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ABSTRACT

This work has the objective to perform a case stuitlgin an agricultural machinery organizations It'
regarding the use of Big Data solution associat@th the predictive analysis in order to foresee mviaa
agricultural machine will be damaged, so that acheduled stop occurs, avoiding losses to its custsrand
generating competitive advantages against markeipettors. It was used several bibliographical neriees
from many different authors whose studied, devedlopad applied the matter in a thorough way. It was
presented a strong theoretical basis regardind@tg solution, thoroughly exploring the 5V's saduati Through
this work it was proposed an architectural model Big Data usage, as well as the verification af it
organization acceptance. The data survey was ntadeigh interviews with managers, by gathering their
knowledge and expertise in the system involvedapplied in this case study.

Keywords: Big Data. 5V ' s. Predictive Analysis. jetitive Advantage. Architecture. Technology
and innovation.



RESUMO

Este trabalho tem por objetivo realizar um estudaa@so em uma organizacdo do ramo de maquinas
agricolas, sobre a utilizacdo de uma solucdo deDRig associada a andlise preditiva com o intuit@mver
quando uma maquina agricola for estragar, paraiqueparada ndo programada ocorra, evitando prejaias
seus clientes, e geracdo de vantagem competitdrdefra concorréncia. Para tanto foram utilizadat@ava
referéncias bibliograficas oriundas dos mais do®rautores que de uma forma ou outra estudaram,
desenvolveram e aplicaram o assunto de uma maagitdundada. Foi apresentado um forte embasamento
tedrico quanto a solucédo de Big Data, explorandalltkedamente cada um dos 5V’'s utilizados na solugéar
meio deste trabalho realiza-se a sugestdo de etuyait para utilizacdo de Big Data, e verificagdosde
aderéncia com a organizagdo. O levantamento do®sdadorreu através de entrevistas, envolvendo
colaboradores e gestores com conhecimentos nemsistenvolvidos no estudo de caso.

Palavras-chave: Big Data. 5V’s. Analise Preditivantagem Competitiva. Arquitetura. Tecnologia evagio.
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1 INTRODUCAO

Tole (2013) afirma que os cenarios no mundo ecocd@mai cientifico sofreram
mudancas nos ultimos anos através de complexoslostue asseguraram sua evolugéo, no
intuito de melhorar a eficiéncia em produtos e iges/ Para que fosse possivel essa evolucéo
uma grande quantidade de dados foi necessariaibfitsdo que informacfes valiosas
fossem extraidas.

Devido sua importancia dados sdo hoje consideradpstréleo do século XXI,
(HEY, TANSLEY e TOLLE, 2011), porque a partir delgpdemos gerar informacdes
relevantes para os negocios e quando transfornedasformacdes e utilizados de maneira
eficiente tendem a prover uma melhora nos resudtdds organizacoes.

Nos dias atuais a area de Tecnologia da InformdG&o esta cada vez mais
exercendo um papel fundamental nas organizacdéandes ela diretamente ligada a
sustentabilidade do negdcio. Outro fator importaite aumento na quantidade de dados,
podendo ser gerados por pessoas e, ou maquinasaueum enorme volume de dados e que
quando compilados transforma-se em informacOesa Bate processo de transformacéo
utiliza-se a ciéncia dos dados também chamadaStieace (TAURION, 2013).

A Tl estando tdo proxima ao negdécio, tende a pravevacdo para que cada vez
mais se possam identificar oportunidades que teraigerar vantagem competitiva perante
seus concorrentes. Para isso deve-se utilizar armaantidade de informacfes possiveis,
nesse contexto temos a insercdo do Big Data, quidiaanesse desafio, através dos seus
“4Vs” (volume, variedade, velocidade, valor) paraydr-schénberger & Cukier (2013) ou na
oOtica de Taurion (2013) os “5Vs” (volume, variedadglocidade, veracidade gerando valor).

Existe muita variedade na geracado de dados o donjienmultiplicacdo dos sensores
espalhados por diversos dispositivos que iniciamm computadores e se expandem para
celulares, tablets, GPS, etiquetas de RFID, somaodaumento da utilizacdo das Redes
Sociais, gera um volume assombroso de dados. Boréismportante que no meio desse
emanharado de dados sejam retirados os “lixogihdd assim veracidade.

Onde Taurion (2013) afirma que para poder lidam dodos esses dados sera
necessaria uma grande velocidade de processarpentessando dados estruturados ou nao
estruturados, mas isso de nada adianta se naogeraealor, por meio da diferenciacéo dos

concorrentes, abertura de novos negocios e ou dusca
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Para Taurion (2013) este valor pode se dar poawananeiras, novos negocios,
novos modelos de negdcio, retencdo de clientedhareelda imagem perante o mercado,
diferenciando-se da concorréncia com maior efic&cigualidade ou com exclusividade
estabelecendo assim vantagens de mercado confapiarke Norton (2008).

Esta quantidade de dados possibilita trabalhar amas/frentes para aprimorar os
negocios, criar cidades inteligentes, auxiliar notmle de doencas, de uma maneira geral
tende a ajudar a melhorar o mundo, neste contexsteea técnica de analise preditiva, que
esta fundamentada nas correlacdes entre os dadosHRISCHONBERGER & CUKIER,
2013).

Para que se consiga prover uma solucdo de Big Dapaz de atender as
necessidades de velocidade, variedade e volumeenderaom a evolucdo das tecnologias,
fato esse que possibilitara a geracdo de valorta das dados disponiveis nas organizacfes
(SAWANT e SHAH, 2014).

1.1 Situacao problematica e pergunta de pesquisa

Para Taurion (2013) os dados podem ser geradangmuinas por meio de sensores
ou pessoas, através de sistemas, redes soOcias,oaitps, para se contextualizar quanto a
guantidade de dados que séo gerados, citam-sgustes exemplos: o facebook que recebe
mais de quinhentos terabytes de dados por dia,ittef\wozinho gera doze terabytes de tuites,
os dados gerados na internet aumentam 90% a cedands.

As empresas, por sua vez geram diariamente umdida@e assombrosa de dados,
que muitas vezes sao utilizados de maneira inefesesem a exploracdo total da sua
potencialidade. O excesso de dados pode acaband@problemas para as organizagbes ao
invés de trazer solucdes, acabam por consumir snB#oUrsos e gerar pouco ou nenhum
resultado.

Uma questdo a ser explorada, certamente, é a amadgitiva, onde a questdo de
padrdes e correlagbes é a fundamentacdo da ardbseermite encontrar um padréo de
comportamento através das correlacdes (TAURION3R01

Na area agricola as maquinas podem ser equipadas@asores que geram uma
quantidade significativa de dados, sobre sua lomgdio, tempo de atividade ou inatividade,
histérico de utilizacdo, produtividade da areaesptrtros.
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A AGCO, pioneira na utilizacdo de sistema de tetemem maquinas agricolas, ja
se diferencia no mercado agricola com a transfamalps dados gerados e coletados em
informacdes para seus clientes, porém entendeaexjate a possibilidade de uma maior
exploracdo destes dados.

A AGCO possui muitas fontes de dados, por meio &P Ee seus sistemas
complementares, com diferentes bancos de dadasihplsy oriundos de locais externos,
coletados por sensores, que se nao utilizados deiraaagregativa ao negécio acabam se
tornando um passivo dentro da empresa (TAURION3R01

Neste cenario coloca-se a seguinte questdo deipaggomo a AGCO pode obter
vantagem competitiva utilizando Big Data e andlisepreditiva em manutencdo de

maquinas agricola?

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo geral

Este trabalho tem por objetivo verificar a ader&rs® uma solucédo de Big Data
associado a andlise preditiva na AGCO, analisandgp@tunidade de obter vantagem

competitiva diante da forte concorréncia que existte mercado.

1.2.2 Objetivos especificos

» Buscar na literatura as teorias e conceitos solgy®8ta;

* Analisar as fontes de dados disponiveis na AGCE8sipeis de serem utilizadas
em uma solucao de Big Data,

* Propor uma arquitetura de Big Data para a AGCO;

» Planejar a utilizacao de andlise preditiva, cocielzando os dados disponiveis na
empresa que possam auxiliar na identificacado deSpad

» Verificar a aderéncia do Big Data com 0 negocid\@CO,;
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1.3 Justificativa

Uma vez que a Tl esta alinhada com as estratégiasedocio da AGCO, suas
iniciativas podem possibilitar a melhora e atéamdformacao do préprio negdécio. Taurion
(2013) afirma que a utilizacdo de uma solucdo dg Bata aliada a analise preditiva nos
negoécios € possivel anteceder falhas, reduzir paradio programadas das operacoes,
aperfeicoar os ciclos de manutencéo e obter umansdtorno financeiro das maquinas.

Cada maquina que esta no campo sofre um desgdateyaeutilizacdo, que ocorre
de maneira ndo uniforme, devido a diferentes fatommo o solo, o clima, o0 manuseio, etc.
Este desgaste pode ocasionar falhas nas maquuesognalmente acarretam em prejuizos
ao agricultor, além da perda de confiabilidade @gumario.

As solucdes de Big Data podem auxiliar na visugfipadestes problemas de
maneira preditiva, com a utilizagdo dos dados fidus pelos sistemas de telemetria onde
sao coletados os dados sobre o equipamento e@lipidade, esforco e eficiéncia, que séo
armazenados em um banco de dados, correlacionadosas dados, que podem estar na
propria organizacéo, nas maquinas, na Interne¢nogualquer outro local, processados com
uma velocidade que pode chega a ser quase quergio teal, pode gerar ganho competitivo
para a AGCO. A nao exploracédo destes dados podarasa tornando um problema para a
empresa, gerando apenas custos com seu armazeoaepaossibilitando que oportunidades
importantes passes se ser percebidas.

O presente trabalhado esta divido em quatro capgitul

O Capitulo 1— Que obijetiva, justifica e introduz o assuntoraagerdado.

O Capitulo 2- Estudo Bibliografico — apresenta o estado daearteelagdo ao
tema de estudo: O que € Big Data? Analise preditivpie a solucédo se propde.

O Capitulo 3- Traz a preparacéao, delineamento da pesquisajgéef da unidade
de analise dos dados, técnicas de coletas de dadosicas de andlise dos dados.

O Capitulo 4 - Analisa como a AGCO utiliza seus dados e vexifie existe a

oportunidade de gerar ganho competitivo, verifieal@réncia com o negocio da AGCO.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo sera apresentado os conceitos fierdais do objeto de estudo o Big
Data, analisando sua relacdo na atualidade, sgumsinto, e as solucdes que ele se propde. O
estudo pretende embasar a problematica em questépacidade de prever falha, em uma

magquina agricola.

2.1 Conceitos de big data

Big Data teve sua previsao feita por Laney (20Q®) gm um artigo cientifico onde a
forma de como lidamos com os dados mudaria de m@asabstancial, pois 0os negoécios
dependeriam da interpretacdo de novos e maioresneplvelocidade e variedade de dados.
Na Figura 1 uma representacéo da solucéo de dpdeseatada.

Figura 1 — Solucao para gestéo dos dados

Solucdo para Gestdo de Dados

‘ Volume

., Fatores de explosao de informagao de E-Business-Driven

I E Velocidade

-> Armazenamentos de dados operacionais
> caches de dados

Ampliando as op¢des de gerenciamento de dados permite
maiores retornos sobre ativos de informacao

Fonte: Figura adaptada (LANEY, 2001, p.4).
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Para Mayer-schonberger & Cukier (2013), Big Dataa écapacidade de uma
sociedade em obter informacdes de maneiras nofiasde gerar ideias e bens e servigos de

valor significativo.

Big Data se refere a trabalhos em grande escalagmu@odem ser feitos em escala
menor, para extrair novas ideias e criar novas dsrme valor de maneira que
alterem os mercados, as organizacbes, a relacé® @dhaddos e governos, etc.
(Mayer-schonberger & Cukier, 2013, p. 4).

Ainda sob a Gtica desses autores percebe-se queD8ig estda em constate
atualizacao, pois sempre havera desafios ha masmaigue se vive e interage com o mundo,
as mudancas que ainda estéo por vir serdo de gneemgiatude. Relaciona-se Big Data com o
microscopio, que permitiu a compreensao dos gerdeesiesma formas as novas técnicas de
coleta e anadlise e grandes quantidades de daddar@&ua compreender o mundo de uma
maneira diferente. Porém um fator relevante nest@t como os dados seréo utilizados, esta
€ a verdadeira revolucdo. O conceito inicialmenteduzido nas Ciéncias de Astronomia e
Genbmica, agora esta sendo migrado para os demaipos do conhecimento humano.
(MAYER-SCHONBERGER & CUKIER, 2013).

Para Taurion (2013) uma maneira simples para ciaeceig Data € a utilizagdo da
formula: “Big Data = volume + variedade + velocidadveracidade, tudo agregando + valor”
(pagina 61). Além de toda a complexidade envolvida solu¢des de Big Data o exemplo
utilizado, onde o microscépio para descrever o Beportdncia no nosso mundo, o
microscopio foi para a medicina e a sociedade,golBita também o sera para as empresas e

propria sociedade.

Big Data ndo é apenas um produto de software alwaae, mas sim um conjunto
de tecnologias, processos e praticas que permieemaresas analisarem dados a
gue antes ndo tinham acesso e tomar decisBes aquongerenciar atividades de
forma muito mais eficiente. (TAURION, 2013, p. 30)

2.2 Os 5vs do big data

Laney (2001) traz trés caracteristicas fundameataBig Data Figura 1, que iniciam

pela letra “V”, séo elas: volume, variedade e vidlade , estas também s&o referenciadas por
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diversos autores, alguns, adicionam ainda outris \de sao eles : veracidade e valor. Os
itens abaixo aprofundam a concepc¢éo de cada uresl&sg’s envolvidos na técnica de Big
Data.

2.2.1 Volume

Segundo estudos de Mayer-schonberger & Cukier (2@I8 2007 existiam cerca de
300 exabytes de dados armazenados no mundo, seed®geram analdgicos, ja em 2013 a
quantidade é estimada é de 1.200 exabytes sendasnden2% a representacdo dos dados
analdgicos. Esta claro que o volume de dados gemdeassalador, explorando um pouco 0s
nameros que esse volume gera, o Google recebbilinées de consultas diariamente, todas
sdo armazenadas em seu banco de dados, além Herrewds de uma hora de video por
segundo no YouTube, através de seus 800 milhdasudios. Mayer-schonberger & Cukier
(2013) afirma que o crescimento no volume de infgydes armazenadas cresce quatro vezes
mais rapido que a economia mundial.

“O Facebook recebe mais de 2,7 bilhdes de comestfor dia e mais de 300
milhdes de fotos por hora, a op¢do curtir é clicadas de trés bilhdes de vezes por dia,
gerando mais de quinhentos Terabytes de dados tmdd&s, o Twitter cresce a uma taxa
aproximada de 200% ao ano, em 2012 ultrapassoQ@®mdhdes de tweets por dia. (Taurion
2013, pag. 26).

Sintetizando Tole (2013) afirma que o volume ref@ea quantidade de dados que
sao manipulados e analisados para que se obtesuitades desejados, 0 que representa um
desafio, pois, para manipular e analisar uma graguodatidade de dados ha necessidade de

grande quantidade de recursos computacional pacagsa-los e por fim exibi-los.

2.2.2 Variedade

Para Taurion (2013) assim, como o volume de dadesce de forma a dobrar a
quantidade a cada dezoito meses a variedade tan@®rdados séo oriundos de sistemas
estruturados que hoje ja sdo a minoria e ndo esidds de onde vem a avalanche de dados
através de e-mails, midias sociais (Facebbok, dimkeetc), documentos eletrénicos,
mensagens instantaneas (whatsapp, viber, etc)radme videos, etiquetas RFID, sensores,

etc.
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A variedade possui papel importante no Big Datas popartir de fontes de dados
incialmente sem relacdo, pode-se derivar informagfee sdo capazes de se mostrar
extremamente eficientes, um exemplo citado pori®daui2013) foi a correlacdo de dados
meteorolégicos com padrdes de compra de clienssgna possivel planejar quais tipos de
produtos deverdo estar em determinada loja quaetkctddo que havera um periodo de
temperatura elevada em determinado periodo.

Segundo PRAJAPAT, (2013) o conceito de variedadef@cado, colocando os
diferentes tipos de dados que podem existir, pemgio, texto, audio, video e fotos, sendo
estes estruturados ou nao estruturados.

Para HURWITZ (2013) uma quantidade crescente desd@doveniente de uma
imensa variedade de fontes, incluindo os que vémalguinas ou sensores, fonte publico e
fontes privada, fornecidas por outras empresa% faaekr parte das solucdes de Big Data.

Conforme TOLE (2013) a variedade representa odpaados que é armazenado,
analisado e utilizado. Os tipos de dados podemistonem coordenadas de localizagéo
(GPS), arquivos de video, dados enviados de nageggdsimulacdes entre muitos outros. O
grande desafio esta em como classificar todos esBss de maneira que eles possam ser
"lidos" por todos os usuarios e sistemas que osaoesem criar resultados ambiguos ou

confusos.

2.2.3 Velocidade

PRAJAPAT (2013) refere-se a velocidade com baitntaa, velocidade em tempo
real em que as andlises precisam ser aplicadasex¢mplo disto est4 na realizacdo de
analises em um fluxo continuo de dados proveniatgesede social, onde a velocidade de
processamento € fundamental para identificacdoelat@ o quanto antes.

Taurion (2013) coloca a velocidade em evidénci&g pwitas vezes sdo necessarias
execucOes de analises muito velozes. Dependendasdoimagina-se a utilizagdo em tempo
real dessas analises. Sua importancia aumenta@sanekrifica a crescente velocidade com
gue 0s negocios precisam reagir as mudancas. NModeasensores utilizados no controle de
transito, os dados sO tem significado se analisaglms tempo real, para que um

congestionamento possa ser evitado.



19

Conforme Mayer-schonberger & Cukier (2013) o Gogmlacessa diariamente mais
de 24 petabytes de dados por meio de seus sewidspalhados ao redor mundo, sem uma
velocidade adequada isto seria realmente impossivel

TOLE (2013) diz que a velocidade € a maneira comdaulos se deslocam de um
ponto “X”, para um ponto “Y”. Esta € uma questad@artante devido ao grande numero de
transmissdes que ocorrem em diversos dispositogebook, Smartphones, tablets...).

2.2.4 Veracidade

Taurion (2013) adiciona o “V” de veracidade, erafirque nédo sdo todos os dados
que podem ser analisados, eles precisam fazedgemiter autenticidade, segundo estudos,
em 2013 apenas 20% de todos os dados poderiamossiderados validos para serem
analisados, sendo que atualmente somente 5% da@®néa utilizados nas analises.

Para HURWITZ (2013) a veracidade é mostrada conidade, certamente todos
gostariam de obter resultados precisos, porém gusadhicia a coleta e andlise de petabytes
de dados, ndo é necessario preocupar-se com adeelaale todos os dados, inicialmente a
coleta deve ser realmente suja, ap0s € que os rmesmTéD analisados e limpos nas proximas
etapas. O mais importante é saber se existe algelagio entre os dados coletados do que
assegurar que todos os dados sdo realmente validos.

2.2.5 Valor

Taurion (2013) afirma que para uma organizacdoaemphtar um projeto de Big
Data é imprescindivel que se obtenha o retorncesmlimvestimento, podemos considerar que
o resultado da aplicacdo dos conceitos de Big Batavalor gerado para os negdécios. A
missdo do Big Data enfim é criar valor descobripddrdes e relacionamentos entre dados
gue antes estavam espalhados e perdidos em diféoeats.

Conforme Michael Porter (1990), a vantagem compatise obtém por dois
caminhos, baseada nos custos ou na diferenciagao.

“As empresas que conseguem descobrir uma tecnatogilaor para executar uma
atividade do que o0s seus concorrentes ganham, npgmrtavantagem competitiva.”
(Porter, 1990 p.158).



20

Outro importante ponto de vista do valor do Bigdéato apoio para a tomada de
decisdo, para Gomes (2007) o processo de decisdnaéde escolha de forma direta ou
indireta, a partir de diferentes alternativas qoeegon resolver um problema. O Big Data pode
levar embasamento suficiente para que o tomadasatepossa realizar a escolha de maneira
assertiva.

Neste sentido Mohanty; Jagadeesh; Srivatsa (20ik8)aan que sensores de coleta
de dados sobre o solo e equipamentos agricolagrammrse essenciais no sucesso da
agricultura de precisao, para a gestao de dadasokg, na qual existe grande quantidade de
dados oriundos desses sensores, pode-se geranéditiente de forma a auxiliar na tomada
de decisao.

Para Tole (2013) a quantidade de dados coletadoswzanados e devidamente

gerenciados oferece como resultado insights pardas@nvolvimento de produtos e servicos.

2.3 Andlise preditiva

Conforme TURBAN, (2010, p 464) a Analise Preditigauma ferramenta que ajuda
a determinar o provavel resultado futuro de um ®ven a probabilidade de uma situacéo
ocorrer”. A Andlise Preditiva tem potencial paraentificacdo de relacionamentos e padrdes.

Para Fogarty (2004) a andlise preditiva utilizagrodos e sofisticados algoritmos
para que se possa identificar padrdes de compantargae surgem.

A correlacdo destaca-se no “mundo Big Data”, peksibilidade de obtermos ideias
de forma mais facil, rapida e clara. O principio aarelacdo estd na quantificacdo da
estatistica entre dois pontos, em que se um dadtiesa o outro provavelmente se alterara
também.

A correlacdo de “andlise de previsdo” ou analisditiva esta na finalidade de
prever eventos. Esta técnica vem sendo utilizadarendisdo de grandes falhas estruturais e
mecanicas através da instalacdo de sensores eninagquotores e infraestrutura para que
dados como calor, vibragdo e estresse possamaesaaios a fim de identificar uma possivel
falha mais adiante. O principal objetivo € identifi e observar uma “ponte” para prever
eventos futuros. As previsdes com base em cormsaeétdo na esséncia do Big Data. E
importante entender que a analise preditiva ndo demo objetivo identificar o porqué
determinado evento acontece, mas mostrar o quéeaeoa geralmente isto basta, ela pode

informar que um motor esta superaquecendo, masztao informe que o superaquecimento
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se deve a uma correia, parafuso ou polia. Gracgsaatidade de dados disponiveis e
melhores instrumentos as correlagdes surgem cad@ora maior rapidez e menor custo,
preciso porém ter cuidado com estas correlacdds, gumforme a quantidade de dados
aumenta em magnitude a possibilidade de encontraelacdes ndo verdadeiras também
aumenta (MAYER-SCHONBEGER & CUKIER, 2013).

2.4 O que a técnica de big data se propde a resolver

Como a geracdo e armazenamento de dados estdessimanto e acabam gerando
uma curva em formato exponencial, as medidas demslja mudaram de gigabytes,
terabytes para petabytes 10 "18 e ate zettabytésl18egundo (Gantz e Reinsel, 2010, Gantz
e Reinsel, 2011) a previsdo é que em 2015 havei@ g 8. Zettabytes, um aumento de 300
% se comprado a 2010 quando havia cerca de 2 ytetsab

Figura 2 - Aumento dos dados armazenados estinpedi@$DC
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Fonte: IDC’s Digital Universe Study, patrocinaddgpeMC, Junho de 2011

Deste modo as técnicas utilizadas para coletarazenar e analisar ndo serdo mais
capazes de lidar de maneira satisfatoria com atigaae, até pouco tempo inimaginavel de
dados. Muitas sdo as razdes que justificam tamamescimento. Usuarios estdo

permanentemente interconectados criando bilhdesmexdes que se transformam em fontes
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de dados empresas estdo monitorando informacoesewte clientes, fornecedores e suas
operacdes comerciais, existem milhdes de sensaedsjares, medidores eletronicos,
dispositivos portateis, automoéveis sensoriam, ceamocam dados remotamente na “Internet
das coisas” (THE ECONOMIS, 2010).

Para que se possa pensar em lidar com essa quantddadados entendeu-se que
haveria necessidade de uma nova visdo para a,catatazenamento e analise, o Big Data
vém com a audaciosa missao de trabalhar com essterdados e transforma-los em valiosas
informacdes. (COSTA, 2012).

2.5 Arquitetura do big data

Conforme Sawant e Shah (2014), com o crescimengorencial dos dados, ndo so
no mundo dos negocios, mas nas organizacbes deiggsgeducacionais e governo, 0S
bancos de dados relacionais ndo estdo preparadosfeader a este crescente aumento de
maneira satisfatoria, pois ha necessidade de anatisndrios e modelos complexos
envolvendo imagens, videos e dados textuais. Aladkso estdo as novas fontes de dados
internas e externas incluindo midia social, digpas moveis, sensores e outros dados
gerados por maquina que os cientistas de dadosgre@nalisar para encontrar a “agulha
num palheiro”. Para que isso seja possivel o moolmocos dados sédo gerenciados,
armazenados e analisados precisar mudar e poraz@rtvalor para organizagoes.

Como se pode observar na Figura 3, adaptada a AMVANT e SHAH, (2014),
uma solucédo de Big Data requer grande quantidadmmiponentes para que se tenha uma
arquitetura capaz de produzir resultados satiststONa arquitetura do Big Data conforme
visualizado na Figura 3 estdo sendo utilizados draonks de codigo aberto, porém existem
produtos licenciados, embalados capazes de tignamde proveito das funcionalidades dos

varios componentes de uma solucéo de Big Data.
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Figura 3 — Arquitetura para solugéo de Big Data
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Para um melhor entendimento todas as camadas witetutp sdo aprofundadas para
demostrar sua funcéo na solucéo de Big Data, coefprope SAWANT e SHAH, (2014).

2.5.1 Camada de Fonte de Dados

Na camada de fonte de dados esta a origem dos,dpa®sao classificados como
dados estruturados, aqueles oriundos de bancodds dalacional, por exemplo, Oracle, SQL
Server, MySQL, PostgreSQL, ou dados desestruturadiginados por imagens, textos,
videos, sensores, redes sociais e que geram egoantdade de dados.

Um dos problemas para definicdo e implementacdmuesolucdo de Big Data esta
na camada de fontes de dados, onde existe grandédade de fontes de dados, a velocidade
e variedade competem entre si para ser utilizadmabse dos dados elegiveis da arquitetura

do Big Data.
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2.5.2 Camada de Ingestéo

A camada de ingestdo tem como responsabilidadeaseps dados com ruidos dos
dados relevantes, ela tem que ser eficiente oriaspara lidar com o grande volume de
dados, precisa alta velocidade de processament@pacidade para interpretar a imensa
variedade de dados. Deve ser capaz de validaratimigansformar, reduzir e integrar os
dados com as demais tecnologias da solucao de &ig B camada de ingestao carrega a
informacao final relevante, sem ruidos, para a dante armazenamento Hadoop (HDFS) as
aplicacOes responsaveis por este trabalho sdo Agddme e Storm. Na Figura 4 temos a

representacédo de como funciona a camada de ingestao

Figura 4 — Funcionamento da camada de Ingestao
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FONTE: Adaptada de (Sawant e Shah, 2014, p.31).

A responsabilidade de cada uma das necessidadedvidas nesta camada sera
explicada de maneira detalhada.
 Identificar os varios formatos de dados conhecalosessao de formatos padrdo
para dados néo estruturados.
» Filtrar as informacdes de entrada pertinente pacaganizacdo, com base no
repositorio de MDM.
* Validar e analisar os dados de forma continua, serajualizado com novos
metadados do MDM .
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e Reduzir o ruido envolve a limpeza de dados, renthv@s ruidos e minimizando
discrepancias.

» Transformar envolve a divisdo, convergindo, desadizar ou resumir dados.

o Comprimir envolve a reducdo do tamanho dos dadass sem perder a
relevancia dos dados no processo. Nao pode afetasoltados das analises apos
os dados serem comprimidos.

* Integrar os dados com a camada de armazenamentopjadu seja, tem a
responsabilidade de integrar os dados com os Hadmtpma de arquivos
distribuidos (HDFS) e os bancos de dados NoSQL.

2.5.3 Camada de Monitoramento

Devido ao grande numero drusters utilizados na solugdo de Big Data para o
armazenamento dos dados, é de extrema importameiaegpossua um monitoramento sobre
a solucao tecnoldgica adotada a fim de garantiraguacordos de nivel de servico estejam
sendo atendidos, garantindo assim o minimo devidatie da solucé&o.

Os sistemas que terdo a responsabilidade de mamdewem ser capazes de lidar
com aglomerado distribuido de servidores, e aimddathar com diferentes sistemas
operacionais, e tipos de hardware, sendo capae @ersunicar com 0s protocolos de alto
nivel como o XML.

Além do desempenho e paralelismo que sdo fundammeptaa monitorar a
sobrecarga a ferramenta deve prover o armazenanmenwsualizacdo de dados, as
ferramentas de codigo aberto largamente utilizgoaa esta monitoracdo sdo Ganglia e

Nagios.

2.5.4 Camada de Seguranca

Camada de extrema importancia e grande preocupdeéimo a sensibilidade dos
dados, por exemplo: habitos de compra de cliefissorico médico de pacientes, dados
demograficos de doencas genéticas e muitos outrepigcisam ser fortemente protegidos
tanto para atendimento de requisitos quanto ag@dsaede de individuos.
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Para que se possa garantir a seguranca nos prajetddig Data, mantendo
performance, escalabilidade e funcionalidade, deema simples, utiliza-se alguns pré-
requisitos de seguranca principalmente na utilzagé servidores distribuidos, como por
exemplo:

» Autenticar utilizando protocolos seguros como ol€eos,

* Permitir a criptografia de arquivos por camadas,

» Garantir que toda a comunicacéo entre os servidiisgtbuidos seja segura,

* Registrar a comunicagao entre o conjuto de semsddsistribuidos, utilizando

mecanismos de registro distribuidos capaz de emastnomalias entres as

camadas.

2.5.5 Camada de Infraestrutura do Hadoop.

A camada de infraestrutura do Hadoop tem como resiilidade suportar a camada
de storage, para tal uma infraestrutura fisica stahlbarata e confiavel € fundamental para
garantir a operacéo e escalabilidade da arquitdaidados.

Para que seja capaz de atender a demanda de vohprevisto ou imprevisivel,
velocidade e variedade de dados, a infraestruisicafpara solugdes de Big Data tem que ser
diferente do que para os dados tradicionais.

A camada de infraestrutura fisica Hadoop (HPIL) asdada em um modelo de
computacdo distribuida. Isto significa que os dgmbmem estar fisicamente armazenados em
muitos locais diferentes e interligados entre sawdls de redes e sistemas de arquivo
distribuido.

2.5.6 Camada de Armazenamento do Hadoop

Com a utilizagdo de massiva de dados o armazenaragnbcessamento distribuido
causa uma grande mudanca na forma como as empdasaom o Big Data. O sistema de
armazenamento distribuido tem como referéncia ardotia a falhas, e permitindo a
paralelizacdo de algoritmos para que o processamsefa distribuido provendo alta
velocidade em larga escala. O sistema de arquigisbdido Hadoop (HDFS) é a pedra

fundamental da camada de armazenamento de dados.
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O framework Hadoop, open source, que permitar@aaenamento de grande volume
de dados distribuido através de maquinas de baisto.c Prove a dissociagcdo entre a
engenharia de software em computacao distribuédbpgica da aplicacdo. O Hadoop permite
gue voceé interaja com o conjunto logico de progessdo ao invés do conjunto fisico, os dois
principais componentes sdo o sistema distribuidargeivo que pode suportar petabytes de
dados e um mapa altamente escalavel capaz de redierhpo que o motor que calcula os
resultados em lote.

O HDFS exige programas complexos de leitura deiasg/gravacao escrito por
desenvolvedores qualificados. A sua estrutura mdmife que os dados sejam manipulados
de maneira fécil, assim é necessario utilizar ibisigdo de banco de dados né&o relacional
capaz de trabalhar com uma grande quantidade ae,dadluindo chave-valor, documentos,
gréficos, colunas, e banco de dados geoespacktss Bancos de dados sao referidos como
NoSQL, ou Not Only SQL.

2.5.7 Camada da plataforma de gestdo do Hadoop

Na camada da plataforma de gestdo do Hadoop shecidas as ferramentas e
linguagens de consulta para acessar os bancosdds N@®SQL, que utilizam o sistema de
armazenamento de arquivos HDFS sobre a camadéaesinutura fisica Hadoop.

A camada de gerenciamento da plataforma de ges#itmdfd acessa os dados,
executa consultas e gerencia as camadas infenidileésando linguagens, como Pig e Hive. O
Hadoop e MapReduce s&do as novas tecnologias quetger as empresas armazenar,
acessar e analisar grandes quantidades de dadesmquase que real.

Estas tecnologias abordam um dos principais prasem capacidade de processar
gigantescas quantidades de dados de maneira &diceym custo-beneficio apropriado, e

dentro de um tempo satisfatorio.

2.5.8 Mecanismos para Anadlise

As organizacOes precisam adotar diferentes abandagara resolver diferentes
problemas com Big Data, em algumas analise os watahouse tradicionais conseguem
atender, enquanto outras andlises precisara tardbéntilizacdo de Big Data, assim como
métodos tradicionais de Bussines Inteligencie.
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As analises podem ocorrer em banco de dadosoeésitradicionais ou em grandes
volumes de dados com o processamento distribuiaka Warehouses continuard gerenciando
os dados transacionais baseados em banco de ddatsrral com o ambiente centralizado.
Para o gerenciamento dos dados nao estruturadodistobuidos ficara a cargo das solucdes
Hadoop.

As analises de dados entre o Data warehouse e &m d@mo o Hive e HBase,é 0
ponto importante de troca de informacdes que acergm qualquer direcdo com a utilizagéo
da ferramenta de integracdo Apache Sgoop. Comrme®ba&assandra, Vertica, Hbase devido
sua baixa laténcia € possivel analisar dados emotegal, como 0s dados produzidos em
rede sociais. As ferramentas Madlib e Mahout andy@esn Source permitem a utilizacdo de
complexos algoritmos e de facil acesso para queesajcutada a analise pelos cientistas de

dados.

2.5.9 Camada de Visualizagao

Devido ao grande volume de dados do Big Data,cssreada de visualizacdo néo for
pensada no momento da concepcdo da arquitetui@w®s podera ter sobrecarga deixando
analistas e cientistas de dados sem a possibilidadebterinsights rapidos e diminuir a
capacidade de olhar para diferentes dados em ds/eredos visuais.

Os graficos de pizza e barras sdo ao mais utilzpdoa a interpretacdo dos dados,
por si sO, ja mudou a partir de uma representag@odatios de amostra para uma
contemplando grande volume e variedade de dadimemnéss nas organizacdes, bem como o

sentimento no mercado com a analise dos dadosdia soicial.

2.6 O Cientista de Dados

O cientista de dados, papel que ndo existia atégpmmpo, vem sendo muito falado
e requisitado no mercado, Taurion (2013) defingeatista de dados como profissional de
alto nivel de formacdo com muita curiosidade no ongdel Big Data, com capacidade de criar
algo novo. Este Cientista vai trabalhar diretamemateciéncia dos dados, onde a tecnologia
nao sera impeditiva, mas as pessoas sim. Quarmondecimento o cientista de dados precisa
saber sobre estatistica, matematica impreterivebmeonhecer o negocio e ter familiaridade

com as tecnologias envolvidas no mundo Big Dataccbiaddop e Pig.
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Segundo Sawant e Shah (2014), o cientista de dadogomo missao encontrar a
agulha no palheiro, para isso precisa obter vaiosightspor meio dos dados, para dessa
forma aumentar a probabilidade de um projeto BitaBar bem sucedido é fundamental que
o cientista de dados participe desde a definica®@sdopo do projeto. Ele precisa estar sempre
atualizado, pois a cada pouco tempo surgem noecasltgias no complexo mundo do Big
Data.

Para Mohanty; Jagadeesh e Srivatsa, (2013) o sli@rmté dados tem de ser capaz de
programar, preferencialmente em diferentes lingusagde programacdo como Python, R,
Java, Ruby, Clojure, Matlab, Pig ou SQL. Preciseeagsariamente compreender tecnologias
de Big Data como Hadoop, Hive e MapReduce. Outomhecimentos importantes para o
cientista de dados séo:

* Linguagem Natural: Interacdes entre computadoresm@nos

* Aprendizagem de maquina: melhorar o uso de comprgad bem como
desenvolver algoritmos eficientes.

* Modelagem conceitual: ser capaz de compartilhati@ar modelagem

* Andlise estatistica: para entender e solucionasipeis limitacdes em modelos
estatisticos.

* Modelagem preditiva: a grande maioria dos probledeadados esta em capaz de
prever os resultados futuros.

» Testes de hipéteses: ser capaz de desenvolveedgsoe testar com cuidadosos

experimentos.
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3 METODOS E PROCEDIMENTOS
Este capitulo delineia o método de pesquisa, aadeitaso e indica as técnicas de

coleta e de analise de dados utilizadas. Por feardee as limitacbes do estudo.

3.1 Delineamento da pesquisa

Para que o objetivo fosse alcancado utilizou-seétodo de pesquisa estudo de caso
descritivo que segundo Yin (2005, p.32), é “umaestigacdo empirica que analisa um
fendmeno contemporaneo dentro de seu contextoguehdo os limites entre o fenbmeno e o
contexto ndo estdo claramente definidos”. N&o ldwewontrole sobre os eventos
comportamentais por parte do pesquisador, fazendo que a analise de dados apresente
suas caracteristicas especificas.

Nesta mesma linha esta GOODE & HATT (1969) ondesampercepcao o estudo
de caso € uma forma de organizar os dados preseraaiorma original do objeto estudado.

Algumas as principais caracteristicas do estudoade segundo: Trauth & O'Connor
(1991), séo:

* Fenbmeno observado em seu ambiente natural;

e Dados coletados por diversos meios;

* Uma ou mais entidades (pessoa, grupo, organizaéagxaminadas;

* A complexidade da unidade € estudada intensamente;

* Pesquisa dirigida aos estagios de exploracao,ftdagfo e desenvolvimento

* de hipoteses do processo de construcdo do conheoime

* O pesquisador ndo precisa especificar previameot@jonto de variaveis
dependentes e independentes;

* Os resultados dependem fortemente do poder deagémdo pesquisador;

» Podem ser feitas mudancas na selecdo do caso ovétiodos de coleta de
dados a medida que o pesquisador desenvolve nipfsses;

* Pesquisa envolvida com questdes "como" e "por gaaivés de frequéncias
ou incidéncias;

* Enfoque em eventos contemporaneos.
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Nas pesquisas bibliograficas para fundamentacaiwaednde temas Big Data, andlise
preditiva sdo abordados, sendo esta vital parab®edcéo deste trabalho, a pesquisa realizada
em livros, artigos publicados, e diversos refe@ntedricos que de alguma maneira ja foram

analisadas.

3.2 Definicdo da unidade de analise

Esta pesquisa foi realizada na AGCO. A escolhandaresa ocorreu pelo fato do
pesquisador atualmente ser funcionario da mesma.

A empresa AGCO é composta por multiplas empresaapca Massey Ferguson,
Fendt, Challenger, Valtra e GSI, com este portf@e bandeiras , € uma das principais
industrias no seguimento, com variedade de produtdsindo, tratores, colheitadeiras,
implementos, pulverizadores, equipamentos de pradgbara alimentacdo animal, silos para
graos e colhedoras de cana-de-acucar.

No ano de 2013 teve um faturamento na casa deli@®ebide délares. A regido da
América do Sul representou no ano de 2013 cerc@l®e do faturamento total, mostrando
sua forca perante o restante da companhia.

Quanto a visdo, missao e valores da AGCO:

a) MISSAO — Crescimento sustentavel através do atendimentdiente, inovacao,
gualidade e comprometimento superiores.

b) VISAO — Solucdes de alta tecnologia para produtoredsrupae alimentam o
mundo.

c) VALORES — A AGCO acredita nos seguintes valores:
* Foco no Cliente
Criamos solugOes excelentes para nossos clientesdou atentamente suas
necessidades e excedendo suas expectativas.
* Foco na Concessionaria e Distribuidores
Percebemos que a lucratividade da concessionaria&io para 0 N0SSO SUCesso e
esperamos ser o fornecedor preferido.
* Dimensdes Humanas
Valorizamos nossos funcionarios.

Queremos ser o empregador preferido no nosso ségmen
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Queremos desenvolver funciondrios altamente matwague sejam o0s mais
instruidos e melhor treinados no segmento.

Desenvolvemos as habilidades e qualificacfes dusdnarios.

Queremos que nossos lideres sejam proé-ativos guiemh a direcao.

Queremos que nossos lideres influenciem e estainelag regras.

Queremos alcancar vantagem competitiva através giladaale, qualidade e
comportamento inovador.

* Numero Um na Qualidade Percebida pelo Cliente

Mais do que entregar alta qualidade em produtosreices, queremos ser
reconhecidos por isso.

+ Padrdes Eticos

Agiremos de maneira ética como bons cidaddos catipos em todas as
comunidades nas quais a Companhia atua.

Cuidamos do meio ambiente.

Queremos proteger 0 meio ambiente de influéncias/a®, conservar 0S recursos
naturais e promover a consciéncia ambiental.

* Valores da Marca

Reconhecemos a tradicdo e o valor das marcas|dadeade nossos clientes e a
identificacdo de nossas concessionarias e diglobes com as marcas. A
estratégia multi-marcas da AGCO mantém o valoradia enarca.

» Agregar valor para o acionista

Queremos alcancar crescimento lucrativo.

A AGCO administrara o negocio para oferecer ret@un@erior a seus acionistas

Neste estudo sera analisada a aderéncia da orgamizam uma solucdo de Big
Data com foco em Analise preditiva, onde o prinicgmnto de abordagem sera prever quando
uma magquina agricola apresentara algum problenmea g@aeu proprietario. Para que esta
maquina faca parte do estudo a mesma devera egiigada com o sistema de telemetria,
este estudo acontecera através do cruzamento @s gad meio de diversos sistemas da
organizacdo como, sistema de garantia, ERP, sistem&nda de pecas de reposicdo, e 0s

dados gerados pelos sensores oriundos do sistetakeohetria.
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3.3 Técnicas de coleta de dados

Na coleta de dados para este trabalho, utilizammssseguintes técnicas: Pesquisa
bibliografica: selecdo de autores que publicam bedacionadas ao assunto: Big Data,
vantagem competitiva, entre outros. As pesquisaianforealizadas por meio fisico e
eletrénico, buscando por livros e trabalhos acad&nicom o intuito de obter melhor
entendimento do assunto.

Entrevistas Dinamicas: Realizadas entrevistas deeiraa dindmica com diversos
colaboradores de diferentes setores da compantméorme propos (Yin, 2010) “uma das
fontes mais importantes de informag&o para o esfiedoaso”. As entrevistas sdo conversas
guiadas, diferente de investigacdes estruturadas.

3.4 Técnicas de analise de dados

A técnica de analise de dados utilizada para agg#@ci do estudo de caso foi a
qualitativa, para analisar as respostas com suast@ps nesta técnica € possivel analisar o
conteudo de inumeras fontes tais como livros, tasjsjornais, discursos, entre outras,
inclusive documentos pessoais MARCONI; LAKATOS, 429

O estudo de caso foi realizado com a compilacddudada teoria previamente
estudada e analisada em profundidade na fundardentagrica, a qual forneceu forte

embasamento tedrico.

3.5 Limitag6es do método

O estudo foi realizado em uma indastria multinagiate maquinas agricolas, porém
os dados coletados e analisados foram de pessegsigamentos produzidos na AGCO
Ameérica do Sul.

As maquinas que participaram da analise foramita&ss um conjunto que possuiam
o dispositivo de telemetria instalado, sendo estedos principais pontos para captura de

dados para posterior analise.
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O cruzamento dos dados ocorreu entre sistemasgaaipacdo através dos seus
diversos bancos de dados utilizados, podendo aodtr com a utilizacdo de dados néo

estruturados, os valores reais dos dados nédo eepastos no decorrer do estudo de caso.
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4 APRESENTACAO E ANALISE DOS DADOS

Neste capitulo sera apresentada a proposta deagéib de arquitetura para solucéo
de Big Data, contemplando as fontes de dados,tatqgua para Big Data e a analise dos dados

para verificar se existe aderéncia do Big Data oaregécio da AGCO.

4.1 Fontes de Dados

A AGCO possui inumeras fontes de dados, diversiersas compde o conjunto de
dados da organizagédo, o possivel correlacionantle es conjuntos de dados podera fornecer
valiosas informacbes para 0 negocio, estas foneesdados serdo exploradas mais
profundamente neste capitulo.

Para saber quais sistemas podem fornecer dadwosde fserem utilizados na solugéo
de Big Data, e verificar a correlagéo para aplioad@ uma analise preditiva, foi consultada a
area de arquitetura de sistemas do departamen(@ipdela AGCO. que apontou alguns
sistemas que podem auxiliar no estudo de casorimsgais sistemas informados foram: o
ERP da organizacdo (JD Edwards), o sistema de ewan sistema AGCOOLINE e o
sistema AGCOMMAND responsavel pela Telemetria (bbmgia embarcada nas maquinas).

Apos compreender quais 0s sistemas sao elegiv@iopstudo de caso, direcionou-
se entrevistas dinamicas com diversos gestoredabaradores que trabalham diretamente
com estes sistemas ou que participaram de sua mgwee ou implantagdo, outras
informacdes Institucionais sobre os sistemas faalicitadas aos colaboradores da area de

Tl da organizacéao.

4.1.1 ERP -JD Edwards

Para o levantamento das informacfes sobre o sistemBRP da empresa, foi
realizada entrevista com um profissional que eaténhis de 20 anos na empresa. Participou
da implantagcéo do sistema de ERP atual. De acamicQracle (2014):
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O JD Edwards Enterprise One da Oracle, um pacotplieacdes integradas com
software abrangente de planejamento de recursoseSaris. Ele combina valor
comercial, tecnologia com base em padrfes e expai@profundada no setor em
uma solucdo de negécios com custo total de pragatededuzido.

O sistema é formado por moédulos e atualmente eptiatando as areas de Finangas,
Vendas, Compras, Planejamento e Materiais, Mamaidtu das as areas de negoécios e
unidades da AGCO no Brasil e na Argentina.

Segundo a gestora o sistema do JDE armazena todaei@acoes da organizacdo de
compras, vendas, producdo e financeiras (Cont&agar e a Receber, Custos, fiscais,
informacdes sobre a linha de montagem, etc). Asnmicoes mais relevantes para o estudo
de caso estdo ligadas ao processo de producaade,\seseguir os itens indicados para ser
analisados.

» Configuragdo do produto e materiais utilizados uea groducdo, quem vem do termo
“Build of Material” (BOM);

* Ordem de Fabricacéo

» Data de fabricagéo do produto;

» Lista de materiais utilizados na ordem de fabrioaig# produto em questao;

» Lotes/séries dos itens rastreaveis e suas respectvnpras/fornecedores

* Faturamento de maquinas;

» Faturamentos de pecas para atendimento de macuradapgarantia

» Cadastro da peca (caso nao exista)

* Pedido de vendas de pecas (garantia ou venda ormal

e Ordem de despacho (ODP)

* Inameros relatérios (vendas, faturamento, entreiga),

Quanto a tomada de decisdo, por tratar-se de um ©R&s as decisdes de carater
tatico-operacional podem ser tomadas a partir t@nracdes deste sistema. No tema em
questao (previsdo de quebra de maquinas), o fatuma de itens em garantia e de pegas para
maquinas paradas sdo essenciais para o procestentificacdo e recuperacdo de garantias e
poderiam ser utilizados para suportar uma analieglitfva, cruzando-se as ordens de
producao e respectivas informacoes.

EspecificagBes técnicas do sistema JD EdwardsEise®©ne (JDE):
* Banco de dados: Oracle

« Tamanho do banco de dados: 3 Terabytes
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* Quantidade de usuarios: 1.100

* Tempo de operacédo: 16 anos

4.1.2 AGCOONLINE

No sistema AGCOONLINE foi entrevistado o gestor qu&cebeu o sistema em
2002, o sistema contempla um portal para realizastacoes entre a AGCO e suas redes de
concessionarias (Massey Ferguson, Valtra, AGCGs AliChallenger) na América do Sul,
Central e Caribe.

As principais transagbes do sistema AGCOONLINE w@or entre cinco
departamentos da AGCO e suas concessionarias,mqaatelo Vendas, Marketing, Pecas,
Servico e Financas. Neste sistema encontram-sdaamacoes de Pedido de tratores, Pedido
de Pecas, Registro de revisbes, Consulta de dpdade de Pecas, Consulta de
informacdes técnicas, Preenchimento do Balancaniatial, entre outros. Adicionalmente, o
AGCO Online executa single sign-on com outros siakecorporativos.

Na Figura 5 visualizamos de maneira grafica asrdas areas que estao envolvidas no
sistema AGCOONLINE.

Figura 5 — Integracdes do Sistema AGCOONLINE

AGCO ONLINE N 47ﬁ
| - | T

lllll

H.L':RI'EI' NG PELAS FINANCERD SERVILDS

FONTE: Elaborada pelo autor

Na opinido do Gestor algumas informacdes imporsa@stdo disponiveis no sistema
gue podem auxiliar na descoberta de padrbes
* PDI — Pré-Delivery-Inspection — formulario com ckdist de verificacdo antes da
entrega do produto para o cliente final
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Processos de Garantia
Pedido de Pecas na modalidade Garantia

ROP — Registro de Ocorréncia de Pecas

Especificacbes técnicas do sistema AGCOONLINE:
Banco de dados: Microsoft SQL Server

Tamanho do banco de dados: 200 Gb

Quantidade de usuarios: 300

Tempo de operacgao: 16 anos

Sistema de Garantias

Segundo Gestor da area, o sistema de Garantiasi ppggmacoes referente as

solicitagcdes de garantia dos produtos faturadasspsmpanhias Massey Ferguson e Valtra

do Brasil. No sistema de Garantias sdo validaddast@as informacdes registradas nos

processos que as concessionarias enviam para +lasebe

No sistema informacfes consideradas importantes pebktor sdo enviadas e

recebidas da rede de concessionaria, tais comoamamto de produtos, processos de

Garantia, certificado de entrega, revisdes, enttms.

Na opinido do Gestor muitos dados que estdo nensistde Garantia séo

importantes, para auxiliar na identificacdo de Ppadr o mesmo elenca alguns informacdes

gue acredita auxiliar:

Data de faturamento do produto,

Serie do monobloco,

Serie do motor (quando tiver),

Serie do eixo dianteiro tracionado (quando tiver),

Serie da transmisséo,

Data de Entrega do Produto,

Data de abertura e fechamento da Ordem de Servigo,
Horimetro (mostra o tempo que maquina esta opejando

Dados do cliente que estd com o produto,
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* Peca causadora da falha,

» Caodigo de falha e defeito,

» Descricéo da falha, acdo tomada,
» Tipo de operacgéao e cultura,

* Pecas que foram trocadas na falha (pode ter pmesess pecas)

O Gestor explica que os processos de garantiai@osdois status apos as analises,
podendo ser procedente nesse caso a fabrica glizares reparos necessarios, ou
improcedentes, onde o dono do produto fica respehsdelo reparo. Atualmente sao
realizadas analises dos cédigos de falhas e pesad@ra, porém ele considera que existe

oportunidades para exploragdo dos dados que astiani/eis no sistema.

Especificacbes técnicas do sistema de Garantias:
* Banco de dados: Oracle
* Tamanho do banco de dados: 10 Gb
¢ Quantidade de usuarios: 20

e Tempo de operacgdo: 17 anos

4.1.4 AGCOMMAND

O Gestor responsavel pelo sistema AGCOMMAND exptjoa o sistema fornece
aos seus usuarios uma solucédo de registro de datksontrole de gerenciamento de frota de
facil manuseio, com um custo acessivel, e que mmeinstalado em todos 0s seus
equipamentos, independente da marca.

Com ele o usuario podera monitorar detalhadamelteatizacdo exata da maquina
em um determinado periodo, e sabera como estd odssempenho em campo. O
AGCOMMAND ainda informa o histérico de operacao edatorios da frota, incluindo
eficiéncia operacional e eficiéncia em campo.

Atualmente existem duas versdes para o sistemaG©O©OMMAND Standard, que
esta disponivel para tratores, colheitadeiras eepabdores e 0 AGCOMMAND Advanced
disponivel somente para colheitadeiras (MF 32, &i8)x no Quadro 1 um detalhamento e

comparativo entre as duas versodes disponiveis.
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Quadro 1 — Informacgdes do Sistema AGCOMMAND

» Posicdo, data, hora » Posicdo, data, hora
» Horas do Motor » Horas do Motor
» Status da Operacdo & Dados = » Status da Operacdo
» Velocidade de Deslocamento » Veloddade de Deslocamento
» RPM do Motor » Até 25 Mensagens rede CAN da Maguina
AGCOMMAND AGCOMMANDApvANCED
A cada 60 segundos < Registra —» A cada 10 segundos
A cada 15 minutos € Envia 3 A cada 10 Minutos|

FONTE: Guia de Informacdes do Sistema AGCOMMAND

O AGCOMMAND fornece informacdes como a localizagkiomaquinas em tempo
real, e ainda pode indicar o status atual da madeim operacdo, em manobra, em transporte
ou parada).

E possivel mapear um histérico de funcionamentiocalizacdo da maquina, area
trabalhada, status de operacéo, etc. Podendo cantbheetamente o desempenho e eficiéncia
de até cinco méaquinas. Controlar operacbes em temploe informar se estdo sendo
executadas conforme o planejado.

Algumas de suas aplicabilidades sdo as identifesa¢lds gargalos de producédo nas
operacOes atuais e melhorar processos, para estssnacos disponibilizados possuem o0s
seguintes recursos:

Cerca Limitadora: E um limite geografico definidorpum raio, podendo abranger
toda a propriedade. Um alarme pode ser atribuiekiealimite, caso a maquina o ultrapasse a
area demarcada.

Geo-Forma: E um limite geogréfico que pode ser auidconforme a forma de uma
area especifica. Os dados operacionais e de dafigipodem ser individualmente analisados
para estas areas especificas

Segundo Gestor a aplicacdo pode fornecer dadosrtempes com os relatérios

disponiveis no total sdo oito os tipos de relatrgque estdo disponiveis no sistema
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AGCOMMAND, e somente poderao ser gerados no websitgsuario. Alguns deles, como o

Relatério de Custos e o Relatério de Comparac&ardesdisponiveis na versao Advanced.

Relatério de Dados

Relatério de Servico

Relatério de Tempo do Motor (Horimetro)

Relatorios de Eficiéncia

Relatorio de Campo

Relatorio de Tendéncia de Custos (somente verséanted)
Relatorio de Comparacao (somente versao Advanced)
Relatério de Custo (somente versao Advanced)

Velocidade média que maquina opera;

Atualmente as principais utilizagdes do sistema AGBIAND séo:

Controlar as operacbes em tempo real e avaliar s&#0 esendo executadas
conforme o planejado.

Identificar os gargalos de producéo nas operagfiess e melhorar processos,
tomando decisdes em cima dos histéricos e relatgaoados pelo sistema.
Recursos de Cerca Limitadora e Geo-forma que pammatribuir alarmes e
relatorios as areas especificas, o que propicantrale e a analise de forma mais
focada e eficiente.

Avaliar e classificar o desempenho dos operadaaes identificar necessidades e

decisoes.

EspecificacBes técnicas do sistema de Telemetria:

Banco de dados: PostgreSQL

Tamanho do banco de dados: 2 TeraBytes
Taxa de crescimento anual: 400 Gigabytes
Quantidade de usuarios: 864

Tempo de operacao: 5 Anos

Quantidade de maquinas monitorada: 1800 +
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A taxa de crescimento anual aumenta a cada noxacat do sistema de telemetria
em uma nova maquina, crescendo cerca de 200 Magapgtr ano de dados por sistema

adicionado, porém depende muito das configuraciilesadas.

4.2 SUGESTAO DE ARQUITETURA PARA SOLUCAO DE BIG DATANA AGCO

Com base nas informacgfes levantadas, a seguiréesgppada uma proposta de uma
solucéo de Big Data, onde a mesma devera ser depatender as necessidades do problema
em questdo, para facilitar o entendimento foi etabo o desenho da arquitetura, que esta
representada na Figura 6.

A arquitetura foi desenhada de modo simplificadorade prover maior facilidade
para o seu entendimento, foi divida em apenas&émdas, uma referenciada como fonte de
dados responsavel por prover os dados que serfzadds, outra camada denominada
Plataforma Big Data, que possui 0s recursos de @ap conforme estudado na
fundamentacdo tedrica que fica responsavel pelocgssamento” e por fim porém nao
menos importante, estd a camada de visualizagddo ssta responsavel por disponibilizar as
informacdes resultantes do “processamento” e a&naliecutadas pela plataforma de Big

Data.
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Figura 6 — Proposta de Arquitetura para Big Data
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FONTE: Elaborado pelo autor

4.2.1 Fonte de Dados

A camada de fonte de dados possui como respomzatgliprover os dados para
serem processados, analisados e posteriormententdisizados, os dados serdo providos
pelos sistemas JDE, AGCOONLINE, Garantia e AGCOMMA&bnforme Figura 6.

4.2.2 Plataforma de Big Data

Para a camada denominada plataforma de Big Datadéptado a partir da Figura 3,
de acordo com as necessidades necessarias pdvaresproblema em questdo, na Figura 6,

estdo as ferramentas necessarias para o estudo.
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Para facilitar o entendimento e a responsabilidi@leada camada e suas respectivas

ferramentas, abaixo estas foram exploradas conforautor LUBLINSKY (2013)

HDFS — Sistema de arquivo distribuido do Hadoopycfio de armazenamento que
tem como responsabilidade gerir o sistema de avguservindo como base para as
demais ferramentas.

Sqgoop — Tem como responsabilidade fornecer a deitatde para mover dados entre

bancos de dados relacionais, bando de dados dea@houses e Hadoop.

Zookepper — Tem como responsabilidade a coorden&tdme — Tem como
finalidade validar, limpar, transformar, reduziendo capaz de trabalhar com um
grande volume de dados oriundo das mais diversaesie@ move-las para dentro do
Hadoop da forma mais eficiente possivel

YARN — YARN significa "Yet Another Resources Negudtr" Monash, (2012). Sua
responsabilidade € prover a reducdo da dependé&idMapReduce e outras
ferramentas do Hadoop. Criando uma camada de @fstpara adicionar ou retirar
componentes, exemplo interfaces de programacao.

MapReduce — Modelo de programacdo para sistemiabdidos, com processamento
paralelo, o processamento € divido em duas etapas,chamada Map, que consiste
no mapeamento e validagdo dos dados e a outra dhdResluce que recebe os dados
da fase do Map e para gerar o resultado final.

HBase — Banco de dados NoSQL orientada a colunatraétio sobre o HDFS, o
HBase tem como responsabilidade prover um acegsdor@ara leitura / gravagao
com grandes volume de dados entre diversas fertamen

Hive- Uma linguagem de alto nivel SQL-like usadoapaxecutar consultas sobre os
dados armazenados no Hadoop, o Hive permite quendalsedores nao
familiarizados com a forma de escrever em MapRegossam escrever consultas de
dados que séo traduzidos em trabalhos de MapRewutemdoop. Assim como Pig,
Hive foi desenvolvido para ser uma camada de aidsiraorientada para os analistas
de banco de dados familiarizados com as lingua§@ise Java.

Pig — Uma abstracdo sobre a complexidade da preg&@mdo MapReduce, a
plataforma de desenvolvimento Pig possui ambieatexécucédo e uma linguagem de
script (Pig Latin) seu compilador traduz Pig Lam sequéncias de programas para o
MapReduce.
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* Mahout — Biblioteca para aprendizado de maquinanemnacdo de dados que fornece
implementacbes de MapReduce, para algoritmos pasuiacluindo algoritmos de
analise preditiva, testes de regresséo, e modelaggatistica do servico distribuida do
Hadoop. O Zookepper € utilizado para coordenarrsibgecomponentes, exemplos: o
Hbase, Hive, Pig, Mahout.

4.2.3 Visualizacéo

A visualizacdo dos resultados deve prover ao usdadil interpretacdo dos dados
para isso a ferramenta de visualizacdo que selidadd na exposicdo dos resultados
disponibilizados pela plataforma de Big Data, se@ikview. A AGCO ja possui as licencas
necessarias para tal utilizacédo, esta ferramecapaz de trabalhar de maneira eficiente com a

plataforma de Big Data proposta.

4.2.4 O funcionamento da solucao de Big Data

A solucédo de Big Data proposta funcionara da ségudorma: as fontes de dados
proverdo os dados dos sistemas: JDE; Garantia; ABQGINE e AGCOMMAND, estas
fontes serdo acessadas pelo Apache Sqoop, e postnie gravados no banco de dados
HBase. Antes da gravacao e do acesso, Apache Féuéne tratamento dos dados retirando o
ruido, para que iSso aconteca sera necessariacaaiias regras na ferramenta.

O HBase que esta suportado pelo sistema de argHéS, e interfaceado a este
pelo YARN. Um MapReduce job sera desenvolvido coutilzacdo Pig Latim (linguagem
fornecida pelo Apache Pig) . Este realizara o thabde processamento utilizando algoritmos
de predicdo criados no Apache Mahout. Os algoritonizglos no Mahout sdo responsaveis
pela predicdo. Com tal objetivo, utilizardo conegitde aprendizado de maquinas, onde o
algoritmo se alimenta e se reprocessa a cada eéd@®augmentando sua assertividade quanto a
predicéo.

ApoOs a conclusdo do processamento dos algoritn®sesultados serdo gravados

novamente no HBase. Posteriormente, Apache Hivefera, através de seu HiveQL, uma



46

interacdo dos resultados gravados no banco de dadidtoibuido. Todos 0s processos
descritos acima possuem suas configuragcoes coal@epalo Apache ZooKeeper.

Por dltimo o Qlikview disponibilizara os resultadpara os usuarios, visando facil
visualizacao através de seus painéis intuitos &nucos.

Uma abordagem de forma visual é feita na Figurade@ apresentado o fluxo dos
dados da solugédo de Big Data proposta. O caminleoogudados seguem passando pelo

processamento e por fim as informacdes sao distinadas.

Figura 7 — Fluxo de Dados da Solugéo Big Data
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FONTE: Elaborado pelo autor
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4.3 ANALISE DOS DADOS

Com base nos dados coletados dos sistemas utizada a solucdo de Big Data e
para que se consiga criar uma analise preditivaigam®os olhar o passado e identificar
padrbes capazes de auxiliar na predicdo buscarsito as principais informagdes de cada
sistema com base nos dados coletados.

No sistema JDE pode-se utilizar os dados referergemnfiguracdes dos produtos e
materiais utilizados, ordem e data da fabricagétesiséries dos itens rastreaveis, pedidos e
faturamento de pegas para atendimento de maquanadgs ou em garantia.

Para o sistema AGCOONLINE utiliza-se os dados db-PPré-Delivery-Inspection
— formulario contheck-listde verificacdo antes da entrega do produto paliemte final dos
processos de garantia e pedido de pecas na matalBirantia.

O sistema de Garantia certamente ira prover a ntpiantidade de dados para a
descoberta de padrdes, os principais sdo a dd&uwtamento e data de entrega do produto,
data de abertura e fechamento da ordem de seséc®s de monobloco, motor, eixos e
transmissdo, dados referente as falhas como pesadma e codigo de falha e defeito,
descricdo e acdo tomada, bem como as pecas gue timeadas, dados do cliente que esta
com a maquina naguele momento, em que cultura aingé@sta trabalhando e o horimetro
da maquina.

O sistema de telemetria AGCOMMAND provera os dapi@icamente em tempo
real para a analise, utilizam-se dados de tempmator (horimetro), referentes a servigcos e
campo, dados geograficos fornecidos pelo GPSgafia da maquina, e quando a analise for
realizada com colheitadeiras categorizadas na oéxd@ancedpodera contar com os dados
referentes a tendéncia de custos além da compagag@&maquinas.

Os dados que foram selecionados em cada sistemzop&wlos de suas tabelas de
origem para dentro da solucdo de Big Data no bdeatados HBase. Para os sistemas JDE,
AGCOONLINE e Garantia a cépia dos dados pode sdizaegla uma vez ao dia, porém para o
sistema AGCOMMAND, que recebe os dados a cada 1Tbaminutos, a cOpia deve ser de
realizada de hora em hora, e a cada copia um nooegsamento do algoritmo de predicao

deve ser executado, isso para que os dados mamtesghsempre atualizados.
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4.3.1 Identificando padroes

De maneira simples e facil compreensdo Loh (20%g)ica de onde vem e como

surgem os padroes:

A identificacao de padrfes é parte da nossa vidiestoberta de padrées iniciou ha
milhares de anos atras. Nossos antepassados camsegrever as variacdes do
tempo, as estacdes, os ciclos das plantacbessessltaares e eclipses, e até mesmo
0 surgimento de reis. E hoje em dia ndo é diferéQteem ndo dé palpites sobre
como serd o tempo, se vai chover, fazer sol, calmservando as nuvens? Ou se 0
proximo inverno serd mais frio ou menos frio do queno anterior, pelo que viu no
outono? Se um local publico vai lotar ou ndo pama evento, observando o
movimento das pessoas chegando? Ou quantas péssnam concerto ao ar livre
num pargue publico, lembrando o Ultimo evento qoerreu ali? Mesmo algumas
supersticdes sdo exemplos de padrbes, que acreditgme irdo se repetir. Numa
entrevista de negdcios, usar a mesma roupa de anteagmento bom. Sentar no
mesmo lugar do Ultimo titulo para torcer por sewetiNdo quebrar espelho, pois
guando isto ocorreu, um evento de ma sorte tamhkEmren junto. (LOH, 2014,
p.17).

Segundo LEDOLTER (2013) os dadiss redes sociais contém informacdes sobre a
presenca de links entre os milhares ou milh6esndéiduos, incluindo caracteristicas
demograficas dos individuos (tais como sexo, idadeda, raca e educacdo) que podem
conectar um individuo a outro, ou ndo. O Googlespobsasta informacdo sobre os 100
milhdes de usuarios e o Facebook possui muito mimisnacdes em seu banco de dados. Os
sistemas de recomendac¢ao desenvolvidos por emp@sasa Amazon e Netflix utilizam as
informacBes demogréficas disponiveis e as modaslate compra e aluguel referente a
milhdes de clientes, para pesquisar e encontrabeadle consumo, podendo assim sugerir
novas compras ou alugueis para seus clientes.

Em uma simulagdo onde analisa-se os dados coletadpartir dos sistemas
pertencentes ao estudo caso, identificou-se queuing do tipo colheitadeira modelo
Massey Ferguson MF32 SR fabricadas nos meses daalansetembro de 2013, utilizadas
principalmente nas culturas de trigo e soja, nadoegul e centro oeste, tem como peca
causadora de falhas a bomba d’agua, que vaza a geeamdo a parada da maguina causando
grandes prejuizos ao produtor. Este problema podegey tanto nas cem primeiras horas de
trabalho quanto ao longo do tempo. Os principaisosias identificados nestes casos sao
aquecimento e perda de performance do motor, podemadaquina parar em um dois ou trés

dias.
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Com o padrao identificado, a solucdo de Big Datsed®r capaz de analisar todos
estes dados e identificar a probabilidade que @simpas colheitadeiras terdo de apresentar
este problema, quando encontrada a maquina ou jontorde maquinas que se encaixam
neste perfil, o sistema mostra a localizacdo dagumas e probabilidade que cada uma tem
de estragar através do padréo identificado. Deseamsiderar as que ja estragaram e quando
encontrar alguma outra relacao entre elas autoamagiote a probabilidade aumenta na Figura

8 um exemplo desta visualizagéo.

Figura 8 — Visualizacdo de maquinas com problema

Create repont

FONTE: Elaborado pelo autor

As colheitadeiras em vermelho possuem grande pilalzade de quebrar, as que
estdo sinalizadas com amarelo, estdo com alguronstque se nao for tratado na logo
devem mudar a cor para vermelho, e todas que eaté@or verde, ndo apresentam nenhuma
anomalia identificada.

Com os dados coletados pelo sistema de telemdgigifica-se que determinada
colheitadeira esta perdendo eficiéncia e / ou and; e assim que os dados sdo coletados,
processados e identificado o padréo de ocorréa@apmalia € informada. Isso quase que em

tempo real, podendo ainda, encontrar a causa daepna se ja houver um padrdo que
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identificou esta e assim estimar uma previsdo pacmebra da colheitadeira baseado em
correlagdo com eventos passados.

Existem varias maneiras que pode ser utilizada glaréar que uma maquina esta a
perigo de quebra, através da solucéo de Big Dafgopta que armazena muitas informacgdes
de diferentes lugares, a mesma pode identificasna@essionaria responsavel pelo cliente e

enviar um e-mail de alerta conforme visualizadéigaira 9.

Figura 9 - Exemplo de e-mail de alerta enviado pelacéo Big Data

HEHT0 * %= Miquina com alta probabilidade de quebrar - Message (HTML) = =
| Message Inzert Optians Format Text Rewiew & @
T

e t . - 1 Bl giE I M B ¥ FollowUp~ e

B O Calibri (B~ 11 “ A K = 3|f-‘ﬂ “‘:‘? }LIJ Y £ 1

¥ HighImportance

Address Check  Aftach Attach Signature Zoom

Paste B I U ag/,é,

o Format Fainter = Btk Narves| Eie hepe v B LowImportance
Cliphoard Basic Text Mames Inclucte Tags 5| Zoom
To. Concessionaria Massey Ferguson
Sﬁ Lo Centré\ de Manitaramento Massey Ferguson
N Subject: | Maguina com alta probabilidade de quebrar
Boatarde, =

Identificarmos através da nossa solugio de Big Data que existe uma colheitadeira com alta probabilidade de estragar nos proximos dias,

Pelas analise a concessionaria Massey Ferguson & a responsével por este cliente. Favaor entrar em contato com o proprietario para realiza a manutengio,
Segue as informactes:

Dados do Cliente

Cliente: Felipe Renz

Telefone: 51 81508662
LocalizagBo: Cachoeirinha /RS

Dados do Produto:

Produto: Colheitadeira MF 32 5R

Monobloco: 2013AA5R0174

Problema: Perda de eficiéncia e Superaguecimento
Possivel causa: Vazamento da Bomba D'agua

Probabilidade de quebra: 91% - proximos 3 dias

FONTE: Elaborado pelo autor

Na Figura 8 pode-se utilizar o botédo identificadmo Create Reporpara que seja
gerado relatério com o status de cada colheitadpwmdendo enviar o e-mail de alerta
demostrado na Figura 9 para cada maquina com palttelecquebra, (sinalizadas com a cor
vermelha), e antecipando-se, a possiveis problemamr um alertas de perigo para as
maquinas que estao sinalizadas em amarelo.

Pode também funcionar de maneira interativa, ondsuario clica sobre a maquina
que apresentou anomalia, demostrada no mapa corh@uma 8, diversas informagdes do
produto que foram capturadas pela solugdo Big Hlesen disponiveis para visualizacao

imediata, visualizada na Figura 10.
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Figura 10 — Detalhamento de uma maquina com prablem

FONTE: Sistema AGCOMMAND

Na Figura 10 algumas informacdes possiveis de sestraidas, como o nivel de
combustivel, 6leo, velocidade, rotagbes por minwéopperatura tracdo, forca horas de
trabalhos e umidade. Juntos a estes dados poderescido também informacdes referente
ao cliente, histérico da maquina, entre outros.

Pensar em utilizar uma central de monitoramenta parmaquinas que e que a cada
processamento realizado pela da solu¢do Big Dataigiwrmacdes atualizadas do estado de
funcionamento, exemplo de relatério na Figura 11.



Figura 11 — Relatério das maquinas com potencigjuddra
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FONTE: Elaborada pelo autor

No relatério demostrado por meio grafico na Figlitautiliza-se quatro modelos de
maquinas, divida em trés estados, demostrando m@tidade de maquina em cada um dos
estados, divida em cores, em verde estdo sinafizasamaquinas no estado normal, em
amarela as maquinas no estado de alerta e por dimirnalizadas em vermelho estdo

apresentando perigo de quebra.

4.4 ADERENCIA DA SOLUGCAO DE BIG DATA NA AGCO

As solucdes de Big Data vieram para ficar nas coimpa, trazendo consigo uma
gama de tecnologias e conceitos conforme exploraddandamentacéo tedrica. Com essas
diretrizes a AGCO pode desenvolver estratégias rgpeesentam ganhos substancias em
relacdo aos seus concorrentes.

Durante as entrevistas com os gestores identiseoum forte alinhamento do Big
Data com as diretrizes da organizacdo, a posadiidde se obter vantagem competitiva, a
partir da solucdo de Big Data, para o processantenggrandes quantidades de dados, com a
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capacidade de predizer um evento futuro, atravéanddise probabilistica identificando a
ocorréncia de defeito na maquina em operacao, gerama maior proximidade com seus
clientes.

O estreitamento do relacionamento da rede de csincasias da AGCO espalhadas
pela América do Sul gerada a partir da solucdo igel&ta, com seus clientes, tende a
proporcionar ganhos para a companhia. Considerasédguinte situacao:

Um cliente que no momento de realizar a colheda) duracdo média de trinta dias,
onde as colheitadeiras sdo extremamente exigitktae eomo premissa nao parar, pois perder
o periodo correto da colheita, pode gerar grandgsiipos, no vigésimo dia de colheita, a
concessionaria responsavel pelo atendimento dagliefge, liga para o cliente, solicitando
um agendamento para a manutencédo de uma de shagau#iras.

Esta acdo sera possivel de ser tomada com osri@datiisponiveis na solucao de
Big Data, identificando a relacdo daquelas maquinesapresentaram um problema similar
no passado, com os dados de telemetria foi possimadificar que esta colheitadeira estava
com alta probabilidade de ocorrer o mesmo problgngaas demais apresentaram. Uma acao
proporcionada a partir da solucdo de Big Data caniliaacdo da analise preditiva.

O funcionario da concessionaria realiza a troca ps®Ss necessarias que foram
incialmente indicadas pelo Big Data, que sendoefdsscada naquele momento poderia
ocasionar uma parada que poderia levar dias pa@ves o problema, ou ainda gerar
problemas maiores, pois 0s estragos na maquinayelente seriam muito maiores o que
acabaria por gerar prejuizos para o cliente, emm@tempo a colheitadeira volta a trabalhar,
estando apta a completar com sucesso sua ativildacigheita dentro do tempo esperado.

Nesta situacao onde foi possivel identificar un@babilidade e predizer uma falha,
€ possivel aumentar substancialmente a qualidadelpéa pelos clientes, criando uma nova
maneira de relacionamento entre ele, a concesgoeaa fabrica, isso coloraria a rede de
concessionarias em um excelente posicionamentded@dws clientes trazendo consigo o
fortalecimento da marca no mercado e gerar porecu@icia uma satisfacdo aguda aos
clientes.

Através desse exemplo consegue-se identificar imisrganhos que a utilizacdo de
uma solucdo de Big Data através de um modelo preddom o intuito de prever uma falha
nas maquinas pode trazer para a AGCO, mostrand@aderéncia incomum com o negécio e

principalmente suas estratégias de negocio.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

O Big Data a partir de Taurion (2013) que cita ®¥s5omo velocidade, volume,
variedade, veracidade gerando valor, como o poeertrahsformar as organizagdes, a
exploracéo feita no estudo de caso, se explorade mvolucionar a maneira como a AGCO
se relaciona com seus concessionarios e cliemikg;ando-a em um novo patamar, muito a
frente de seus concorrentes, aumentando de maudistancial a qualidade percebida pelos
clientes.

A questao proposta para o estudo de c@smo a AGCO pode obter vantagem
competitiva utilizando Big Data e analise preditivaem manutencdo de maquinas
agricola? Foi amplamente explorada no desenvolvimento doalkinabe respondida com
propriedade, demonstrando com exemplos a possibdidde obtencdo de vantagem
competitiva.

A proposta dos cinco objetivos especificos foraararthente alancados no decorrer
do trabalho. No primeiro objetivo especifico, refeie a busca da teoria sobre a solucdo Big
Data, exaustivamente explorada e analisada, par deelivros, artigos cientificos tanto no
meio eletrénico quanto no meio fisico, a ident&a do que a solu¢do de Big Data se propde
a resolver. A importancia e complexidade que aamiplcdo da arquitetura de uma solucédo de
Big Data exige.

A exploracao dos 5V’s foi desafiadora entender caamta um deles se encaixa na
solucdo, e fundamentalmente a responsabilidadgetista de dados, que tem e tera cada
vez mais um papel de importantissimo nas organizagdis ele poderd descobrir novas
maneiras e ou negocios através da exploracaorgBai®s dados.

No segundo objetivo especifico que propde a andhsefontes de dados da AGCO,
foi possivel entender quais os principais sistepaderiam fazer parte da solugdo de Big
Data, a relevancia de cada um dos sistemas fooda através das entrevistas dinamicas
com gestores e colaboradores da organizacao.

Através da identificacdo dos sistemas que podec@mpor a solugcao junto com a
exploracdo realizada na fundamentacdo teorica dgsipel alcancar o terceiro objetivo
especifico onde foi proposta a arquitetura parbzagido de uma solucéo de Big Data, da
fundamentacéo tedrica entendeu-se 0 que é nece$sdH que Sse tenha uma arquitetura

robusta de Big Data,.
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Proposta a arquitetura, tendo definido os requisitecessérios com as camadas de
fonte de dados, plataforma de Big Data e a camadasiializacéo, e criado o fluxo dos
dados, chega a hora do quarto objetivo especilangjar a utilizacdo dos dados, para analise
preditiva, previamente explorada na fundamentagéiica deste trabalho, e a identificacédo de
padrdes, com estas informacdes é possivel prevaiais probabilisticos a possibilidade de
novas maquinas agricolas apresentarem defeitas j&&® tenha ocorréncias destes eventos
no passado.

Por fim, porém ndo menos importante o quinto objedspecifico: A aderéncia de
uma solugéo de Big Data com a AGCO, foi analisadarestatada por meio de simulagéo,
que existe sim uma forte aderéncia com a orgarozag#e pode colocar a AGCO em outro
patamar, diante seus concorrentes e criar um fetecionamento com seus clientes e
concessionarios, tendo assim um grande diferecampetitivo.

A solucdo de Big Data tem forte potencial para geedor para as organizagoes,
dentre os diversos livros e artigos pesquisados simples analogia, porém muito forte,
chamou minha atencédo, onde Hey, Tansley e Tol@ 1(Rafirmam que os dados séo hoje
considerados o petroleo do século XXI. Em uma benadise, vemos que se o petréleo ndo
for manufaturado de nada serve a ndo ser para poheio ambiente, analisando os dados se
eles ndo forem “manufaturados” estardo apenasrmuaas organizacdes, mas se explorados
de maneira eficiente estardo gerando riguezasgsaganpresas por meio de novos negocios e
ou reducdo de custo, diferenciagdo, 0 mesmo a@mtem o petréleo quando ele é
manufaturado, gera riqueza para as companhias/éatrde seus inimeros subprodutos
utilizado pelas mais diversas empresas.

Concluida a identificacdo dos objetivos do projed@ecutada as pesquisas para
fundamentacéo teodrica e que serviram de base pdgaemvolvimento do trabalho, aplicando
as metodologias e procedimento de estudos, pgracagio no estudo de caso, certificada a
da aderéncia com o negécio da AGCO, o projetolseadio para analise da area de negdcio,
afim de que seja aprovado para posterior implantaca
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