre
os principais interesses de pesquisa dos paises.

Word clouds

Muitos dados que buscamos representar visualmente sdo
numéricos ou categéricos. Mas e se precisarmos representar
visualmente dados baseados puramente em texto? Uma das
alternativas é o conceito de word cloud.
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Também conhecido como tag clouds, esse tipo de visualizagao
tem como objetivo representar a frequéncia de ocorréncia de cada
palavra existente em uma base de dados textual. Quanto maior a
frequéncia, maior é o tamanho da palavra representada
graficamente. Por exemplo, na figura a seguir, ¢ apresentada uma
word cloud formada pelo conjunto de palavras citadas neste
capitulo.
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Figura 5.6: Exemplo de visualizagao no formato Word Cloud

Nesse grafico, conseguimos perceber rapidamente que as
palavras "dados" e "visualiza¢ao" foram muito mais usadas do que
as demais no texto. Da mesma forma, podemos utilizar essa
representacio para analisar o feedback dos clientes, para identificar
quais palavras foram mais pesquisadas na base de dados da
empresa, ou avaliar como os funciondrios se sentem a respeito da
empresa que trabalham. Tudo isso identificando rapidamente

quais foram as palavras mais mencionadas em uma fonte de dados.
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Layout circular

Se esta trabalhando com grafos direcionados, talvez uma das
formas mais eficazes de visualizar seu dado seja em um formato
circular. Esse tipo de grafico ganhou maior popularidade com o
pacote de software Circos (http://circos.ca/). Além de apresentar os
dados em um formato elegante, o layout circular facilita nossa
compreensdao sobre como cada elemento estd relacionado com os
demais, principalmente em casos nos quais existem diversos
relacionamentos.

Um exemplo muito interessante de visualizagdo sobre dados da
area de saude utilizando esse grafico ¢ o Health InfoScape,
desenvolvido  pela  empresa  General  Eletric  (GE)
(http://visualization.geblogs.com/visualization/network/). Essa
visualizagdo foi criada com base em 7.2 milhdes de registros
médicos eletronicos, capturadas pelos dispositivos da GE.

Conforme apresentado na figura a seguir, com base na andlise
desse grande volume de registros, foi possivel criar uma rede que
apresenta a associagdo de uma doenga com as demais, oferecendo
novas percepgdes que podem ajudar na saude dos pacientes.
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Figura 5.7: Exemplo de grafico com associagdo de doengas (veja em melhor qualidade:
https://goo.gl/J5xmlq)

A partir desse grafico, a rapida identificacao do relacionamento
entre as doencas acelera os processos na area de cuidados de satude,
provendo uma interpretagdo unica aos leitores, bem como uma
maior compreensio sobre uma série de sintomas que influenciam
o estado de saude dos pacientes. Provavelmente se o mesmo
resultado da andlise fosse apresentado somente em formato
tabular, as informacdes obtidas ndo seriam facilmente
compreensiveis e, assim, a utilizagdo de tais dados nao teria o
mesmo impacto.
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53 RECURSOS PARA  VISUALIZACAO
INTERATIVA

Muitos conceitos relacionados a visualizagdo de dados ja
existem e sao utilizados a diversos anos por analistas, engenheiros,
designers, entre outros profissionais que trabalham com o
processo de visualizagdo. Entretanto, o avango das tecnologias
baseadas na Web, das tecnologias de bancos de dados e de solugdes
para dispositivos moveis trouxeram novos requisitos e
funcionalidades as visualizacdes de dados.

Como foi apresentado na segdo sobre os estdgios da
visualizagdo de dados, a interacdo é um dos recursos essenciais
para uma visualizagio eficaz. E por meio da interacdo que o leitor
tera a possibilidade de explorar as informagoes de acordo com sua

necessidade e interesse na representagdo dos dados.

Mas quais interacdes podem fornecer essas habilidades? No
artigo de 2005 intitulado Beyond Guidelines: What Can We Learn
from the Visual Information Seeking Mantra?, Brock Craft e Paul

Cairns descrevem as seguintes formas de interagdo na visualizagao
dos dados:

e Filtragem de itens — Interagao utilizada para permitir
que o leitor faga um ajuste na visualizagao, permitindo
controlar quais pontos de dados ficardo visiveis.

o Detalhes em demanda — Além de permitir a filtragem,
com essa interacdo o leitor tem a possibilidade de
obter informacoes adicionais de acordo com recursos
oferecidos pela visualizacdo, como um clique ou
movimento do mouse sobre um ponto de dado. Esse
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recurso permite obter uma visualizagao de dados mais
“limpa", porém com niveis de detalhes que oferecem
maior compreensao dos dados.

e Relagdo entre dados — Nessa interagdo, é prevista a
visualizagdo ndo somente dos itens de dados, mas
também do relacionamento entre eles.

e Historico de agoes — Interagdo muito importante que
oferece recursos ao leitor de retornar a visualizagdo
para um determinado estdgio de sua intera¢do. Sem
essa possibilidade, o leitor fica limitado na quantidade
de interagdes possiveis.

e Extragdo de subcolegoes e consulta de parametros —
Além de permitir que o leitor navegue em diversos
cendrios da visualiza¢io, essa interacio faz referéncia a
possibilidade do leitor salvar seu estado atual de
visualizagdo para ser utilizado posteriormente.

e Zoom — Essa interacao esta relacionada a reducao ou
a ampliagdo da complexidade da representagdo de
dados, por meio de mudangas de escala dos dados.
Nessa interagdo, podemos aplicar dois tipos de efeitos:
0 zoom-in e o zoom-out. No efeito zoom-in sio
ampliadas as informacoes de dados de interesse pelo
leitor, reduzindo ou excluindo da area visual os dados
de menos interesse. No efeito zoom-out sdo
apresentados os dados em mais alto nivel, com menos
detalhes dos itens dos dados.

Voltando ao grafico apresentado na figura dos mapas, para que

5.3 RECURSOS PARA VISUALIZAGAO INTERATIVA 207
E-book gerado especialmente para Victor Rampasso - rampassov@gmail.com



o usuario possa explorar melhor o conteudo apresentado, sem que
a visualizagdo fique sobrecarregada de informagdes, dois recursos
interativos foram acrescentados ao grafico: o recurso de detalhes
em demanda apresentado na figura (a) e recursos de zoom na

figura (b).

No primeiro caso, ao passar o ponteiro do mouse sobre um
determinado pais (no exemplo da figura, o ponteiro do mouse
estava sobre o Brasil), é apresentada uma caixa com informagoes
sobre o indice de classificagdo de cada tdpico para o pais em
questdo. Dessa forma, o usudrio pode visualizar essas informacoes
mais detalhadas de acordo com seu interesse. No segundo recurso,
¢ aplicado o efeito zoom-in, onde o wusudrio tem como
possibilidade selecionar um pais e identificar como a classificagdo

dos topicos ocorre entre os estados.

Brasil Parana
N "big data" @ 6 "big data" @@ 31
"internet of things' @ 1 "internet of things"@@ 0 ‘
k| "cloud computing” ’
&

"cloud computing”

() b

Figura 5.8: Graficos de mapas com recursos interativos

Os recursos interativos podem oferecer uma experiéncia rica
ao leitor, permitindo que ele navegue pelo dado de acordo com o
seu interesse e com a forma que se sente mais agradavel de
visualizar os dados. Entretanto, para cada ponto de dados que
alteramos graficamente na visualizagdo, precisamos reestruturar
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internamente nossa representagdo, para que tudo continue
condizente.

Isso requer funcionalidades para reduzir ou alterar os dados,
modificar os relacionamentos, selecionar novos dados e, até
mesmo, alterar a forma de representacao grafica. Para facilitar esse

processo, temos como apoio as ferramentas de visualizacao de
dados.

5.4 PROCESSO DE VISUALIZACAO DE DADOS

Uma vez que ja compreendemos o que ¢ visualizagdo de dados
e como ela pode facilitar a compreensdo do significado dos dados,
vamos identificar quais as etapas necessdrias para gerar uma
visualizagdo. Conforme esta estruturado este livro, o processo de
visualizagdo de dados é considerado uma das etapas finais de um

projeto de Big Data. Ela é realizada durante e apds a etapa de
analise de dados, por meio da analise exploratdria e explanatdria.

Entretanto, para maior eficdcia do processo de visualizagio, é
importante que ela ja seja projetada desde o inicio do projeto. Isso
pode facilitar a estruturacao das técnicas visuais utilizadas.

Etapas do processo

No livro Visualizing Data, Ben Fry (2008) definiu 7 estagios
para a visualizacdo de dados, sendo que muitos deles fazem parte
das etapas de armazenamento, processamento e andlise de dados.
Sao eles:

o Aquisicdo — Estagio em que os dados para analise sdo
capturados. Processo realizado na etapa de coleta dos
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dados.

e Estruturagio — Uma vez que os dados podem ser
coletados de diversos formatos, esse estagio ¢
importante para definir uma estrutura padrdo para
esses dados.

e Filtragem — Além da estruturagdo, deve-se aplicar o
estagio de filtragem dos dados, para remover dados
incorretos, incompletos ou que nao sao interessantes
para a andlise.

e Mineragdo — Pertencente ao estagio de analise de
dados, esse estagio tem como objetivo a aplicacao de
técnicas para extrair informacgoes dos dados.

e Representacdo — Refere-se as atividades iniciais da
representacdo visual dos dados. O objetivo nesse
estagio ¢ gerar o modelo visual basico dos dados,
como foco principal na andlise exploratoria dos dados.

e Refinamento — Esse estagio ¢é essencial para
aperfeicoar a visualizagio dos dados analisados. E
nesse momento que as técnicas graficas sao utilizadas
para tornar a visualizagdo mais eficiente.

o Interaggo — Além do refinamento, a interagdo
também melhora a visualizagdo dos dados, permitindo
inserir funcionalidades que oferecam uma melhor
experiéncia ao leitor.

Podemos perceber com esses estagios que o processo de
conversdo de dados para informagdes visuais exige uma série de
etapas. Um dos desafios existentes nesse processo ¢ a preparagao
dos dados.

Muitas vezes, para que consigamos representar os dados, bem
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como suas relagdes, da forma visual que desejamos, é preciso um
grande esfor¢o para preparar os dados da forma adequada para
serem visualizados. Por exemplo, imagine uma visualizagdo de
dados que deseja apresentar relagdes entre dados referentes ao
estoque, as preferéncias dos usuarios pela marca de um produto a
partir de redes sociais e aos pedidos de vendas desse produto.

Normalmente, esses dados estdo em bases de dados diferentes,
com formatos diferentes e possivelmente com algum dado
faltando. Além de adequar esses dados para serem analisados pelo
computador, teremos de estruturar os resultados para serem
usados na visualizagdo. Isso pode levar grande parte do tempo do
processo de visualizagao.

Além disso, com a alta demanda de dados que precisam ser
analisados e visualizados atualmente, é importante que existam
ferramentas e técnicas que nos permitam automatizar todo esse
processo de visualizacdo de dados, uma vez que realiza-los
manualmente pode se tornar uma tarefa inviavel. A automacgio
completa do processo é praticamente inviavel, pois cada ponto de
dado utilizado pode necessitar de uma configuragdo manual para

ser utilizado adequadamente na visualizagao.

Além de facilitar o processo, a automagio também é
importante para agilizar a criacdo das visualizagdes, atendendo as
necessidades de muitas solugdes que precisam visualizar as
informagoes em tempo real ou préximo ao tempo real.

As ferramentas atuais para visualizacio de dados oferecem
recursos para atuar principalmente nas duas dltimas etapas do
processo de visualizagdo de dados: refinamento e interagdo. Além
da possibilidade de gerar diferentes representagdes visuais com o
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mesmo conjunto de dados, com essas ferramentas o leitor passa a
ser capaz de interagir com os dados, obtendo informagdes mais
detalhadas sobre um ponto especifico identificado, permitindo
fazer comparagdes de acordo com a necessidade.

A juncao dessas habilidades torna a visualizagdo dos dados
muito mais poderosa, permitindo apresentar fatos em formato de
uma histdria. A seguir, é apresentada uma lista de ferramentas que
oferecem essas habilidades.

Ferramentas para visualizacao de dados

Para a criagdo das visualizagdes de dados, tém surgido nos
ultimos anos ferramentas que fornecem o suporte na construgio
grafica. Seguindo a tendéncia das tecnologias de Big Data,
atualmente grande parte dessas ferramentas é open source.

Por exemplo, imagine que vocé precise fazer uma apresentagao
sobre os dados analisados que fique disponivel no site e aplicativo
da sua empresa para que outras pessoas possam acessar a qualquer
momento essa informagéo, seja pelo computador, televisdo, tablet
ou smartphone. Para essa situagao, vocé precisara criar um grafico
responsivo, que se adapte a diferentes tamanhos de tela.

Além disso, como vocé nio estard presente no momento em
que o leitor visualizar os dados, é importante que vocé fornega a
ele diferentes formas de interagbes com os graficos, como por
exemplo, a opgdo de selecionar algum dado especifico para
analisar, a op¢do de dar zoom a um ponto especifico ou de mudar
o formato do grafico. Isso aumentara a capacidade do leitor de
compreender as informagdes apresentadas nos dados. Mas como
projetar esse tipo de visualiza¢ao?
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Ferramentas para visualizagdo de dados na Web

Se vocé deseja criar uma visualizagdo de dados e disponibiliza-
la na Web, um recurso para facilitar essa criagao é a utilizagao do
D3.js (http://d3js.org/). Essa ferramenta consiste em uma
biblioteca JavaScript que utiliza recursos de HTML, CSS e SVG
para a visualizac¢ao explanatéria de dados.

O nome da ferramenta faz referéncia ao objetivo que ela se
propde: documentos dirigidos por dados (Data-Driven
Documents), ou seja, documentos sdo criados contendo
informagdes sobre o conteudo e forma de cada grafico. Com esses
recursos, o D3.js permite que vocé crie diferentes graficos e os
apresente na Web de forma responsiva.

Além disso, por meio de fung¢des JavaScript, o D3.js permite
que vocé crie graficos com funcionalidades interativas, como as
citadas anteriormente. No site da ferramenta, vocé pode conferir
inimeros exemplos de visualizagdes para lhe inspirar.

No entanto, caso o seu perfil seja mais de analista e nao tenha
muito background em desenvolvimento para a Web, criar essas
interfaces graficas com D3.js pode ser um desafio. Uma ferramenta
que pode ser mais adequada para esse perfil é o Shiny
(http://shiny.rstudio.com/).

Shiny é um framework para desenvolvimento de aplicagoes
Web, disponivel como um pacote do software R. Dessa forma, ele
torna possivel a construgio de interfaces Web dinimicas e
interativas, sem a necessidade de implementar interfaces com
linguagens como HTML, CSS e JavaScript. O pacote oferece
diversas funcionalidades para o desenvolvimento da parte gréfica
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da aplicagao, além de permitir o uso dos inumeros pacotes R
disponiveis para a andlise de dados.

Além do Shiny, outro pacote R que vem recebendo grande
destaque ¢ o Plotly (https://plotly/). Esse pacote oferece
funcionalidades para criagdo de intimeros graficos interativos e
dindmicos que podem ser visualizados na Web, permitindo que o
desenvolvedor utilize apenas codigo R para isso. Assim como
Shiny, a tarefa de conversao para cédigo HTML, JavaScript e CSS é
realizada pelo préprio pacote. Falaremos mais sobre o Plotly na
atividade pratica deste capitulo.

Ferramentas para visualiza¢iao de grafos e redes

Embora muitas ferramentas oferecem mecanismos para
geracgdo de diferentes tipos de graficos, existem também as criadas
para um proposito especifico, como é o caso das ferramentas para
visualizagdo de grafos e de redes. Elas tém como objetivo auxiliar a
visualizagdo do relacionamento entre os dados, mostrando como
os nds de uma base de dados estao conectados.

E o caso de aplicagdes como analise de redes sociais, analise de
associagdes entre objetos e andlise de redes bioldgicas. Uma das
ferramentas open source que tem ganhado muito destaque nesse
segmento é a ferramenta Gephi (https://gephi.org/).

Considerada uma ferramenta similar ao Photoshop, porém
para grafos, com Gephi vocé consegue gerar inumeras formas de
representacao de grafos, com a possibilidade de manipular tanto a
estrutura dos dados, bem como as formas, cores e outros atributos

visuais.

Ferramentas de Business Intelligence
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Além de todas as caracteristicas citadas, uma outra muito
importante, principalmente no mundo corporativo, ¢ a integracao
de ferramentas de visualizagdo de dados com as demais
ferramentas de Business Intelligence (BI).

Por exemplo, para criar um dashboard com indicadores
oriundos dos resultados das analises, a plataforma Hadoop pode
fornecer suporte para muitas ferramentas de visualizagdo de dados.
Dessa forma, torna-se possivel utilizar grandes volumes de dados
no processo de visualiza¢ao.

Uma plataforma que oferece recursos para processamento,
analise e visualizagdo de dados é o Statistica Big Data Analytics
(SBDA) (http://software.dell.com/products/statistica/). Essa
plataforma oferece ferramentas de analytics com uma interface
facil e intuitiva de utilizar.

Na parte de processamento dos dados, o SBDA combina
Hadoop, Mahout e técnicas de processamento de linguagem
natural para fornecer escalabilidade e alto desempenho para as
aplicagdes. Apds processados, a plataforma também oferece uma
série de tipos de graficos que podem ser rapidamente gerados.

Pentaho Business Analytics (http://www.pentaho.com/)
também ¢é outra plataforma para integragao e analise de dados, por
meio de ferramentas que dido suporte ao processamento,
exploragdo e extracdo de dados com ferramentas para visualizagdo
e execucdo na plataforma Hadoop.

Além do SBDA e do Pentaho, o Tableau
(http://www.tableau.com) e o Qlik (http://www.glik.com/) sdo
ferramentas de BI com foco especial em visualizagdo de dados,
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porém elas também permitem a integracdo com a plataforma
Hadoop para a captura dos dados que serdo visualizados. Empresas
tradicionais de analise de dados como SAP e Micro Strategy
perceberam essa necessidade e também ja fornecem recursos
similares, para que assim usudrios possam ter um ambiente
apropriado para todo o processo de descoberta de dados no
contexto de Big Data.

Para se inspirar

Um exemplo brasileiro inspirador de visualizagdo de dados
para o setor publico é o DataViva (http://dataviva.info/). Esse
projeto foi uma iniciativa do Governo de Minas Gerais e da
Fundagdo de Amparo a Pesquisa do Estado de Minas Gerais
(FAPEMIG), tendo como objetivo oferecer uma experiéncia
dinamica de acesso a um grande conjunto de dados publicos,
utilizando recursos de visualizagdo de dados.

Por meio dessa solugdo, é possivel obter uma visao clara sobre
aspectos como exportacdo, importagdo, empregos e demais
atividades do setor formal brasileiro. Em parceria com o
Massachusetts Institute of Technology (MIT), os milhares de
graficos gerados nesse projeto foram desenvolvidos utilizando a
biblioteca D3.js

A figura a seguir apresenta um grafico treemap desse portal,
apresentando as atividades econdmicas que empregam analistas de
TI.
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Atividades Econémicas no Brasil que empregam Analistas de Tecnologia da @ |:|
Informacao (2014)
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Figura 5.9: Exemplo de gréfico treemap do portal DataViva

Nessa solugdo, conseguimos ver um dos grandes beneficios da
visualizagdo de dados. Perceba, porém, que todos os dados
utilizados no portal sobre a economia brasileira ja existiam e
estavam disponiveis em outras plataformas antes do projeto ser
criado. Entretanto, esses dados estavam armazenados em
diferentes fontes, com milhdes de informagdes tabuladas, tornando
complexa sua analise.

Com as visualizagdes apresentadas no DataViva, tornou-se
possivel extrair significados dos dados, trazendo uma nova
perspectiva  sobre eles. Facilmente conseguirmos fazer
comparagdes entre cidades, estados, produtos, cursos, empregos,
entre outros, bem como compreender a evoluc¢io dos resultados no
decorrer do tempo. Essas visualizacbes foram entdo capazes de
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gerar valor sobre os dados.

Agora executivos e governantes podem utilizar essas
informacoes para o planejamento de decisdes estratégicas. Imagine
se essa mesma proposta fosse adotada em outros segmentos, se
tivéssemos um portal com resumos de dados relacionados a
agricultura, telecomunicagdo, politica, transporte, entre outros.
Esses portais ofereceriam informagdes valiosas para um grande
numero de profissionais que utilizam esses dados em seu negdécio.

5.5 PRATICANDO: VISUALIZACAO DE
DADOS COM PLOTLY ER

Ja fizemos até agora uma atividade para coletar dados do
Twitter e armazena-los em um banco de dados NoSQL, uma para
desenvolver uma aplicagdo em MapReduce e executd-la no
Hadoop, e outra para analisar os dados utilizando o software
estatistico R. Para a atividade deste capitulo, construiremos
graficos interativos utilizando o pacote plotly do software R
(https://plot.ly/).

Conforme ja mencionado, esse pacote permite criar recursos
de visualizacdo de dados do pacote ggplot2 integrado aos
recursos interativos na Web que o plotly oferece, tudo isso
somente com codigo R. Para essa atividade, os seguintes passos
serdo executados:

o Passo 1: preparagdo de um mapa de bolhas;
o Passo 2: geracdo do mapa de bolhas.

Para essa atividade, foram utilizadas as seguintes ferramentas:
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e Rversao 3.3.1 — https://www.r-project.org/
¢ RStudio versao 0.99 — https://www.rstudio.com/

Vocé pode encontrar essa atividade no repositdrio git do livro.

Passo 1: preparacao de um mapa de bolhas

Com o objetivo de compreender as regides do Brasil onde o
aplicativo Big Compras esta sendo mais acessado, vamos criar uma
visualizagdo no formato mapa de bolhas. Também conhecido
como mapa de simbolos graduados, esse tipo de mapa permite
apresentar  diferencas  quantitativas entre as entidades
representadas no mapa, de acordo com a variagdo da dimenséao dos
simbolos (nesse caso, as bolhas).

Para dar inicio a atividade, devemos primeiramente carregar os
pacotes necessarios para a visualizagdo. Podemos fazer isso com os
seguintes comandos:

\Y

install.packages("ggplot2")
install.packages("plotly")

\Y

\Y

library(ggplot2)
> library(plotly)

Pronto, agora ja podemos utilizar em nossa visualizagdo as
funcoes disponibilizadas por esses pacotes. Para dar inicio a
visualizagdo, carregaremos nossa base de dados para o R.

Para essa atividade, usaremos o arquivo acessos.csv , que
contém o numero de acessos ao aplicativo Big Compras por
cidade.

> df <- read.csv("acessos.csv", sep = ";")
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Podemos perceber que a base contém 157 registros e 6
variaveis, sendo que cada registro representa informacdes sobre
uma cidade. Para apresentarmos as informag¢des em um mapa, essa
base contém as coordenadas geograficas ( lat e long ) de cada
cidade, conforme podemos observar na sequéncia.

As colunas cidade , uf e regiao contém a informagido da
cidade, sigla e regido do estado, respectivamente. Por fim, a coluna
qtd apresenta o numero de acessos realizados na cidade.

\

Para darmos inicio a construgdo do grafico, criaremos uma
varidvel para armazenar informagdes sobre o layout do gréfico.
> grafico <- list(
scope = 'south america',
showland = TRUE,

landcolor = toRGB('gray85"),
countrycolor = ("white")

Passo 2: gerac¢ao do grafico de bolhas em um mapa

Para a geracao do grafico, utilizaremos a fun¢ao plot_geo ,
que permite gerar diferentes tipos de graficos em formato de
mapas. Nessa fungao, foram adicionados os seguintes parametros:

e data : data frame que contém os dados a serem
representados;

e lon :informagdo da longitude;

e lat :informacio da latitude;

e sizes : vetor numérico usado para escalar as bolhas
em pixel.

Para adicionar as bolhas em nosso mapa, usamos a fungdo
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add_markers , indicando os seguintes parametros:

e size :vetor de valores utilizado para dimensionar as
bolhas;

e color : expressio usada para indicar o mapeamento
de cores das bolhas;

e text : conteudo a ser apresentado ao passar o cursor
do mouse.

Por fim, também utilizamos a fun¢gdo layout para definir
questdes relativas ao design do grafico. Nesse exemplo, usamos os
seguintes parametros:

e title :titulo do grafico;
e geo : objeto com informagdes sobre o conteudo do
grafico.

Com esses pardmetros, chegamos a seguinte fungao:

> plot_geo(df, lon = ~long, lat = ~lat, sizes = c(1, 1000)) %>%
add_markers(
size = ~qtd, color = ~regiao, hoverinfo = "text",
text = ~paste(df$cidade, "<br />", df$qtd, ' acessos')
) %>%
layout(title = '<b>Big Compras</b><
/br>Namero de acessos por regido', geo = grafico)

Pronto, ja temos as implementagdes necessarias para a nossa
primeira visualizagdo de dados. Ao executarmos a fung¢io, o R
devera gerar o mapa conforme o exemplo apresentado a seguir.
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Big Compras
Numero de acessos por regiao Centro-Oeste
Nordeste
Norte
Sudeste
Sul

Figura 5.10: Mapa de bolhas criado com Plotly (veja em melhor qualidade:
https://goo.gl/92pBvZ)

Ao interagir com o grafico, vocé perceberd que ja sdo
disponibilizados alguns recursos, conforme ilustrados na figura
seguinte. Ao passar o cursor do mouse sobre uma determinada
cidade, é apresentado uma box contendo informagdes sobre o
numero de acessos (a). Lembre-se de que podemos adicionar
outras informagdes, caso necessario.

Também temos o recurso de zoom-in e zoom-out (b), para

podermos visualizar melhor as cidades representadas em cada

222 5.5 PRATICANDO: VISUALIZACAO DE DADOS COM PLOTLY ER
E-book gerado especialmente para Victor Rampasso - rampassov@gmail.com



regido. Por fim, temos também a opgdo de filtrar a visualiza¢ao de
acordo com a regido desejada (c). Esses recursos enriquecem a
experiéncia do usudrio, permitindo que ele explore os dados
apresentados em diferentes perspectivas.

Big Compras - Big Compras -5 Big Compras - i
o de acessos por regia | N

Numero de acessos por regiao Nimer limero de acessos por regiac

(a) Detalhes em demanda (b) Zoom (c) Filtragem de itens

Figura 5.11: Recursos interativos do mapa de bolhas (veja em melhor qualidade:
https://goo.gl/OY39Zo)

Além de a visualizagdo estar disponivel no console do RStudio,
vocé também pode salva-la em formato HTML, e visualiza-la
diretamente em um browser. A visualizagdo ja é apresentada de
forma responsiva, sendo adaptada automaticamente de acordo
com o tamanho da pagina. Caso queria, vocé também encontra no
site do Plotly um recurso para hospedar sua visualizagdo de dados
na Web.

7

Esse exemplo é apenas uma das inumeras possibilidades de
visualizagdo de dados que o pacote oferece. Além de estar
disponivel em R, Plotly também pode ser utilizado na linguagem
Python, Matlab e JavaScript, com o D3.js. Aproveite a atividade
para praticar e criar diferentes formas para representar seus dados.

5.6 CONSIDERACOES
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Neste capitulo, podemos identificar o valor da visualizagao de
dados. Embora essa técnica ja existisse antes do conceito de Big
Data, ela se tornou ainda mais importante ap6s a existéncia de um
grande volume de dados, de diferentes estruturas, que precisavam
ser resumidos e apresentados de maneira compreensivel pelos
humanos.

Para tornar ainda mais efetiva a visualizacio dos dados,
atualmente sdo adicionados recursos interativos aos graficos,
oferecendo uma nova experiéncia ao leitor, que agora pode
interagir com as informag¢des de acordo com sua necessidade.
Vimos que ja existem diversas ferramentas utilizadas como apoio
para a geragdo de visualizagdo de dados, das quais ja oferecem
integragdo com plataformas de Big Data, possibilidades de
diferentes formas visuais da informac¢ao e compatibilidade com os
diferentes dispositivos usados atualmente, como notebooks, tablets
e smartphones.

Uma visualizagdo de dados adequada pode gerar intimeros
beneficios, que vio desde uma comunicagio mais efetiva até a
obtencao de insights para a tomada de decisdo. Por meio da
inovacdo, torna-se possivel extrair informagdes valiosas e novas
percepgdes em conjuntos de dados que antes ndo eram utilizados.
Ou seja, seja para aprender, para ensinar ou para compartilhar
dados, a visualizagdo pode ser o meio mais eficaz nesses processos.

Resumindo, neste capitulo foi possivel responder as seguintes
perguntas de um projeto de Big Data:

e Qual a importincia da visualizagdo de dados?
e Quais os passos existentes no processo de visualizagdo

de dados?
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¢ Como posso representar meus dados?
¢ Quais ferramentas utilizar na visualizagdo de dados?

Para saber mais

1.

BRATH, Richard; JONKER, David. Graph Analysis and
Visualization: Discovering Business Opportunity in Linked
Data. John Wiley & Sons, 2015.

. CHANG, Winston. R graphics cookbook. O'Reilly Media,

Inc., 2012.

. CHIASSON, Trina; et. al. Data + Design: A Simple

Introduction to Preparing and Visualizing Information.,
2014. Disponivel em: https://infoactive.co/data-
design/titlepage01.html.

. DEWAR, Mike. Getting Started with D3.js. O'Reilly Media,

Inc., 2012.

. DOUGHERTY, Jack; et. al. Data Visualization for All. 2015.

Disponivel em: https://www.datavizforall.org/.

. FRY, Ben. Visualizing Data: Exploring and Explaining Data

with the Processing Enviroment. O'Reilly Media, 2008.

. GEMIGNANTI, Zach; GALENTINO, Richard; GEMIGNANI,

Chris; SCHUERMANN, Patrick. Data Fluency: Empowering
Your Organization with Effective Data Communication.
John Wiley & Sons, 2014.

. HINDERMAN, Bill. Building Responsive Data Visualization

for the Web. John Wiley & Sons, 2015.
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visualizations. O'Reilly Media, Inc., 2011.

MURRAY, Scott. Interactive data visualization for the Web.
O'Reilly Media, Inc., 2013.

KEIM, Daniel A.; GRINSTEIN, Georges G.; WARD,
Matthew O. Interactive data visualization: foundations,
techniques, and applications. A K Peters/CRC Press, 2010.

CRAFT, Brock; CAIRNS, Paul. Beyond Guidelines: What
Can We Learn from the Visual Information Seeking Mantra?
Proceedings of the Ninth International Conference on
Information Visualisation, p. 110-118, 2005. Disponivel em:
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4cd06£58753d9d83a.pdf.
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CapiTuLO 6

O QUE MUDA COM BIG
DATA

"Ndo podemos prever o futuro, mas podemos crid-lo.” — Peter
Drucker

Diante de todas as caracteristicas, requisitos e possibilidades de
aplicagdes de Big Data, podemos perceber o quanto ele pode
exercer um papel transformador nas mais diversas dareas de
negocio. O grande volume de informagdes tem possibilitado a
criagdo de novos produtos e servigos de dados, novas formas de se
otimizar uma tarefa e novas informagoes para a tomada de decisao
estratégica.

7

Mas para que esses beneficios possam ser alcangados, é
necessario inovar, em inimeros aspectos. Neste capitulo final, vocé
confere aspectos sobre como Big Data estd sendo um agente de
transformagao nas empresas.

6.1 CULTURA ORIENTADA POR DADOS

Espero que tenha conseguido demonstrar a vocé como os
dados podem oferecer conhecimentos valiosos se forem bem
explorados. Temos agora a oportunidade de capturar uma
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imensidao de informagéo e tornar isso um produto ou servigo.

Mas serd que as empresas estdo preparadas para essa cultura,
na qual os dados passam a ter um papel chave dentro da
organiza¢ao? Trabalhar com Big Data requer uma mudanga nao
somente técnica; é preciso uma mudanga de comportamento.

Seja em uma startup ou em uma empresa de milhares de
funcionarios, é preciso se preocupar em criar meios para que os
dados sejam utilizados eficientemente. Mas o que deve ser feito
para isso?

Nao existe uma receita magica para fazer com que se crie uma
cultura orientada por dados dentro da empresa. Porém, existem
algumas abordagens que podem facilitar o alcance desse objetivo.
Um dos entraves para se criar essa cultura é a criagdo de silos de
dados. Podemos definir isso como conjuntos de bancos de dados
da empresa que ndo se comunicam com outros sistemas, sendo
usados de forma isolada.

Tradicionalmente utilizada pelas grandes empresas, essa
maneira de separar os dados — de forma que somente um
pequeno grupo tenha acesso a um conjunto especifico de
informacio — impede que os profissionais explorem todos os
dados da empresa. Além disso, pelo fato de que diferentes
conjuntos de dados nunca sdo integrados, perde-se ai a
possibilidade de identificar problemas, ou responder a questdes
que s6 surgiriam com uma visdo completa deles.

Por isso é importante que a empresa crie alternativas para que
todos tenham acesso a todos os dados da empresa. Conforme
ilustrado na figura a seguir, em busca de gerar essa democratizagao
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dos dados, algumas empresas estdo adotando um conceito
chamado Data Lake. Data Lake é um ambiente no qual os dados
estruturados e nao estruturados, coletados de diferentes fontes, sdo
armazenados em uma unica plataforma (por exemplo, um cluster
com ecossistema Hadoop), permitindo a integracdo dos dados e a
geracgdo de analises por meio de tecnologias de Big Data.

Andlise Analise Analise Andlise Analise Andlise
A B (e A B (&

Logs Videos

Logs, videos, ERP, imagens ...

,___
S,

| |

Silos de dados Data lake

Figura 6.1: Diferen¢a entre silos de dados e data lake

DJ Patil, atualmente Chief Data Officer da Casa Branca dos
Estados Unidos, mencionou em seu livro Building Data Science
Teams que uma organizagdo preparada para ter uma cultura
orientada por dados é aquela que "adquire, processa e utiliza dados
em tempo habil para criar eficiéncias, iterar e desenvolver novos
produtos e navegar no cendrio competitivo".

]

Por esse motivo, é importante também que a organizagao
tenha a iniciativa de coletar e explorar diferentes fontes de dados.
Isso possibilita a descoberta de dados relevantes para a empresa.
Certamente muitos dados serdo descartados, porém, com essa
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abordagem, a empresa podera descobrir novas fontes de
conhecimento.

Outra abordagem importante para incentivar a cultura
orientada por dados é permitir que os profissionais criem e testem
suas ideias. Mais importante do que uma prova de conceito, é
permitir que esses profissionais consigam criar uma prova de valor
sobre sua ideia, demonstrando os beneficios obtidos da solugdo
proposta. A partir de prova de valor, a proposta pode ser
aperfeicoada dentro da empresa, para entdo entrar em seu
portfolio de solugdes.

Sua empresa, ou a empresa na qual vocé trabalha, tem esse
comportamento? Caso a resposta seja nao, saiba que ainda sdo
poucas as que também possuem essa maturidade em culturas
orientadas por dados.

Entretanto, é importante que exista um movimento em relagao
a isso, para que os profissionais tenham o ambiente ideal para
atuar em projetos de Big Data. Com certeza isso ndo ¢ garantia de
sucesso nos projetos de Big Data, porém a falta desse
comportamento pode inviabilizar a execugdo dos projetos.

6.2 A CARREIRA DO CIENTISTA DE DADOS

Juntamente com a popularidade de Big Data, a profissio
cientista de dados também se tornou notdria. Entretanto, assim
como Big Data, ndo ha ainda uma defini¢do especifica do que vem
a ser esse profissional e quais conhecimentos sdo necessarios para
se tornar um.

Esse termo foi cunhado por DJ Patil, como um meio de
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classificar uma equipe de profissionais que trabalhavam com os
produtos e servicos de dados, que segundo Patil, trabalhavam com
os dados e com a ciéncia para criar novas solugdes. Por isso o
nome cientista de dados.

Conforme as empresas foram se interessando por Big Data e
deram inicio a provas de conceito sobre esse tema, elas passaram a
buscar esse profissional. O problema é que elas exigiam (algumas
ainda exigem) que o cientista de dados a ser contratado tivesse
conhecimentos profundos em ciéncia da computacgio,
programagdo, matematica, banco de dados, estatistica, design e
negdcios.

O que se costuma dizer é que empresas assim nao estio em
busca de um profissional, e sim de um unicérnio. Pois sabemos
que ndo ¢é possivel (ou no minimo muito raro) existir um
profissional com tamanha habilidade. Por isso, fique calmo, vocé
ndo precisara saber tudo isso para atuar em um projeto de Big
Data.

As empresas atualmente estdo mais conscientes de que um
projeto de Big Data deve ser formado por uma equipe heterogénea,
com profissionais de diferentes habilidades trabalhando em
conjunto para o desenvolvimento da solugdo. Com isso, foram
surgindo carreiras especificas para cada especialidade, como o
analista de dados, o engenheiro de dados, o gerente de projetos de
Big Data, o administrador de infraestrutura de Big Data, entre
outros.

Por exemplo, vimos no decorrer do livro 4 estagios distintos
em um projeto de Big Data: captura e armazenamento dos dados,
processamento dos dados, analise dos dados e visualizagao dos
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dados. Se vocé tem interesse em atuar especificamente em alguma

dessas dreas, veja a seguir sugestdes de areas em que vocé deveria

se especializar:

e Captura e armazenamento dos dados: banco de

dados relacional, banco de dados NoSQL, linguagem
SQL, frameworks para transferéncia de dados em lote,
estrutura e gerenciamento de dados, armazenamento
de dados na nuvem, frameworks para transferéncia de
dados em streaming, sistemas de arquivos
distribuidos, técnicas de agregacdo de dados,
armazenamento de dados em data warehouse,
armazenamento de dados em data lakes, técnicas de
tolerancia a falhas.

Processamento de dados: frameworks de
processamento distribuido em lote e em tempo real,
processamento de dados na nuvem, linguagens de
programagdo, computagio em nuvem, testes,
otimizagao, técnicas de escalabilidade,
disponibilidade, administracdo de cluster, laténcia e
desempenho de aplicagoes.

Analise de dados: técnicas de minera¢do de dados,
técnicas de aprendizado de madaquina, métodos
estatisticos, técnicas de filtragem e limpeza dos dados,
expressao regular, matrizes, modelagem, frameworks e
bibliotecas para manipula¢do de dados, frameworks de
analise de dados em ambientes distribuidos.

Visualizag¢ao de dados: conhecimento em experiéncia
do usuario, design, computagdo grafica, storytelling,
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programacgdo Web, frameworks para visualizagio de
dados, habilidades em comunica¢ao.

Além de ter profissionais qualificados para cada um desses
estagios, é importante em um projeto de Big Data que esses
profissionais tenham a capacidade de conversar entre eles e com os
profissionais da empresa que possuem conhecimento do negdcio
em que o projeto sera aplicado. Para isso, é necessario que esses
profissionais tenham, ao mesmo tempo, conhecimento profundo
sobre a area que atuam, mas também tenham um conhecimento

geral sobre as outras dreas.

7

Esse tipo de profissional é também conhecido como o

. " . " . .
profissional "Tipo T", conforme apresentado na figura seguinte.
Ou seja, mesmo que vocé seja um especialista no processamento de
dados em Hadoop, por exemplo, é importante que vocé tenha
conhecimentos bdasicos sobre outras dareas, como coleta e

visualizagdo de dados.

Essa abordagem evita situagdes como a de um gestor do
projeto solicitar algo para os analistas que seja impossivel de ser
modelado, ou que os analistas preparem os dados de uma maneira
que inviabilize a construgdo de gréficos dinamicos.
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PROFISSIONAL “TIPO T”

CONHECIMENTO GENERALIZADO

NEGOCIOS ARMAZENAMENTO PROCESSAMENTO ANALISE VISUALIZAGAO

ESPECIALISTA EM
DETERMINADA
TECNICA
E/OU LINGUAGEM

CONHECIMENTO ESPECIALIZADO

Figura 6.2: Profissional tipo T

Além dessas habilidades, a comunica¢do entre todos os
profissionais durante todo o projeto é essencial. Por esse motivo,
ser comunicativo é uma caracteristica tao esperada dos cientistas
de dados. Além do conhecimento técnico e habilidades em
comunicagdo, listo a seguir outras caracteristicas esperadas em um
cientista de dados:

¢ Curiosidade — Em eventos de Big Data e Ciéncia de
Dados que participei nos ultimos anos, a curiosidade é
citada como uma das principais caracteristicas de um
cientista de dados. Ele deve ter curiosidade e
disposi¢do para aprender sobre o negdcio em que a
empresa atua, sobre as diferentes areas dentro da
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organizagdo, e sobre diferentes tecnologias e métodos
de andlises de dados.

\

o Colaboragao — Essa caracteristica estda aliada a
comunica¢do. Uma equipe de cientista de dados deve
ter em mente que eles devem colaborar entre si e com
os demais profissionais da empresa, para alavancar a
cultura orientada por dados.

e Criatividade — Ter um conhecimento técnico sobre a
area que vocé atua é de suma importancia para
trabalhar com Big Data. Entretanto, isso nao ¢
suficiente. Trabalhar com dados exige que vocé exerca
seu lado criativo, pensando em formas inovadoras de
se utilizar os dados.

e Pensamento analitico — E importante que um
cientista de dados saiba fazer perguntas sobre os
dados, bem como tenha a capacidade de analisar os
resultados e entender o que eles expressam. Sao esses
profissionais que poderdo auxiliar a empresa para
obter valor sobre os dados.

o Comprometimento — Trabalhar com uma vasta
quantia de dados de fontes internas e externas é algo
complexo, e exige paciéncia e pratica para chegar ao
resultado final com sucesso. Para isso, é preciso que
cada profissional tenha o comprometimento de fazer o
seu melhor na drea em que possui expertise.

Concluindo, vocé ndo podera ser um cientista de dados se nao
estiver disposto a aprender (continuamente) novas tecnologias,
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novos meios de resolver problemas. Nem se néo tiver interesse em
trabalhar em equipe com profissionais de outras dreas, e em
descobrir o que os dados podem revelar. Porém, se vocé acredita
que se enquadra nesse perfil de cientista de dados, saiba que ha
muitas empresas procurando por vocé.

Mas onde vocé pode estudar para ter essas habilidades técnicas
necessarias para atuar com Big Data? Isso ainda é um problema
quando falamos da carreira dos cientistas de dados.

No momento ainda hd poucas instituicdes que oferecem a
capacitacao para essa profissdo, sendo que as que oferecem fazem
isso ha poucos anos, portanto, nido possuem muitos alunos
formados até o momento. Como resultado, temos uma oferta
maior do que a demanda. Atualmente, a procura por profissionais
capacitados é um dos grandes desafios das empresas que atuam ou
desejam atuar com Big Data.

Além dos cursos oferecidos pelas institui¢des, existem outras
alternativas que podem alavancar o conhecimento em Big Data. E
possivel, por exemplo, utilizar bancos de dados abertos disponiveis
em diversos sites da Web para comecar a explora-los e assim
aprender mais sobre esse processo.

Caso nio saiba o que fazer com esses dados, uma alternativa é
usar sites que lhe oferegam ndo somente os dados, mas desafios na
utilizagdo  deles. Um  desses sites ¢é o  Kaggle
(https://www.kaggle.com/), uma plataforma para cientistas de
dados onde empresas langam desafios, dos quais usudrios e equipes
de usudrios podem competir em busca de resolvé-los. Além disso,
muitas empresas ja utilizam esse portal para encontrar

profissionais que apresentem habilidades em Big Data.
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Outra alternativa para aperfeicoar o conhecimento em Big
Data ¢ a participagdo em hackathons. Sendo uma combina¢io das
palavras em inglés hack e marathon, esse nome é dado para
competi¢des com foco na prototipagdo de uma solugao tecnolédgica
em um curto periodo de tempo (de 24 a 48 horas, normalmente).

Mesmo ndo sendo restrito a Big Data, é comum que em muitas
dessas competicdes sejam criados desafios que envolvem a
manipulacdo de grande volume de dados. Além de ter a
oportunidade de desenvolver um produto que desperte o interesse
de investidores, nesses eventos vocé tem a oportunidade de
conhecer diversas pessoas (inclusive profissionais renomados) que
atuam na mesma darea que a sua, aumentando o seu networking.

6.3 A PRIVACIDADE DOS DADOS

Embora o cientista de dados seja considerado atualmente uma
das carreiras mais promissoras quando se fala em Big Data, além
dele, existe um outro profissional que certamente atuara em larga
escala na era do Big Data: o advogado especialista em violagao de
privacidade de dados.

O aumento do volume de dados gerados por pessoas e
dispositivos ocorreu de forma acelerada. Juntamente com esses
dados, surgiram milhares de aplicagdes com diferentes servigos
orientados a dados. Enquadram-se aqui exemplos como os
sistemas de recomendagdes utilizados por sites de e-commerce,
streaming de musicas e videos, a publicidade personalizada e a
analise de sentimento em redes sociais.

Esses e intimeros outros servicos surgiram de forma tdo
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avassaladora, que nao foi possivel identificar previamente os
limites e o impacto do uso de tais servicos. Como resultado, muitos
deles estdo coletando um grande numero de informacgdes dos
usudrios, como localizagdo, habitos de compra, estado de saude,
habitos de leitura, o que come, o que veste, o que assiste, como se
exercita. Esse cendrio desencadeia uma série de possiveis
problemas de privacidade.

Um dos grandes problemas com esses servicos é que, na
maioria dos casos, os dados sao capturados sem a anuéncia do
usudrio. O usudrio utiliza o servico sem ter conhecimento de que,
por exemplo, os dados do seu carro estdo sendo coletados pela
seguradora, que as informagdes de sua localizagdo geografica estao
sendo usadas para oferecer promogdes, ou que o modo como ele
navega nas paginas Web também estd sendo utilizado para
identificar padrdes de comportamento na internet.

\

Ja temos exemplos reais de problemas relacionados a
privacidade de dados. Talvez um dos mais notaveis seja o ocorrido
com a empresa Target. Essa grande empresa americana no setor
varejista usou estatisticas de compras para criar um modelo capaz
de prever quais mulheres estavam gravidas, para assim fazer a
propaganda de produtos direcionadas a elas.

Isso foi feito avaliando comportamentos nos historicos de
compras que estivessem relacionadas a gravidez, como por
exemplo, a compra de logdes e suplementos de cdlcio e zinco. Esse
modelo possibilitou a Target a enviar cupons de desconto para

essas mulheres.

O problema ocorreu quando a empresa recebeu uma
reclamagdo de um homem, solicitando uma explicagdo sobre o fato
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de sua filha adolescente ter recebido cupons para compras de
roupas de bebés. Entretanto, alguns dias depois, 0 mesmo homem
voltou a falar com a empresa dizendo que a filha assumiu que, de
fato, estava gravida.

Esse problema da origem a diversas questdes: como garantir
que os dados capturados e utilizados para tragar seu perfil estao de
fato condizentes? Como ter a opgdo de escolher quais informagoes
podem ser usadas por terceiros? Como criar uma politica de
privacidade que me mantenha protegido no uso dos dados de
terceiros?

Outra questdo deve ser avaliada quando falamos em Big Data: a
possivel discriminagdo com base na analise dos dados. Uma
empresa que decide nao recrutar um usudrio para um emprego
devido ao seu histérico de comportamento nos sites e nas redes
sociais esta agindo de forma ética? E se ela recusar ocorrer ao
usudrio que desejar obter um cartao de crédito, um seguro de vida
ou uma vaga em uma universidade?

Sabemos que discriminagéo é algo ilegal, mas como identificar
que ela ocorre no contexto de Big Data? Como saber que dados
ilicitos estao sendo utilizados? Temos aqui um grande problema a
ser debatido, principalmente para evitar que Big Data tenha um
impacto negativo nas classes mais vulneraveis.

Infelizmente, a pessoa ou empresa que sofrer alguma violagdo
de privacidade ainda possui pouco respaldo da legislagdo. Essa
situagdo ocorre em nivel global.

Cada governo esta se adaptando para regulamentar questoes de
violagao de privacidade. No Brasil, tivemos a iniciativa do Marco
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Civil da Internet, contendo um conjunto de regras e guias sobre a
utilizacdo dos dados pelos servigos. Entretanto, essa tarefa é muito
complexa e dificil de ser controlada.

Big Data ¢ um conceito poderoso e pode oferecer iniimeros
beneficios. Para evitar que sua utilizagdo gere problemas de
violagdo de privacidade, muitas questdes ainda precisam ser
debatidas e novos procedimentos devem ser criados, tais como o
maior controle individual sobre os dados coletados pelas empresas,
maior transparéncia no uso desses dados e maior seguranca em
relagdo ao armazenamento, utilizagao e divulgacao dos dados.

6.4 NOVOS MODELOS DE NEGOCIOS

Estamos vivendo em uma era de transicdo, em que solugdes
disruptivas estdo sendo criadas, transformando negdcios e
mudando o status quo de como as coisas funcionam. Ja temos
diversos exemplos de solugdes que estio tendo sucesso nesse
sentido.

Um desses exemplos é o Uber, uma aplicagdo com foco no
transporte de passageiros. Essa empresa trouxe um novo modelo
de negdcios para esse segmento, que até entdo era realizado
somente por taxistas.

Com sua proposta colaborativa, outras pessoas que possuem
um carro passam a oferecer o mesmo servico, podendo assim
cobrar um valor do servico mais barato, ja que eles ndo pagam as
mesmas taxas que os taxistas. Por sua caracteristica disruptiva, a
aceitacdo desse novo servico nao é bem vista por todos, tanto que
estamos acompanhando como esta sendo polémica a entrada dessa
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solugdo no Brasil.

Outras duas empresas que estdo revolucionando o segmento
em que atuam é o AirBnB e o Netflix. O AirBnB (AirBed &
Breakfast — cama de ar e café da manha) trouxe uma nova
alternativa as pessoas que precisam de uma hospedagem
temporaria, além dos tradicionais servicos oferecidos pelos hotéis.

Com essa solugdo, tornou-se possivel alugar um quarto, casa
ou apartamento de milhares de pessoas do mundo todo, que
oferecem seu espago para alugar dentro do aplicativo AirBnB. O
resultado foi uma nova forma das pessoas terem lucro com seu
imdvel, além de uma infinidade de alternativas de hospedagem.
Com certeza essa solugdo impactou os negocios do ramo hoteleiro.

O mesmo impacto estd causando a Netflix, na industria da
televisdo. Esse servico trouxe uma nova forma de assistir filmes e
seriados, na qual o usudrio paga uma assinatura mensal e tem a sua
disponibilidade filmes e seriados para que ele possa assistir no dia e
horario que quiser.

Além disso, nos ultimos anos, a empresa passou a criar
conteudo exclusivo de filmes e séries, atraindo ainda mais os
usudrios para adquirirem o servigo. Imaginem quantas pessoas
estdio deixando de assistir programas da TV aberta, ou estdo
cancelando sua TV por assinatura, para utilizar somente o servigco
da Netflix. Com certeza ela estd revolucionando a forma com que
vamos assistir televisao daqui para a frente.

Além dessas 3 solugdes, podemos identificar outros servicos
que mudaram a experiéncia dos usuérios. Por exemplo, qual é o

método que vocé atualmente mais ouve musicas? A maioria das
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pessoas aderiram aos servigos online de streaming, como o Spotify,
Pandora e Deezer.

Se pensarmos que a 10 anos atrds nao utilizdvamos o
smartphone para ouvir musica e muito menos servicos como esses,
podemos perceber como em pouco tempo houve uma
transformacao na industria musical. Nesse estilo inovador, temos
também servicos como o Dropbox para compartilhamento de
arquivos, e o Coursera para aulas online.

Mas imagino que vocé esteja pensando: qual a relacao dessas
solugdes com Big Data? Pois bem, sem tecnologias de Big Data
para oferecer uma infraestrutura escalavel e de alta disponibilidade
para essas solugdes, possivelmente ndo seria possivel criar uma
solugdo colaborativa que fosse utilizada por milhdes de usuarios 24
horas por dia.

Além disso, essas solugdes usam os dados de forma criativa
para conseguir analisar e extrair informagdes que tornem seus
servicos ainda mais eficientes. Por exemplo, a propria Netflix
captura dados do comportamento do usuario, tais como: quais
filmes foram assistidos, quais os usudrios desistiram no meio, qual
cena o usuario voltou a assistir, em qual momento o usudrio
adiantou um filme e quais foram as categorias de filme mais
assistidas.

Todas essas métricas sdo usadas para que o servico seja
oferecido de forma cada vez mais personalizada ao usudrio, e
também serve de insights para a escolha do contetido na produgio
das séries e filmes. Ou seja, Big Data tem um papel crucial nessas
solugdes, pois somado as capacidades oferecidas pelos avancos da
Internet, da computagdo movel e de computagdo em nuvem, elas
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estdo abrindo portas para a criagdo de solugbes que rompem as
barreiras existentes nas solucdes tradicionais.

4

O que é importante notar é que essa mudanga que estamos
vivenciando estd apenas em seu inicio. Ainda ha muito que pode
ser criado utilizando as tecnologias que temos disponiveis
atualmente. Por isso a inova¢ao é tao importante quando falamos
em Big Data.

Além de todas as questdes técnicas envolvidas em um projeto,
¢ preciso criatividade para extrair o melhor que Big Data pode
oferecer. Vocé trabalha na drea de agricultura, publicidade,
telecomunicagdo, saude, esporte, biologia, manufatura, direito, ou
qualquer outra drea? Vocé pode pensar em como Big Data pode
auxiliar o negécio em que vocé atua.

Por ser uma abordagem ainda recente, vocé tem grandes
possibilidades de se destacar com sua solu¢ao proposta. Eu sei, nao
¢ uma tarefa facil, mas sua oportunidade é agora.

6.5 MENSAGEM FINAL

Chegamos ao fim do dltimo capitulo do livro. Espero que vocé
tenha se interessado por essa jornada ao mundo de Big Data e que
tenha se motivado a atuar nessa area tdo promissora.

O que mais me motiva em Big Data ¢ saber que temos a
possibilidade de utilizar algo que temos em abundéncia (o grande
volume de dados) e que, com isso, podemos criar solugdes
inovadoras. Saber que vocé pode gerar valor por organizar os
dados que antes ndo eram compreendidos, por contar uma histdria
que esclareca o porqué dos fatos ocorridos, por disponibilizar
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informacdes de forma tdo rapida que permita acelerar a resolugdo
dos problemas, por criar novos produtos e servicos que mudem a
vida das pessoas para melhor. Isso ndo é sensacional?

Se este livro foi um dos primeiros contatos que vocé teve com
Big Data, vocé deve estar ciente de que a jornada para se
aprofundar no tema é longa. Entretanto, ela pode ser muito
divertida e cheia de descobertas. O que pode acontecer durante o
caminho é vocé se apaixonar por dados e criar uma relacao eterna
com eles.

Bem-vindo ao mundo de Big Data!
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