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RESUMO

Utilizar uma arquitetura de Big Data para coleta de dados e melhoria do processo de tomada de decisio
é um dos grandes desafios do setor industrial. E preciso preciso considerar fatores como escalabilidade,
disponibilidade, gerenciamento e seguranga. Em setores como o das cooperativas agroindustriais esse desafio
€ ainda maior uma vez que os dados estdo em diferentes formatos e possuem pontos de coletas fisicos
espalhados por diferentes regides. Este trabalho apresenta uma arquitetura para gestdo e processamento de
grandes volumes de dados com uso de algoritmos de Aprendizado de Mdquina, baseada no conceito de Edge
Al. Sao utilizadas ferramentas da Apache como o Hadoop, Hive, Scoop e Spark que sdo configuradas para
representar a arquitetura, além do Docker Swarm para virtualizar e distribuir o processamento de dados da
mesma. Sdo realizados experimentos para mensurar o speedup da arquitetura, que mostram a capacidade da
mesma em realizar tarefas de aquisic@o e processamento de Big Data.

Palavras-chave: Big Data. Aprendizado de Mdquina. Processamento de Dados. Cooperativa. Agroindustrial.

ABSTRACT

Using a Big Data architecture to collect data and improve the decision-making process is one of the
major challenges in the industrial sector. It is necessary to consider factors such as scalability, availability,
management and security. In sectors such as agro-industrial cooperatives, this challenge is even greater since
the data are in different formats and have physical collection points spread across different regions. This
work presents an architecture for managing and processing large volumes of data using Machine Learning
algorithms, based on the concept of Edge Al. Apache tools such as Hadoop, Hive, Scoop and Spark are
configured to represent the architecture, and Docker Swarm to virtualize and distribute the architecture’s data
processing. Experiments are performed to measure the architecture’s Speedup, which show its ability to
perform big data acquisition and processing tasks.

Keywords: Big Data. Machine Learning. Data Processing. Cooperative. Agroindustrial.
1 INTRODUCAO

A industria brasileira gera um grande volume de dados dentro de suas atividades e organizacdes, que sio
artefatos valiosos no processo de andlise para tomada de decisdo (CODA et al., 2020). A coleta de dados em
larga escala e sua organizacdo e preparacio para uso com algoritmos de Aprendizado de Maquina (AM) formam

a base do Big Data, sendo a construgdo de uma arquitetura capaz de integrar estas atividades um dos maiores
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desafios para as inddstrias (MOHAMMADPOOR; TORABI, 2020). Com isso, aplicagdes com armazenamento
e processamento de dados em nuvem estdo sendo exploradas, como uma alternativa capaz de automatizar parte
do gerenciamento do Big Data (NAGY et al., 2021).

No setor de cooperativas agroindustriais os volumes de dados sdo grandes e advindos de diferentes fontes e
locais fisicos (GIAGNOCAVO; CACERES, 2019), elevando o custos da nuvem sem uma solucdo para consolidar
a aquisicdo dos dados espalhados. Com isso, as chamadas arquiteturas de Edge Computing sdo uma alternativa
para gestdo de grandes quantidades de dados e uso de AM (SUN; LIU, J.; YUE, 2019). Essas sdo construidas
utilizando técnicas e algoritmos integrados e utilizam recursos de hardware dentro das organizacdes. Fisicamente
proximo as fontes de dados e com processamento direto, os tempos de resposta das aplicagdes sdo melhores
(KHAN et al., 2019), oferecendo reducio de custos e gestdo customizada na coleta de dados.

O objetivo deste trabalho € a construcdo e validagdo de uma arquitetura de Big Data para cooperativas
Agroindustriais baseada em Edge Al (LEE; TSUNG; WU, 2018). Esse termo deriva do Edge Computing e indica
o foco no uso de algoritmos de AM na abordagem. A arquitetura proposta utiliza de computagdo distribuida
para coleta, armazenamento e processamento dos dados, além de facilitar o uso de algoritmos de AM na andlise
destes. Uma base de dados com informacdes de abate e processamento de animais de corte € utilizada para testes
com a arquitetura, além de experimentos que analisam a capacidade de processamento da mesma utilizando

modulos distribuidos.
2 CONFIGURAC()ES DA ARQUITETURA DE BIG DATA

A coleta de dados € a primeira atividade em uma arquitetura de Big Data. Em ambientes de cooperativas as
fontes de dados podem estar em documentos fisicos, em bancos de dados, e em dispositivos fisicos de coletas
como sensores e cameras. A Figura 1 mostra um resumo dos principais componentes da arquitetura de Big
Data. Para garantir robustez no processo de aquisicdo e ingestdo de dados heterogéneos € utilizado o Hadoop
Distributed File System (HDFS) (SUN; LIU, J.; YUE, 2019), que atua como Data Lake (DL) da arquitetura.
Esse consegue escalar o uso de memoria dependendo do formato e complexidade do dado, além de distribuir

todos os pré-processamentos que venham a ser feitos com os dados armazenados.

Figura 1 — Arquitetura de Big Data e seu fluxo de operacio.
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Fonte: Autoria prépria (2021).

No HDFS para lidar com importagcao de dados que venham de forma direta por outros SGBDs ou exportar

aqueles ja armazenados € utilizada a ferramenta Sqoop (CODA et al., 2020). Essa foca no transporte dos dados
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que passaram por processamento de Extracdo, Transformacio e Carregamento (ETL), entre Hadoop e o Data
Warehouse (DW). Nesse contexto, 0 DW € construido utilizando a ferramenta Hive (WILLNER; GOWTHAM,
2020), que representa o banco onde os dados processados do HDFES estdo organizados e podem ser consumidos
por algoritmos de AM ou apresentados de plotagens graficas. O Hive utiliza o HDFS como base em suas
operacdes com os dados, garantindo um sistema distribuido com foco no desempenho.

Todos os processamentos de dados, sejam eles no DL com o Hadoop para os tratamentos de ETL ou utilizando
os dados do DW no HIVE para andlise com algoritmos de AM, sdo executados pelo Apache Spark (MENG
et al., 2016). Esse torna-se o Data Mart (DM) da arquitetura e consegue trabalhar de forma distribuida criando
clusters de nés que dividem a memdria e processamento operando diretamente com os dados independente do seu
volume. O Spark baseia-se em utilizar dois tipos de nés, o Spark Master e o Worker, onde o Master interage com
o gerenciador de clusters para agendar trabalhos e realizar tarefas, e Worker para execugdo de tarefas agendadas.

Na arquitetura, o Hadoop é capaz de armazenar fragdes de dados em diferentes locais, composto pelo
NameNode (Master do Cluster) e os DataNodes (Slaves do Cluster). O NameNode & responsdvel por armazenar
informacdes a respeito dos dados, como metadados de armazenamento, numero de blocos utilizados e informacdes
sobre os DataNodes, designando tarefas a eles. O DataNodes armazena os dados indica onde sdo realizadas
operacgdes de leitura, escrita e processamento. O NameNode executa tarefas de ingestdo de dados através do
Sqoop, por exemplo, e os armazena de maneira distribuida entre os Data Nodes. O Spark processa os dados
armazenados nos DataNodes, podendo realizar tarefas de pré-processamento, Aprendizagem de Maquina e

armazenamento em Data Warehouses.

3 GERENCIAMENTO DE PROCESSAMENTO AUTOMATIZADO

Com gerenciamento de dados distribuidos pelo HDFS e processamento paralelo nos algoritmos de AM
pelo Spark, foi investigada uma forma de também distribuir o processamento da arquitetura completa de forma
automatizada. Com isso, a arquitetura foi virtualizada utilizando o Docker Swarm (BARDEN, s.d.), que gerencia
a mesma como um contéiner habilitando a configuracdo de clusters de processamento.

Com a virtualizagcdo o Data Lake gerenciado pelo HDFS precisa coletar e gerenciar volumes de dados que
possam ser atribuidos a diferentes contéineres que venham a ser distribuidos. Para isso, foi criado um Docker
Volume que separa volumes de discos exclusivos para diferentes aplicagdes, sendo automaticamente iniciado
quando necessdrio tratar dados na arquitetura, onde recebe o endereco do volume e coloca este como seu disco.
Assim, sempre que o servico do HDFS € iniciado ele reconhece o volume e identifica os dados. A Figura 2
mostra a estrutura de virtualizacdo do Swarm e como os clusters se comunicam quando a arquitetura estd em
execucgao.

Na Figura 2, um n6é Manager (VM-1 Swarm Manager) sempre € criado para gerenciar a quantidade de
Workers (VM-n Swarm Worker) desejavel. Quando o Manager € iniciado automaticamente os Workers também
o0 sdo, assim o Master do Hadoop que esta contido no Manager abre comunicag¢do com os Slaves, reconhecendo
quem s3o os NameNode e DataNodes. Nesse ponto a comunicagao entre os dados da arquitetura no HDFS e a
distribuicao de clusters para processamento distribuido esta feita, sendo possivel coletar e gerenciar dados no
Data Lake.

Ao executar algum pré-processamento de ETL com os dados para armazenamento no Data Warehouse,
o Spark Master é invocado e distribui entre os nés reconhecidos. Assim, os dados coletados do HDFS e

pré-processados sdo enviados ao Hive, que os armazena e disponibiliza para que o Spark possa utilizd-los com
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Figura 2 — Estrutura do Swarm e composicio dos clusters.
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Fonte: Autoria prépria (2021).

algoritmos de AM de forma distribuida. Ao escolher algum algoritmo é possivel utilizar os nés ja construidos
para executar o mesmo junto aos dados ou pode ser feito a gestdo de novos clusters pelo Swarm Manager.

A arquitetura construida sob o Docker Swarm habilita as vantagens do uso de Edge Al, uma vez que todo o
armazenamento/processamento € feito de forma local e distribuido. Todo a manipulagao e movimentacio € feita
utilizando dados que podem estar em diferentes formatos e tamanhos, e a gestdo destes entre as ferramentas
e algoritmos sdo feitas utilizando volumes especificos de maneira rdpida e controlada. O gerenciamento dos
clusters que podem ser construidos tira proveito dos recursos computacionais que a organizacao possui, utilizando

ao maximo esses de forma distribuida.
4 EXPERIMENTOS E ANALISE DOS RESULTADOS

Os experimentos foram realizados em uma maquina Linux com 16Gb de memoria ram, processador Intel i7
2.60GHz e 8 niicleos. Foi configurado um ambiente em Docker na versao 20.10.8 onde foram conteinerizados o
Sqoop 1.4.7, Hadoop HDFS 3.2.1, Spark 3.1.2 e Hive 3.1.2. Séo utilizados os algoritmos de AM Regressao
Linear, Arvore de Decisdo e Random Forest direto pelo Spark para a tarefa de predicio de dados.Foram medidos
os speedups de cada algoritmo para avaliar a eficicia no processamento distribuido de dados, utilizando 1 né
Master e variando os Workers de 1 a 8.

A base de dados € relativa ao abate de de animais de corte, contendo: tipo de inspecao; rebanho (Bois,
Vacas, Novilhos, Novilhas, Vitelos e Vitelas, Suinos e Frangos); quantidade de informantes; cabecas abatidas; e
quilogramas de carcagas. A base contém dados mensais de diversas regides do pais do periodo de 1997 a 2021.
Os blocos de armazenamento do HDFS foram configurados em 128MB de tamanho com fator de replicacio de 2,
ou seja, entre os DataNodes haverd duas cépias dos dados.

A Tabela 1 apresenta os speedups. Nessa, a Regressdo Linear apresenta um comportamento constante de
aumento entre os nds de 2 a 6, ao utilizar 7 nds o algoritmo tem um aumento significativo em seu speedup. Esse
comportamento pode estd ligado a forma de processamento da curva de predi¢ao do algoritmo, que pode se
beneficiar de um nimero maior de nds para construir mais amostras da mesma durante o processamento.

A Arvore de decisio apresenta um crescimento significativo j4 a partir do 3 né, conseguindo o melhor speedup

entre os algoritmos utilizando 8 nés. Esse € um exemplo de processamento que uma arquitetura distribuida traz
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Tabela 1 — Speedup por algoritmo e quantidade de Workers.

Workers Regressdo Linear Arvore de Decisdao Random Forest

1 1,00 1,00 1,00
2 1,50 1,97 1,79
3 2,16 3,49 247
4 2,55 3,08 3,26
5 2,89 3,65 3,28
6 3,26 3,75 3,87
7 4,04 3,94 4,05
8 4,15 4,65 3,92

Fonte: Autoria prépria (2021).

Figura 3 — Grafico do speedup em funcio do niimero de workers.
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Fonte: Autoria prépria (2021).

beneficios mesmo com poucos nés a disposicdo, e pode melhorar a medida que novos recursos computacionais
sdo adicionados para habilitar mais clusters. O Random Forest apresenta um crescimento constante entre os nds,
com uma reducdo no seu speedup entre os nos 7 e 8. Esse pequeno decaimento pode ter ocorrido devido ao
fato do algoritmo ter encontrado o resultado da regressdo de forma mais rdpida com 8 nés utilizando menos
processamento de CPU.

A Figura 3 mostra graficamente o comportamento dos algoritmos e seus speedups. A Arvore de Decisdo tem
crescimentos acentuados em relacio aos demais algoritmos com 3 e 8 nds, contudo o Random Forest consegue
superar seus valores com 4 e 6 n6s. J4 a Regressdo Linear fica abaixo dos outros algoritmos na maioria dos nds,
mas consegue igualar aos demais com 7 nés aumentando significativamente seu speedup. Com isso, a arquitetura
se mostra apta a processar grandes quantidades de dados, com melhoria no desempenho e gestdo destes através

da distribuicdo do processamento entre clusters que se beneficiam dos recursos computacionais disponiveis.

5 CONCLUSAO
Neste trabalho foi apresentada uma arquitetura de processamento de dados para cooperativas agroindustriais
baseada em Edge Al. Utilizando ferramentas como Hadoop, Hive, Scoop e Spark e configurando a comunicacio

entre estas, foi possivel criar um ambiente para coleta e gestdo de dados de diferentes formatos e fontes de coleta.

https://eventos.utfpr.edu.br/sicite/sicite2021 5



Xl Semindrio de ExtensGo e Inovagdo
XXVI Semindrio de Iniciagdo Cientifica e Tecnoldgica

08 a 12 de Novembro - Guarapuava/PR
SEI-SICITE 2021 p CAMPUS GUARAPUAVA
Pesquisa e Extensdo para um
mundo em transformagdo

UNIVERSIDADE TECNOLOGICA FEDERAL DO PARANA

Com a incorporagdo do Docker Swarm a arquitetura foi virtualiza em contéineres com capacidade de distribuir o
seu processamento entre cluster, que automatizam e melhoram o uso dos recursos computacionais disponiveis.

Nos experimentos os resultados mostram uma boa performance na gestao e processamento de grande volumes
de dados utilizando algoritmos de Aprendizado de Maquina. Com isso, a solugdo apresentada mostra-se uma
6tima opcdo para gestdo de Big Data no setor industria, em especial o de cooperativas que podem se beneficiar
do conceito de Edge Al. Para melhorias futuras sugere-se testar a arquitetura proposta com bases de dados ainda

mais volumosas e utilizar outros orquestradores de contéineres, como o Kubernetes por exemplo.
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