Um Modelo para Analise de Dados Operacionais da
Forca Aérea Brasileira Utilizando Tecnologias de
Big Data
(A Model for the Brazilian Air Force Operational
Data Analysis Using Big Data Technologies)

André Benzi Baccarin, Marcelo Alexandre Martins da Concei¢cdo, Oswaldo Segundo da Costa Neto e Adilson
Marques da Cunha

Instituto Tecnolégico de Aerondutica (ITA), Sdo José dos Campos/SP - Brasil

Resumo— Nos ultimos anos, a utilizacdo do termo Grandes
Conjuntos de Dados (Big Data) vém se expandindo. Grandes
empresas vém criando ferramentas para tratar e analisar dados,
aplicando tecnologias de Big Data. No ambito da Forca Aérea
Brasileira (FAB), ocorrem situacoes analogas com dados gera-
dos em fluxo continuo. Este artigo apresenta um modelo para
analise de dados operacionais da FAB, utilizando tecnologias de
Big Data. Define os principais conceitos de interesse da FAB
envolvendo estas tecnologias e apresenta os principais frameworks
utilizados para analise de Big Data: Hadoop e Spark, além de
potenciais aplicacoes e vantagens em compara¢io com ambientes
tradicionais de analise de dados. O modelo proposto é fruto de
uma pesquisa metodolégica e reporta alguns resultados esperados,
partindo da aplicacdo dos principais conceitos envolvendo Big
Data. A principal contribuicio da pesquisa envolve o modelo
proposto nos frameworks Hadoop e Spark para analise de dados
operacionais da FAB.

Palavras-Chave— Big Data, Dados Operacionais, Forca Aérea.

I. INTRODUCAO

Esta pesquisa tem por objetivo apresentar conceitos e tec-
nologias de Grandes Conjuntos de Dados (Big Data), sua
aplicabilidade e capacidade em agregar valor a Forca Aérea
Brasileira (FAB).

A aplicagdo desses conceitos e tecnologias pode ser realizada
utilizando-se um modelo para andlise de dados operacionais
gerados por aeronaves, dispositivos moveis, computadores,
sensores, provas, entre outros dados gerados por Esquadrdes
Aéreos.

A. Contextualizacdo

Na ultima década, o conceito de Big Data vem ganhando
espaco na comunidade cientifica e tecnoldgica [1]. Para exem-
plificar o momento atual pelo qual a humanidade vem passando
em relacdo a Era da Informagdo, 90% de todos os dados
existentes no mundo foram gerados apenas em 2019 e 2020 [2].
Ferramentas tradicionais para andlise de dados vém sendo con-
sideradas ineficientes para tratar grandes conjuntos de dados
originados de diversas fontes, estruturados e ndo estruturados

[3].
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Na FAB, o cenario ndo € diferente. As aeronaves vém
se tornando cada vez mais tecnoldgicas [4] e a diversidade
de missdes vem crescendo consideravelmente [5]. Na atual
conjuntura brasileira, com recursos humanos e financeiros li-
mitados, equipamentos complexos e sofisticados e aumentando
de valor [6], armazenar, processar, recuperar e analisar dados
operacionais t€m se transformado em grandes desafios.

As ferramentas para andlise de Big Data, por meio da
utilizacdo de software livre, e as grandes quantidades de hard-
ware tradicional disponivel no mercado envolvendo computa-
dores pessoais [7] vém representando uma alternativa possivel
de ser adotada pela comunidade tecnoldgica para superar esses
grandes desafios.

Essa abordagem pode propiciar maior eficiéncia e menor
custo [8], desde que o ambiente de dados seja devidamente
preparado, tornando-o pronto para a aplicacdo de algoritmos
de Inteligéncia Artificial (IA) e suas derivagdes, mesmo dentro
do ambito de Big Data. O objetivo é extrair, de forma eficiente,
informagdes e conhecimentos, a partir de dados armazenados
como: horas de voo, notas de cursos, precisdes de langamentos,
provas, sensores, atividades operacionais, dentre outros, de
diferentes aeronaves e Esquadrdes Aéreos.

B. Organizacdo do Artigo

A Secdo II define o termo Big Data, de acordo com
o contexto apresentado. Na Secdo III, sdo apresentados os
arcabougos de software (frameworks) Hadoop e Spark. Em
seguida, a Secdo IV mostra os tipos de dados operacionais
que a FAB necessita analisar, seguida pela Sec¢do V, que traca
um paralelo entre dados operacionais da FAB e as tecnologias
citadas nas Secdes anteriores, juntamente com as vantagens de
sua implantagcdo. Assim, o Modelo Proposto é apresentado na
Secdao VI. Por fim, a Secdo VII sintetiza as conclusdes do que
foi apresentado nas SecOes anteriores, com recomendacdes e
sugestdes para trabalhos futuros.

II. CONCEITUACOES

Esta secdo apresenta as principais tecnologias e conceitos
relevantes utilizados na concepcdo do modelo proposto desta
pesquisa, que vém sendo empregados por empresas como a
Microsoft, Twitter, Facebook, entre outras [9], [10], e que
possuem potencial aplicabilidade no ambito da FAB.



A. O que é Big Data

A Tecnologia de Grandes Conjuntos de dados (Big Data)
envolve quantidades e variedades de dados que os sistemas
computacionais tradicionais ndo sdo capazes de armazenar,
processar € recuperar.

Esse termo surgiu em 1997 [11], e comecou a ser largamente
difundido em meados de 2005, acompanhando a popularizacio
da Internet [12], quando grandes companhias como Yahoo e
Google perceberam a incapacidade de sistemas e ferramentas
tradicionais de Banco de Dados suportarem as grandes quanti-
dades de dados que recebiam e comegaram a buscar alternativas
de solucdes mais vidveis [13].

Desde entdo, vém surgindo ferramentas inovadoras como
as propiciadas pelo framework Hadoop, baseadas em pro-
cessamento distribuido e algoritmos preparados para serem
executados a partir de componentes de hardware agrupados
(clusters) [13].

Embora algumas defini¢des tenham sido criadas ao longo
dos anos, como as sintetizadas na Tabela I, o conceito de
Big Data deve ser analisado e atualizado de acordo com o
contexto em que ele se encontra inserido. As caracteristicas de
Grandes Conjuntos de Dados (Big Data) geradas pela Google
sdo diferentes das caracteristicas de Big Data geradas por
organizagdes militares, devido as caracteristicas Unicas de cada
Organizagao.

TABELA I: As defini¢cdes de Big Data.

Autor Definicao
E um volume massivo de dados estruturados
DEMCHENKO e ndo estruturados complexo de se processar

(2013) [14] utilizando apenas técnicas tradicionais de Banco
de Dados.

Sao dados que excedem a capacidade de pro-

DUMBILL cessamento de Sistemas de Banco de Dados
(2012) [15] Lo

convencionais.
GOULARTE; Além de ser um conjunto de ferramentas, agrega
ZILBER; a geracdo de novas tecnologias e arquiteturas
PEDRON projetadas para se extrair valor econdmico de

(2015) [16] grandes volumes de dados.

Refere-se a Banco de Dados cujo tamanho trans-
cende a capacidade de softwares e ferramentas
tradicionais em capturar, armazenar, gerenciar e
analisar dados.

Refere-se a processamentos em grande escala,

MANYIKA
(2011) [17]

SCHONBERGER- impossiveis de serem realizados em proporgdes
MAYER E  inferiores para se extrair ideias inovadoras e criar
CUKIER (2013) formas originais de geracdo de valor capazes de
[18] alterar: mercados, organizagdes, relagdes entre

cidaddos e governos, entre outros fatores.

As suas caracteristicas inerentes sdo frequentemente deno-
minada de “Vs” do Big Data e costumam auxiliar na defini¢do
e no entendimento do fendmeno Big Data, mostrando sua
complexidade e importincia para cendrios contemporaneos e
futuros. Atualmente, cinco caracteristicas costumam aparecer
frequentemente na literatura definidos por [14], conforme mos-
tradas na Fig. 1 e brevemente descritas a seguir:

1) Volume - caracteristica marcante, envolvendo tamanho
de dados;

2) Velocidade - dados gerados com velocidade, que neces-
sitam de rdpidas andlises;

3) Variedade - dados coletados em diferentes formatos,
estruturados ou nao estruturados;

4) Veracidade - dados reais e confidveis; e

5) Valor - dados contendo valores adicionados para propi-
ciar analises.
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Fig. 1: Os 5 “Vs” do Big Data. (Adaptado de [14])

Embora o tamanho de Big Data geralmente receba destaque,
a falta de estruturagdo representa o seu principal desafio, difi-
cultando suas andlises [19], pois dados costumam se originar
de diversas fontes e em diversos formatos.

Alguns autores vém agregando caracteristicas as definicdes
de Big Data, porém algumas dessas caracteristicas extras
sintetizadas a seguir ainda ndo possuem consenso na literatura:

« Viabilidade - relacionamento entre varidveis e padrdes
[20];

o Venalidade - caracteristica de se projetar os dados para
venda [20];

 Variabilidade - varia¢ées no significado de Big Data [21];

o Visualizacdo - onde os resultados devem ser de fécil
visualizac¢do por seus utilizadores [21];

o Validade - os dados podem ndo ser necessdrios para
andlises, apesar de sua corretude [22]; e

« Volatilidade - os dados perdem seu valor com o passar
do tempo [22].

A partir da explosio da Internet e com o crescimento
de grandes empresas na drea, o fendmeno de Big Data se
transformou em um conjunto de tecnologias.

Além disso, essas tecnologias vém aumentando de im-
portincia e jid se encontram presentes no cotidiano das
populacdes do mundo inteiro a tal ponto que, atualmente,
a informagdo vem se transformando no principal ativo de
empresas, tendendo a aumentar cada vez mais sua valia, quando
analisada corretamente.

B. Dados Estruturados x Ndo estruturados

Grandes Conjuntos de Dados, normalmente, possuem dados
que podem ser classificados como estruturados e ndo estrutu-
rados.

Os dados estruturados podem ser organizados em tabelas.
Um Sistema Gerenciador de Bancos de Dados Relacional
(SGBDR) pode hospedar e propiciar o relacionamento de dados
estruturados por meio de chaves primdrias (que identificam re-
gistros) e chaves estrangeiras (que identificam relacionamento
entre entidades) [23].

Os dados ndo estruturados ndo podem ser organizados em
tabelas com relacionamentos. Portanto, eles ndo podem ser



analisados por ferramentas tradicionais. Eles podem ser ori-
ginados: de arquivos de texto (como postagens no Facebook);
de imagens; de documentos em PDF; ou até mesmo de ou-
tras midias, ndo assumindo formatos determinados. Para seus
armazenamentos, faz-se necessdria a utilizacdo de Bancos de
Dados Nao relacionais [24].

Além das duas classificacdes anteriores, podem existir
também dados semiestruturados. Estes dados sdo semelhan-
tes aos dados estruturados, porém com formatos diferentes,
tornado dificil e onerosa sua classificacdo em tabelas rela-
cionais. Apesar destes dados semiestruturados poderem ser
tratados com o uso de SGBDRs, as ferramentas nao relacionais
costumam lhes propiciar melhores desempenhos para seus
tratamentos [25].

Embora um ambiente de Big Data possa ser constituido de
qualquer formato de dado relacional ou ndo relacional, grande
parte deste ambiente, normalmente, costuma ser formada de
dados semi ou ndo estruturados, tornando suas analises mais
dificeis e trabalhosas, até mesmo impossiveis, se utilizadas
apenas ferramentas tradicionais [19].

III. Os frameworks DE ANALISE DE DADOS

Esta Secdo apresenta os frameworks e ferramentas de ar-
mazenamento, recuperagdo e andlise de Big Data utilizados no
modelo proposto, com suas principais caracteristicas, vantagens
e limitagdes.

A. Hadoop

O framework Apache Hadoop é composto por uma estrutura
que permite processamentos distribuidos de Grandes Conjuntos
de Dados (Big Data) em clusters de computadores, usando mo-
delos relativamente simples de programacao. Ele foi projetado
e dimensionado para funcionar desde em um dnico computador
até em milhares de maquinas, cada uma oferecendo recursos
computagdo e armazenamento local.

Em vez de depender de grandes capacidades de hardware
para fornecer alta disponibilidade, o framework foi projetado
para detectar e tratar falhas na camada de aplicativo, oferecendo
servicos com alta disponibilidade por meio de clusters de
computadores simples, cada um dos quais sujeito a falhas [26].

O framework Hadoop foi criado por Doug Cutting e Mike
Cafarella, baseado nas publicacdes “The Google File System”
(2003) [27] e “MapReduce: Simplified Data Processing on
Large Clusters” (2004) [28], que passaram a utilizar o para-
digma de programagdo MapReduce para tratamento de dados
em ambientes distribuidos.

Assim, em 2006, foi concebido o Hadoop, considerado
atualmente como um framework com ferramentas mais efici-
entes para andlises de dados em grande escala, contendo uma
estrutura gratuita e de cédigo aberto (open-source).

O framework Hadoop possui como ferramentas principais:
o Hadoop Distributed File System (HDFS) e o MapReduce.

O HDEFS representa a principal ferramenta e sistema de
arquivos do Hadoop. Ele se utiliza do poder de agrupamento
de computadores (em clusters), é capaz de armazenar dados
de forma segura e rdpida, além de oferecer tolerancia a falhas.
Diversas ferramentas atuais de Big Data se utilizam do HDFS
como base para andlises de dados.

O MapReduce é uma ferramenta do Hadoop que propicia
a realizacdo de andlises e recuperagdes de dados armazenados

no sistema de arquivos HDFS. Ele baseia-se no paradigma de
programacio de mesmo nome e propicia utilizagéo eficiente do
poder de processamento distribuido do Hadoop.

Desde sua criacdo, o framework Hadoop vem recebendo
atualizacdes e possuindo equipes crescentes de colaboradores,
que desenvolvem dezenas de programas utilizando o Hadoop,
facilitando coletas de dados, por meio de ferramentas como o
HBase (ferramenta de banco de dados ndo relacional) e o Hive
(que utiliza uma linguagem semelhante ao SQL para tratamento
de dados estruturados) [29].

Dentre as principais ferramentas do Hadoop, destacam-se
os ja citados Apache Hive e Apache HBase, que vém sendo
aplicados nesta pesquisa. O Hive é uma ferramenta de Ar-
mazém de Dados (Data Warehouse) utilizado para armazenar
dados no HDFS de forma estruturada, utilizando a linguagem
HQL (Hive Structured Language), muito semelhante ao SQL
e beneficiando, com isto, os profissionais com experiéncia em
bancos de dados tradicionais.

O HBase é uma ferramenta de banco de dados ndo re-
lacional, orientada a colunas, possuindo tabelas, semelhantes
as utilizadas nos bancos de dados relacionais, porém com
estruturacdo distinta e ingestdo de diversos tipos de dados.
Ambas ferramentas foram desenvolvidas especialmente para o
Hadoop e funcionam adequadamente junto a este framework.

O Hadoop proporciona melhor desempenho do que sistemas
tradicionais de bancos de dados relacionais e ndo relacionais
em contextos em que a quantidade de dados se torna grande e
sua estruturagdo complexa.

B. Spark

O Apache Spark é um framework analitico unificado, con-
siderado atualmente como ultrarrdpido, utilizado para pro-
cessamentos de Grandes Conjuntos de Dados (Big Data) e
de Aprendizado de Maquina (Machine Learning) [30]. Ele
¢ compativel com dados do HDFS e pode ser executado
em clusters Hadoop, utilizando o gerenciador de recursos
YARN (Yet Another Resource Negotiator) conjuntamente com
o Hadoop.

Além disso, o Spark é capaz de processar dados no HBase,
Hive e em qualquer outro formato de entrada (InputFormat)
do Hadoop. Ele foi projetado para executar processamentos
em lotes (batches), de forma semelhante ao MapReduce, em
novas cargas de trabalho, em transmissdes (streamings), em
consultas interativas e em Aprendizado de Maquina (Machine
Learning) [31].

O framework Spark foi criado em 2009 por Matei Zaharia
e vem recebendo desde entdo colabora¢des de milhares de
voluntérios, possuindo mais de 300 empresas envolvidas [32].
Assim como o framework Hadoop, ele possui codigo aberto
(open-source) e seus colaboradores contribuem para economia
de custos de implementacdo e manutengdo. Apesar destes be-
neficios, o Spark, assim como o Hadoop, exige programadores
experientes, o que geralmente representa uma desavantagem
dos softwares de c6digo aberto (open-source) [33].

O Spark surgiu como alternativa ao MapReduce do Hadoop.
Diferentemente deste, que realiza o processamento utilizando
o disco rigido, o Spark realiza o processamento, sempre que
possivel, utilizando a memoria primiria (memoria RAM),
mais veloz que as memorias secundarias em discos. Em um
contexto pratico, o Spark propicia a entrega de resultados



mais rapidamente, conforme ilustrado na Fig. 2, que mostra a
execucdo de um algoritmo de contagem de palavras no Hadoop
e no Spark.

Spark vs Hadoop YARN (WordCount)

100

Processing Time (Sec)

° 1GB 2GB 3GB 4GB 5GB 6GB 7GB 8GB 9GB 10GB

—Spark 16 20 22 25 25 29 32 30 33 34
hadoop 27 34 39 a7 52 63 68 7 %0 93
Data Size (GB)

Fig. 2: Algoritmo de contagem de palavras executado no
Hadoop e no Spark. ([34])

Dentre as ferramentas do Spark, destaca-se o Spark SQL,
utilizado com a linguagem Python (dentre outras), possuindo
comandos semelhantes a linguagem SQL. Ele pode ser utili-
zado com o Hive e com o HBase, expandindo suas capacidades
[35]. As bibliotecas MLIib e ML, atuando com as ferramentas
do Spark, permitem aplicar mecanismos de Machine Learning
proprios para processamentos distribuidos.

C. Python

Python representa atualmente uma das linguagens de
programacdo mais utilizadas no mundo [36], devido a sua
pequena curva de aprendizado e grande quantidade de bibli-
otecas, com quase 300.000 projetos de diferentes propdsitos
[37]. Os frameworks Hadoop e Spark podem ser utilizados
com Python, embora tenham sido estruturados em Java e
Scala, respectivamente. Apesar do Hadoop ndo possuir suporte
direto para Python, a biblioteca MRJob [38] transcreve cédigos
Python para Java. O Spark possui suporte nativo para Python,
embora apresente melhor desempenho utilizando a linguagem
Scala [39].

IV. DADOS OPERACIONAIS

Anualmente, a FAB prepara um programa de instrugdes e
requisitos denominado Programa de Instrucdo e Manutencdo
Operacional (PIMO), para que Esquadrdes Aéreos possam
manter a operacionalidade de seus tripulantes. Este programa
envolve um conjunto de tarefas como: missdes aéreas, provas e
cursos, que pilotos e demais tripulantes de aeronaves precisam
realizar para serem habilitados a exercer suas fun¢des a bordo
de forma correta e segura.

Além dessas tarefas, sdo realizados em intervalos regula-
res, Exercicios Operacionais (EXOPs), reunindo Esquadroes
Aéreos de diferente localidades do Brasil. Os EXOPS pro-
piciam o cumprimento de diversas fun¢des em missdes das
Aviagoes de Caca, Transporte, Asas Rotativas, Reconhecimento
e Patrulha, bem como a realizacdo de simulagdes em ar e
estudos em solo, a fim de aperfeicoar e criar novas doutrinas
e procedimentos operacionais.

Existem, ainda, as missdes regulares executadas por Es-
quadrdes, de acordo com horas e tarefas previamente desig-
nadas pelo Comando de Preparo (COMPREP) e pelos demais
Comandos. Todas essas missOes, tarefas e atividades costumam
gerar grandes quantidades de dados operacionais.

Eventos de crise envolvendo guerras e calamidades publicas
como na crise da falta de oxigénio da Pandemia do Virus

COVID-19 na cidade de Manaus no estado do Amazonas no
inicio de 2021 [40] ou até mesmo incéndios como o ocorrido
na boate Kiss no estado do Rio Grande do Sul em 2013 [41]
também costumam gerar uma grandes quantidades de dados
relevantes a serem utilizadas e analisadas em planejamentos
de missdes atuais e futuras.

Esses Grandes Conjuntos de Dados (Big Data) gerados
normalmente envolvem horas de voo, missdes de langamento,
férmulas para célculos de eficiéncia de langamentos [42],
notas de provas, tipos de missdes realizadas [43], testes de
condicionamentos fisicos [44], entre outras missoes, tarefas e
atividades realizadas por tripulantes durante o ano.

Todos esses dados de grande valor agregado, necessitam
ter suas veracidades comprovadas e possuem as principais
caracteristicas de Big Data como: variedades de dados, di-
versidades de fontes, formatos distintos e necessidades de
comunicagdes, armazenamentos e segurangas. As suas andlises
necessitam ser realizadas rapidamente e sempre com alto nivel
de confiabilidade.

V. Big Data E A FORCA AEREA

A maior parte dos dados operacionais da FAB sdo es-
truturados e semi-estruturados. Entretanto, com os avangos
tecnoldégicos dos ultimos anos, vém se constatando cada vez
mais a presenca de dados ndo estruturados como: mensagens
de status e posi¢do enviadas em tempo real a partir de compu-
tadores de aeronaves em missdes para os centros de comando,
mapas ou filmagens de voos das aeronaves de caga, dados
de sensores das novas aeronaves (Gripen e KC-390), entre
outros, evidenciando a presenca das caracteristicas de Big Data
anteriormente mencionadas.

Dentro desse contexto, a utilizagdo de frameworks como o
Hadoop permite o armazenamento de grandes conjuntos de
dados no HDFS, gerando: economia significativa de recursos
de toda ordem, uma caracteristica importante para instituicoes
publicas; tolerancia a falhas; e armazenamentos e recuperagdes
de dados mais rdpidos e seguros, caracteristicas desejadas por
organizacgdes que lidam com dados operacionais, confidenciais
e que exigem altos graus de seguranca como dados das Forgas
Armadas.

Também dentro desse contexto, a utilizacdo do framework
Spark juntamente com o Hadoop, operando sobre o HDFS,
consegue aumentar a performance da andlise de dados de
missoes, tarefas e atividades exercidas, tornando os processos
mais rapidos, aproveitando melhor ainda cada um dos fra-
meworks [45].

A utilizacdo da linguagem Python nesses frameworks facilita
o aprendizado e o uso do Spark e do Hadoop, por ser
uma linguagem ji de conhecimento de muitos programadores,
gerando também economia de tempo e recurso na formacao de
usudrios e operadores de sistemas militares [46].

Com isso, o modelo proposto nesta pesquisa e descrito
a seguir acaba tornando inser¢des de dados mais eficientes,
utilizando menos estruturas e simplificando programacdes de
usudrios de computadores em operagdes nas Forcas Armadas,
propiciando que grandes conjuntos de dados ndo estruturados
possam ser também utilizados, processados, analisados e con-
servado em sistemas ainda mais rapidos, seguros e confidveis.



VI. O MODELO PROPOSTO

Para se utilizar na FAB as funcionalidades existentes em
ambientes capazes de propiciar armazenamentos, processamen-
tos, recuperacdes e andlises de Grandes Conjuntos de Dados
(Big Data), faz-se necessdria a especificacdo e a concepg¢do
inicial de um modelo hibrido que envolva tanto ambientes
tradicionais, como bancos de dados PostgreSQL, MySQL ou
MongoDB, quanto ambientes ndo tradicionais, como Hadoop
e Spark.

O modelo proposto nesta pesquisa envolve armazenamentos,
processamentos, recuperagdes e andlises de dados operacionais
estruturados e ndo estruturados originados de diversas fontes
como: computadores de Esquadrdes Aéreos, celulares, senso-
res, entre outras.

Os Grandes Conjuntos de Dados (Big Data) existentes na
FAB podem ser armazenados, processados e recuperados, tanto
em bancos de dados estruturados ou nao estruturados, locais ou
em clusters, e depois repassados para sistemas distribuidos, por
meio do Sistema de Arquivos do Hadoop (Hadoop Distributed
File System - HDFS), utilizando ferramentas dos ambientes
Hadoop e Spark. Os frameworks estao sendo implementados no
momento desta pesquisa, para futuros testes e demonstragdes
de resultados.

Assim, o modelo proposto serd capaz de propiciar a
utilizacdo de: clusters de computadores de baixo custo, para
realizar processamentos mais rapidos, seguros e distribuidos;
o HDFS, para armazenar e recuperar arquivos; o Hive, para
organizar dados estruturados; e o HBase para organizar dados
ndo estruturados.

A partir dos dados armazenados, o modelo proposto sera
capaz de envolver ferramentas para recuperagdes e andlises de
dados e informacdes, destacando-se entre elas o Spark SQL
e as bibliotecas Spark ML e MLIib. Com o Spark SQL, sera
possivel recuperar e analisar dados do Hive e do HBase, por
meio de comandos similares a sintaxe de SQL.

Apés a recuperagdo de dados, serd possivel utilizar as
bibliotecas Spark ML e o Spark MLIib para o processamento
de dados estruturados e ndo estruturados, respectivamente,
aplicando-se modelos de Machine Learning especificos para
armazenamento distribuido e com mais desempenho.

A Fig. 3 apresenta o Modelo Proposto para Analise de Dados
Operacionais da FAB utilizando tecnologias de Big Data.

A partir da especificacdo e concepcdo deste modelo pro-
posto, acredita-se que um método para andlise de dados
operacionais da FAB possa ser desenvolvido, utilizando Big
Data, visando aumentar eficiéncia, confiabilidade e seguranca
e reduzir desperdicios de recursos.

VII. CONCLUSAO

Esta pesquisa objetivou apresentar apenas a especificacio
e concepc¢do inicial de um modelo para andlise de dados
operacionais da For¢a Aérea Brasileira (FAB), como a parte
operacional do Comando da Aerondutica (COMAER), utili-
zando ambientes de Big Data, como parte de uma pesquisa
em nivel de mestrado que se encontra em desenvolvimento
no Programa de Pés-graduacdo em Engenharia Eletronica e
Computagio na Area de Informitica envolvendo o Programa de
P6s-Graduagdo em Aplicagdes Operacionais (PPGAO). Desta
forma, foram apresentadas alternativas vidveis e inovadoras
que poderdo elevar o nivel de proficiéncia da FAB na area
de andlise de dados.
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Fig. 3: Modelo Proposto para Anélise de Dados Operacionais
da FAB utilizando tecnologias de Big Data

A. Recomendacaes

Recomenda-se que as tecnologias utilizadas devam ser ado-
tadas em clusters da prépria FAB, sem a contratagdo de
servidores em nuvem e, se possivel, esses clusters possam ser
programados e configurados por técnicos devidamente capaci-
tados no ambito das For¢cas Armadas, visando a manutenc¢do da
seguranca de dados e suas instalacdes. Recomenda-se também
que o Comando da Aerondutica propicie o treinamento ou
a contratagdo de pessoal especializado na drea de andlise de
dados, para melhorar os niveis de capacitagdo existentes e
desenvolver sistemas computadorizados e atualizados envol-
vendo tecnologias emergentes, de forma a manter a seguranca
e confidencialidade dos dados.

Para organizac¢des que ndo necessitam de confidencialidade,
existem vdarias op¢des de servicos em nuvem, como 0 Amazon



Web Service (AWS) ou o GoogleCloud. Estas solucdes facili-
tam o uso das ferramentas, além de serem dimensionadas as
necessidades dos usudrios, gerando economia.

B. Sugestées para Trabalhos Futuros

Sugere-se, para trabalhos futuros, que sejam investigadas
implantacdes de sistemas com interfaces amigaveis, para que os
integrantes de Esquadrdes Aéreos possam realizar inser¢des e
analises de dados de forma autdbnoma, isto €, sem a necessidade
de uma equipe de TI especializada atuando diretamente, além
da extensdo do modelo para outros tipos de dados na FAB,
como dados financeiros ou de pessoal.
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