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RESUMO: Bic DATA E UM TERMO QUE ESTA EM VOGA ATUALMENTE. A NECESSIDADE DE REALIZAR PESQUISAS EM
UMA GRANDE QUANTIDADE DE DADOS, DE DIFERENTES FORMATOS, RESULTANDO EM PRODUTOS RAPIDOS, ASSERTIVOS
E COM GRAU DE VALOR QUE OS ADVERSARIOS NAO POSSUEM E ALTA EM UM AMBIENTE DE COMPETICAO. PARA TANTO,
ANALISTAS NECESSITAM DE FERRAMENTAS QUE PROVEM ESSES REQUISITOS PARA QUE SEUS CHEFES POSSAM, DE
MELHOR FORMA, REALIZAR O PROCESSO DA TOMADA DE DECISAO. O HADOOP E UMA DESSAS FERRAMENTAS E
O SEU USO SERA DISCUTIDO COMO PRINCIPAL OBJETIVO DESSE ARTIGO. OUTROS OBJETIVOS ESPECIFICOS SAO

CARACTERIZAR BIG DATA E HADOOP E MOSTRAR OS DESAFIOS DE IMPLEMENTACAO DA FUNCIONALIDADE.
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INTRODUGAO

Com a Internet das coisas (loT), houve
um grande aumento na quantidade de dispo-
sitivos com capacidade de gerar dados [Coz-
za et al 2011]. Os dados provenientes desses
dispositivos sdo armazenados em diferentes
repositorios, possuindo suas peculiaridades
de formatagdo, seguranga e rede. Nesse in-
terim midias sociais, blogs, anuncios, vendas
e transagbes bancarias sdo alguns exemplos
de onde os dados s&o gerados, podendo até
chegar em grandes planejamentos de cidades
conectadas, ou smart cities [Moreno-Cano,
2015].

Aintegragao desses dados € algo que,
naturalmente, se faz necessario. Os sistemas
nao trabalham mais como “ilhas”, como ocorria
no passado. Atualmente, o resultado do pro-
cessamento de um software pode ser o inicio
de um outro processo. Por exemplo, a analise
de reclamacgdes bancarias no portal “reclame-
aqui” é o inicio do processo de tratamento do
problema pela parte juridica de uma determi-
nada empresa.

Coletar esses dados é uma tarefa ex-
tremamente dificil, pois nao esta se falando
apenas dos dados contidos em repositérios de
aplicagdes corporativas internas, mas também
das interagdes que essas realizam no espaco
virtual e com outros repositorios externos [Tan
et al. 2013]. Ferramentas capazes de extrair,
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transformar e carregar dados em um reposito-
rio sdo primordiais para empresas que querem
possuir vantagens competitivas.

Infelizmente, a velocidade de cresci-
mento de dados geralmente ndo € proporcio-
nal com o crescimento de hardwares, com ex-
cecao de empresas que podem bancar por tal
situacdo. Os precos de equipamentos de pon-
ta-de-linha e suas respectivas manutengoes
estdo cada vez mais caros para se adquirir
[Tulloch, 2019]. A vertente econdmica que diz:
“necessidades ilimitadas para recursos escas-
sos” € uma premissa em ambientes de centro
de processamento de dados ou em datacen-
ters. Equipamentos storages geralmente tém a
necessidade de realizar upgrades com menos
de 05 (cinco) anos por conta do volume de da-
dos gerados, ocasionando superlotagao.

Outro fato que causa bastante impacto
€ que profissionais de Tecnologia da Informa-
¢ao (TI) necessitam de tecnologias adequa-
das. Do ponto de vista de armazenamento, os
atuais Sistemas Gerenciais de Banco de Da-
dos (SGDB) disponiveis comercialmente n&o
sdo capazes de lidar com grandes volumes de
dados. A analise de grandes volumes requer
SGDBs especializados capazes de processar
dados estruturados e ndo estruturados, distri-
buindo dados a fim de escalar grandes tama-
nhos [Begoli e Horey, 2012].

A velocidade do dado é outro ponto
gue causa bastante impacto nos sistemas de
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TI. Dependendo do local a ser coletado, muitos
profissionais preferem trabalhar apenas com
extratos (amostras) dos dados para que sejam
analisados, 0 que ndo permite que todos os
detalhes daquele conjunto sejam observados
[DiFranzo et al. 2013].

Os dados que trafegam na rede mun-
dial de computadores possuem diferentes for-
matos como imagens, videos, textos, agrupa-
mento de dados, dentre outros. Esses formam
um grande conglomerado que n&o possui es-
truturacao fixa. Segundo Chen (2001), pode-se
perceber que grande parte da web € composta
por dados n&o estruturados.

Com os dados corretos e apresenta-
dos de forma correta, as fases de observacao
e orientagcdo do ciclo de tomada de decisao
OODA fica mais fidedigno para a proxima agao
que é a decisdo. Portanto, a tomada de deci-
sao € diretamente impactada por conhecimen-
tos extraidos de diversas bases de dados. [Ha-
zen e Jones-Farmer, 2014]

Com todos os problemas relatados
nessa secgao, verifica-se a necessidade de fer-
ramentas para dar uma solucdo a demanda de
tratamento do Big Data. Os proximos capitulos
abordarao sobre o Big Data em uma metodo-
logia que se inicia em conceitos mais amplos
até chegar nos processos mais especificos de
casos de implementagao. Com isso, abordar-
-se-a: Big Data, casos de sucesso, Hadoop,
possiveis locais de implementacao e desafios.

2 BIG DATA

Por muito tempo, as empresas nao
trataram os dados que sao trafegados fora e
dentro de seus sistemas. Em outras palavras,
nao davam valor aos dados que possuiam.
Quando a primeira empresa conseguiu o de-
vido tratamento, gerou uma grande vantagem
competitiva em relagdo as demais empresas
concorrentes e conquistou a ponta dos negé-
cios. O modelo foi replicado pelas concorren-
tes e a ferramenta que significava a lideranga
do mercado passou a ser a correta analise.
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Segundo Dean e Ghemawat (2004),
a primeira empresa que processou grandes
quantidades de dados em paralelo, dividindo o
trabalho em conjuntos de tarefas independen-
tes, foi a Google, em 2004, com o desenvol-
vimento do MapReduce. Em 2005, o sistema
foi melhorado pela Yahoo, sendo que alguns
autores creditam a criagdo do Big Data a essa
empresa, como € o caso da Chede (2011).

A definigdo de Big Data possui varias
versdes. Segundo o Gartner (2012), Big Data,
em geral, é definido como “ativos de informa-
¢des de alto volume, alta velocidade e/ou alta
variedade que exigem formas inovadoras e
econdmicas de processamento de informa-
¢des que permitem uma visao aprimorada, to-
mada de decisdo e automacéo de processos”.
A Intel (2014), define como sendo:

Um conjunto de dados extremamen-
te amplos e que, por este motivo,
necessitam de ferramentas espe-
cialmente preparadas para lidar com
grandes volumes, de forma que toda
e qualquer informagao processada
por esses meios possa ser encon-
trada, analisada e aproveitada em
tempo habil: O valor do Big Data
esta no insight que ele produz quan-
do analisado — buscando padrdes,
derivando significado, tomando de-
cisbes e, por fim, respondendo ao
mundo com inteligéncia.

Na literatura pesquisada sobre o as-
sunto, as definicbes disponiveis tratam o tema
se utilizando de caracteristicas. Doug Laney
(2001) utiliza a notagdo 3V para designar as
principais caracteristicas que sao:

- Volume: organizagdes coletam dados
de grande variedade de fontes, incluindo tran-
sacbes comerciais, redes sociais e informa-
¢des de sensores ou dados transmitidos entre
maquinas. Novas tecnologias tém possibilitado
realizar esse requisito de armazenamento que
era muito dificil de ser cumprido antes do apa-
recimento do Big Data;

- Velocidade: a velocidade dos dados
aumentou substancialmente nos ultimos anos.
Trata-los em tempo habil sem perder qualquer
tipo de informagao também é um desafio;




c. variedade: dados estruturados sao
complicados de serem coletados e armaze-
nados em um repositério comum. Mesmo
possuindo padrdes, ainda assim necessita-se
realizar normalizacdo de tabelas para que se
tenha um entendimento do que se esta tratan-
do. O problema é potencializado quando séo
adicionados textos, e-mails, videos, audios e
sons sem padrdo. Como nao ha padroniza-
¢des, denomina-se esses de dados ndo es-
truturados. Ainda ha os dados que sao semi-
-estruturados, caracterizados por possuirem
padrdes heterogéneos, e portanto, sao dificeis
de serem identificados por seguirem diversos
padrdoes. Com isso, aumenta-se a faixa de atu-
acao do Big Data;

Ha uma linha de raciocinio mais abran-
gente, como relata Gomes (2018), que acres-
centam outras duas caracteristicas em com-
plemento ao 3V, formando 5V:

- Veracidade: esta dimenséo inclui a
consisténcia dos dados (confiabilidade estati-
ca) e a confiabilidade dos dados definida pelo
numero de fatores (incluindo a origem dos da-
dos, métodos de coleta, processamento e in-
fraestrutura confiavel).

- Valor: definida pelo valor agregado
que o dado coletado pode trazer para um pro-
cesso, atividade ou hipotese.

FIGURA1 5V do Big Data

VOLUME

VELOGIDADE

VERAGIDADE VARIEDADE

Fonte: Laney (2001)

O principal objetivo do Big Data € pro-
duzir conhecimento por meio de bancos de
dados. Para atingir esse alvo, Fayyad (1996)
propdés uma metodologia de “Descoberta de
conhecimento em Banco de Dados (KDD):

KDD é um processo, de varias eta-
pas nao trivial, interativo e interativo,
para identificacdo de padrbes com-
preensiveis, validos, novos e poten-
cialmente uteis a partir de grandes
conjuntos de dados.

A metodologia € dividida em 05 (cinco)
etapas, conforme mostra a figura 2.

FIGURA 2 Etapas do Big Data

Mineracho

dos Dados

Fonte: Fayyad (1996)

Ainda segundo Fayyad (1996), as cin-
co etapas sao as seguintes:

- Selegao: € o momento em que é rea-
lizada a coleta dos dados que serao avaliados
no KDD. A qualidade do dado levantado nessa
fase pode impactar diretamente o resultado;

- Pré-processamento: apds coleta dos
dados realizada na fase anterior, é realizada
uma filtragem para retirada de caracteres inde-
sejados, ruidos ou informagdes incompletas.
Esses erros ocorrem, geralmente, em bases
de dados heterogéneas que nao possuem de-
vido tratamento de dados;

- Transformacgao: objetiva adequar os
dados em uma estrutura e formatagcado neces-
saria conforme exigido no algoritmo de mine-
racao de dados (proxima fase). Na transforma-
¢ao, ocorre a conversao de tipos de dados;

- Mineracéao: processo automatico ou
semi-automatico que utiliza algoritmos e visa
explorar e analisar grandes bases de dados,
objetivando encontrar novos padrdes e regras
uteis e compreensiveis para o analista; e
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- Exibigdo dos resultados: séo realiza-
das selecgdes e ordenacgbes das descobertas
de interesse, gerando relatorios de resultados.

Segundo o Westcon (2019), caso seja
implementado de forma correta, o Big Data
pode trazer varios beneficios como por exem-
plo melhoria na tomada de decisao, identifi-
cacao de padrdes, acompanhamento da con-
corréncia, melhores estratégias de marketing,
relacionamento com o cliente, otimizacdo de
processos internos, gerenciamento de risco e
melhoria da ciberseguranca.

3 HADOOP

Uma das formas de implementacao do
Big Data é por meio da utilizagdo do Apache
Hadoop. Conforme o proéprio site, o Apache
Hadoop é um projeto que desenvolve software
de codigo aberto para computagao distribuida,
confiavel e escalavel. Sua biblioteca € uma
estrutura que permite o processamento dis-
tribuido de grandes conjuntos de dados entre
clusters (conjunto de computadores que com-
partiiham um sistema de arquivos) de com-
putadores, usando modelos de programacao
simples. Ele foi projetado para expandir de
servidores unico para milhares de maquinas,
cada uma oferecendo computacao e armaze-
namento local. Em vez de confiar no hardware
para oferecer alta disponibilidade, a propria bi-
blioteca foi projetada para detectar e lidar com
falhas na camada de aplicativos, oferecendo
um servigo altamente disponivel em cluster de
computadores, cada um dos quais pode estar
sujeito a falhas. (HADOOP, 2019)

Os beneficios da utilizacdo do Hadoop
iniciam por ser um software de cddigo aberto,
ou seja, ndo ha necessidade de pagamento.
Segundo o site SAS (2019), apesar disso, ver-
sdes comerciais (chamadas de “distros”) tém
sido langadas. Essas distros sdo pagas e o
usuario recebe capacidades adicionais relacio-
nadas a seguranga, governanga, SQL, conso-
les de gestdo/administracdo, treinamento, do-
cumentacao e outros servigos. Os distros mais
populares sdo Cloudera, Hortonworks, MapR,
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IBM Biglnsights e PivotalHD.

Segundo CETAX, outros beneficios do
uso do Hadoop sao:

- Escalabilidade e desempenho: permi-
te armazenar, gerenciar, processar e analisar
dados em escala de petabytes;

- Confiabilidade: a ferramenta é resis-
tente a falhas por conta de replicacéo; e

- Flexibilidade: ha possibilidade de ar-
mazenar os dados em qualquer formato.

O Hadoop é um sistema que ¢ instala-
do em plataforma operacional Linux. Verificou-
-se que a instalacdo no CentOS possui menos
erros de instalacdo que outras distribui¢des.
O sistema de arquivos utilizado pelo Hadoop
€ o HDFS (Hadoop Distributed FileSystem, ou
Sistema de Arquivos Distribuido do Hadoop).
Foi projetado para armazenar arquivos muito
grandes, escrever uma vez e ler muitas vezes
e funcionar com commodity hardware que s&o
definidas como maquinas simples com preco
acessivel, mas que néo significa baixa capaci-
dade. Cada computador que constitui o cluster
tera uma pequena particdo para armazenar o
sistema operacional. A figura 3, mostra a arqui-
tetura de um cluster com 04 (quatro) computa-

HDFS

dores.
HI;‘E.';:: l-u! nal2 l "::"L:I. ]--{ no03 I‘E::: ]. .| no04

—_— 1 —_—

switch

1

Sistema de Arquivos Distribuldo: 4 T8 (HDFS)

FIGURA 3
B

-

l

Fonte: Estacio de Sa (2019)

Enquanto sistemas operacionais nor-
mais operam com blocos de disco de 1KB
(1024 bytes), o HDFS trabalha, por padréo,
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com 64 MB. Entretanto, esse valor pode che-
gar a 128 MB. (Estacio de Sa, 2019)

O principal processo executado é o
MapReduce que trabalha com mapeamento
de tarefas que gera um par de chave e valor e
depois executa com a redugao do tamanho de
um arquivo, tendo como base o par de chave
e valor. Um exemplo de como esse processo é

realizado € mostrado na figura 4.
FIGURA 4 MapReduce
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Fonte: Estacio de Sa (2019)

A versao mais recente do Hadoop pos-
sui um modulo chamado de YARN (Yet Another
Resource Negotiator — ainda outro negociador
de recursos) que é constituido por uma estru-
tura de agendamento de tarefas e gestao de
recursos de clusters (Pinto, 2015). Sua arquite-
tura é constituida dos seguintes componentes:

- ResourceManager. agente que arbitra
os recursos (CPU, memodria, disco, rede etc.)
entre todas aplicacdes do sistema. E constitui-
do de scheduler e ApplicationManager,

- Scheduler: aloca recursos as varias
aplicagcdes em execucao;

- ApplicationManager. negocia com 0s
contéineres para execucado da aplicagdo de
tarefas. Também é responsavel por monitorar
erros;

- NodeManager. Responsavel pelos
contéineres, monitorando os recursos utiliza-
dos por eles, e fornecendo relatérios desses
usos para o Scheduler; e

- ApplicationMaster. encarregado de
negociar contéineres do Scheduler. Trabalha
com o NodeManager para executar tarefas.

A figura a seguir mostra como uma ta-
refa solicitada por um cliente € desenvolvida
no Hadoop versao 2.

FIGURA 5 Arquitetura do Yarn
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Fonte: Estacio de Sa (2019)

Segundo SAS, outros componentes de
software podem ser executados sobre ou jun-
to com o Hadoop. Esses softwares formam o
ecossistema Hadoop. A utilizagdo nao € obri-
gatdria e depende dos requisitos do cliente. Al-
guns exemplos sao:

- Ambari: interface web para gerir, con-
figurar e testar servigos e componentes do Ha-
doop;

- Avro: software para troca de dados
serializados e servigos;

- Cassandra: banco de dados distribu-
ido;

- Drill: interface para smartphones e in-
ternet banking;

- Flume: coleta, agrega e coloca gran-
des quantidades de fluxos de dados em HDFS;

- HBase: banco de dados distribuido e
nao relacional. As tabeles podem servir como
entradas ou saidas para trabalhos e MapRe-
duce;

- HCatalog: gestor de tabelas e arma-
zenamento que ajuda usuarios a acessar e
compartilhar dados;

- Hive: Data Warehouse e uma lingua-
gem de consulta semelhante ao SQL que apre-
senta dados na forma de tabelas;

- Mahout: trabalha com algoritmo de
aprendizado de maquina e biblioteca de mine-
racao de dados;

- Oozie: organizador de tarefas;
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- Pig: plataforma para manipular dados
armazenados em HDFS que inclui um compila-
dor para programas MapReduce e uma lingua-
gem de alto nivel, chamada de Pig Latin.

- Solr: ferramenta escalavel que inclui
indexacao, confiabilidade, configuracdo cen-
tral, tolerancia a falhas e recuperagao;

- Spark: estrutura de computacdo em
cluster com inteligéncia analitica in-memory;

- Sqgoop: mecanismo de conexao e
transferéncia que movimenta dados entre Ha-
doop e bases de dados relacionais; e

- Zookeeper: coordena o processa-
mento distribuido.

A figura 6 mostra o atual ecossistema
Hadoop com alguns softwares que foram ne-
cessarios, nesse caso.

FIGURA 6
Hadoop

Exemplo de arquitetura do sistema

Data
(P Flair

£~ Hadoop Ecosystem

- S .. ol - -
Mapreduce i
(Data Processing)
Yarn
(Cluster Resource Management)

HDFS
(Hadoop Distributed File system)

Fonte: Data-Flair (2019)

4 LOCAIS DE IMPLEMENTAGAO E
CASOS DE SUCESSO

Atualmente, um dos fatores que permi-
te a vantagem competitiva é a analise de infor-
macodes de forma fidedigna. Varias empresas
necessitam do entendimento do mundo que a
cerca para tomada de deciséo.

Um dos locais que mais utilizam o Big
Data é o comércio varejista. Necessidade de
conhecer como, quando, por que, 0 que um
cliente compra sdo exemplos de perguntas
que melhoram o rendimento das vendas. Chin
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et al (2016) descreve o caso de estudo da
Amazon. AAmazon era uma empresa que ven-
dia algumas quantidades de livros até os anos
2000. Em 2004, apd6s a percepgao do compor-
tamento de seus clientes, a Amazon expandiu
0S seus negocios e seus servigos. Chegou ao
ponto de disponibilizar a plataforma de Big
Data para que outras empresas pudessem re-
alizar a mesma operacao.

Outro local que é de interesse sao
hospitais. Alguns conhecimentos podem tra-
zer respostas para demandas que nao foram
completamente solucionadas. Por exemplo,
ao comparar o local onde um paciente vive e
sua doenga com outras pessoas, poder-se-ia
chegar a uma conclusdo que a localidade é
endémica. Oliveira (2014) mostra que grande
parte dos hospitais norte-americanos usam o
Big Data, como € o caso do Reliant Medical
Group, em Boston. O hospital utiliza acesso-
rios da Apple e Google, como smartwatches,
para servirem como sensores para monitorar
saude de cardiacos, por exemplo.

As operacdes bancarias também ne-
cessitam de conhecimentos que podem ser
providos por sistemas de Big Data. Saber se
uma operacao foi realmente executada por um
cliente, baseado em seu perfil, € um exem-
plo que Prakash (2015) descreve. O Hadoop
€ uma das ferramentas mais aplicadas nesse
ramo, principalmente para uso de linguagens
gue ndo sao baseadas apenas em SQL. Além
disso, milhares de transacbes bancarias séo
realizadas por dia. Fazer um sistema resiliente
a erros € um grande desafio.

Dentro da administracdo de cidades
também é possivel perceber a utilizagdo de
Big Data. Segundo Cheng (2015), o software
chamado de CiDAP (City Data and Analytics
Platform) foi capaz de elevar a cidade de San-
tander a condigdo de cidade inteligente que
consegue responder a questionamentos como
relacionados a energia, coleta de lixo, servigos
prestados pela prefeitura e trafegabilidade. Ha
de se ressaltar que o referido projeto possui
uma parte onde foi implementado o Hadoop
para absorver dados nao estruturados.
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O Sistema Juridico no Brasil ja aplica
sistemas de Big Data. Segundo Melo (2017),
0 Big Data no Judiciario mostra como dados
impactam nos negaocios dos tribunais (distribui-
cao de justica) e como a presidéncia da corte
pode tomar acdes antecipadas, especialmente
para conferir mais celeridade aos Tribunais de
Justica.

No mundo militar, ha alta demanda
para com dados e informagdes que exigem
a mais alta seguranca. Andrejevic e Gates
(2014) abordam que as principiais agéncias
de inteligéncia norte-americanas (NSA, CIA e
forcas militares) trabalham com Big Data. Em
outras palavras, ndao € apenas um requisito
para melhorar as capacidades de defesa, mas
também de segurancga. Silva (2016) destaca o
uso de Big Data ao dizer que “suas possiveis
aplicagdes militares vém sendo exploradas es-
pecialmente no que se refere a modelagem e a
simulacao, assim como em atividades de teste
e avaliagao”. Varias sao as possibilidades de
se utilizar o Big Data e Hadoop em operagdes
militares.

Varios outros casos de estudo de Big
Data existem e sao possiveis de utilizagcado. Os
exemplos supracitados dao uma noc¢ao ao lei-
tor de como a tecnologia € poderosa e pode
trazer beneficios.

5 DESAFIOS

A implementacdo do Hadoop ndo é
uma atividade simples. A primeira definicao
que se deve realizar é saber o porqué da im-
plementacdo do Hadoop. Muitos demandan-
tes ndo sabem o que podem extrair com essa
poderosa ferramenta. Apdés um processo de
analise que pode ser muito custoso, o decisor
pode entender que aquela informagao extraida
nao é de interesse.

Apds decidir sobre a implementacao
do Hadoop e levantado os requisitos de utili-
zacao, faz-se necessaria a definiciao de arqui-
tetura do sistema. Conforme dito no capitulo 3
(Hadoop), ndo ha necessidade de implementar
todas as ferramentas do ecossistema, mas ha

necessidade de “pingar’ as ferramentas que
atenderdo as necessidades elencadas para
que, em um momento posterior, haja a sincro-
nizagao.

Em termos de necessidades, muitos
comerciantes dirdo que Business Inteligence
(BI) possui as mesmas capacidades que o Big
Data. Entretanto, segundo Fiveacts (2014), tal
assertiva é falsa. “Enquanto as solucdes de
Big Data servem para minerar dados de forma
mais precisa, a ferramentas de Bl analisam e
condensam informagdes para tomada de de-
cisbes. E uma dupla infalivel para a competiti-
vidade da empresa”. Verifica-se que Bl é algo
mais personalizado, enquanto Big Data € mais
amplo. Os dois ndo se substituem, se comple-
mentam. Portanto, de acordo com os requisitos
postos em cena, o Bl podera ser uma opg¢ao a
ser considerada.

Segundo Ferreira e Picchetti (2018),
em empresas com muito tempo de operacéo,
um dos grandes desafios é a mudancga de pa-
radigmas relacionado aos recursos humanos.
Para que o sistema funcione com efetividade,
ha necessidade do uso de dados fidedignos.
Por exemplo, se os funcionarios de um deter-
minado hospital ndo langam dados ou dados
incorretos referentes a procedimentos médi-
cos, o sistema produzira informagdes erradas
e, por consequéncia, entrara em descrédito.
Ha necessidade de realizar trabalhos de cons-
cientizacao dos funcionarios para que o Hado-
op funcione corretamente.

A implementagédo em si € outro desafio
que ocorre. O Hadoop é baseado em Java 1.7
que ja esta desatualizado. Isso ocorre porque
0s javas novos ainda nao foram personaliza-
dos as demandas que o Hadoop possui. Dessa
forma, na prépria instalagao da ferramenta, ha
necessidade de instalacdo do Java 1.7 de for-
ma prévia. Isso traz problemas de seguranca.

Outro desafio é achar os softwares que
constituem o ecossistema do Hadoop de forma
compativel. Gomes (2017) relata que em sua
experiéncia teve problemas com o Kettle (ver-
séo 6.0) e o Apache Cassandra (versao 3.4).
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Assim como o Java, houve a necessidade de
buscar uma versdo mais antiga do Cassandra
(2.0.17) para que a sincronizagéo fosse reali-
zada.

Outro problema é em relacdo a har-
dware. Segundo Hortonworks (2019), os sof-
twares do ecossistema Hadoop necessitam de
muita memoria disponivel e dedicada. A versao
do Hortomworks que é utilizada para testes,
treinamentos e aprendizado solicita 8 GB de
memoria RAM, minimamente, para que as fun-
cionalidades sejam utilizadas com efetividade.
Em outras palavras, em lap tops normais (pos-
suem cerca de 8GB) n&o é possivel o uso. Em
usos profissionais, esses requisitos aumentam
de acordo com o commodity hardware que
esta sendo utilizado.

FIGURA 6 Quantidade de vulnerabilidades, ex-
pressadas por CVE
Total CVE
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Fonte: Bhathal e Singh (2019)

Até o momento no ano de 2019, foram
descobertas 49 vulnerabilidades. Dessa forma,
colocar um ativo de Tecnologia da Informacéao
conectado diretamente a Internet ndo € um
bom procedimento. Ha necessidade de inserir
instrumentos de seguranga, como IPS, IDS e
uma tabela de iptables extremamente restritiva
para o Hadoop.

CONCLUSAO

O ponto de intersecao dos casos men-
cionados no capitulo 4 (locais de implementa-
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¢ao e casos de sucesso) € justamente a neces-
sidade de analisar dados que estao cada vez
maiores, em varios formatos, em menor tempo,
com maior assertividade e que tragam valores
diferenciados em um ambiente de competicao.

Tudo isso se constitui em desafios para
analistas que, ndo conseguem realizar o traba-
Iho com o mesmo modus operandi de tempos
atras, ou seja, por si proprio. Ha necessida-
de de empregar ferramentas adequadas para
atingir o objetivo final.

Da mesma forma, decisores nao con-
seguem mais realizar um procedimento e to-
mada de decisdo sem utilizar os dados que
acercam o negdécio de sua empresa. Qualquer
informacéo que nao for passada podera ter im-
pacto grande. Portanto, trazer a informacgao de
forma rapida e fidedigna pode levar a empresa
a lideranga ou ao fim, no ambiente de compe-
ticao.

Cada vez mais, a tecnologia da infor-
macgao e comunicagao evolui. Robds e proce-
dimentos automatizados tém conseguido dar
resultados a demandas de analise de dados,
utilizando-se de aprendizado de maquina, in-
teligéncia artificial e cognitiva. Profissionais
que trabalham com analise poderao ser subs-
tituidos por esses instrumentos de automacéo,
caso nao acompanhem a evolucdo. Em outras
palavras, conhecer ferramentas de Big Data
sera um requisito para analistas de diversos
setores.

O Hadoop é uma forma de levar a ca-
pacidade de Big Data ao analista. E uma forma
de buscar informacées em um oceano de da-
dos. Por ser de codigo aberto, possui grande
aceitacdo no mercado e tem se atualizado no
decorrer dos tempos, trazendo resultados as
demandas solicitadas.

O software apresentado nesse artigo
prima pela simplicidade de implementagao.
Respondendo as demandas de volumetria, ra-
pidez, diversificagdo de formatos e veracidade,
a ferramenta é capaz de agregar valor em um
processo de analise. Portanto, verifica-se que
atualmente, ferramentas para analise do Big




Data sdo uma necessidade para o analista de
Tl, sendo o Hadoop uma opgao atrativa e de
cédigo aberto.

HADOOP: A NEED FOR ANALYSTS

ABSTRACT: Bic DATA IS A TERM THAT IS
CURRENTLY IN VOGUE. THE NEED TO SEARCH A LARGE
AMOUNT OF DATA IN DIFFERENT FORMATS, RESULTING
IN FAST, ASSERTIVE AND VALUABLE PRODUCTS THAT
OPPONENTS DO NOT POSSESS IS HIGH IN A COMPETITIVE
ENVIRONMENT. TO DO SO, ANALYSTS NEED TOOLS THAT
MEET THESE REQUIREMENTS SO THAT THEIR BOSSES CAN
BETTER CARRY OUT THE DECISION-MAKING PROCESS.
HADOOP IS ONE OF THESE TOOLS AND ITS USE WILL
BE DISCUSSED AS THE MAIN PURPOSE OF THIS ARTICLE.
OTHER SPECIFIC OBJECTIVES ARE TO CHARACTERIZE
Bic DATA AND HADOOP AND TO SHOW THE CHALLENGES
OF IMPLEMENTING THE FUNCTIONALITY.

Keyworbps: Bic Data, Data, Decision, ToolLs,
HAbpoP
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