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Resumo

Dashboarding sobre aplicacoes Big Data

Atualmente, informagdo é um elemento crucial para a sobrevivéncia de uma organizagdo na era
altamente competitiva em que se vive. As plataformas desenvolvidas, integram cada vez mais com um
maior numero de servicos (redes sociais, servicos de musica, servicos de localizacdo, etc) com o
simples objetivo de atingir massa critica (numero de utilizadores) suficiente para assegurarem a
sustentabilidade. De forma a conseguirem responder as varias necessidades ou mudangas no
mercado, existe a necessidade de armazenar o maximo de informagdo possivel para posterior analise.
Dado que atualmente, uma plataforma podera ter um numero de utilizadores bastante elevado
(milhdes), o volume de dados armazenado podera ser na ordem dos PetaBytes.

A analise de informacao num volume de dados desta grandeza requer o uso de plataformas Big Data,
que abordam o armazenamento e analise dos dados de uma forma ndo convencional. Este tipo de
plataformas confere assim as empresas uma maior capacidade de processamento e obtencdo do
respetivo valor de toda a informagdo recolhida, operando de forma mais eficiente e rentavel. Desta
forma permite asegurar a empresa um aumento da receita e uma diminuicdo dos custos, verificando-
se consecutivamente o aumento da produtividade. Contudo, um dos aspetos negativos averiguados
nos ultimos tempos, envolve a falta de eficiencia na analise dos dados encontram armazenados apos
a fase de processamento, existindo assim a necessidade de complementar essa analise através da
implementacdo de uma interface grafica dos dados manipulados, dashboards, de forma a que o valor
contido nos dados seja mais percetivel e legivel.

Estudos revelam que o cérebro humano consegue processar 60,000 vezes mais rapido imagens do
que texto e na realidade verifica-se que apds o surgimento de ferramentas de pesquisa de dados com
base na visualizacdo, adquiriu-se uma oportunidade na construgdao de novos dados por simples
incorporacgdo de ferramentas interativas, tornando possivel uma analise mais especifica e uma maior

organizacdo grafica para posteriores anadlises e apresentagdes perante o mercado. Atualmente,



existem algumas ferramentas que ja possibilitam este tipo de abordagem grafica, contudo, na maioria
delas verifica-se a inexisténcia de processamento das ferramentas em tempo real.

Nesta dissertacdo ira ser explorado este conceito de dashboarding em tempo real sobre aplicagoes
Big Data, com o complemento de um caso de estudo pratico que consistira no desenvolvimento de
uma solucdo Big Data numa plataforma de aquisicao, transformacgao e difusdo de feeds desenvolvido
pela empresa Blip.

Palavras-Chave: Informacdo, Analise, Big Data, Dashboards, Visualizacdo, Feeds.




Abstract

Dashboarding on Big Data applications

Reaching the limits of a human’s ability to respond, tools are built to process vast amounts of data
available to decision makers, enabling them to analyze, present, and react to events as they occur.
While Apache Hadoop and other technologies are emerging to support back-end concerns such as
storage and processing, visualization-based data discovery tools tend to focus firstly on the front end
side of big data—on helping companies understand business data in a more efficient way.
Visualization-based data discovery tools provide an immense opportunity, not only to manage the
growing volume, variety, and velocity of new and existing data but also to turn that data into value.
Studies show that the brain processes images 60,000x faster than text. This is why one of the steps in
the analytics stage of any big data solution should be to improve the visual representation of the
results obtained during analysis.

In Datameer, the visualization is tied to your analysis, so any time the data changes, the visualization
will automatically update with the newest results.

Dashboards provide a snapshot view of your key business data for quick and easy data analysis /
visualization.

A dashboard consists of embedded interactive reports (any of charts, pivot tables, summary views,
tabular views, data tables and query tables) along with any formatted text.

One of the primary challenges in visualizing movement in public transportation networks is handling
the amount of data. This becomes particularly difficult when the visualization should be available in
real-time and for arbitrary spatial parts of the dataset, for example to provide an interactive live map.
In this dissertation, we present an approach that combines static schedule data and real-time delay
information into vehicle trajectories that are treated as piecewise linear functions from the time
domain to the projected map-plane, allowing for fast interpolation. We introduce a highly efficient

server that accepts temporal and spatial boundaries as an input and returns trajectory parts within
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these limits. We discuss the implementation details, show that our approach scales well and
demonstrate that it is able to handle public transit datasets of entire countries. As a client, we
introduce a thin vector-layer for map services that can display thousands of (time-lapsed) vehicle-
movements at the same time. This dissertation also briefly outlines an approach to extract vehicle
trajectories from geospatial datasets.

Keywords: Information, Big Data, Apache Hadoop, Visualization, Dashboards, Datameer.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Contexto e Motivacao

Com o avancar do tempo, o0 mundo das redes sociais, da computacao em cloud ou dos websites
entre outros, alcangaram um novo patamar na rotina diaria das pessoas, produzindo em grande
escala, uma maior diversidade de conjuntos de dados. Como consequéncia, surgiu um aumento
progressivo do volume de dados, estruturados ou ndo, provenientes dos ficheiros de registo de
eventos, de redes sociais, etc. Contudo este aumento provocou um elevado decréscimo na

eficiéncia das tarefas de processamento e analise de dados no mercado de negdcios.

Muitas solugdes tém sido entdo criadas de forma a controlar esta stbita explosdo do volume de
dados que nos rodeia na atualidade, nomeadamente, os relacionados com as ditas solugdes Big
Data. Porém, muitos clientes que recorreram a este tipo de solucdes, verificaram a existéncia
de uma fase de analise de dados complexa e pouco acessivel a qualquer pessoa. O surgimento
de plataformas na area de visualizacdo dos dados, aparecem, assim, como uma possivel
resposta a este problema, permitindo a monitorizacdo dos dados através de imagens e graficos,
e facilitacdo de todo o processo de analise desses dados. A ideia de dashboarding em tempo
real sobre aplicacdes Big Data, encontra-se atualmente em crescimento, dada as suas
capacidades em fornecer maior eficiéncia e utilidade em questes de andlise e por ser

visivelmente mais pratico ao utilizador.

Cada vez mais no mundo de negdcio, ha uma maior necessidade de agir rapidamente em
conformidade com as alteragdes colocadas pelo mercado. Desta forma, o surgimento de
métodos que possibilitam atualizagGes constantes ao longo de todo o processo, desde a recolha

até ao processamento e, de seguida, a ilustracdo do conjunto de dados por diversos tipos de

20



representagbes graficas, torna-se essencial e contribui para a diminuigdo do desperdicio de

recursos, fornecendo ao mesmo tempo uma maior utilidade a este de tecnologia.

1.2 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho consiste na andlise de conhecimento ja existente sobre
dashboards, na compreensdo e otimizacdo da representagdo dos dados em tempo real e na
revisdo de plataformas ja desenvolvidas e implementadas no mercado, que abordam o conceito
de dashboarding em solucdes de Big Data. A possibilidade de compreender todo o
procedimento que é realizado nos dias de hoje e deparar com limitagdes neste tipo de solugGes
torna-se mais elevada, contribuindo assim para o melhoramento e arranque de uma nova
solucdo, que alcance e ilustre dados em tempo real. Ao mesmo tempo, este estudo é
acompanhado de um caso pratico, que consiste no desenvolvimento de uma solucdo Big Data
numa plataforma de feeds desenvolvida pela empresa Blip e na respetiva construgdo de uma
interface que ilustre uma combinagao de ferramentas dashboarding que permita garantir uma

maior visibilidade do negdcio, face as necessidades da empresa.

1.3 Estrutura do documento

Esta dissertacdo encontra-se divida da seguinte forma: no capitulo 1 é abordado uma
pequena introdugdo sobre a grande necessidade existente no mercado na atualidade e o
porqué da relevancia de um painel de dashboards sobre solugGes Big Data implementadas. E
ainda abordado os motivos que levaram ao surgimento desta dissertacdo e o que se pretende
alcancar com o desenvolvimento desta; no capitulo 2 é feito um levantamento do estado de
arte que serve de base para esta dissertacdo, nomeadamente, o conceito de Inteligéncia
Operacional e os beneficios que pode fornecer as empresas que se baseiem nesta teoria. A
visualizacdo dos dados ¢ outro grande foco desta dissertacdo e neste capitulo foi referida a sua
importéncia, o seu estado na atualidade, elaborada uma comparacdo de plataformas ja

implementadas no mercado e as falhas que ainda existem e que podem vir a ser melhoradas;
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no capitulo 3 sdo mencionados os conceitos recolhidos sobre sampling e os seus métodos,
assim como estes serdo abordados neste trabalho e as vantagens obtidas por estes, tais como
a possivel otimizacdo do tempo para a representagao da informacdo; no capitulo 4 aborda-se
0 caso pratico desenvolvido no decorrer desta dissertagdo, sendo uma possivel solugdo para
muitos dos casos de Big Data onde ainda se verificam algumas falhas na fase de andlise, sendo
este o problema e a necessidade de muitas empresas nos dias de hoje; por fim, no capitulo 5
conclui-se aspetos retirados de todo este trabalho, mencionando alguns pontos que podem vir a

ser desenvolvidos num trabalho futuro.
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Capitulo 2
Estado da Arte

2.1 Introducao

Atualmente, o nimero de empresas que atribuem a informagdo um papel crucial para a sua

sobrevivéncia no mercado tem vindo a crescer e alguns estudos provam que este tipo de

empresas atingem um melhor desempenho que as restantes, por exemplo, 0 caso da

Google e da Amazon, tal como ¢ ilustrado no grafico apresentado na Figura 2.1.
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Figura 2.1: Desenvolvimento das empresas com base nos dados até o ano de 2013, realizado pela Datameer
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Todo este desempenho provém do crescimento progressivo do uso das redes sociais,
websites, entre outras fontes de dados, que produzem diariamente uma enorme quantidade
de informacdo. Ou seja, o termo “informacdo” nos dias de hoje passa a ser considerado um

ponto focal para a sobrevivéncia de uma empresa que se encontre neste tipo de mercado.

Antes da introdugdo do conceito Big Data, toda esta informacdo era processada e alocada em
bases de dados tradicionais (RDBMS), recorrendo as ferramentas de Business Intelligence (BI)
e Data Warehousing (DW). Como consequéncia, muitas empresas depararam-se com um
periodo de horas de processamento demasiado extenso, sobrecarga da base de dados e na
maioria a inexisténcia de qualquer tipo de processamento por parte das ferramentas de BI e
DW, que ndo suportam quer dados semiestruturados como nao estruturados. Desta forma, as
tarefas associadas aos processos usados na gestao desses dados tornam-se mais complexas,
perdendo niveis de eficiéncia no suporte aos dados adquiridos e o tempo de analise torna-se
extenso e demorado, ndo respondendo assim as necessidades de um mercado que se
encontra em constante mudanca, gerando prejuizos as empresas. Como consequéncia, a
procura por solugdes Big Data aumentou exponencialmente, sendo considerado o grande
“buzZ' da atualidade. Através do uso deste tipo de solugdes, as empresas passam a ser
capazes de recolher, processar e analisar eficientemente os seus dados. Contudo, a medida
que o numero de dados nao estruturados (raw data) das redes sociais, ficheiros de registos,
websites, continua a crescer, 0 mesmo se ira verificar com a necessidade das empresas na
procura de solucOes capazes de monitorizar e analisar em tempo real, para que deste modo

possam extrair com mais eficacia o valor do negdcio e usa-lo a seu favor.

Em resposta a tal necessidade, a area de Inteligéncia Operacional (10) foi desenvolvida com o
intuito de garantir o suporte na visibilidade, com uma perspetiva mais simples e pratica, dos

dados processados, eventos e operacdes a medida que s3o coletados para a base de dados.

"Contar uma histdria através de dados é o surgimento de uma forma de arte que mostra que os
dados ndo correspondem apenas a valores em escala nem a analises variadas, mas sobre a
transformagdo do que é intrinsecamente contraditorio numa narrativa que outros se possam
relacionar. Sem a visualizagdo, os dados eram apenas um conjunto de factos, mas com a
visualizacdo passam a ter a habilidade de inspirar e transformar a forma como as pessoas véem
0 mundo a sua volta.” (Batstone)
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A visualizagdo de dados é de facto, uma forma mais transparente, intuitiva e contextual para
visualizar a informagdo sem haver necessidade de se recorrer apenas aos tradicionais valores
estatisticos. Em cenarios nos quais as decisdes devem ser tomadas praticamente de forma
instantdnea, o uso deste tipo de ferramentas passa a ser essencial por deixar de depender
tanto das analises “offline” realizadas através de algoritmos pré-definidos e interligar mais
com a opinido humana. Por outras palavras, a incorporacdo de inimeros volumes de dados
processados numa solugdo Big Data, num conjunto instantdneo de diversos tipos de
representagdo grafica, causa um melhoramento na forma como as empresas agem e vém o

mundo do negdcio.

2.2 Inteligéncia Operacional

Com o avanco do mundo das tecnologias e dos sistemas de Tecnologias de Informacéo (IT), a
necessidade de existir uma evolucdo gradual perante novas necessidades, que eventualmente
acabam por surgir devido a esse avanco, torna-se elevada. Como consequéncia, verifica-se o
surgimento de uma nova geracao de sistemas de IT, na qual a captura de informacao relativa
ao que vai ocorrendo no sistema torna-se insuficiente, surgindo assim no mercado, solugbes de

Inteligéncia Operacional.

A Inteligéncia Operacional define-se pela capacidade de resposta a seguinte questdo: "O que
esta a acontecer exatamente neste preciso momento no sistema?" (CITO Research, 2013), ou
seja, permite compreender melhor o estado atual dos sistemas e suas infraestruturas
tecnoldgicas, em tempo real, sendo deste modo facilitado o tempo de agdo e possibilitar a
tomada de decisGes de forma mais rapida e concisa. Segundo pesquisas por parte da
organizacao CITO Research (empresa responsavel por uma rede de pesquisas e analises no
mundo da tecnologia), a I0 define-se como um principio de organizacdo, importante para
sistemas e métodos capazes de mover um negocio em tempo real e ganhar conhecimento
sobre velocidade e agilidade (CITO Research, 2013).
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Por outras palavras, trata-se de uma nova abordagem de analise que fornece visibilidade aos
processos desenvolvidos no ramo do mundo empresarial, a eventos e operagdes a medida que
vao sendo executadas. Através do recurso a IO, as empresas passam a conseguir agir com
base na informacdo, a executar atualizagdes constantes na manutencdo dos dashboards, a
incentivar os seus clientes a ajustar os mecanismos usados para 0 processamento dos dados e

até mesmo a prevenir eventuais corrupgoes ao sistema (Russom, 2013).

Controlo dos dados
em tempo real

Visibilidade
de negdcio

Procedimentos de
analise avangados

Big Data e
maquina de dados

Figura 2.2: Definicdo de Inteligéncia Operacional (Russom, 2013)

A IO recorre, assim, a um conjunto de métodos e tecnologias que permitem fornecer maior
visibilidade ao negdcio e estabelece suporte a um conjunto de diversas tecnologias essenciais
para a resolucdo de problemas que abordem a manipulacao de conjuntos de dados na ordem
dos PetaBytes, tais como maquinas de dados, sensores de dados, eventos provenientes de
streams (canal que agrega um fluxo de dados em tempo real) e outras formas de streaming de

dados, e, mais recentemente, solugdes Big Data.
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Como se pode observar na Figura 2.2, o conjunto de métodos e tecnologias que definem IO,

designam-se por (Russom, 2013):

Controlo dos dados em tempo real: suporte a captura e processamento dos dados
quase em tempo real, ou seja, ndo em questdo de horas, mas sim em questdo de segundos
ou até mesmo milissegundos, de diversas fontes, como por exemplo, dados recolhidos de
streams ou mensagens em queue, entre outros tipos.

Procedimentos de analise avancados: permitem estabelecer ligacdo entre eventos
relacionados e criar assim novos padroes. Desta forma, verifica-se o aumento do
conhecimento e a facilidade da descoberta de possiveis problemas e de oportunidades que
merecam uma atengdo imediata.

Big Data e maquina de dados: processa e analisa diariamente inimeros TeraBytes de
conjuntos de dados e dezenas de TeraBytes a PetaBytes em dados depositados no historico,
alcangando todos os tipos de dados, desde os relacionais aos de texto processado por
linguagem humana (raw data) com énfase em tempo real sobre maquinas de dados. Devido
a este suporte, esta area tem evoluido consideravelmente e, nos dias de hoje, uma solugdo
Big Data é bastante utilizada para analise, ndao s6 de dados estruturados em formato raw,
como também de dados semiestruturados sem qualquer tipo de estrutura. Um bom exemplo
disso, sdo as redes sociais como o0 Facebook e o Twitter que ja possuem no seu sistema este
tipo de solugdes. Através da integragdo deste tipo de solucGes nas tecnologias de base de
dados tradicionais, consegue-se alcangar nos dias de hoje, uma abordagem mais eficaz,
completa e vital na analise dos dados obtidos por estas tecnologias. Isto porque em varias
situacOes, ndo é possivel encontrar o valor por byte da informagdo até se aplicar esforgo e
dinheiro em armazenamento, mas para isso € necessario haver garantias acerca do valor da
informacdo antes do investimento. Desta forma conseguem-se utilizar dados relevantes para
0 aumento da eficiéncia, ndo s6 dos sistemas IT como também de outras partes do negdcio.
Entretanto, novas ferramentas foram surgindo como resposta a esta nova "necessidade
computacional”, sendo sujeitas a constantes atualizacdes a medida que todo o
conhecimento relativo a solucGes Big Data progride, visto se tratar ainda de uma tecnologia

recente. Um exemplo deste tipo de ferramenta € o da plataforma open-source Hadoop, cujo
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desenvolvimento é apoiado pela fundacdo Apache, e que suporta o armazenamento e
processamento distribuido de Big Data em clusters de acessivel hardware (Zikopoulos,
Eaton, deRoos, Deutsch, & Lapis, 2012). Por outro lado, o suporte as diversas maquinas de
dados que existem torna possivel o alcance a novas fontes de informacdo, extraindo dados
retidos nas atividades e comportamentos dos clientes, utilizadores, em transagdes,
servidores, API's, dispositivos méveis, etc.

* Visibilidade de negdcio: fornece uma visdo mais completa das entidades de negdcio,
como também sobre dados obtidos quer em tempo real ou de forma intermitente (batch),
apresentando assim os dados de forma mais simplificada e compreensivel dentro dos termos

do negacio.

Durante anos, o grande desafio de muitas empresas, passou pela dificuldade em captar,
armazenar, correlacionar, analisar e visualizar todo esse conjunto de dados na ordem dos
PetaBytes de modo eficiente, visto que a maioria dessas empresas continuava a restringir-se
aos sistemas tradicionais e tecnologias Bl para tomarem decisdes. Emerge assim uma grande
necessidade de se ter dados em tempo real ou armazenados em histérico ao longo de um
amplo conjunto de geradores de eventos e aplicacbes. Atualmente, ja existem iniUmeras formas
de agregar e compreender inimeras formas de streams de dados através de métodos capazes
de escalar com uma proporcionalidade direta com o crescimento dos dados.
Consequentemente, surge uma nova geragao de ferramentas de suporte na fase de analise,
proporcionando a integracdo de conjuntos de graficos para uma representacao de dados mais

simples e eficiente.
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2.3 Visualizacao dos dados

A maioria das solugbes Big Data ja implementadas no mercado possuem baixo suporte na
representagao dos dados por conjuntos de dashboards. Isto deve-se ao facto de a maioria das
empresas terem focado o seu desenvolvimento no uso de ferramentas de BI e armazenamentos
em RDBMS, recorrendo a uma andlise e sucessiva tomada de decisdo com base em valores
estatisticos. Os métodos convencionais de visualizagdo dos dados restringem-se,

fundamentalmente, a Mapas, Graficos, Charts, Diagramas e Tabelas. Vejamos, entdo,

cada um destes métodos:

e Mapas. Uma abordagem que corresponde ao tipo de representagdo mais comum na
visualizacdo de dados provenientes de solugbes Big Data, por serem bastante
escalaveis e permitirem que o sistema evolua para areas mais especificas em
conjunto com o utilizador. No fundo, os mapas acabam por ser um suporte ao
utilizador com um ndmero bastante limitado de classes inicial. H4 medida que o
utilizador manipula a visualizagdo, o numero de classes difere com base na area
abrangida. Em questGes de design, é necessario a execugdo de programas como o
XDATA que recorre ao processamento de simbolos para a representagao dos dados

no mapa (Chris, Xinle, William, & Jihoon, 2014).
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Figura 2.3: Exemplo de Mapa na representacdo da estatistica dos saldos em Seattle



Graficos e Charts. Este tipo de abordagem acaba por ser utilizado na representagdo
de um mesmo tipo de distribuicao de informacdo, mas existem ligeiras diferencas nas
suas caracteristicas. Nos graficos verifica-se sempre uma interpretacao mais complexa
e, de certa forma, que ilustra uma maior informacdo a audiéncia. Porém, ndo raras as
vezes tal ndo é alcancado devido a sua complexidade. Com charts, designados por
graficos de pizza, ja € possivel comunicar de forma mais eficiente, por se basearem
mais na agregagao de dados e na elaboracdao de resumos de informacgdo, exigindo

assim interpretacdes mais simples (Chris, Xinle, William, & Jihoon, 2014).
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Figura 2.4: Exemplo de grdficos, transpondo informagdo mais detalhada

7

Tabelas. O uso de tabelas é essencial num painel de dashboards, uma vez que
permite aos utilizadores analisar a informacdo com maior detalhe, estando esta
organizada por atributos, permitindo revelar dados extras que por outros tipos de
representagdo seria impossivel (Chris, Xinle, William, & Jihoon, 2014). Com o uso de
tabelas, torna-se também possivel agregar um outro conjunto de dashboards que
podem interagir com cada elemento da tabela, revelando mais informacdo ao

utilizador.
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Com o aumento do uso de solugdes Big Data, muitas empresas comecaram a aperceber-se da
importancia dos dashboards na obtengao de uma visdo completa da informacao, na pesquisa de
novos valores e na observacao de possiveis alteragbes sobre um dado mercado. Como
consequéncia, uma nova era de dashboards emergiu, uma vez que 0s convencionais métodos
de visualizacdao dos dados nao se aplicam a este tipo de solugdes. Surge assim uma extensao
nas ja conhecidas formas de representacdo de dados, sendo estas visualmente mais apelativas
e intuitivas, mais flexiveis e com mais funcionalidades, permitindo assim uma maior interagao

com os utilizadores.
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Figura 2.5: Exemplos de visualizagdo de dados de diferentes épocas, sendo a zona cinza referente a uma época
mais antiga
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2.3.1 Plataformas no mercado

Com o aumento progressivo da informacdo gerada pela continua expansdo de inimeras fontes
de dados e o aumento no nimero de empresas que recorrem a solugdes Big Data para
implementarem seu negocio, verifica-se o crescimento de plataformas de visualizacdo de dados
no mercado. A aposta neste tipo de plataformas na area da visualizacdo, surge como
consequéncia das novas necessidades criadas pelo avango do mercado, nomeadamente, da
importéncia de uma empresa em conseguir agir com maior rapidez e precisdo mediante as
subitas alteracdes do mercado. Assim, uma empresa consegue pelo menos manter uma maior
estabilidade econdmica ou no melhor caso conseguir se destacar da concorréncia e alcangar um
aumento dos seus valores. Contudo, sendo ainda um novo mercado para investimento, muitas
das plataformas ja desenvolvidas possuem algumas lacunas em questées de rendering,
seguranca, elevada laténcia no processamento, entre outros. Na Tabela 2.1, apresenta-se com
maior detalhe a informacado recolhida sobre algumas das plataformas de BI de maior destaque,

salientando-se os pontos positivos e 0s pontos mais criticos, levantados pela maioria dos seus

utilizadores.
. . Processamento em
Plataformas Pontos Positivos Pontos Negativos
Tempo Real?
Fraca representacdo dos dados  N&o, o processamento de
Plataforma de analise que escala e ndo possui uma interface imagens e graficos é
Datameer com as necessidades do seu . . i
. pratica para interagir com o efetuado entre horas ou
utilizador.
utilizador. dias.
i Facil de usar e de monitorizar todo o Torna-se bastante dispendioso )
Splunk Enterprise Sim.

tipo de dados; Escalavel. a medida que o volume de

dados aumenta.
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Tableau

ZoomData

Zoho Reports

MicroStrategy

Tabela 2.1:

Gera rapidamente diferentes tipos
de representagdo (suporta ainda
métodos de analise tradicionais)
para os diversos tipos de dados;
possui boas caracteristicas para
visualizar informagao que possua

elementos geoespaciais.

Analisar todo o tipo de dados;
Resolve a redundancia da
informagao; Os utilizadores podem
estabelecer ligagdo, visualizar e
interagir facilmente com os dados
em browsers e em dispositivos

moveis;

Possui uma interface user friendly;
Plataforma com suporte a
ferramentas inteligéncia de negdcio,

online e mobile;

Garante niveis de seguranga
(autenticagdo, autorizacdo, entre
outros); suporta diversos estilos de
Inteligéncia de negdcio; permite a

reutilizagdo dos dados;

Problemas de seguranca:
(exemplo);

N&o se trata de uma
plataforma ideal quando se
pretende efetuar um resumo

de um conjunto grande de

dados (>1 milhdo de linhas de

tabela), tornando a resolugdo

de imagem bastante lenta.

Nao consegue escalar para as
necessidades das grandes

empresas;

Para muitos utilizadores, ndo
se trata de uma plataforma
facil de usar na exploragdo e
analise dos dados; Falta de
eficiéncia na visualizagdo dos

dados e fraca interface.

Nao, o processamento

demora alguns minutos.

Na maioria ndo, isto &,
apenas permite uma
proximidade de visualizagdo
dos dados em tempo real
em duas das suas ligagOes a
plataformas de

processamento de dados.

Nao.

N3do, apenas possui
processamento em tempo
real na area de inteligéncia

de negdcios.

Comparacéo entre algumas das plataformas atualmente existentes no mercado
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Numa pequena observacao, fica-se com a ideia de que a maioria deste tipo de plataformas
restringe-se a um ambiente especifico e verifica-se um nivel mais baixo de interatividade com o
utilizador, tendo uma interface pouco pratica e mais complexa do que aquilo que era esperado
pela comunidade abrangida. Com a observacao da ultima coluna, consegue-se verificar que a
maioria destas plataformas ndo executa o processamento de imagens em tempo real como
muitas afirmam, distorcendo o verdadeiro significado do conceito de "real-time”. De facto, o
fator tempo é bastante influenciado, quer pelo hardware utilizado, quer pelas ferramentas
utilizadas no desenvolvimento do processamento, como também pelos métodos de selecao de

datasets para processamento das imagens/graficos abordados.

2.4 Vantagens

Além das vantagens que ja existem nos métodos convencionais de visualizacdo, isto é, o
promover da visualizacdo inteligente da informagdo, a facil detecgao de falhas existentes nos
processos de analise e de monitorizacdo dos dados, existem outras potenciais vantagens em

usar IO, tais como:

= Melhor comunicagdo. Uma das vantagens no recurso a este tipo de métodos, passa
pela facilidade da comunicacdo entre utilizadores, ou seja, pela partilha de uma
linguagem capaz de simplificar problemas complexos e permitir uma ligagdo maior entre
varios tipos de utilizadores. O fortalecimento da ligacdo entre utilizadores deve-se
essencialmente pela representacdo de uma mesma "histdria", onde qualquer elemento
possa, num curto espago de tempo, atingir melhores niveis de compreensdo e intervir

mais para o crescimento da empresa.

= Melhor desempenho na fase de elaboracao de decisdoes. Membros de diferentes
graus numa determinada empresa, passam a compreender melhor as relagles
estabelecidas entre os dados, debater entre si e agir com maior rapidez perante as

situagdes que vao surgindo. Deste modo, torna-se possivel tomar as devidas decisGes

35



sobre onde focar essencialmente a pesquisa, verificando-se como consequéncia, um
aumento da produtividade (Russom, 2013). Na area empresarial, tempo acaba por ser
dinheiro, €, numa empresa que se baseie pelos seus dados, se surgir algum incidente,
uma reacdo lenta a esta alteragdao pode tornar-se numa descida em questdes econdmicas.
As ferramentas de 10, impedem que situacGes dessas ocorram, devido a sua velocidade
de processamento, resolvendo os incidentes de forma mais rapida.

¢ Flexibilidade e um design mais intuitivo. A visualizagdo dos dados necessita de ser
flexivel e intuitiva no design para que dessa forma os utilizadores consigam retirar
vantagens da interface e averiguar melhor as solugdes que respondam com maior eficacia
as necessidades, estando assim o painel em constante mudanga (Chris, Xinle, William, &
Jihoon, 2014).

e Complemento de BI/DW pela execucao de operacoes em "verdadeiro" tempo
real. A pratica tradicional de BI envolve a transicdo de gueries de dados, sendo estes
eventos recentes e o desempenho por dados estruturados, captados em algumas horas
ou minutos. Ou seja, mesmo que os dados retidos numa base de dados, ndo contenham
um valor t3o elevado em relagdo aos recentes dados coletados, acaba na mesma por se
deixar de lado uma parte da "imagem" dos dados armazenados (Russom, 2013). O que
nao acontece com o recorrer a I0, em que se visualizam todos os dados a partir do

momento em que entram no sistema.

O facto de se lidar com os dados em tempo real, acaba por trazer consigo mais aspetos
positivos e as empresas atingem melhores resultados ao combinarem a sua pratica e
experiéncia em situacbes do mercado com toda a informacdo de qualidade recolhida pelas

ferramentas de analise utilizadas.
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2.5 Desafios

A medida que se verifica um aumento do tamanho de uma solucdo Big Data e da diversidade

dos seus dados, a monitorizagdo dos métodos de visualizacao de dados torna-se cada vez mais

complexa devido, essencialmente, aos seguintes aspetos:

Gestao dos dados. O facto da visualizagdo dos dados ser feita em proximidade a um
tempo real, leva a que as empresas consigam monitorizar métricas chaves para o negdcio
de modo eficiente e responder aos desafios de modo imediato. No caso de uma medicao
de tendéncias a longo prazo, é necessario recorrer aos dados armazenados no historico.
Atualmente, com grandes quantidades de pontos de informagdo Uteis a serem gerados a
cada minuto, é necessario alcangar um dashboard que processe em tempo real (ou
proximo de tempo real), permitindo deste modo as empresas, visualizar os dados e
maximizar o impacto, tornando-se assim numa ferramenta extremamente poderosa
(Nyland, 2013).

Erros e incertezas. Lidar com dados provenientes de diversas fontes como social media,
aumenta a probabilidade do surgimento de erros e incertezas, apesar destas Ultimas
terem usualmente uma probabilidade quase de 50% em todos os processos de analise,
de qualquer tipo de dados. Por exemplo, amostras, transformagdo ou a filtragem de
dados podem induzir o surgimento de erros e de inconsisténcias na visualizagdo de dados
(Liu, Cui, Wu, & Liu, 2014-12). Ultrapassar este desafio, passa pelo entendimento dos
métodos de visualizagdo existentes, de forma a atribuir o mais adequado a cada
aplicagao.

Ruido visual. Quando diversos conjuntos de dados possuem inumeras relacdes com
outros conjuntos, cria-se uma rede bastante extensa e densa de dados devido a
sobreposicdo de pontos. Visualmente, isto torna a fase de rendering mais complexa,
sendo mais dificil repartir os dados e formar novos grupos de interesse (Wang, Wang, &
Alexander, 2015).
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Perda de informacao. Um dos grandes desafios encontrados, em praticamente todo o
tipo de abordagens que envolva grande quantidade de dados, é a existéncia de uma
probabilidade elevada na perda de dados, desde o0 momento que sdo captados até a sua
representacao. Praticamente, torna-se complexo evitar esse tipo de falhas, visto que, por
exemplo, para se obter um painel de dashboards conciso e legivel, é importante que os
dados passem por uma fase de filtragem e sampling, excluindo dados que ndo se

enquadrem (Wang, Wang, & Alexander, 2015).

Além de tudo o que acabamos de referir, encontram-se outros desafios, como o mau

desempenho por parte dos algoritmos de visualizacdo utilizados. Por motivos de ma selegdo,

tendo em conta as condicdes de analise que uma empresa tenha no momento, estes podem

influenciar os resultados obtidos pelos dashboards. Para além disso, os proprios desafios

encontrados numa solugdo Big Data relacionam-se como base de todo o sistema envolvido e

podem, consequentemente, influenciar o desempenho de um painel de dashboards. Alguns

exemplos desses desafios sdo:

Diversidade numa stream Big Data em tempo real. A andlise em tempo real,
correlaciona-se com falhas que possam emergir nas inimeras fontes de Big Data de uma
stream, como por exemplo, nos servidores web, maquinas de dados, entre outros.

Elevada contagem de mensagens pequenas. Existe uma possibilidade de se criarem
pequenas mensagens. O procedimento inicia-se na captagao de cada evento de uma
stream, separando por eventos de interesse, retirando de seguida o ruido contido nos
dados. Apos a filtragem dos dados, efetuam-se as corregées com outras streams e base
de dados, reagindo a alguns eventos em tempo real e, por fim, armazena-se os eventos
provenientes de analises offline. No decorrer deste procedimento algumas falhas podem
acontecer. Por exemplo, a atribuicdo errada de um dos algoritmos de filtragem a um
conjunto de dados, que consequentemente origina pequenos blocos de dados sem

interesse para a fase de analise devido a falta de enquadramento.
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e Seguranca ou privacidade. Caso esta propriedade falhe, os dados facilmente sdo
manipulados por terceiros, e como consequéncia de os dados serem corrompidos, a
visualizacdo desses dados ira acabar por deixar de fazer sentido ou conter qualquer valor

importante no contexto de posteriores analises.

Muitos dos desafios mencionados, tais como o ruido visual, a diversidade de dados numa
stream, a gestdo de dados, os erros e as incertezas, podem no, melhor dos casos, serem
evitados ou acontecer que, pelo menos, as probabilidades de ocorréncia de alguns desses
sejam reduzidas através do recurso adequado de técnicas de reducdo de dados, como
sampling, filtragem, clustering, PCA ou multidimensional scaling. Embora muitas dessas técnicas
tenham obtido sucesso, nenhuma é considerada “perfeita”. Ainda hoje se verificam algumas
dificuldades em estabelecer um equilibrio entre um nivel elevado de uma visdo geral sobre os
dados e um nivel baixo com a informagdao em modo mais detalhado. Alguns dos processos de
pesquisas levados a caso abordaram a importancia da interatividade entre o painel de
dashboards e os seus respetivos utilizadores, de forma a que este contribua com o seu

conhecimento no projeto e responda com maior eficacia as suas necessidades.
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Capitulo 3
Sampling

3.1 Contextualizacao

Quando o conceito "visualizagdo" comega a ganhar impacto e passa a ser o foco de inimeras
discusses realizadas globalmente - visto que a principal preocupacao da atualidade, passa por
encontrar a melhor forma de se processarem os dados, sem que se verifique um aumento dos
custos - torna-se inevitavel o surgimento de alguns problemas, quer na analise como na
representagdao dos inumeros conjuntos de dados recolhidos, em segundos, nas diversas fontes
e formatos disponiveis. Assim, numa primeira observacdo, costuma-se averiguar que a medida
que os dados sdo recolhidos torna-se incontornavel a necessidade de se tolerar valores
elevados de laténcia relativamente a fase de processamento, ndo havendo garantias de que a
informacdo seja devidamente representada, de forma explicita e compreensivel, para uma
posterior analise. Por forma a contornar este problema, muitas empresas recorrem a
estratégias de redugdo analitica ou dimensional da informagdo antes de se iniciar a fase de
andlise e de visualizacdo. Este recurso exprime-se na redugdo da complexidade dos dados
através de modelos matematicos, mantendo-se as caracteristicas essenciais dos dados

inalteradas.

Ao longo do tempo, novos métodos de redugdo foram estudados e desenvolvidos, de forma a
ser possivel atingir uma resposta diretamente proporcional ao aglomerado de dados que vao
sendo recolhidos da fonte e tentar alcancar ao mesmo tempo, uma melhoria na eficiéncia da

fase de processamento. Sketching e Sampling sao dois exemplos deste tipo de estratégias.
O sketching é uma técnica que agrega a informacao de forma aleatdria, como resumos de
stream consoante a sua chegada em pequenos blocos, designados por “sketches” para a fase

de rendering. Através de uma pequena por¢do de memodria é criado um “esbogo” do
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grafico/imagem, que em modo continuo, rapido e compacto, sdo realizadas atualizacdes a
medida que novos blocos sdo recolhidos. Embora seja uma técnica bastante utilizada por

algumas plataformas, como ZoomData, ndo sera um foco nesta dissertacao.

Quanto a segunda técnica referida, o sampling, esta assenta num processo de selecdao de
subconjuntos compostos por unidades de uma populacdo pré-estabelecida, como parametro de
trabalho, sendo esta um conjunto de objetos ou de dados que representam um universo de
estudo, a ser posteriormente analisado. No decorrer deste tipo de abordagem, averigua-se a
preocupacao na absorcdao de uma pequena "parte" que represente de forma aproximada, a
informagdo de um "todo", ou seja, para uma dada populacao é retirado um conjunto de dados
relativamente mais pequeno, que seja capaz de representar toda essa populacdo em futuras
medicOes. Apenas existem duas formas de abordar métodos de sampling: a probability
sample, que assenta a sua base na matematica probabilistica e a non-probability sample,
que se baseia na probabilidade de selecionar uma amostra que é totalmente desconhecida, ndo

sendo possivel formar amostras representativas da populacdo em estudo.

Métodos de Sampling

L Simple Random Sampling Sampling with replacement (SRSWR)

Sampling without replacement (SRSWOR)

Systematic Sampling

“——> Stratified Sampling Proportionate Allocation

Disproportionate Allocation | Disproportionate Allocation for Within-Strata Analyses
Disproportionate Allocation for Between-Strata Analyses

Optimum Allocation | Costs
Precision

Costs and Precision

“——> Cluster Sampling | Proportional representation of Clusters in Sample

Number of stages in the sample design | Single-Stage

Two-Stage

Multistage

Figure 3.1: Conjunto de métodos de sampling.
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Atualmente existe um conjunto de métodos com varios subtipos, que divergem mediante os
objetivos que se pretende alcangar através do recurso a este tipo de estratégia de selecdo
(figura 3.1). Em cada observacdo, especificamente, ou em cada caso de estudo abordado,
efetua-se uma medicdo de uma ou varias propriedades que permitem realizar a distingdo entre
objetos independentes ou individuais e uma selegdo adequada do método de sampling a ser
implementado. Estas sdao propriedades que, na maioria dos casos, se restringem ao tamanho de
uma amostra e ao grau de confianca nos resultados pretendidos. Isto €, em termos de
probabilidade, é a margem de erro que se pretende alcangar. Sendo as solugGes Big Data que
envolvem milhares de dados recolhidos em segundos, ou até mesmo em milissegundos, a
"base de estudo" desta dissertacao, e considerando um dos objetivos atingir, emerge da
possibilidade em analisar toda essa informacdo nas mesmas “porcdes” de tempo. Como tal,
torna-se essencial o procedimento de técnicas de sampling, com principios matematicos sélidos

para maior eficiéncia do processo de analise de resultados.

3.2 Métodos de Sampling

Atualmente existem inimeros métodos desenvolvidos que permitem a abordagem do conceito
de sampling em diversos casos de estudo, nomeadamente: Simple Random Sampling,
Systematic Sampling, Stratified Sampling, Cluster Sampling. Cada um destes métodos apresenta
diferentes caracteristicas e objetivos, diferenciando-se de todos os outros, o que faz com que

cada um deles tenham as suas proprias especificidades de aplicacao.

3.2.1 Simple Random Sampling

A aplicagdo deste método da origem a formagdo de subconjuntos de dados que se baseiam
numa propriedade igualmente distribuida, conhecido como EPSEM (Equal Probability Selection
Element Method). Contudo, ndo corresponde a um dos métodos mais utilizados por falta de
eficiéncia na representagdo de uma populagao, contribuindo, desta forma, para o surgimento

de erros de sampling. Este facto deve-se a abordagem aleatoria realizada no processo de
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selegdo de elementos, contribuindo, deste modo, para a existéncia de uma possibilidade em
adquirir, como resultado, um conjunto de dados que ndo seja capaz de refletir o conjunto de

caracteristicas da populagao em causa.

Neste método a abordagem pode ser feita por sampling com recolocagdo do elemento
selecionado para amostra na populacdo ou por sampling sem recolocacdo de elementos,
removendo todo o elemento da populacdo a medida que seja selecionado. Desta forma,
sampling sem recolocacdo torna-se mais eficiente por ndo permitir que elementos voltem a
ser novamente selecionados, verificando-se assim a producdo de amostras distintas e mais
representativas (Daniel, 2012). Uma das grandes vantagens de SRS, passa pela sua
simplicidade na analise dos resultados e na redugdo existente na construgdo de padrdes,
atingindo deste modo, tempos de processamento mais baixos e, consequentemente, uma

maior rapidez no acesso aos resultados. Analisemos um pequeno exemplo:

Perante uma situagdo de mudangas de uma familia para uma nova residéncia,
um dos membros pretende selecionar um conjunto de livros para ler nos
primeiros tempos, enquanto ndo transporta o resto da sua colecdo. Decide,
assim, levar apenas 4 livros de duas categorias diferentes. Este método atua
neste caso com eficacia ao selecionar de forma aleatdria dois livros de dois
conjuntos diferentes, correspondendo cada um a uma lista de livros de uma

determinada categoria (Figura 3.2).

E Amostra 1

;"" I Livro 1J I Livro ZJ I lero3J I Livro 4J “ e e SR;S.’ I Livro ?_J I Livro 3J
o

o

.‘; Amostra 2

?? I Livro ﬂ I Livro ZJ I Livro ﬂ I Livro 4J ﬁ’ I Livro ﬂ I Livroﬂ
]

o

Figura 3.2: Esquema de um exemplo de abordagem do método SRS
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3.2.2 Systematic Sampling

Este método baseia-se num processo de analise de uma populacdo pela formagao de um
esquema ordenado, no qual este é representado através de subconjuntos de dados por forma
a identificar padrGes e tendéncias. Desta forma, pode-se averiguar a criagdo de um ponto
inicial de uma selecdo com intervalos regulares e fixos, sendo parcialmente aleatorio
(importante que o ponto se encontre entre o primeiro e o K elemento do subconjunto
selecionado) e servindo apenas de referéncia ou como marco para o procedimento da fase de
selegdo, que passa a ser a cada K elemento, sendo atribuido ao K o tamanho de uma dada
populagao ou amostra. Em termos de eficiéncia, durante a fase de estratificacdo induzida do
método, esta acaba por ser bastante influenciada, tanto pelo algoritmo de selegdo do ponto
inicial como pela variavel do esquema formado a partir da populacdo. Isto se for possivel
verificar uma correlacdo com a variavel de estudo. Em suma, trata-se de um método bastante
abordado em casos nos quais a populacdo € logicamente homogénea e se verifiquem
conjuntos de dados com dimensdes maiores relativamente a SRS, ganhando, desta forma,

mais eficiéncia no processo de analise como um todo.

Muitas vezes este tipo de método confunde-se com a SRS, por causa de todos os elementos
terem uma mesma probabilidade. Porém difere num pormenor de que todos os subconjuntos,
embora tenham o mesmo tamanho, possuem probabilidades de selegao diferentes entre eles.
Caso o intervalo de sampling pré-definido, abranger padrbes existentes na populacdo,
eventualmente sera gerada uma rutura no processo de aleatoriedade durante a selecdo dos
elementos, originando amostras, ndo uniformemente distribuidas, sobre a populagdo em

causa. De forma semelhante ao caso anterior, analisemos também um pequeno exemplo:

Perante uma situacdo de mudancas de uma familia para uma nova residéncia, um
dos membros pretende selecionar um conjunto de livros para ler nos primeiros
tempos enquanto ndo transporta o resto da sua colecdo. Este sabe que pretende

levar k:4 livros da categoria terror, mas encontra-se indeciso e por fim decide
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organizar os livros por datas de aquisicdo, limitando a escolha entre os anos 1990 e
2000.

Com o recurso a este método a selegdo é efetuada através do método SRS, considerando
como ponto inicial, o Livro 3. A partir desse ponto é entdo efetuado a selegdo de um novo

elemento a cada k elemento, ou seja, hum intervalo de k-1 unidades (Figura 3.3).

Categoria Terror 1990 2000

I Livro 1J l Livro ZJ I Livro ﬂ | Livro 4J l Livro SJ l leroGJ I Livro 7J I Livro SJ I Livrqu | Livro 10J I Livro 11J l Livro 12J | Livro 13J l Livro 14J ce e

\

|Livio3 | |Livo | |Livoa] |[Livot2 ]

Amostra

Figura 3.3: Esquema de um exemplo de abordagem do método systematic sampling.

3.2.3 Stratified Sampling

Esta técnica é uma extensdo do método SRS que, perante uma populacdo, efetua uma
agregagao de conjuntos com caracteristicas distintas e independentes em conjuntos
homogéneos designados por strata. Em cada strata é posteriormente aplicado um processo de
selegdo individual (recurso ao método SRS ou systematic), dando origem aos stratum. A
obtencdo da amostra final resulta de uma nova selegdo dos elementos de cada stratum. Cada
strata é visto como uma subpopulagdo resultante de uma selegdo aleatdria de elementos,
mantendo-se na mesma representagao da populacdo, mas tornando possivel a progressdo de
precisdo nas estimativas elaboradas sobre toda a populacdo, através da inclusdo de uma
maior precisao da informagdo nas amostras formadas. As varidveis de estratificagdo sdo
caracteristicas que influenciam a formacdo dos subconjuntos. Uma variavel pode ser aplicada

a mais do que uma estratificacdo. Neste processo deve existir algum controle sobre a criagao
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de varidveis, caso contrario, muitas delas poderdo entrar em conflito e, deste modo,
cancelarem o seu efeito no procedimento.

Em termos de especificagdo dos tamanhos das amostras, existe uma margem de erro na
definicdo do tamanho de cada strata, uma vez que tal pode originar limitagdes no
procedimento da criagdo de um stratum. Quanto ao tamanho de cada stratum, este é
estabelecido por alocacdo proporcional ao tamanho de cada strata (significa que a cada strata
vai ser aplicada na mesma porgao no procedimento de simplificacdo), para que desta forma a

amostra resultante efetue um "match" com a populagdo em causa.

Existem duas formas de se abordar este método, com base na proporcionalidade do tamanho
dos conjuntos formados no decorrer do seu procedimento: a estratificacdao proporcional e a
estratificagdo ndo proporcional. Basicamente, o que diferencia estes dois tipos é a teoria de
proporgdes aplicavel ao nimero de elementos que compGem as amostras obtidas em cada
strata, igualmente com as mesmas porgdes no numero de elementos de cada strata na
representacdo da populacdo no total. O recurso a este método passa por efetuar uma
estimativa referente aos parametros da populacdo em analise, que, no caso da estratificagao
nao proporcional, deve existir variaveis de peso na composigdo da populacdo para se tornar
possivel. Contudo, em certos casos, torna-se necessario efetuar uma analise mais detalhada
relativamente a pequenos conjuntos de amostras, nomeadamente stratums, e fazer
comparacgoes entre stratas. Neste caso, o mais indicado é abordar a estratificacdo de forma
nao proporcional. Na estratificagdo ndo proporcional ndo € aplicado um procedimento EPSEM,
ou seja, os elementos da populagdo ndo possuem a mesma probabilidade de serem incluidos
na amostra e, desta forma, um strata gera diversas fragGes de sampling (as varias amostras
que se vai obtendo ao longo do método) e, assim, uma mesma fracdo de sampling acaba por

nado ser aplicavel a cada stratum.

Com base na solugdo que se pretende alcangar através da alocagdo implementada, este tipo
de abordagem sem recurso a proporcionalidade, divide-se em trés subtipos: a alocacdo entre
stratas e entre elementos de um mesmo strata, e a otimizagdo da alocacao em questdes de

otimizacdo de custos e precisdo. No caso de se efetuar uma alocacdo entre elementos de um
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mesmo strata, o procedimento de analise requer um aumento do tamanho da amostra obtida
pela estratificacdo proporcional, por sobreposicdo de amostras, passando assim a ser
considerada uma abordagem desproporcional. Quanto ao caso da alocagdo entre stratas, a
quantidade de elementos a ser selecionada para cada categoria deve ser o suficiente para que
a andlise a ser feita tenha o minimo de informacdo necessaria. Desta forma, por vezes, é feita
a maximizagdo do tamanho da amostra de cada stratum, podendo ocorrer um balanceamento
na alocacdo a medida que o método é processado. Também pode ocorrer a formagdo de
amostras com a mesma quantidade de elementos para permitir que uma comparagdao possa

ser realizada de forma mais equilibrada.

Por fim, com o recurso a via de otimizagdo de alocagdo, pode-se atingir niveis de precisdo
muito mais elevados que aqueles que podem ser obtidos na estratificacdo proporcional, e de
acordo com o tipo de andlise pretendida pode ser definido o tamanho da amostra de
diferentes stratas. Com base nos aspetos intitulados pela analise, custos e precisdo, as fracoes
de sampling sofrem constantes alteracdes com base nos custos e na variabilidade verificada
nos stratas. Por exemplo, quanto maior forem os custos de um conjunto de dados de um
stratum, mais baixo serd o tamanho da amostra selecionada (Daniel, 2012). Este tipo de
abordagem, em comparacdo com a estratificagdo proporcional, € mais Util quando se pretende
uma analise mais detalhada ou quando um strata varia em termos de custos na recolha dos
dados e na variabilidade das variaveis de interesse. Um dos pontos positivos na pratica deste
método, consiste na possibilidade de se aplicar diferentes tipos de abordagens de sampling
em cada strata. Assim, este método permite uma melhor andlise em cada subconjunto da
populacdo, devido ao facto de cada strata ser considerada como uma populacdo individual.
Por outro lado, mesmo que o uso deste método se adeque a um caso de estudo, pode-se
verificar um aumento dos custos e da complexidade na sua implementagdao, assim como na
escolha do tamanho das amostras de cada strata para ir de encontro com o tamanho total N

da amostra previamente especificado.

Por forma a alcancar uma maior eficiéncia no seu desempenho deste método, deve ser

possivel verificar-se um determinadp conjunto de condigbes, tais como a variabilidade dos
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elementos nos strata e nos stratum. As variaveis também devem ser definidas com base nas
subpopulacdes criadas, sendo estas fortemente correlacionadas com a variavel dependente
pretendida. Em questdes de variabilidade, nos strata deve-se maximizar a diferenca e nos
stratum deve ser feita uma minimizacdo da diferenca de elementos. A identificacdo e
respetiva implementacdo de cada strata tem de ser cuidadosamente bem planeada, uma vez
que contribui para o aumento dos custos e da complexidade da selegdo de amostras, o que
consequentemente provocara um aumento da complexidade no calculo de estimativas da

populacao.

A selecdo do nimero de elementos de cada stratum é efetuada de forma aleatdria, e deve ser
realizada uma selecdo de pelo menos um elemento de cada stratum, para a sua
representacdo na amostra, e outra, de dois elementos, para o calculo da margem de erro das
estimativas calculadas a partir dos dados recolhidos. Em casos em que se averigle um
elevado nimero de stratas ou em que o tamanho de cada stratum obtido pela estratificagdo
de stratas seja bastante reduzido, tem-se a necessidade de constituir amostras
potencialmente maiores em comparacdo aos restantes métodos, ndo ultrapassando, na
maioria dos casos, o tamanho das amostras geradas pelo método SRS. A grande
desvantagem deste método reside quando se esta perante uma baixa variabilidade de
elementos de uma populagdo, ndo sendo assim possivel efetuar a particdo em subconjuntos

disjuntos. Tomemos em consideragdo um pequeno exemplo para analise:

Perante uma situacdo de mudancas de uma familia para uma nova residéncia, um
dos membros pretende selecionar um conjunto de livros para ler nos primeiros
tempos enquanto ndo transporta o resto da sua colecdo. Sabendo que pretende
levar apenas 4 livros onde se verifique a presenca de duas categorias diferentes
para os primeiros dias, elege apenas dois dos seus autores favoritos para a sua
escolha.
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Figura 3.4: Esquema de um exemplo de abordagem do método de estratificacdo proporcional

Através deste método, sdo criados dois subconjuntos da populacdo inicial com base no
atributo pré-definido, neste caso os dois autores. A partir desses subconjuntos é feita uma
nova divisdo com base nas categorias dos livros, no qual é aplicado o método SRS para
efetuar a selegdo aleatdria de dois elementos de cada categoria. Como resultado obtém-se
uma lista de livros de cada categoria, nomeadamente stratas, da qual € retirado um elemento

de cada para a formagao de uma amostra.

3.2.4 Cluster Sampling

Neste método efetua-se uma divisdo da populagdo por parametros, tais como, geograficos,
temporais, etc., em subconjuntos da populacao designados por clusters. A formacao de
amostras passa pela selecdo de clusters através do método SRS e ndo pela recolha de
elementos de cada subconjunto, tal como ocorre no método de estratificagdo. Cada cluster
deve representar a heterogeneidade e coeréncia da populagdo como um todo e manter-se
homogéneo relativamente aos restantes clusters. Em caso de falha ndo havera qualquer
problema em termos de perda de informagao, basta ser feita uma nova selegdo de clusters. A
variabilidade nas amostras que este método fornece em relagdo aos restantes métodos, é
relativamente influenciada pelo grau de diversidade existente entre clusters, comparada com
a variagao local entre clusters. Para que seja atingido o mesmo nivel de exatiddo e manter a
verificagdo de custos mais baixa em relagdo a do método SRS é necessario criar amostras com

tamanhos maiores em relacdo ao método SRS.
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Existem dois tipos de abordagens de clustering, uma que se baseia no numero de estados do
design da amostra e a outra que se baseia na representacdo proporcional dos clusters na
amostra no total. Na abordagem Base no numero de estados, um estado designa-se por um
passo realizado no processo de sampling, de onde é obtida uma amostra. Existem 3 tipos de
design de amostras que se diferenciam mediante o nimero de passos efetuados durante a

sua formacgdo, nomeadamente:

» Single-stage: recolha de amostra num Unico passo, na qual os clusters e respetivos

elementos sdo selecionados de forma aleatoria.

* Two-stage: difere da single-stage na parte final (0 mesmo ocorre em multistage), na
qual a recolha da amostra, apds a selecdo de um ou varios clusters, se obtém por
aleatoriedade dos elementos de cada cluster selecionado, formando-se assim um
conjunto de subconjuntos. Por norma, a ndo ser que os clusters sejam homogéneos,

este tipo é mais vantajoso que o single-stage.

» Multistage: utilizado perante situagbes de maior diversidade (por exemplo, areas
geograficamente maiores) que necessitem de um design mais complexo. Este envolve a
repeticdo de dois passos basicos, nomeadamente, listagem e sampling. Em cada estado
podem ser aplicados diferentes métodos de sampling (SRS, estratificacdo e sistematica)

e em que o tamanho dos clusters é progressivamente mais pequeno.

Na abordagem Base na representacdo de clusters, verificam-se casos de amostras obtidas a
partir de clusters, que partilham o mesmo tamanho e desta forma o design de amostras
baseia-se num modelo EPSEM, onde a probabilidade de selecdo é igual para todos os
elementos. Em casos nos quais o tamanho das amostras se revele irregular, para que seja
definido um modelo EPSEM, torna-se necessario abordar probabilidades proporcionais ao

tamanho de cada amostra (PPS).
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Assim, pode-se verificar que quanto maior o nimero de estados numa estrutura de cluster,
maior a possibilidade de ocorréncia de erros no processo de sampling. Isto porque, a medida
que o numero de estados aumenta, a selecdo de PSUs passa para outros estados, alcangando
unidades de sampling mais homogéneas. Este problema pode eventualmente ser minimizado,
caso uma amostra contenha mais PSUs que SSUs ou mais SSUs que TSUs, etc. Tipicamente,
este método é utilizado em casos em que se torne demasiado dispendioso listar todos os
elementos da populacdo ou, simplesmente, quando ndo se possui total conhecimento de toda
a populacdo. Nesses casos, deixa de fazer sentido a criacdo desse tipo de lista para o estudo
em causa, porque a pesquisa de um elemento numa lista, em comparacao com a localizagdo
de um elemento num cluster, conduz a custos relativamente mais elevados e a uma redugao
na eficiéncia, uma vez que ndo € garantido que o elemento extraido por SRS, contenha a
informacdo procurada (Stephen, 2003). A grande desvantagem que pode surgir com o
procedimento deste método é a obtencdo de amostras que ndo representem a populagao,
devido a extracao em grupos de clusters que ndo revelam a existéncia de homogeneidade
entre eles. Por outro lado, verificando-se as condicdes exigidas, a formacdo de amostras
acaba por ser feita de forma mais eficiente através da simples escolha de clusters, facilitando

a recolha de informacdo.

O Clustering torna-se bastante util em situagGes nas quais a listagem de uma dada populacdo
se torne impraticavel e dispendioso a qualquer processo de compilagdo sobre essa lista, por
elevado numero de elementos individuais de uma populagdo. Ponderando a criacao de uma
lista, os custos associados as operacgoes basicas, como pesquisa, sdo relativamente mais
elevados do que simplesmente obter a informacdo pretendida através de um cluster que
possua elementos idénticos. Um dos aspetos positivos deste método, é que, durante o
processo de selegdo, a possibilidade de ocorréncia de crossover é praticamente nula,
verificando-se desta forma a inexisténcia de elementos a pertencerem a mais do que um
cluster. Por outro lado, é possivel formar-se amostras de clusters, ndo homogéneos entre
eles, perdendo-se desta forma a representacdo da populacao em analise. Ou seja, obtém-se

valores de precisdo e exatidao mais baixos. Vejamos o seguinte exemplo:
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Perante uma situacdo de mudancas de uma familia para uma nova residéncia em
Dundee. Um dos membros dessa familia encontrava-se a realizar um estudo
sobre a influéncia da antiga Escdcia na atualidade em inimeras zonas da Escdcia.
Por forma a reduzir custos e tempo, decide ilustrar um conjunto de amostras

correspondentes as zonas mais a norte da Escocia (Figura 3.5).
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Figura 3.5: Esquema de um exemplo de abordagem de multistage com clustering e SRS

Com base na informagdo adquirida, e de forma a clarificar melhor as ideias sobre os métodos
estudados, foram elaboradas duas tabelas com focos diferentes, nomeadamente: a primeira
tabela (Tabela 3.1) foca-se nas caracteristicas mais relevantes de cada método, enquanto que
na segunda tabela (Tabela 3.2) ja se verifica os pontos de maior destaque que acentua as
diferencas entre eles, contribuindo assim para uma atribuicdo do método a um determinado
caso de forma mais eficiente. A abordagem destes métodos, no caso pratico desta dissertagdo,
¢ feita de duas formas distintas. Na primeira abordagem verifica-se a perspetiva de um filtro,
que ha medida que novos dados vao sendo recolhidos de uma stream e introduzidos num canal
de transmissdo de mensagens, € aplicado um método de sampling que melhor se adeque ao

agregado de dados em causa. Na segunda abordagem tem-se as imergentes gqueries que
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eventualmente vao surgindo a medida que se pretenda obter informagdo mais especifica

através da interatividade com o painel de dashboards.

Métodos

Simple Random

Systematic

Stratified

Cluster

Tamanho da

amostra

Fixo

Fixo

Todos os subconjuntos ficam
com o mesmo tamanho, para
que desta forma seja
garantido no final do
processo uma frame que
represente uma pequena
parte da populagao
pretendida
Definida inicialmente pelo
utilizador (clusters com maior
tamanho tem maior
probabilidade em serem

escolhidos)

Tipo de selegao

Amostra obtida pela selegao
de elementos aleatorios

diretamente da populagao

De forma aleatéria é
selecionado um elemento da
frame (ponto inicial) sendo
posteriormente estabelecido
um intervalo regular com os
valores das proximas
posicdes da frame(ordenada)

a serem extraidas

Amostra composta por
elementos de cada

subconjunto (strata)

Amostra composta por
clusters (inclui todos os
elementos dos clusters

selecionados)

Objetivo

Criagdo de um conjunto de
amostras uniformemente
distribuidas sobre a

populagao

Aumento da precisdo da
amostra e representagdo da
populagao;

Estimar parametros da

populagao.

Redugdo de custos;
Aumento de eficiéncia de

processamento.

Tabela 3.1: Especificagcdo de algumas das caracteristicas de métodos de Sampling
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Métodos

Simple Random

Systematic

Stratified

Cluster

Pontos Positivos

Facil compreensdo e comunicagao;
Tendéncia para produzir amostras

mais representativas a populagdo.

Facil de se implementar;
Aplicavel essencialmente se a

populagdo em causa é logicamente

homogénea.

Possivel interferir em cada stratum e
efetuar comparagdes entre stratas;
Obtengdo de amostras mais
representativas (representagao da
populagdo transmitida ao longo do

processamento)

Possivel efetuar a recolha de
amostras num sé passo, pelo facto de
existir possibilidades em se obter
todas as caracteristicas num sd
cluster;

N&o ha necessidade de se definir
frames de sampling para todos os

elementos/clusters selecionados.

Pontos Negativos

Surgimento de erros de sampling e
menor precisao;

Caso a populagao seja muito
dispersa, verificam-se custos
elevados;

Pode ndo ser possivel listar todos os
elementos da populagdo a partir da
amostra obtida;

Embora seja tecnicamente valida,
considera-se pouco eficiente em
casos cuja a dimensdo da amostra é

relativamente elevada.

A sua eficiéncia é bastante
influenciada pelo algoritmo de
selegdo do ponto inicial;

Pode ndo ser possivel listar todos os

elementos da populagao.

A identificagdo das variaveis e
formagao dos subconjuntos(stratas)
pode tornar-se numa tarefa dificil e

complexa.

Surgimento de erros de sampling,
caso ndo se verifique a existéncia de
clusters homogéneos entre si (menor
0 n° de clusters, maior o erro);
Maior complexidade no

processamento e analise dos dados.

Tabela 3.2: Resumo de algumas diferencas entre os métodos de Sampling
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3.3 Vantagens e Desvantagens

Com o recurso aos métodos de sampling, a representacdo dos dados através de um painel de
dashboards torna-se mais eficiente, uma vez que ocorre uma selegdo de dados por um
conjunto de atributos pré-estabelecidos, resultando na formagao de conjuntos de dados mais
simples e com um tamanho mais baixo, sem deixar de representar de modo geral, a populagao
em estudo. Segundo W. Edwards Deming, um dos contribuidores no desenvolvimento dos
métodos de sampling, “Sampling ndo se trata de uma questdo de uma situagdo secundaria
referente a uma cobertura parcial ou total. Sampling corresponde a uma ciéncia, arte de
controlar e medir a relevancia de informacdo Util recolhida por meios estatisticos através da
teoria da probabilidade.” (Deming, 1950, 2). O facto de se tratarem de processos de selegao
probabilistica, estes métodos permitem uma recolha de dados mais rapida e,
consequentemente, as estimativas sdo publicadas num espaco de tempo mais curto. Além
disso, providenciam informacdo de confianca sobre a populacdo em estudo com um menor

custo em relacdo a outras abordagens, como é o caso dos “censos” (Lohr).

Qualquer estudo que envolva uma fase de sampling, requer um maior cuidado na pré-fase do
processamento ao se efetuar medicdes de variaveis e a sua associacdo entre o método e o
conjunto de dados a ser analisado. Caso contrario, quando ndo é feita uma selecdo de
elementos adequada ao conjunto de dados para a criagdo de amostras aguardadas, podem-se
verificar erros do tipo sistematico (non-sampling) aquando de uma ma estimativa dos
parametros correspondentes a uma dada populagdo. Deste modo, antes de se proceder a
implementacdo destes métodos, torna-se essencial adquirir conhecimento sobre a populacdo
em estudo, definir com rigor os objetivos pretendidos e averiguar possiveis situagbes que

podem ser propicias a ocorréncia de erros na tentativa de prevencdo da maioria.

As maiores causas de erros num estudo derivam de falhas na cobertura, resposta e organizacao
da colegdo de dados. Os erros podem surgir de diversas fontes, podendo ser definidos em duas
categorias: erro sistematico (non-sampling) e erro nao sistematico (sampling). Os erros do

tipo sistematico, também conhecidos como os erros ndo derivados dos métodos de sampling,
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logo considerados como non-sampling, surgem como resultado de decisdes que criem
tendéncias na formacdo de amostras e podem provocar desvios nos valores pretendidos para

analise, tais como:

» Erros na fase de selegdo, que ocorrem a partir da existéncia de um desequilibrio,
do ponto de vista probabilistico, no qual um elemento tem maior probabilidade de ser
selecionado em relacdo aos restantes elementos da populagdo. Uma forma de se
evitar este tipo de erro é usar amostras com tamanhos maiores, para que todos os
elementos tenham a mesma probabilidade de serem escolhidos.

» Erros por auséncia de resposta, que ocorrem quando a informagdo recolhida ndo
se encontra correta ou esta simplesmente incompleta, devido a falta de cooperacdo
das fontes. Perante um caso deste tipo, ndo existe muito controlo sobre as amostras
construidas. A Unica solugcdo é melhorar o processo de recolha dos dados.

* Erros na frame da amostra, que surgem quando um determinado subconjunto da
populacao, originado de forma errada, é utilizado na formagdo da amostra.

» Erros do tipo ndo sistematico, que emergem no decorrer dos métodos, sendo
provocado por variagbes no numero ou na representatividade das amostras
produzidas. Este tipo de erro pode ser controlado pelo aumento do tamanho das
amostras, com o aumento do cuidado do design de amostra e através de um maior
nimero de conjuntos de dados que respondam a necessidade da recolha de

elementos para a formacdo da amostra pretendida (qualtrics).

Por outro lado, em casos como aquele que € abordado nesta dissertacdo, onde o tratamento de
um volume de dados na ordem dos PetaBytes, é considerado a base de um dos problemas que
consome nos dias de hoje imenso tempo e torna-se bastante dispendioso. Como forma de
minimizar este problema, recorre-se a métodos de sampling que garantem, como vimos,
imensas vantagens. De referir, por exemplo: a reducdo dos custos € uma maior precisao, ou a
otimizagdo no tempo esperado na face de analise dos dados, atuando sobre o mercado de

forma mais rapida.
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Capitulo 4

O Caso Pratico

Concluida a fase de investigacdo, inicia-se agora a abordagem a implementagdao de um caso
pratico. Esta é, pois, uma oportunidade para se aplicar todos os conceitos e ideias que foram
especificadas ao longo desta dissertacdo. O foco do caso de estudo selecionado centra-se na
elaboragdo de uma solugdo capaz de responder as necessidades solicitadas pela plataforma de
suporte a feeds do mercado de apostas da Betfair, desenvolvida por uma das equipas da Blip e
na implementacdo de um sistema capaz de ilustrar em tempo real, através de um conjunto de
dashboards, conjuntos de dados na ordem dos PetaBytes, recolhidos por fontes de dados ativas
24h a gerar a cada milissegundo. Ambos os motivos conduzem ao objetivo principal desta
dissertacdo, ou seja, a otimizacdo de analise dos dados a partir da implementacdo de um painel
de dashboards interativos, que possibilite a visualizagdo da informacdo em tempo real, a

medida que novos dados vao sendo recolhidos, processados e atualizados.

No decorrer deste capitulo verificar-se-a toda a linha de pensamento efetuada na elaboracdo do
sistema. Assim, iniciamos com a organizacdo de objetivos, estruturagdo e modelagao do
problema e a aquisicdo de conhecimento de inUmeros conceitos de elementos chave deste
trabalho, ou seja a fase da pré-analise do problema - pré-processamento. De seguida sdao
mencionadas de forma sucinta e comparativa, as ferramentas abordadas, quer na fase de
armazenamento como de processamento. Infelizmente algumas das ferramentas acabaram por
ndo serem implementadas na solugdo desenvolvida por se encontrarem fora do ambito definido
para esta dissertacdo, embora sejam mencionadas devido ao seu valor neste tipo de solugdes.
Por exemplo, a biblioteca MLearning que suporta técnicas de ML (Machine Learning) para o
enriquecimento de dados armazenados sobre Spark’, uma ferramenta bastante utilizada na fase

de processamento de dados que serd mencionada mais tarde neste capitulo. Por fim, é

1 http://spark.apache.org/docs/latest/
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mencionado na segdo de visualizacdo e analise dos resultados deste capitulo, toda analise
elaborada com base nos resultados que foram obtidos pela solucao desenvolvida, e na secgao
aplicabilidade industrial é feita uma abordagem de modo semelhante ao caso desenvolvido, mas
numa via mais industrial sobre uma possivel solucdo para a plataforma de feeds desenvolvida

pela empresa Blip.

4.1 Pré-Processamento

Apods o planeamento da solugdo a ser implementada na plataforma, foi abordada a hipdtese de
se recorrer a outro caso com um nivel de complexidade inferior, por forma a facilitar todo o
procedimento e ser possivel alcancar os objetivos de forma mais rapida sendo de seguida
exequivel aplicar o “esbogo” desenhado na plataforma de feeds ja mencionada. O caso definido
foca-se na utilizacao da stream de dados de uma das redes sociais mais utilizadas no momento,
o Twitter. A ideia passa por captar todos os tweets que vao sendo publicados por utilizadores e
disponibilizados numa stream, com uma margem de captura de duas semanas a partir do
momento em que a ligacao a stream é estabelecida, e aplicar sobre estes, métodos capazes de
os processar em segundos ou milissegundos sem provocar um aumento na laténcia, tornando
desta forma possivel uma otimizacdo na fase de analise e no tempo de acdo de resposta
perante alteragGes inesperadas. Para se iniciar o processo de desenvolvimento desses métodos
€ necessario efetuar um mapeamento sobre os dados que irdo ser processados, averiguar os
campos mais relevantes para o negdcio e que permitem elaborar analises objetivas e
especificas, de forma a ser possivel a criagdo de graficos simples e percetiveis para uma leitura

rapida.
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4.1.1 Modelacao dos dados

Numa primeira abordagem, verifica-se que um tweet encontra-se dividido em 2 partes,
nomeadamente:

» Campos basicos de um tweet elaborados pelo autor, como a mensagem, data em que foi
criado ("created_at") e id;

e Campos referentes a conta do autor, destacando-se o id, o nome utilizado por este na
rede (“screen_name”), a sua localizacdo (“location”), quantidade de followers
(“followers_count™) e amigos (“friends_count”) e a data em que a sua conta foi criada
(“created_at").

Caso se esteja perante um tweet de resposta a um outro tweet, surge uma outra parte que
menciona todos os campos do tweet original>. Todos esses campos destacados, s&o
importantes quer para a fase de armazenamento na organizacdo dos dados, como para a fase
de processamento e no fim, campos como id e data, tornam-se fatores essenciais, caso se

pretenda efetuar testes de validagao.

4.1.2 Arquitetura

Antes da solucdo ser implementada, € muito importante agregar todas as ideias que foram
surgindo no decorrer da fase de investigagdo, de uma forma organizada, num desenho de
arquitetura dos varios componentes que a compdem. Na figura 4.1 apresenta-se 0 esquema

geral do caso abordado.

2 Em anexo, apresenta-se também um exemplo de um tweet recolhido pela stream — (Anexo 1)
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Figura 4.1: Arquitetura de processamento de tweets em tempo real

O fluxo dos dados desenvolve-se em 3 fases distintas, nomeadamente a fase inicial,
correspondente a fase de suporte a recolha dos dados, a fase composta por um conjunto de
componentes responsaveis pelo armazenamento e processamento dos dados obtidos na fase
anterior e, por fim, a fase de analise, que permite através de um servigo web fazer a ilustragao
de um conjunto de dashboards que transponham os dados obtidos ao longo de todo este
processo de modo a ser possivel efetuar-se uma facil e rapida leitura sobre o estado do

mercado abrangido.

Na fase inicial, podemos identificar a presengca de um objeto, TwitterStream, que se comporta
segundo o padrao Publisher/Subscriber. A fungdo deste objeto é fazer a recolha de todos os
dados obtidos da stream e a sua consequente disponibilizacdo a futuros subscribers
(utilizadores que submetem tarefas ao seu servico). Um desses subscribers trata-se de um
objeto que é responsavel por reencaminhar todos os tweets recebidos pelo Kafka, um sistema

de mensagens distribuido. Cada gueue do Kafka preserva a ordem de escrita das mensagens e
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esta particionada pelos varios nodos do cluster, bem como as suas particoes que estao
igualmente replicadas pelos diferentes nodos. Este modelo permite uma maior escalabilidade da
arquitetura do sistema, bem como uma maior tolerdncia a falhas. A componente Analytics é
responsavel por consumir todas as mensagens publicadas no Kafka e por toda a fase de
armazenamento e processamento dos dados. Ao longo dessa fase é importante garantir que o
fluxo de dados ndo crie problemas de laténcia, isto &, garantir que, a medida que os dados sao
escritos na base de dados e posteriormente atualizados, nao se verifique um atraso de resposta
de um pedido efetuado pelo cliente por inexisténcia dos dados. Caso contrario, embora a fase
de processamento seja efetuada de modo bastante rapido, acrescentar-se-ia um intervalo de
tempo de espera, por forma a permitir a obtencao da resposta pretendida pelo cliente,
impedindo, desta forma, um dos objetivos desta dissertacdio no que diz respeito a

representacdo dos dados em tempo real.

No decorrer da fase de armazenamento, todos os dados que sejam recolhidos no Kafka, ainda
em formato raw, ou obtidos como resultado de uma tarefa processada pelo Spark, sao
guardados e atualizados de forma ordenada numa base de dados Cassandra. Esses dados sao
depois recolhidos a medida que um cliente solicite um pedido. O objeto que se comporta como
cliente encontra-se implementado na ferramenta Play, recorrendo a servidores WebSockets de
forma a permitir estabelecer uma simples comunicagdo com um servico http. Desta forma,
quando um cliente efetua um pedido, este é transformado numa tarefa do Spark, sendo
executada em segundos. O resultado deste pedido é guardado em paralelo na base de dados e
encaminhado para o cliente que ird disponibilizar os dados, para passando estes por uma fase

de renderizagdo e ilustrados num painel sobre a forma de graficos.

Para que o fluxo apresentado ocorra sem falhas, é necessario que o conjunto de ferramentas
implementadas nesta estrutura, seja tolerante a falhas para que, deste modo, se possa
minimizar os riscos. Contudo, mesmo assim, continua a ser essencial possuir uma ferramenta
que seja capaz de gerir todo o sistema. Para este caso, escolhemos o Zookeeper, um servigo de
gestao distribuido, que possibilita aos sistemas distribuidos agirem como sistemas funcionais,

facilitando o uso e a integracao de qualquer sistema que necessite deste tipo de funcionalidade.
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Além disso, esta ferramenta permite averiguar grandes volumes de transacbes feitas por
clientes, através da previsdo e resolucdo de potenciais problemas antes da sua ocorréncia,
eliminando desta forma grande nimero de falhas e riscos. Desta forma, é possivel obter-se um

maior controlo dos custos e dos processos de streamline para agilidade operacional.

Para a concretizacdo desta solucdo, as ferramentas Spark, Cassandra e Play foram
fundamentais. O Spark é uma ferramenta de processamento bastante utilizada na atualidade
em aplicacdes de processamento de dados e disponibiliza uma grande quantidade de
funcionalidades. Além disso, é facil de aprender e de utilizar. Por se tratar de um servico
confiavel, o Cassandra como uma base de dados distribuida, aborda um modelo Key/Value e
DHT (distributed hash table), e por fim, a Framework de aplicagdes Web, Play, que permite
escalabilidade no desenvolvimento de aplicagGes reativas e interativas de forma simples. Mais a

frente, estas ferramentas serdo abordadas com um pouco mais de detalhe.

Num sistema distribuido, por vezes, lidar com o fator concorréncia nem sempre se torna numa
tarefa simples, principalmente quando existe uma maior necessidade em se garantir toda a
manutengdo, processamento e sincronizacdo sem qualquer falha, perante um ndmero
significativamente elevado de cores de um processador. Uma via, face a essas necessidades,
pode ser alcancada nao por um sistema de threads mas por um sistema de atores, como por
exemplo o AKKA. Este sistema baseia-se em transigGes assincronas de mensagens e de estados
imutaveis, o que permite fornecer a um sistema um nivel de abstracdo mais elevado em relacdo
ao sistema de threads. Desta forma, os seus utilizadores nao precisam de se focar em detalhes
de baixo nivel, mas sim tratar da escrita logica do negdcio. Por fim, referir algo ndo menos
relevante. Este sistema segue o modelo Erlang, um modelo de toleréncia a falhas, visivel
através da forma como os atores se organizam num sistema com uma hierarquia de
supervisores, em que cada componente é monitorizado por outro e reiniciado no caso de falha
(Bonér, 2011).
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4.2 Armazenamento

Atualmente, o uso da informacdo assume um papel relevante no progresso e evolugao das
empresas. Cada vez mais, estas acolhem nos seus sistemas um volume de dados cada vez
maior, com taxas de crescimento impressionantes em alguns casos. Assim, € vulgar detetar
situacdes nas quais a capacidade de resposta no armazenamento de dados de grandes
dimensdes torna-se bastante ineficiente. Os sistemas relacionais enfrentam hoje muitas destas
situagdes. Este tipo de base de dados foca-se essencialmente no estabelecimento de
relacionamentos entre inimeras tabelas através de um conjunto de atributos definidos com
base na informacdo obtida pelos dados recolhidos e nos objetivos pretendidos para a posterior
analise. Contudo, em solugdes que exijam uma grande escalabilidade, debatemo-nos
frequentemente com problemas de eficiéncia em determinadas operagdes de manutengao
chave. Por exemplo, o facto de ndo se fornecer suporte a dados em formato raw, a presenca de
limitagdes em questdes de escalabilidade das tabelas, ou a dificuldade em implementar simples
queries através do SQL, sdo apenas alguns desses exemplos (Zaki, 2014). As dificuldades
reveladas pelos sistemas relacionais na capacidade de armazenar grandes quantidades de
dados, pode ser gradualmente resolvida através da abordagem de solugdes mais dispendiosas,
como a implementacdo de novos clusters. Porém, este tipo de abordagem ndo garante que,
apo6s um subito aumento dos dados, exista uma resposta rapida e eficiente, podendo afetar o
desempenho e contribuir para um decréscimo dos lucros (existéncia de uma proporcionalidade
direta entre os dados e os custos) de uma empresa. Hoje, este tipo de problemas ja pode ser
contornado. Novos tipos de sistemas de base de dados emergiram, sistemas tipicamente nao
relacionais, vindo dar atenuar este conjunto de limitagdes em solugdes com uma infraestrutura
de grande escalabilidade, permitindo deste modo gerir e analisar os dados sem a preocupagao
de custos de hardware. Sistemas de gestdo de bases de dados como o Redis, o Cassandra ou
HBase sao apenas alguns desses sistemas que sdo capazes de oferecer condicdes para este tipo

de solugGes. Vejamos algumas das caracteristicas agregadas por este tipo de sistemas:
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O HBase consiste numa base de dados distribuida, implementada sobre o sistema
Hadoop e Zookeeper e modelada pelo conceito de BigTable introduzido pela Google, no
qual varios conjuntos de dados sdo repartidos por multiplas geracGes usando apenas a
memoria para assegurar a Ultima geragdo criada. A sua arquitetura é composta por
tabelas de hash orientadas por coluna e ordenadas por linha, o que permite um acesso
aleatorio e em tempo real por operagées de escrita e leitura. Alem disso, recorre também
ao uso do sistema de ficheiros da Hadoop, HDFS, para garantir toleréncia a falhas e a
operacao de replicacdo, garantindo escalabilidade linear e modelar e sendo estritamente
consistente no acesso aos dados. HDFS corresponde ao sistema primario de
armazenamento distribuido do Hadoop, no qual as varias réplicas geradas de blocos de
dados sdo distribuidas pelos diversos nodos de clusters, o que garante tolerancia a falhas
€ uma maior rapidez no processamento. Este ndo se encontra otimizado no acesso por
leituras aleatdrias e verifica-se a existéncia de laténcia na rede entre o servidor de base
de dados e o servidor do ficheiro, que corresponde ao nodo de dados do Hadoop. Em
suma, trata-se de uma ferramenta bastante utilizada sempre que existe uma necessidade
de se efetuar operagOes de escrita em aplicacbes mais pesadas e de providenciar acessos
aleatorios dos dados de forma rapida (Doble, 2014).

O Redis trata-se de uma base de dados localizada maioritariamente em memdria, com
persisténcia de dados no modelo Key/Value. De acordo com os casos onde é aplicada,
parte dos dados pode persistir temporariamente em disco, com operagdes de escrita
efetuadas de forma assincrona. Caso contrario, por omissdo, os dados sdo mantidos em
memoria. Uma das fortes caracteristicas do Redis, € o suporte a tolerancia a falhas
através da criacdo de uma arvore de replicagdo por master-slave, isto €, em cada nodo
master os dados podem ser replicados por inUmeros nodos slave, que por sua vez, cada
nodo slave pode se comportar como um nodo master, originando um fluxo de replicacao
ao longo desta estrutura. Contudo, este tipo de replicacdo € “non-blocking” quer em
master como slave, ou seja, 0 master pode em paralelo, continuar a lidar com queries
enquanto um ou mais slaves encontram-se a comunicar de forma sincrona, e o slave
pode responder as queries com a ultima versdo dos dados durante essa sincronizagao.

Através deste modelo de replicacao, multiplos nodos slaves podem responder a qgueries
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recorrendo somente a operacdes de leitura, resultando numa arquitetura bastante
escalavel (Rabl, Sadoghi, & Jacobsen, 2012) . Em casos de rapida alteracdo dos dados e
previsibilidade do tamanho das tabelas, este tipo de base de dados é bastante utilizado,
concentrando a maioria dos dados em memoria e deste modo as operagdes de escrita e
leitura tornam-se bastante rapidas e eficientes.

O Apache Cassandra ¢ um produto da segunda geracdo de base de dados distribuidas
que utiliza o modelo Key/Value, aplicando o modelo DHT (Distributed hash tables) as
particoes dos seus dados para simplificar operacdes de escrita através de uma fungdo
hash, nomeadamente SHA-1 (Shankar). O Cassandra agrega um esquema de replicacao
multipla, incluindo o armazenamento de réplicas em servidores vizinhos, permitindo ao
utilizador escolher o nivel de consisténcia que melhor se adequa ao caso em pratica.
Desta forma, contribui para uma maior escalabilidade caso surja uma inclinacao para a
troca de consisténcia de dados. Quando é executada uma operagdo de escrita, esta é
automaticamente registada num log num dos nodos de um quorum que faga suporte as
réplicas, sendo os dados replicados ao longo dos nodos localizados em memdria. Ou seja,
caso se verifique uma falha do sistema, existe uma pequena percentagem de perda dos
dados. Mas, por outro lado, garante um bom nivel de seguranga dos dados devido a
entropia preservada por uma rede de valores de hash que permite uma verificagdo mais
eficiente e segura dos dados. A sua arquitetura € uma mistura do modelo BigTable da
Google com o Dynamo da empresa Amazon (cada nodo do cluster possui a mesma
funcdo, assegurando desta forma a inexisténcia de pontos de falhas, o que ndo acontece
em HBase) e o layout é orientado a colunas, ou seja, todos os dados sao guardados por
coluna em disco. A grande vantagem é que se torna bastante eficiente no processo de
armazenamento de dados esparsos e permite em disco uma distribuicdo em bloco dos
dados armazenados. Como desvantagem, nem todas as colunas sdo acedidas e acaba
por ocupar espaco de disco desnecessario, que em solugGes deste tipo, acaba por afetar
um pouco o desempenho (Gokavarapu). Possui duas fases no processo de
armazenamento, nomeadamente a fase de reparticao dos dados por chave em diferentes
servidores e a fase de replicagdo dos dados em diferentes servidores. Verifica-se também

a existéncia de uma grande margem em questoes de elasticidade nas operagGes de
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leitura e escrita, porque ambas as operacGes aumentam de forma linear a medida que
novas maquinas sdo adicionadas, sem quebra de tempo ou existéncia de interrupcoes
nas aplicagbes abrangidas (Rabl, Sadoghi, & Jacobsen, 2012). Em resumo, é bastante
utilizada em situacdes de transagbes de processamento em tempo real e interatividade
de informacdo, resultando em casos onde a necessidade em se efetuar operacdes de
escrita € maior, permitindo o armazenamento de uma quantidade de dados demasiado

grande para um servidor, mas sem abdicar de uma interface simples.

Existe de facto uma diversidade bastante grande de solugGes a nivel de armazenamento, como
tal, torna-se essencial averiguar com base nos recursos disponiveis e nos objetivos, a solugdo
capaz de responder as necessidades solicitadas. Desta forma, segue-se a seguinte tabela, que

salienta os aspetos mais relevantes das bases de dados ja mencionadas:

Cassandra Redis HBase

C (Garantindo a propriedade "A"
através da biblioteca Redis
entinel e propriedade "P" por

CP (alguns dados podem néo estar

AP (mas é possivel P (algun
disponiveis, mas o resto mantem-se

Teorema CAP balancear o grau de todas S

as propriedades) Redis Cluster ) consistente)
Localizagdao dos  Disco mas com registo de - . ar
Dados logs em Memoria Memoria Disco e Memoria
BigTable, Google;
Arquitetura Dynamo, Amazon; Modelo Key/Value BigTable, Google
Modelo Key/Value
Desempenho Valores mais elevados em Valores semelhantes nas Valores mais elevados em
Operacional operacoes de escrita operacoes de escrita e leitura operacoes de escrita

Situacdes onde a
necessidade de executar = SituacOes de rapida alteracdo Situacoes de acesso(leitura/escrita)
Melhor Caso operacoes de escrita € mais dos dados e previsibilidade do aos dados de forma aleatoria e em
elevada em relacdo as tamanho das tabelas tempo-real
operacoes de leitura

Tabela 4.1: Pontos relevantes de uma base de dados para fins comparativos
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Muitas das comparacOes feitas entre sistemas distribuidos e sistemas de base de dados
recorrem ao teorema CAP (Consistency, Availability and tolerance to network Partitions) que
surge apos Eric Brewer ter introduzido a ideia de existéncia de fundamentos de comparagao
entre os termos: consisténcia, disponibilidade e tolerancia a particdes. O teorema baseia-se
numa medida de valores a atribuir, mas através de propriedades necessarias para um sistema
distribuido, ndo sendo atribuidas mais do que duas propriedades. Em suma, “consisténcia”
refere-se a persisténcia dos dados apos a execucdo de uma dada operacao, “disponibilidade”
significa que se algum nodo se perder no cluster, o sistema distribuido continua operacional e
“tolerdncia a particGes” significa que se os nodos do cluster se dividirem em dois grupos que ja
nao conseguem estabelecer comunicacdo devido a uma falha de rede, o sistema mantem-se

mais uma vez operacional (Gilbert & Lynch).
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Figura 4.2: Desempenho de base de dados medido por valores de laténcia, numa escala logaritmica

Recorrendo a um conjunto de resultados obtidos de duas experiéncias elaboradas pela
Universidade de Toronto (Rabl, Sadoghi, & Jacobsen, 2012) , é possivel analisar em situagoes
extremas, isto €, uso de 90% quer em operagGes de leitura (grafico 1) como de escrita (grafico
2), como as bases de dados se comportam em questdes de tempo de resposta fase a
solicitacdo de um pedido operacional. No primeiro grafico ilustra o resultado de uma experiéncia
onde foram efetuadas operagGes de leitura intensivas. Numa primeira analise, verifica-se um
padrdo semelhante entre Cassandra e HBase, com uma subida inicial dos valores de laténcia,
sendo depois constantes a medida que o nimero de nodos aumenta. Visto que a maioria dos

dados se encontra em memdria, 0 acesso a estes é mais rapido, logo o Redis é sem duvida a
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base de dados com melhores resultados a nivel de laténcia, e HBase a solucao com valores
mais altos de laténcia, visto que sempre que é feita uma operacdo de leitura, efetua um acesso
ao disco e recorre a memoria caso a informacao pretendida se encontre em falta. Ja no caso do
segundo grafico, o Cassandra mantem-se constante, mas verifica-se uma subida gradual dos

valores em HBase, alcangando a mesma laténcia de Cassandra num cluster com 12 nodos.

Com base nos objetivos delineados para o caso pratico, a base de dados que melhor se
enquadra é Cassandra, uma vez que existe uma maior necessidade em se recorrer a operagoes
de escrita em relagdo as operacGes de leitura e de manter grande quantidade de dados em
historico, garantindo assim escalabilidade, tolerancia a falhas e consisténcia dos dados. HBase
tornou-se numa forte opcdo, mas acabou por ser rejeitada devido as operagbes de leitura de
atingirem valores de laténcia bem mais elevados, enquanto que em Cassandra, ndo s6 é mais
simples de se utilizar e de estabelecer a logica de gueries como consegue se manter constante

a medida que se escala.

4.3 Processamento

Nesta fase aplicdmos um conjunto de tarefas especificas a varios conjuntos de dados formados
com base nos objetivos delineados para cada uma dessas tarefas e, sucessivamente,
sujeitamos esses dados ao processamento a uma das ferramentas mais utilizadas no mercado
dentro da area de solugcdes em grande escala, nomeadamente, o Apache Spark. Um dos
motivos que conduziu ao uso desta ferramenta, assentou na facilidade que esta ferramenta
disponibiliza para conjugar varios workloads como aplicagdes de batch, streaming e
interatividade de gueries, numa s6 maquina. Desta forma, € possivel lidar com varios tipos de
processamento de dados sem grandes custos, reduzindo-se o tempo de manutencao, uma vez
que so se esta a utilizar uma Unica ferramenta. Esta ferramenta pode ser assim utilizada como
uma forma de melhorar o desempenho do MapReduce (processamento em paralelo,
implementado pela Hadoop), conseguindo alcangar uma maior velocidade de processamento. A

sua utilizacdo esta muito facilitada devido a enorme variedade de API's que esta ferramenta
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suporta. Além disso, consegue correr sobre diversos gestores de clusters, tais como o Yarn
(desenvolvido para Hadoop), Mesos (gere um conjunto de nodos do cluster e frameworks,
incluindo Hadoop, que suportam um agregado de API's com recursos para operacdes de

manutencdo) e o0 modo Standalone que se trata do gestor do Spark por default.

Embora seja bastante abordado nos Ultimos tempos o Hadoop tem revelado algumas falhas,
nomeadamente em questdes de laténcia na execucao de operagdes por MapReduce. Uma das
vantagens do Spark, é a de ndo necessitar que o sistema recorra ao Hadoop, alcancando desta
forma resultados de forma mais rapida e escondendo, ao mesmo tempo, a complexidade do
sistema distribuido, da comunicacdo de redes e tolerancia a falhas. Todo o trabalho que é
concebido pelo Spark expressa-se sobe a forma de criacdo, transformacdo ou invocagdo de
operacdes de RDDs, por forma a obter-se o resultado pretendido. Basicamente, uma Resilient
distributed dataset (RDD), consiste numa unidade de abstracdo distribuida em memdria das
operacoes de execucdo de tarefas, isto €, uma colegdo imutavel e distribuida de objetos, na
qual o processamento é efetuado em memoria por inimeros clusters, o que garante uma maior
toleréncia a faltas. Cada um é dividido em inimeras partigbes que podem ser processadas em
diferentes nodos de um cluster (workers), sendo posteriormente processados em paralelo. Caso
um worker falhe, os dados perdidos durante o procedimento sdo novamente processados
através da sua replicagdo e caso a maquina falhe, os dados sdao completamente perdidos, a nao

ser que estejam a ser guardados numa base de dados como o Cassandra.

Na implementagdao desenvolvida o gestor de clusters utilizado € o que se encontra por default
no Spark, o Standalone, um gestor simples que, para além da configuragdo de um cluster,
permite gerir os diversos nodos associados e averiguar os varios parametros envolvidos, como
tempos e tarefas executadas por cada nodo através de uma interface Web. Desta forma, é
possivel agregar um conjunto de dados relevantes para analises que se possam realizar
(Zaharia, Das, Li, Hunter, Shenker, & Stoica, 2013). Em questdes de algoritmos de

processamento dos dados, os métodos de sampling abordados foram os seguintes:
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+ Estratificacdo ndo proporcional. Este método é aplicado no algoritmo para
obtencao de um conjunto das K hashtags mais utilizadas nas ultimas duas semanas do
twitter. Aqui, parte-se de um agregado de tweets que sofrem uma filtragem por
hashtags e que sdo posteriormente, armazenados numa das tabelas da base de dados
juntamente com um count (nimero de vezes que a mesma hashtag surge num tweet),
que da origem a um strata. Este strata € depois ordenado por ordem decrescente para
que depois seja feita a selecdo de K elementos. Neste método verifica-se a inexisténcia
da proporcionalidade probabilistica, pelo facto de existirem elementos do strata que
possuem uma maior probabilidade em serem selecionados em relagdo aos restantes,
nomeadamente todos os elementos que possuem um valor de count superior.

* Clustering. Este método é abordado num algoritmo desenvolvido para a obtengdo de
um conjunto das K localizagdes com maior nimero de tweets e as correspondentes K
hashtags mais utilizadas para uma determinada localizagao. Ou seja, com base na
populacdo inicial, que agrega todo um conjunto de tweets das duas Ultimas semanas do
twiiter, gerou-se um conjunto de clusters. Cada cluster passou a corresponder a um
conjunto de tweets publicados de uma determinada regido, sendo esta a localizagdao
especificada pelo utilizador no acesso a respetiva conta no twitter. Depois, estes
clusters sao novamente repartidos, dando origem a um novo conjunto de clusters. Cada
um destes novos clusters ira representar um conjunto de K hashtags reconhecidas por

um fator de utilizagdo maior na respetiva regido.

Muitos outros algoritmos, que ndo foram abordados nesta dissertacdo, podem contudo ser
aplicados neste mesmo contexto, tendo apenas como fator de influencia, o planeamento
estabelecido para os varios objetivos a serem cumpridos em termos do projeto e do tipo de

informacdo que se pretenda adquirir para uma futura analise.
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4.4 Visualizacao e Analise de resultados

Com base na analise do desempenho dos algoritmos implementados nas fases ja referidas, foi
possivel ilustrar o seguinte conjunto de resultados obtidos (Figura 4.3).

Dashboard

Ll Top Hashtags
Ll Locations

#PushAwardsLizQuens: 466

123

U.K. v

(See the top 3 Hashtags) Jack Sparrow © 12 mins ago
Lorem ipsum dolor sit amet, consectetur

adipiscing elit. Curabitur bibendum ornare
dolor, quis ullamcorper ligula sodales.

© 13 mins ago Bhaumik Patel
Lorem ipsum dolor sit amet, consectetur
adipiscing elit. Curabitur bibendum ornare
dolor, quis ullamcorper ligula sodales.

Jack Sparrow © 14 mins ago
Lorem ipsum dolor sit amet, consectetur

Figura 4.3: Painel de dashboards composto por conjuntos de dados recolhidos em tempo real
da stream

Neste painel podemos encontrar dois graficos, com objetivos diferentes, sendo um deles
referente ao top 5 de hashtags mais abordadas nos Ultimos dias, e o outro correspondendo as
regides com mais tweets nos Ultimos dias e as 3 hashtags mais utilizadas, respetivamente. Para

fazer a implementag3o destes graficos, recorreu-se as bibliotecas de d3.js° e charts.js*.

3 http://d3js.org
4 https://github.com/nnnick/Chart.js
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Ll Top Hashtags

#PushAwardsLizQuens: 466

Ao se recorrer a utilizacdo de WebSockets no estabelecimento de uma ligacdo com um servigo
Http, todos os graficos do painel referido sdo atualizados a medida que novos conjuntos de
dados sdo processados e renderizados, ndo se deixando, porém, de se poder atribuir um
intervalo de tempo no caso de se estar de acordo com os objetivos pré-estabelecidos. A
implementacdo de dashboards interativos revelou-nos uma desvantagem clara da sua
implementacdo, que, basicamente, requere um grande espaco de memoria para suportar todo
0 processamento efetuado em milissegundos.

Na Figura 4.4 ¢ ilustrado parte dos logs recolhidos durante a execucao de uma das tarefas a

serem executadas pela ferramenta Spark.

Time: 1446315966400 ms

#webhosting
#domains
#cheaphosting

Figura 4.4: Exemplo de um conjunto de dados processados pelo Spark
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4.5 Aplicabilidade Industrial

O mercado de apostas € extremamente competitivo, ndo so entre clientes, mas especialmente
entre as empresas que desenvolvem solugdes de software para este tipo de mercado. Em
Portugal, a Blip é a Unica empresa que desenvolve software em grande escala neste dominio,
uma vez que se trata de um dos diversos polos da Betfair, uma das grandes empresas de
apostas a nivel internacional. Nos Ultimos anos o nivel de exigéncia sobre este tipo de empresas
tem sofrido um crescimento bastante elevado, pelo facto de se tratar de um mercado cada vez
mais competitivo e sobre constantes alteragdes. Assim, surgiu a necessidade de se alcancar
solugdes que permitem a estas empresas otimizar a sua analise de resultados e responder com
eficacia, e num espaco de tempo bastante reduzido, a todas essas alteracdes impostas pelo

mercado.

Uma das equipas de desenvolvimento da empresa Blip, encontra-se a desenvolver uma
plataforma para recolher e processar feeds produzias pela empresa, que, basicamente,
consistem num conjunto de dados gerados por outras fontes/equipas de suporte, referentes a

todos os acontecimentos ocorridos a cada instante num evento de um determinado mercado.

MFS ( Kafka ) <,

-—
e
¥
Zookeeper

E OFS (Storm) -

Figura 4.5: Plataforma de feeds desenvolvida pela Blip
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Num curto espaco de tempo, varias tecnologias como Storm, Kafka e Redis sao utilizadas no
momento da criagdo e gestdo de um fluxo de feeds. Desta forma, tornou-se possivel obter um
conjunto de vantagens fundamentais no arranque ao crescimento da empresa, tais como: um
acesso mais rapido aos dados em historico, garantir maior ordem entre os dados relacionados,
gerir as transformagGes de modo dindmico, ou garantir a escalabilidade dos sistemas e a sua
tolerancia a falhas, entre outras.

Contudo, verificou-se que tal ndo era o suficiente. Era possivel obter-se, ainda, um maior
proveito desta plataforma, alcancando assim novas funcionalidades, que permitem a empresa
obter ndo sé um ganho mais elevado, como um maior peso perante outras empresas que se

encontrem neste tipo de mercado.
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Com a introdugdo de uma nova camada para batch processing, obtivemos algumas vantagens,

tais como:

* despender de algum tempo no processamento de conjuntos de dados para o
enriquecimento da informagdo obtida por estes;

» armazenar em grande escala tanto os dados que provém das inimeras fontes, raw data,
como os dados pré-processados para historico;

* implementar uma nova fase de renderizacdo dos dados para formagdao de um conjunto

de graficos em tempo real para futuras analises.

Batch Layer (

J query
Raw data
- » Cassanda — > Apache Spark
Historical Nodes
it | (~ [~
: N Batch data N

Machine learning
Methods

Streaming data

Real - Time
-
smm‘ -
Data Visualization

Figura 4.7: Representacdo detalha da estrutura da plataforma de feeds com a introducdo da nova
camada de batch processing

De forma mais detalha, o fluxo dos dados na nova arquitetura esta organizado de acordo com o
que a figura 4.7 apresenta. O fluxo inicia-se com a chegada dos diversos conjuntos de dados,
em milissegundos, que sao dispersos em duas pipelines: a batch layer e a speed layer. A speed
layer inicia-se com a recepcao dos dados provenientes do Kafka, raw data, no Storm, por forma
a serem processados e reencaminhados para uma espécie de cache criada pelo sistema Druid,

que é usualmente designada por Real-Time Nodes. Estes encapsulam toda a funcionalidade,
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criando periodicamente segmentos que representem esses dados e disponibilizam de imediato
esses segmentos no sistema, de forma a que se possa proceder a execugdo de queries
provenientes dos Broker Nodes. Ao mesmo tempo, estes dados sao encaminhados para a base
de dados Cassandra, que aqui atua como um sistema histoérico para futuras pesquisas. Quanto
ao Druid, este consiste num sistema distribuido que permite o acesso em tempo real a grandes
conjuntos de dados, garantindo assim resposta a possiveis gueries provenientes de inUmeras
fontes, como ocorre neste caso, por parte de equipas de API NG, Console, etc. Na batch layer,
os dados provenientes do Kafka sao diretamente armazenados na base de dados para a criacao
de histdrico de dados ndo processados, sendo de seguida, eventualmente, encaminhados para
0 Spark para serem processados. A partir desta fase os dados que resultam desse processo
seguem duas vias distintas: sdao novamente armazenados ou entram noutro género de
processamento, desta vez efetuado por algoritmos de ML para o enriquecimento dos dados.
Nesta camada, o sistema de resposta a queries é feito através de mais um dos componentes do
Druid, designados por Historical Nodes, que com base nas queries solicitadas agrega
temporariamente conjuntos de dados da base de dados e reenvia-os para o Broker Nodes, que
trata de encaminhar a informagdo ao cliente. Desta forma, o processo de pesquisa torna-se
mais rapido, visto que para dois clientes distintos, mas com objetivos idénticos, para um
mesmo conjunto de dados, 0 processo de pesquisa para o segundo cliente concentra-se apenas
num dos Historical Nodes. Isto porque a informagdo ja foi agregada nos nodos por causa do
primeiro cliente. Assim, é efetuado um retorno praticamente imediato da informacdo para o
segundo cliente. As queries dos clientes podem ser transformadas em pedidos que sdao depois
introduzidos no Kafka, por fontes terceiras ou simplesmente em pedidos provenientes de um
servidor WebSocket para recolha de informacdo que € essencial na geracao ou atualizacdo de
um determinado conjunto de graficos.

Através desta solucdo, € possivel alcancar valores de laténcia mais baixos na fase de
processamento de queries. Consequentemente, os graficos podem ser produzidos de uma
forma mais rapida, sendo assim possivel progredir com maior conhecimento na fase de analise,
reagindo deste modo, com maior eficacia e num curto espaco de tempo, perante alteragGes do
mercado abrangido.
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Capitulo 5

Conclusoes e Trabalho Futuro

5.1 Conclusoes

Com o surgimento das aplicagdes Big Data, o conceito de dashboarding, ganhou um novo
estatuto na atualidade, sendo cada vez mais empregado em inimeras fontes de informacao e
aplicagdes. Contudo, hoje ainda se verifica que em muitas empresas que desenvolvem software
com base na informacdo, o recurso a painéis de dashboard apenas permite a utilizagdo de 50%
dos seus potenciais. Ou seja, embora se verifique um maior recurso a este tipo de analise por
visualizacdo de conjuntos de dados pré-processados, muitas empresas ainda ndo tiveram
oportunidade de obter um maior aproveitamento desta iniciativa e de todos os aspetos
tecnoldgicos associados. Isto deve-se maioritariamente ao facto de ainda existirem muitas
empresas que tentam lidar com problemas de Big Data e, a0 mesmo tempo, a averiguarem o
surgimento de uma nova necessidade para conseguirem progredir ou, no minimo, manter um
rendimento sustentdvel. Essa necessidade surge devido a presenca de valores de laténcia
elevados ao longo de todo o processamento dos dados, quando se requer uma agao que va de
encontro com o ritmo do crescimento do mercado abrangido sem se verificar rupturas no

sistema.

0O alcance das solugbes Big Data que suportem um conjunto de dashboards, gerados num curto
espaco de tempo, como em milissegundos, tras inimeras vantagens a qualquer empresa em
termos de desempenho, quer este seja funcional ou analitico. Nesta dissertacao realizou-se um
estudo inicial sobre o estado atual de muitas empresas que se debatem com a manipulagdo de
dados na ordem dos PetaBytes e com a incapacidade de recolher informagdo util provocada por
processos de analise ineficientes. Em suma, neste trabalho mostrou-se que a ideia de Big Data

e de dashboarding nascem como resposta a uma maior necessidade de tratar e analisar
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grandes volumes de dados e que se complementam em funcdo de um objetivo comum:
eficiéncia na acao de resposta perante as indeterminaveis e constantes alteragdes do mercado.
Surge desta forma, o conceito de IO, como um principio de organizacdo, importante para
qualquer sistema e conjunto de métodos que sejam capazes de mover um negdcio em tempo
real e de adquirir, a0 mesmo tempo, um conhecimento sobre velocidade e agilidade em
processos de tratamento de dados. Deste modo relevamos um conjunto de tecnologias,
vantagens e propriedades garantidas por todo este novo conceito, que os métodos tradicionais
de BI usualmente ndo agregam, como também evidenciamos os varios desafios na sua
implementacgdo que ainda hoje um grande nimero de empresas enfrenta. Inimeras empresas,
como a Zoomdata, a Datameer, a Splunk ou a Enterprise, sao mencionadas nesta dissertacao
como exemplos de empresas que surgem nos dias de hoje com grande influéncia neste
dominio, uma vez que apostam no desenvolvimento de software para a area da visualizacdo de
dados e que, ainda assim, apresentam nas suas solu¢des algumas lacunas em questdes de
rendering, laténcia, seguranca, entre outras. A maior parte desses problemas tém como
principal causa a incapacidade demonstrada pelos atuais mecanismos e processos de recolha e
tratamento dos dados, que s6 por si provoca um aumento dos valores de laténcia e a atribuigdo

errada quer de métodos de reducdo analitica como do tipo de graficos gerados.

Por fim, apds a referéncia a todo este estudo, necessario para suportar os varios aspetos
discutidos nesta dissertacdo, abordamos o desenvolvimento de um caso pratico que foi
escolhido especialmente para esta dissertagdo. O caso selecionado é uma prova clara de que,
atualmente, existem inimeras ferramentas capazes de suportar solugdes capazes de manipular
e de trabalhar enormes quantidades de dados, nao ficando apenas pela fase de
armazenamento, mas também alcancando resultados positivos noutras areas de trabalho, quer

seja ao nivel da fase de processamento como ao nivel da fase de visualizagdo dos dados.
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5.2 Trabalho Futuro

Relativamente ao caso pratico apresentado, podemos dizer que este foi apenas de um ponto de
partida para a implementacdo de um sistema distribuido de recolha e tratamento de dados, que
pode ainda ser otimizado no futuro, através de um aperfeicoamento de inimeros aspetos que
se considerem relevantes quer para o bom funcionamento do sistema como para o
enriquecimento dos dados que consequentemente tém uma grande influéncia na fase de
analise executada pelo utilizador. Como exemplo, tem-se a possivel otimizacao dos valores de
laténcia obtidos ao longo de todas as fases, desde a recolha até a renderizacdo dos dados para
a geracao de graficos, cuja a sua diminuicdo permitira alcancar um novo conjunto de vantagens
ao utilizador, nomeadamente, passar a ter um poder de resposta mais rapido e eficiente

mediante a evolugdo do mercado e as alteragdes que consequentemente agrega.

De facto, seria interessante, e relevante para este tipo de solugdes, efetuar-se a implementacao
de algumas das ferramentas ja mencionadas ao longo desta dissertacdo, tais como, as
bibliotecas de ML para o enriquecimento do conhecimento contido nos dados, o sistema
distribuido Druid para lidar de forma mais eficiente com um conjunto de gueries, entre outras.
Caso a solucdo fosse desenvolvida num ambito industrial, seria ainda mais interessante
averiguar a capacidade de resposta por parte desse conjunto de ferramentas mediante o
crescimento dos dados e com base num painel de dashboard, verificar o tipo de analise mais
viavel e rentavel para a empresa, efetuando assim um ajustamento ao conjunto de graficos
para uma representacdo mais eficiente. Ainda assim, um dashboard poderia gradualmente
sofrer otimizagdes com a introdugdo de graficos cada vez mais dinamicos e que permitissem
uma maior ligacdo entre eles, ou seja, uma solugdo que permitisse fortalecer a comunicacao
entre os inimeros graficos existentes dentro de um painel. Desta forma, com a recepgao,
processamento e visualizagdo do conjunto de dados disponivel, em milissegundos (near real-
time), o utilizador acabaria por conseguir ter, com maior facilidade, uma percepgdo ndo s6 do
estado atual da empresa e dos pontos visivelmente mais afetados pelas alteragdes do mercado,
como também prever possiveis pontos que possam gerar futuras vantagens a empresa ou, ao

contrario, causar algum tipo de problema.
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Anexos e Apéndices

{ "text": "RT @PostGradProblem: In preparation ... analyzing my fantasy baseball team during ...",
"truncated": true,
"in_reply_to_user_id": null,
"in_reply_to_status_id":
"favorited": false,

"source": "<a href=\"http://twitter.com/\" rel=\"nofollow\">Twitter for iPhone</a>",
"in_reply_to_screen_name": null,
"in_reply_to_status_id_str": null,
"id_str": "54691802283900928"
"entities": {
"user_mentions": [
{ "indices": [3,19],
"screen_name": "PostGradProblem",
"id_str": "271572434",
‘name": "PostGradProblems",
"id": 271572434 }

surs®: [1,

"hashtags": [ ]

ounmbulms' null,
"retweeted": false.

mwplylouser:dsu"’nul]

"retweeted_status": {
"text": "In plepmuon .analyzing my fantasy baseball team during company time. #PGP",
"truncated":
"in_reply._t I.o user id": null,
"in_reply_to_status_id": null,
"favorited
"source": "<a hmf— "http://www.hootsuite.com\" rel=\"nofollow\">HootSuite</a>",
m_leply_l.o_scmen_namc null,

_reply_to_status_id_str": n\l]l

"id_str": "54640519019642881",

{ "id": 76360760611180544,
"id_str": "76360760611180544",
"media_url": "http://p twimg.com/AQ9JtQsCEAA7JEN.jpg",
"media_url_https": "https://p twimg.com/AQ9JtQsCEAATJEN jpg",
"url": "http://t.co/qbJx26r",
"display_url": "pic.twitter.com/qbJx26r",
_url": i i

1/photo/1"
fphoto/1",

"w" 340 mﬂc" "ﬁl“ "h' 226},
'thumb {"w": 150, "resize": "crop", "h": 150 }

h
*type": "photo”,
"indices": [ 34,53] }

"user_mentions": [ ],
“urls": [1,
"hashtags": [
{ "text": "PGP",
"indices": [ 130,134 ]

h
{ "text": "LaLa",
"indices": [ 130,134 ]

1

b

"contributors": null,

"retweeted": false,

"in_reply_to_user_id_str": null,

"place": null,

"retweet_count": 4,

"created_at": "Sun Apr 03 20:24:49 +0000 2011",

"user":
"notifications": null,
"profile_use_background_image": true
"statuses_count": 31,
"profile_background_color": "CODEED",
"followers_count": 3066,
"profile_image_url": "http:/a2.twimg.com/profile_images/1285770264/PGP_normal.jpg",
"listed_count": 6,

"profile_background_image_url": "http://a3.twimg.com/a/1301071706/images/themes/theme1/bg.png",

"descnpuon“ -

"screen_name": "PoslGradeblem”,
"default_profile": true,

"verified": false,

"time_zone": null,

"profile_text_color": "333333",
"is_translator": false,
"profile_sidebar_fill_color": "DDEEF6",
"location": ""

"id_str": "271572434"
"default_profile_image": false,
"profile_background_tile": false,

"lang": "en",

"friends_count": 21,

"protected": false,

"favourites_count": 0,

"created_at": "Thu Mar 24 19:45:44 +0000 2011",
"profile_link_color": "0084B4",

"name": "PostGradProblems",
"show_all_inline_media": false,
"follow_request_sent": null,
"geo_enabled": false,
"profile_sidebar_border_color": "CODEED",
"url": null,

"id": 271572434,
"contributors_enabled": false,
*following": null,

"utc_offset": null

b

"id": 54640519019642880,
"coordinates": null,
"geo": null

Campos base de um Tweet: id, mensagem,
data, lista de entidades como as Hashtags
definidas pelo utilizador num url ou no campo da
descrigéo, nimero de vezes que este tweet foi
referenciado...etc

Campo referente a um outro Tweet que é
‘mencionado no Tweet original: Composto pelos
campos basicos referentes ao Tweet fonte, mas
com alguns detalhes extra, dado o processo de

referénciamento
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"user": {

h

"notifications": null,
"profile_use_background_image": true,
"statuses_count": 351,
"profile_background_color": "CODEED",
"followers_count": 48,

"profile_image_url": "http://al twimg.com/profile_images/455128973/gCsVUnofNqqyd6tdOGevROvkol_500_normal.jpg",

"listed_count": 0,

"profile_background_image_url": "http://a3 twimg.com/a/1300479984/images/themes/theme1/bg.png",

"description": "watcha doin in my waters?",
"screen_name": "OldGREGS5",
"default_profile": true,
"verified": false,
"time_zone": "Hawaii",
"profile_text_color": "333333",
"is_translator": false,
"profile_sidebar_fill_color": "DDEEF6",
"location": "Texas",
"id_str": "80177619",
"default_profile_image": false,
"profile_background_tile": false,
“lang": "en",
"friends_count": 81,
"protected": false,
"favourites_count": 0,
"created_at": "Tue Oct 06 01:13:17 +0000 2009",
"profile_link_color": "0084B4",
"name": "GG",
"show_all_inline_media": false,
"follow_request_sent": null,
"geo_enabled": false,
"profile_sidebar_border_color": "CODEED",
"url": null,
"id": 80177619,
"contributors_enabled": false,
"following": null,
"utc_offset": -36000

"id": 54691802283900930,
"coordinates”:

: null,

"geo": null

Anexo 1 - Exemplo de um tweet recolhido da stream

Campos referentes ao utilizador: id, nome(dnico
mas sujeito a alteragéo), localizagéo, data de criagdo
da respetiva conta, o nimero de tweets e tweets
mencionados, etc.
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