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RESUMO

Big Data apresenta-se como uma das principais tecnologias da atualidade. Métodos simples e
eficientes para realizar big data andlise sdo responsdveis por diversos avancos em andlise
comercial, dados médicos e comportamental. Este trabalho apresenta um método para realizar
andlise de sentimento em dados provenientes de pesquisa de opinido, utilizando o framework
GridGain. O método € projetado para lidar com dados que possuem caracteristicas big data, ou
seja, permite a andlise de grandes volumes de informacdes, por meio do uso de processamento
paralelo e MapReduce. O algoritmo de MapReduce implementado pelo framework GridGain,
€ um algoritmo para processamento paralelo consolidado, pois permiti processamento de
grandes volumes de informacdes de fontes variadas sobre uma estrutura de processamento
existente em rede ou por meio de multiplos nds de processamento em uma maquina. A anélise
dos dados por meio da metodologia, aponta uma nova maneira de extrair informacao util dos
dados de pesquisa de opinido, sob uma o6tica diferente das tradicionais andlises matematicas
empregadas, permitindo abordar os dados sobre outra perspectiva de andlise, a dos sentimentos

expressos pelas respostas dos entrevistados.

Palavras-Chave: Big Data, GridGain, Data Anélise, MapReduce, Andlise de Sentimento e

Pesquisa de Opinido.



ABSTRACT

Big Data is presented as one of today's leading technologies. Simple and efficient methods to
make big data analysis are responsible for many advances in business analysis, medical and
behavioral data. This paper presents a method to perform sentiment analysis on data from
survey, using GridGain framework. The method is designed to handle data that have big data
characteristics, or allows analysis of large volumes of information, through the use of parallel
processing and MapReduce. The MapReduce algorithm implemented by GridGain framework,
an algorithm is consolidated to parallel processing, since processing large volumes enable a
variety of sources of information on an existing processing structure in a network or across
multiple processing nodes on a machine. Data analysis by methodology indicates a new way to
extract useful information from the survey data, in a different light the traditional mathematical
analysis employed, allowing addressing data on another perspective analysis, the feelings

expressed by the answers of respondents.

Keywords: Big Data, GridGain, Data Analysis, MapReduce, Sentiment Analysis and Opinion

Research.
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1 Introducao

Para (LIU, 2010) a expressao de opinides € algo inerente a natureza humana, € maneira com a
qual imprimimos nossas crencgas, escolhas tomadas, juizo de cardter e a forma como vemos e

avaliamos o mundo.

Opinides e conceitos relativos como sentimentos, avaliacdes e emogdes sdo temas de
estudo da andlise de sentimento e minerac¢do de opinido (LIU, 2012). Uma 4rea cada vez mais
importante, com a vasta quantidade de informagdo gerada pelas midias digitais; tais como
reviews, foruns de discussoes, blogs, microblogs, redes sociais. Sendo assim, pela primeira vez
na histdria, temos a disposi¢cao uma imensa quantidade de dados de opinido em formato digital
(CHEN et al., 2014). E necessério o uso de métodos e técnicas desenvolvidos especialmente

para esse conjunto cada vez maior e variado de informacdes opinativas.

Andlise de sentimento tem se destacado como uma das mais ativas dreas de pesquisa no
processamento da linguagem natural. E também muito estudada em mineracio de dados,
mineragio web e mineracio em texto (LIU, 2012). E notdvel um crescente interesse de outras
areas, como por exemplo, ci€ncias sociais, na andlise de sentimento e mineracdo de opinido,
tendo em vista que estdo imersas em dados de opinido e sentimento. Como apontado em (LIU,
2012), os sistemas de andlise de sentimento encontraram suas aplicacdes em quase todos os

negocios e no dominio social.

Em (OLIVEIRA, 2013) é observado que todo dia, cerca de 15 Petabytes' de dados
estruturados e nao-estruturados sdo gerados no mundo, segundo projecdes da IBM. Essa
montanha de informacdo inclui mensagens trocadas a partir de dispositivos moéveis, e-mails,

fotos, videos, compras pela web, planilhas, textos, videos e outros (IDC, 2011).

Companbhias estdo diante de uma mina de ouro € comegam agora a entender como forjar
inteligéncia de negécios a partir dessa matéria-prima (OLIVEIRA, 2013). E a era do big data
que, segundo especialistas, estd sobre nds e deve ganhar impulso nos proximos anos, movida
pelo crescimento do poder computacional e do surgimento de novas fontes geradoras de

informacdo, como dados de dispositivos mdveis e das redes sociais (CHEN et al., 2014).

Segundo (OLIVEIRA, 2013; CHEN et al., 2014), big data ndo se refere ao mero

armazenamento de grandes volumes de dados. Posto que volume, variedade e velocidade de

! Petabyte € uma unidade de medida de informagio, equivalente a 103 bytes.
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geracdo de dados sdo os elementos que compdem big data. O valor do conceito estd na
possibilidade de localizar, peneirar e analisar informacdes tteis a partir de diferentes fontes e
em algumas situagdes em tempo real. Diferentemente do Bussines Intelligence (BI), que analisa
o passado, a tecnologia big data permite previsdo de tendéncias futuras, balizando e agilizando

as tomadas de decisoes imediatas (OLIVEIRA, 2013).

A principal proposta de big data é ajudar empresas a decidir com base em evidéncias e
andlises continuas. Um exemplo abordado em (CHEN, M. et al., 2014) € a drea de seguros, na
qual a andlise de fraudes poderia ser imensamente melhorada, minimizando-se os riscos com a
utilizagdo, por exemplo, de andlise de dados que estdo fora das bases estruturadas das

seguradoras, como os dados que estdo circulando diariamente nas midias sociais.

Portanto, big data é uma realidade. Segundo estudo do McKinsey Global Institutem,
publicado em 2011, 15 dos principais 17 setores econdmicos dos Estados Unidos possuiam
mais dados armazenados por companhia do que a Biblioteca do Congresso Americano naquele
ano que, em abril de 2011, possufa 235 terabyte? de dados (McKinsey Global Institute, 2011).
No Brasil, big data tem crescido ao ponto de o Governo Federal brasileiro, por meio do Instituto
Getilio Vargas, no ano de 2013, desenvolveu uma ferramenta de analise big data, que permitiu
ao governo analisar o mercado e determinar o menor preco de produtos, gerando uma economia
de 860 milhdes de reais em gastos com compras governamentais, apenas no Ministério da
Educacio (CORREA, 2013).

Por outro lado, a anédlise de sentimento € um campo de andlise em franca expansao e
amadurecimento muito por conta do grande volume de dados de opinido disponiveis em
formato digital. Contudo, durante o levantamento e estudo da bibliografia recomendada, ndo
encontrou-se uma metodologia de andlise de sentimento que utiliza-se do conceito do
processamento paralelo em memoria que permite desempenho superior, mesmo em hardware
de baixo custo.

Finalmente, o uso de um framework tem por finalidade, além de permitir que a
metodologia proposta seja migrada de plataforma de forma simples, como também simplificar
a tarefa de andlise de dados (no caso deste trabalho, palavras de sentimento), tornando o método

eficiente e intuitivo.

2 Terabyte ¢ uma unidade de medida de informag#o, equivalente a 10'2 bytes.
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1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

Apresentar um método para andlise de sentimento em big data utilizando o framework

GridGain, a partir de pesquisas de opinido publica.

Com utiliza¢do desse método propdem-se realizar uma andlise diferente da tradicional
mineracdo de dados estatisticos, comum em pesquisas de opinido, e demonstrar como as
tecnologias big data podem otimizar o processamento de grandes volumes de informacdes

mesmo em hardware de baixo custo.
1.2.2 Objetivos Especificos

e Analisar conceitos de big data e suas tecnologias.

e Elencar as principais plataformas open source aplicadas para data analysis.
e Analisar conceitos de andlise de sentimento e minera¢gdo de opinido.

e Perscrutar o framework GridGain.

e Desenvolver uma metodologia para realizar a andlise de sentimento em uma base de

dados proveniente de pesquisas de opinido.
1.3 Trabalhos Relacionados

Uma metodologia para anélise de sentimento em nivel de documento visa classificar a opinido
total acerca do documento (sobre uma tunica entidade) baseado em classes, normalmente
positiva e negativa (PANG et al,, 2002; TURNEY, 2002). Esse tipo de problema &,
provavelmente, o mais abordado na literatura disponivel, a qual traz trabalhos que tratam do

mesmo objetivo abordado pelo método proposto.

Em (PANG et al, 2002; TURNEY, 2002), foram propostos algoritmos para
classificacdo de sentimento em nivel de documento, que visa classificar a opinido total sobre o
documento como um sentimento positivo ou negativo. O algoritmo proposto em (TURNEY,
2002) realiza a classificagdo de sentimento baseado em alguns padrdes de sintdtica fixos, que

s30 mais comumente usados para expressar opinido. Em ambos os trabalhos foram abordados
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os dominios dos reviews online e ndo consideram uma opinido neutra. Em geral, a maioria dos

trabalhos ignora as opinides neutras, pois a classificacao deste tipo de opinido € dificil.

Um algoritmo baseado em léxico foi proposto por (HU e LIU, 2004) para realizar
classificacdo de sentimento em nivel de aspecto, mas o método também pode determinar a
orientagdo do sentimento em nivel de sentenca. Foi com base na geracdo de sentimento 1éxica,
usando estratégia de bootstrapping, com uma palavra de sentimento positiva ou negativa, que
servia como semente e a partir dela seus sindbnimos e anténimos buscado no WordNet. A
orientagdo do sentimento foi determinada somando a pontuagdo da orientacdo das palavras de
sentimento numa sentenga. Uma palavra positiva dava ao sentimento uma pontuacio de +1 e
uma palavra negativa dava ao sentimento uma pontuacdo -1. Palavras de negacdo ou

contrariedade (mas, contudo, etc.) também foram consideradas.

Finalmente, uma abordagem similar foi adotada por (KIM e HOVY, 2004, 2007). O
método proposto para compilar o sentimento do documento também utilizava uma pontuagao
dada a orientacdo das palavras de sentimento. Contudo, neste trabalho, foram consideradas
multiplas pontuagdes para as palavras na sentenca. Em (KIM e HOVY, 2006) foi aplicado

aprendizado supervisionado para identificar tipos especificos de opinido.
1.4 Organizacao do Trabalho

Este trabalho esta organizado em mais 4 capitulos.

No capitulo 2 serd apresentada a fundamentacdo tedrica necessdria para compressao
deste trabalho. S3o abordados: big data, tecnologias relacionadas, anélise big data, aplica¢des
de big data, platatormas open source utilizadas para andlise de dados, com destaque para o
middleware GridGain, andlise de sentimento, aplicagdes para andlise de sentimento, definigdes

de opinido e niveis de anédlise de sentimento e técnicas para andlise de sentimento.

No capitulo 3, serd descrita a metodologia proposta como objetivo deste trabalho. Essa
metodologia € demonstrada por meio de um estudo de caso envolvendo dados de pesquisa de
opinido.

Por fim no capitulo 4, serdo feitas serdo feitas conclusdes a respeito desta monografia,

bem como apresentado sugestdes de trabalhos futuros.
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2 Fundamentos Teoricos

Este capitulo apresenta a fundamentagdo tedrica utilizada no desenvolvimento deste trabalho e
necessdria para compreensao dos métodos utilizados para alcangar os objetivos esperados pelo
mesmo. Aborda-se big data, tecnologias relacionadas, andlise big data, aplica¢gdes de big data,
plataformas open source utilizadas para data analysis e o middleware GridGain, andlise de
sentimento, aplicacdes para andlise de sentimento, defini¢des de opinido, niveis de andlise de

sentimento e técnicas para anélise de sentimento.
2.1 Big Data

Big data é um conceito abstrato. Além de claramente descrever um volume massivo de dados
também possui outras caracteristicas que determinam a diferenga entre ela mesma e o “massive

data” ou “very big data” (CHEN et al., 2014).

Em (BEYER e LANEY, 2012), big data é definida como grande volume, grande
velocidade e/ou alta variedade de informacdes importantes que requerem novas formas de
processamento que permitam capacidade de decisdo apurada, descobertas de insight e
otimizacdo de processamento. A essa definicdo — conhecida como trés Vs — ainda foram
acrescentados um quarto v (veracidade) e um quinto v (valor), que tiveram como objetivo
destacar um novo ponto ligado a confiabilidade e incerteza acerca dos dados (e da andlise dos
mesmos) e o Ultimo para ressaltar a importancia dos Vs anteriores e de big data no cendrio

mundial, dada a necessidade de seu estudo e aplicacao (WARD e BARKER, 2013).

Em 2010, segundo apontado por (CHEN et al., 2014), Apache Hadoop definiu big data
como conjunto de dados que ndo podem ser capturados, gerenciados e processados por
computadores comuns sem um escopo aceitavel. Outra definicao, feita por (McKinsey Global
Institute, 2011), refere-se a big data como conjuntos de dados cujo tamanho estd além da
capacidade de ferramentas tipicas de software de banco de dados para capturar, armazenar,

gerenciar e analisar.

A definicao dada por (McKinsey Global Institute, 2011), implica de duas maneiras sobre
o conceito de big data: primeiro que o volume dos conjuntos de dados considerado padrao para
big data estdo mudando e podem superar a atual capacidade tecnoldgica de lidar com eles;
segundo que esse volume de conjuntos de dados padrio para big data sdo diferentes entre si,

conforme a aplicagdo. A partir das defini¢des anteriormente apresentadas, pode-se presumir
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que big data ndo se refere apenas a volume de dados, mas principalmente a capacidade de

manipulé-la.

A verdadeira questdo ndo diz respeito a coleta e armazenamento de grandes quantidades
de dados, mas sim ao que fazer com eles. Sob essa perspectiva, a andlise de big data tornou-se
uma drea de pesquisa em evidéncia. Muito disso se deve a necessidade de modelos e
metodologias distintos para uma grande variedade de tipos de dados coletados, pré-processados,
armazenados e enviando para andlise por meio da aplica¢do, um processo para o qual existem
muitas maneiras e ferramentas disponiveis (CHEN et al., 2014). Algumas delas serdo abordadas

neste trabalho.
2.1.1 Tecnologias Relacionadas a Big data

Para um entendimento mais profundo sobre big data é preciso entender-se as tecnologias que
sdo relacionadas a ela, tais como: Computacdo em Nuvem, Internet of Things (IoT), Data

Centers e Hadoop.

. Computacdo em Nuvem: a computacdo em nuvem possui uma relacdo
intrinseca com big data. Big data € o objeto da operacdo de computacio intensiva e
responsdvel pela massa de informagdes que ocupam cada vez mais espago nos sistemas
de computacdo em nuvem. O principal objetivo da computagdo em nuvem & usar
computacdo de alto desempenho e recursos de armazenamento sob gerenciamento
concentrado e, também, prover aplicacdes big data com capacidade de andlise refinada

(CHEN et al., 2014).

Apesar da computacdo em nuvem e big data possuirem muitos aspectos em
comum, elas diferem em dois pontos, segundo apontado por (CHEN et al., 2014).
Primeiramente, ambos sdo conceitos diferentes: enquanto a computagdo em nuvem
transforma a arquitetura de TI (Tecnologia da Informacdo), big data é o principal
responsével por influenciar na tomada de decisdes. No entanto, big data depende da
computacdo em nuvem como a estrutura responsdvel por prover um bom
funcionamento. Segundo que big data e computacdo em nuvem possuem diferentes
consumidores alvo. Computacdo em nuvem € a tecnologia visa a sua utilizacdo como
uma solucao de TI avancgada, enquanto big data foca as operagdes do negdcio auxiliando

na tomada de decisoes.
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. Internet of Things (IoT): no paradigma do IoT, uma grandessissima quantidade
de sensores conectados a rede estdo embutidos em varios dispositivos e maquinas no
mundo real. Esses sensores implantados permitem a coleta de vdrios tipos de
informacdes, como condicdes climdticas, dados geograficos, dados astrondmicos e
dados logisticos. Sdo apenas alguns dos exemplos de dados que podem ser coletados
(CHEN et al., 2014). Dispositivos méveis, reparticdes publicas, meios de transporte e
sensores domésticos sdo exemplos de equipamentos que podem ser usados para

aquisicao de dados em IoT.

Como discutido em (CHEN et al., 2014) a big data gerada por IoT tem
caracteristicas diferentes se comparado com big data em geral por conta dos tipos de
dado coletados, dos quais os tipos mais cldssicos incluem heterogeneidade, variedade,
caracteristicas desestruturadas, ruido e alta redundancia. Atualmente, loT nao representa
o tipo predominante de big data gerado, mas segundas estimativas da HP (Hewlett
Packard), por volta do ano 2030, a quantidade de sensores ird atingir um trilhdo, e entao
os dados do IoT serd a parte mais importante de big data. Um relatério da Intel aponta
que big data gerado por IoT possui trés caracteristicas concernentes com o paradigma
big data: vérios terminais gerando massiva quantidade de dados, dados gerados sdo

semiestruturados ou desestruturados, dados do IoT sdo tteis apenas quando analisados.

. Data Centers: no modelo de big data, os data centers ndo somente sdo a
plataforma para armazenamento de dados, mas também adquirem mais
responsabilidades, tais como: aquisicio de dados, gerenciamento de dados e
alavancamento dos valores dos dados e fun¢des (CHEN et al., 2014). Diferente do
indicado pelo nome, data center diz mais respeito sobre “data” do que “center”, visto
que essa estrutura possui quantidade massiva de dados e os organiza e gerencia de
acordo com objetivo e meta de desenvolvimento propostos. O crescimento repentino e
acelerado de aplicacdes big data foi responsdvel por uma revolu¢do e constante
aperfeicoamento dos data centers. A passagem de mais responsabilidades de big data
para os data centers permite que as instituigdes personalizem a andlise dos dados
existentes, descobrindo problemas na operacdo do negécio e desenvolvendo solugdes

big data voltada a cada problema especifico.

. Hadoop: o funcionamento da tecnologia Hadoop serd abordada em detalhes no
topico 2.1.4.2. Por enquanto destacam-se apenas informagdes acerca do mercado em

torno da tecnologia. Atualmente, Hadoop é amplamente usado por aplicacdes big data



19

no mercado, principalmente por aplicacdes que realizam processamento complexo
offline de big data em lote, tais como filtros spam, indexacao de pesquisas, otimizacao
de conteddo, processamento de contetddo de feeds e previsio e diagnostico falhas. Por
conta disso, um nimero considerdvel de pesquisadores académicos tem se dedicado a
pesquisas voltadas para Hadoop. Segundo declarado (CHEN et al., 2014), em Junho de
2012, Yahoo mantinha Hadoop em 42 mil servidores em quatro data centers para
suportar produtos e servicos. No mesmo més o Facebook anunciou que seu cluster
Hadoop permite o processamento 100 Petabytes de dados, que mantém um crescimento
de 0.5 PB por dia, como divulgado em novembro de 2012. Muitas empresas provem
execugdo e suporte comercial de Hadoop, incluindo Cloudera, IBM, MapR, EMC e

Oracle.
2.1.2 Analise Big Data

Uma cadeia de valor big data consiste dos passos necessdrios para transformar o dado em
informacao util no processo de tomada de decisdo (BEYER e LANEY, 2012). De forma geral,
essa cadeia de valor € apresentada na Figura 2.1. Como pode-se observar, é formada por 4 fases:
Fontes de Dados (redes sociais, informacdes de rede, informacdes de faturamento, etc.); Coleta
de Dados (inclui diferentes tecnologias para captura de dado); Armazenamento e
Gerenciamento de Dados (tecnologias de armazenamento que permitam acesso rapido e
consistente ao dado, por exemplo Hadoop) e Andlise de Dados (aplicacdo de técnicas de andlise
de dados em busca de informacdo de valor, que serdo abordadas posteriormente nesse topico),

propondo previsdes e resultados em formato simples e usdvel, como por exemplo graficos.

Armazenamento o
Fonte de Coleta de e Getenciamento Andlise de

Dados Dados de Dados Dados

Figura 2.1: Cadeia de valor big data. Fonte: (BEYER e LANEY, 2012).

Neste trabalho, aborda-se apenas a etapa de andlise de dados, pois esta compreende de
uma variedade muito maior de arranjos, ferramentas e metodologias relacionados com os temas
de interesse desenvolvidos posteriormente neste trabalho, o qual aborda alguns dos principais

conceitos ligados a andlise de dados.
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A andlise de big data envolve, principalmente, métodos analiticos para dados
tradicionais e big data, arquitetura analitica para big data e software usado para mineracao e
andlise de big data. Andlise de dados € fase final e mais importante em valor na cadeia de big
data, com propésito de extrair valores tteis, provendo sugestdes e/ou decisdes. Dessa forma,
pode-se visualizar a andlise big data sob duas perspectivas: as orientadas a decisdo (mais
semelhante ao tradicional business intelligence) e orientadas a acdo (utilizadas para se obter
resposta rdpida). Diferentes niveis de valores potenciais podem ser gerados através da andlise
de conjuntos de dados em diferentes niveis (McKinsey Global Institute, 2011). Contudo, analise

de dados é uma ampla drea que muda com frequéncia e é extremamente complexa.

Andlise de dados tradicional consiste em utilizar métodos apropriados para analisar
volume macic¢o de dados, para concentrar, extrair e refinar dados discretos tteis no lote conjunto
de dados cadticos, e identificar uma lei inerente ao assunto de interesse, assim como maximizar
o valor do dado (CHEN et al., 2014). Anélise de dados desempenha um grande papel de
orienta¢cdo no desenvolvimento de planos para um pais, entender demandas de comércio através
dos hébitos do consumidor e na previsao de tendéncias de mercado para companhias. Big data
andlise pode ser considerada como uma técnica de andlise para um tipo especial de dado.
Portanto, muitos métodos tradicionais de andlise ainda podem ser utilizados para realizar big
data andlise. A seguir, sdo apresentados os principais métodos tradicionais utilizados para
realizar big data andlise, muitos sdo de dreas estatisticas e outros da ciéncia da computagao,

destacados em (CHEN et al., 2014).

. Cluster Analise: ¢ um método conveniente para identificar grupos homogéneos
de objetos chamados clusters. Objetos em um cluster especifico compartilham muitas
caracteristicas, mas sdo muito diferentes de objetos que ndo pertencem aquele cluster.
Para permitir o entendimento de como a cluster andlise € ttil, tome-se, por exemplo,
que seja necessdrio a uma empresa organizar a sua base de clientes buscando alcangar
grupos alvo, seguindo uma estratégia de precos diferenciada. A cluster anélise permite
identificar o grupo alvo de clientes por meio de agrupamento de clientes que comumente
adquirem produtos em determinadas faixas de preco, permitindo a empresa maximizar
o seu lucro oferecendo o produto adequado a cada grupo (cluster) alvo de clientes.

Cluster andlise € um método de estudo ndo-supervisionado sem dados de treino.

. Andlise de Fator: é uma classe de processos utilizados na reducdo e
sumarizagdo de dados. As principais aplicacdes dessa técnica sdo: identificar fatores que

justifiquem as correlagdes observadas entre varidveis e/ou substituir o conjunto original



21

de varidveis, em geral grandes, e correlacionadas por um conjunto menor de varidveis
sem correlagdo ou baixa correlacdo e como consequéncia reduzir a complexidade do

problema abordado.

. Analise de correlacao: é uma técnica muito popular no campo da estatistica. No
caso da correlacdo simples (entre duas varidveis) é buscado verificar o grau de
relacionamento linear entre essas varidveis aleatorias. A correlacdo é considerada como
uma medida de associa¢do mitua ou conjunta entre duas varidveis, ou seja, encontrar a
magnitude do relacionamento entre as duas varidveis aleatérias. Além da correlacdo
simples, existem a correlacdo multipla, correlacdo parcial, correlacdo canodnica, entre
outras, sendo que a distin¢d@o entre elas consiste da quantidade de varidveis aleatdrias e
da metodologia aplicada para encontrar a magnitude do relacionamento. Alguns
exemplos onde a andlise de correlacdo pode ser aplicada seriam a relacao entre a pratica

de esportes e ritmo cardiaco; resultado da produgdo e tempo de processo.

. Anadlise de Regressao: técnica estatistica usada para modelar e investigar a
relacdo linear quantitativa entre uma varidvel e uma ou mais varidveis, explicitando a
forma dessa relacdo. Ela € baseada em grupos de experimentos ou dados observados,
andlise de regressdo que identifica relacionamentos de dependéncia entre varidveis
ocultas pela aleatoriedade, sendo esse modelo de andlise frequentemente utilizado para
previsoes. Alguns exemplos onde a andlise de regressdo pode ser aplicada seriam:

numero de clientes e venda, tempo de estudo e nota na prova.

. Bucket Test: também conhecido como teste A/B. E uma tecnologia para
determinar como melhorar varidveis alvo pela comparacdo do grupo testado. Para
entender melhor, suponhamos que um portal web queira testar a aceitacdo de um novo
layout para a sua pagina inicial e, para tanto use o bucket test, ele ird separar um grupo
de usudrios em dois subgrupos que irdo avaliar as duas paginas (nova e antiga),
destacando as qualidades. O melhor serd aquele que obtiver maior qualificagdo. Um
ponto positivo dessa técnica é sua velocidade de avali¢do, mas, no caso de big data, ela

ird requerer um imenso nimero de testes a ser executado e analisado.

J Andlise Estatistica: é baseada na teoria estatistica, um ramo da matemadtica
aplicada. Andlise estatistica provém uma descricdo e uma inferéncia em big data.
Estatistica descritiva pode sumarizar e descrever conjunto de dados, enquanto andlise

estatistica inferencial permite desenhar conclusdes do assunto para variagdes aleatdrias.
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Andlise estatistica ¢ amplamente aplicada nos campos econdmicos (CHINNICI,

D’AMICO e PECORINO, 2002) e médico (BLAND, 2000).

. Algoritmos de Mineracao de Dados: Mineracao de Dados € um processo para
extracdo de informagdo escondida, desconhecida, mas potencialmente util e
conhecimento de dados macicos, incompletos, ruidosos, fuzzy e aleatérios. Em 2006, A
IEEE Conferéncia Internacional sobre Mineracao de Dados em Serie (ICDM)
identificou os dez mais influentes algoritmos de mineragdo de dados através de
procedimento de selecdo rigoroso (PHILIP et al., 2008), incluindo C4.5, k-means, SVM,
Apriori, EM, Naive Bayes e Cart, etc. Esses dez algoritmos compreendem classificagao,
clusterizacdo, regressdo, aprendizado estatistico, andlise associativa e mineracdo de

links, todos que sdo mais importantes problemas na pesquisa de mineracdo de dados.

Anteriormente foram apresentadas as metodologias tradicionais utilizadas para realizar
big data andlise. Contudo, dado o aumento do volume, da variedade de dados e das fontes de
informacdes que surgiram gragas ao crescimento da web na ultima década, ha uma gigantesca
massa de informacdo disponivel ndo s6 na internet mas também em diversos bancos de dados
de organizacdes e empresas. Sendo assim, como obter rapidamente e com precisdo, informacao
chave dessa massa de dados? A solucdo encontrada foi o desenvolvimento de modelos de
andlise mais adequado a esse volume e variedades de dados e de fontes de informagdes. A
seguir, sdo apresentados os principais métodos de processamento de big data utilizados

atualmente (CHEN et al., 2014).

. Filtro Bloom: é uma estrutura de dados que tem por objetivo compactar a
representacdo de um conjunto de dados, ou seja, ele utiliza um vetor de bits para
representar um conjunto de dados. Para que isso aconteca ele faz de uma série de funcdes
hash’. O principio do filtro Bloom é armazenar valores hash dos dados ao invés do dado
em si utilizando a array de bit, que essencialmente, € um indice bitmap, que usa fungdes
hash para conduzir armazenamento comprimido com perda de dados. Tem como
vantagens eficiéncia no uso do espaco e alta velocidade de consulta dos dados e como

desvantagens reconhecimentos falhos e eliminagao.

. Hashing: ¢ um método que essencialmente transforma dados em valores

numéricos de tamanho fixo curto ou valores de indice. Hashing tem como vantagem

3 Funcdo que transforma os elementos de um universo arbitrdrio em inteiros relativamente pequenos que indexem
uma tabela (chamada tabela hash), permitindo que os registros na tabela hash sejam enderecados diretamente a
partir de uma chave de pesquisa.



23

répidas leituras, escritas e velocidades de consultas, mas € dificil encontrar uma funcao
hash de confianca, que nao gere perda de dados na transformagdo e ndo possa ser

quebrada.

. Indice: ¢ um método efetivo para reduzir o custo de leitura e escrita, € melhorar
a insercdo, delecdo, modificagdo e velocidade de consulta em bancos de dados
tradicionais que lidam com dados estruturados ou outras tecnologias que lidam com
dados semiestruturados ou desestruturados. Apesar das vantagens, indice possui uma
desvantagem que implica em custo adicional para armazenamento do indice de dados

que deve ser atualizado dinamicamente junto com os dados.

. Computacao Paralela: comparada a computagio serial tradicional, computagdo
paralela consiste no uso simultineo de recursos computacionais para completar uma
tarefa de computacdo. A ideia basica é decompor o problema inicial e atribui-lo a
diversos processos separados para ser independentemente completado, de modo a
alcancgar coprocessamento. Alguns dos tradicionais métodos de processamento paralelo
incluem MPI (Message Passing Interface), MapReduce (DEAN e GHEMAWAT, 2004)
e Dryad (ISARD et al., 2007).

A escolha de uma das técnicas anteriormente apresentadas € determinante para o sucesso
do resultado esperado de uma andlise big data, pois deve nao s atender todos os requisitos do
trabalho proposto, mas também levar em consideracdo os recursos disponiveis (hardware,
tempo, dinheiro, etc.), visto que algumas delas demandam recursos abundantes, enquanto outras
permitem a flexibilizagdo de recursos disponiveis. Neste trabalho, busca-se otimizar uma
técnica de andlise de permita a utilizacdo de hardware de baixo e/ou médio poder de

processamento, como sera demonstrado no capitulo 3.
2.1.3 Aplicacoes de Big Data

Na sec¢do anterior foi abordada a andlise big data, que € parte final e mais importante fase da
cadeia de valor de big data (CHEN et al., 2014). Anélise big data permite prover valores uteis

por meio de sugestdes, decisdes, julgamentos ou auxilio.

Em (CHEN et al., 2014), é proposta uma divisdo da analise de dados em seis importantes
campos de andlise — tanto de um ponto de vista de mercado, quanto de pesquisa — incluindo
analise de dados estruturada, analise de texto, web data analise, analise multimidia, analise de

dados de rede e analise de dados moveis.
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. Anédlise de Dados Estruturados: é fomentada principalmente gracas a massiva
quantidade de informacgdes estruturadas geradas por aplicacdes comerciais e pesquisas
cientificas. Nesse dmbito, a andlise de dados € baseada em mineragdo de dados e andlise
estatistica. Por exemplo, aprendizado de mdaquina estatistico baseado em modelos
matemadticos exatos e poderosos algoritmos tem sido aplicado em deteccio de anomalias
(BAAH, GRAY e HARROLD, 2006) e controle de energia (MOENG e MELHEM,
2010).

. Andlise de Texto: como a maioria da informacdo armazenada se encontra em
formato textual (por exemplo: e-mails, padginas web, midias sociais), € simples entender
a importancia dos sistemas voltados para busca de informacdo relevante nessa massiva
quantidade de informacao. De maneira geral, a anélise de texto consiste em um processo
de extracdo de informacdo util a partir de texto estruturado. A grande maioria dos
sistemas para mineracdo em texto sdo baseados em NLP (Natural Language
Processing), pois NLP permite ao sistema analisar, interpretar e até mesmo gerar texto

estruturado (CHEN et al., 2014).

. Web Data Andlise: tem crescido significativamente como um ativo campo de
pesquisa. Esse tipo de andlise busca realizar de maneira automatica as etapas de
recuperacdo, extracdo e avaliacdo de informagdo advindas de documentos e servigcos
web assim como revelar informagdo de valor nesses dados processados (CHEN et al.,
2014). A web data anélise € uma area relacionada com diversas outras, incluindo banco
de dados, recuperagdo de informacao, NLP e mineracao de texto. Web data analise pode
ser classificada em trés campos distintos (PAL, TALWAR e MITRA, 2002): Minerac¢ao
de contetido web*; mineracio de estrutura web’e a mineracio de uso na web (andlise que
¢ utilizada para auxiliar a gera¢ao de conteddo através de atividades ou didlogos na web,
exemplos dela incluem logs de acesso em web e proxy servers). Web data analise e suas
ramificagdes sdo responsaveis pelo desenvolvimento e crescimento da web e consigo
melhorando a maneira com que empresas e usudrios lidam com produtos e servigos

ligadas a web.

4 Consiste do processo de descoberta de informagdo ttil em pdginas da web, que em geral compreende conteddo
multimidia.

> Envolve a criacio de modelos para descoberta de estruturas de links web, um exemplo é Page Rank (indice de
paginas da web).
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o Andlise multimidia: o contexto da web 2.0 e o fendmeno big data estdo
intimamente ligadas, pois os dados multimidias (na sua maioria imagens, videos e
audio) tém crescido em velocidade surpreendente, principalmente por conta das redes
sociais, o que torna a extracdo de informacao util e deteccao da correlagdo de dados algo
efervescente. Muitas pesquisas ligadas a esse tipo de andlise e aplicagdes voltadas para
essa tarefa tem surgido e fomentado uma necessidade da industria. Pesquisas voltadas
em andlise multimidia compreendem muitas dreas: sumarizacdo de multimidia,
anotacdo de multimidia, indexacdo e recuperacdo de multimidia, sugestdo de
multimidia, detec¢ao de eventos multimidia, entre outros (PAL, TALWAR e MITRA,
2002).

. Andlise de Dados de Rede: essa modalidade de analise evolui de dois outros
campos, anélise quantitativa e analise socioldgica de rede, para a anélise de rede social
no comec¢o do século 21, por conta do interesse crescente sobre os varios servicos de
redes sociais, incluindo Facebook, Twitter, LinkedIn, Google+, entre outras (CHEN et
al., 2014). Essas redes sociais comumente incluem massivas conexdes de dados e
conteddo. Essa conexdo de dados consiste principalmente de estruturas gréficas,
descrevendo as comunicacdes entre duas entidades e o contetido € constituido

principalmente por textos, imagens e outros dados no formato multimidia.

Em concordancia com a perspectiva centralizada nos dados, as pesquisas
existentes na area de anélise de dados de rede sociais podem ser classificadas em duas
categorias: andlise estrutural, focada em conexdes e andlise baseada em contetddo
(CHEN et al., 2014). Andlise estrutural, baseada em conexdes tem focado em predi¢ao
de conexdes, descoberta de comunidade, evolugdo da rede social, anélise de influéncia
social, etc. Essas andlises, em geral, utilizam métodos probabilisticos, caracterizacdao
baseada em caracteristicas e dlgebra linear. Anélise baseada em conteido em redes
sociais também conhecida como andlise de midia social, inclui texto, multimidia,
posicionamento (opinido) e comentarios. Sendo que essa segunda é considerada ainda

uma 4rea muito recente e em expansao (CHEN et al., 2014).

J Andlise de Dados Méveis: é outra tendéncia em escalada por conta do
crescimento acelerado do numero de aplicacdes para plataformas moveis (10S, Android,
Windows Phone), de forma que de essas aplicagdes cobrem praticamente todas as
categorias. No fim de 2012, a quantidade de dados mdveis gerada mensalmente tem

alcancado 885 Petabytes (Cisco Visual Networking Index, 2013). Com o crescimento



26

dos usudrios méveis e melhora na performance dos dispositivos, esses dispositivos se
tornaram uteis para criagdo e manuten¢do de comunidades, como comunidades baseadas
em compartilhamento de localiza¢do geografica (como o Foursquare®). Esse cendrio s6
ressalta a importancia de técnicas e ferramentas capazes de realizar andlise de dados
moveis. Uma das pesquisas baseadas em andlise de informacdo méveis € a pesquisa
desenvolvida na Gjovik University College em Norway e Derawi Biometrics
colaboraram para o desenvolvimento de aplicacdes para smartphones, que analisa os
passos de uma pessoa quando esta caminha e usas essas informacgdes para destravar o

sistema de seguranca (MAYER-SCHONBERGER e CUKIER, 2013).

2.2 Plataformas e Frameworks Open Source para Anilise Big

Data

Uma plataforma open source compreende um programa ou ferramenta que realiza uma tarefa
especifica e cujo codigo fonte € aberto e divulgado para adi¢Oes e/ou modificagdes sobre seu
design original, sem que haja alguma forma de 6nus ao programador (CHEN et al., 2014). O
crescente interesse em big data fez com surgissem vdrias ferramentas voltadas para a etapa de
andlise big data. Algumas caracteristicas comuns a todas ferramentas e plataformas
apresentadas nesta secdo deste trabalho sdo: suporte a variedade de dados (em alguns casos de
multiplas fontes em paralelo), processamento em lote offline e/ou streaming de dados em tempo
real, algoritmos otimizados a cada tipo de andlise a ser realizada. A seguir, abordaremos as
seguintes plataformas e frameworks: MapReduce, Hadoop, Storm, Hortonworks, Apache Drill

e o framework GridGain (que serd adotado no estudo de caso apresentado nesse trabalho).

2.2.1 MapReduce

MapReduce (DEAN e GHEMAWAT, 2004) é modelo de programacao criado pelo Google em
2004. Foi desenvolvido para simplificar o processamento de dados em paralelo sobre uma
estrutura de grandes clusters distribuidos. O modelo de programacgao € baseado nas primitivas

map e reduce, encontrada em linguagens funcionais como Lisp, entre outras.

MapReduce ¢ muito eficiente e altamente escaldvel, tolerante a falhas, permitindo uma

distribuicao de dados e balanceamento de carga entre os clusters. Um Framework MapReduce

6 Rede Social que permite aos seus usuérios o compartilhamento da sua localizagdo com os outros membros da
rede por meio do recurso de check-in.
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consiste na utilizacdo das primitivas map (funcdo que processa um par chave/valor para gerar
um conjunto de pares chaves/valor intermedidrio) e reduce (fungao que agrupa todos os valores
associados com a mesma chave intermedidria) que automaticamente paraleliza e executa sobre

a estrutura de clusters o programa escrito.

A ideia do MapReduce € ocultar a dificuldade da paralelizacdo de dados, tolerancia a
falhas, distribui¢do e balanceamento de carga de dados por meio de uma biblioteca simples.
Além do problema computacional, o programador precisa apenas definir pardmetros para
controle da distribui¢do de dados e paralelismo (LAMMEL, 2008). MapReduce foi projetado
pelo Google para operar sobre uma grande estrutura de clusters conectados em rede. Outras
implementa¢des foram introduzidas baseadas no design original, por exemplo o Hadoop
(Apache Hadoop, 2008) — abordado no tépico 2.2.2 — € uma implementagdo open source do
MapReduce, escrita em Java. Assim como MapReduce do Google, o Hadoop utiliza um grande

nimero de maquinas em um cluster para processamento distribuido de dados.

A execug¢do de uma tarefa MapReduce € apresentada de forma global pela Figura 2.2.
Quando rodando o programa do usudrio, a biblioteca MapReduce primeiro divide o dado de
entrada em M pedacos. Cada um tem tipicamente entre 16-64MB por parte. Em seguida a
biblioteca executa as vdrias copias do programa sobre o conjunto de maquinas do cluster. Uma
das copias € eleita como ndé mestre, que designa as tarefas map e reduce para os noés
trabalhadores. Sao M map tarefas para serem executadas, uma para cada dado de entrada divido.
Quando um né trabalhador é designado para uma tarefa map, este 1€ a entrada de dado
correspondente e passa o par chave/valor para a func¢do map, definida pelo usudrio. O conjunto
de pares intermedidrios chave/valor sdo armazenados na memodria e periodicamente escritos
para o disco local, particionado em R partes. Uma fungdo de particionamento definida pelo
usudrio (por exemplo, hash (chave) mod R) € usado para gerar R partigdes. Localizacdo dos
conjuntos de pares chaves/valor intermedidrios sdo passados de volta para o ndé mestre, que

encaminha a informacgdo para os nés reduce quando necessério.
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Figura 2.2: Visao global de uma execu¢ao MapReduce. Fonte: (DEAN e GHEMAWAT, 2004).

O exemplo mais popular do uso do MapReduce € o problema da contagem do nimero
de palavras distintas em grande conjunto de documentos. Mas muitas outras aplicagdes foram
sendo implementadas internamente pelo Google, como discutido em (DEAN e GHEMAWAT,
2004), tais como clusterizacdo de problemas para o Google News, problemas de aprendizado
de mdaquina, extracdo de dados de uso para producio de relatérios de consultas populares (por

exemplo, Google Zeitgeist), computacdes graficas de alta escala, entre outras.
2.2.2 Hadoop

Hadoop (Apache Hadoop, 2008) é uma implementagdo open source do MapReduce
desenvolvida pela Apache. A arquitetura do Hadoop € essencialmente a mesma da
implementacdo do Google, e a principal distincdo é que Hadoop € distribuido sobre licenca

Apache, assim como muitos outros produtos open source.

Dados encontram-se distribuidos sobre o conjunto de maquinas em rede usando o
Hadoop Distributed File System (HDES). HDFS € um sistema de arquivos distribuidos que

redistribui os dados em computadores préximos ao cluster e cria réplicas dos blocos de dados
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para aumentar a confiabilidade. Discos locais de mdquinas conectadas na rede sdo usados para

persistir dados, que permite a acessibilidade dos dados para outras maquinas na rede.

Master Slave/Worker

TaskTracker

MapReduce Layer

JobTracker

Namenode

HDFS Layer

Figura 2.3: Visao global das camadas da arquitetura interna do Apache Hadoop. Fonte: (Apache

Hadoop, 2008).

HDFS consiste de dois processos principais, 0 Namenode e numero de Datanodes, como
€ possivel verificar na Figura 2.3 (Apache Hadoop, 2008). O eletivo Namenode secundério pode
também ser usado como um processo backup para o para o Namenode. O Namenode executa
em uma Unica maquina mestre. Esta Contém informacgao sobre todas as maquinas no cluster e
os detalhes sobre os blocos de dados persistidos nas maquinas componentes do cluster. O
Datanode processa a execugao em todos as outras maquinas do cluster, elas se comunicam com
0 Namenode para saber quando buscar dados em seu disco rigido local. O framework
MapReduce do Hadoop consiste de um tnico JobTracker e um ndmero de processos
TaskTracker (Apache Hadoop, 2008). O JobTracker normalmente executa na mesma maquina
que o Namenode. Usudrios designam seus jobs MapReduce para o JobTracker, que divide a
tarefa entre as maquinas do cluster. Cada maquina no cluster executa um processo TaskTracker,
este se comunica com o JobTracker, que designa uma tarefa map ou reduce quando possivel.
Hadoop pode ser organizado para executar multiplas simultaneas tarefas map em nos simples.
Em sistemas de nicleos multiplos essa € um grande beneficio, j4 que permite o uso total dos

nucleos.

As principais aplicabilidades de Hadoop estdo nas aplicagdes que necessitam realizar o
processamento offline de imensos lotes de histoéricos e/ou payloads analiticos, nos quais laténcia

e transacOes ndo sdo realmente importantes. Exemplos desse tipo de processamento siao
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otimizacdo de conteddo, indice de busca, processamento de conteido de feeds, otimizagdo de
propagandas e filtros spam. Muitas empresas como Yahoo, Facebook, Twitter, Linkedin, The
New York Times, American Air Lines (WIKI Apache 2014) utilizam clusters Hadoop em suas

principais tarefas de processamento e andlise de dados.

2.2.3 Storm

Storm € um sistema de computacdo em tempo real open source, distribuido, tolerante a falhas,
desenvolvido sob licenca publica pela BackType. Foi adquirido pelo Twitter para realizar
processamento de grandes volumes de streaming de informagdes produzidas no microblog.
Storm nao trabalha com dados estatisticos, mas sim com dados continuos (Storm, 2011). Com
os usudrios do Twitter gerando 140 milhdes de tweets por dia, € facil entender como essa

tecnologia € util (MARZ, 2011).

Storm € um exemplo de sistema Complex Event-Processing (CEP). Sistemas CEP sdo
geralmente categorizados como sendo orientados a célculos e deteccdo, cada um dos quais
podem ser implementados em Storm usando algoritmos definidos pelo usudrio. CEPs podem,
por exemplo, ser usados para identificar eventos significativos em uma avalanche de eventos e

realizar agdes relacionadas a eles em tempo real (Storm, 2011).

O cluster Storm € composto de um n6 mestre e nds trabalhadores (MARZ, 2011). Os
nés mestres executam um programa chamado “Nimbus” que € responséavel pela distribuigdo de
codigo, designando tarefas e buscando por falhas. Cada né trabalhador executa um programa
chamado “Supervisor” que espera pelas chamadas de tarefas e iniciam e param processos
trabalhadores. Os programas Nimbus e Supervisor sdo fail-fast e stateless, que permite robustez
e coordenacdo entre eles e gerenciados pelo Apache ZooKeeper (APACHE ZOOKEEPER,
2008).

O que diferencia Storm de outras solucdes de big data é o seu paradigma. Hadoop ¢é
basicamente um sistema de processamento em lote. Os dados sdo introduzidos no Hadoop
Distributed File System (HDFS) e distribuidos entre nds para processamento. Quando o
processamento é concluido, os dados resultantes sdo devolvidos ao HDFS para uso da
aplicacdo. Storm permite a criagdo de topologias que transformam fluxos ndo terminados de
dados. Essas transformagdes, ao contrério das tarefas de Hadoop, nunca param, continuando a

processar os dados a medida que eles chegam.
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Storm implementa um conjunto de caracteristicas que o define em termos de
desempenho e confiabilidade. Storm usa ZeroMQ’ para passagem de mensagens, o que remove
o enfileiramento intermedidrio e permite que as mensagens passem diretamente entre as

proprias tarefas.

Storm utiliza um modelo de fluxo de dado no qual os dados fluem continuamente através
de uma rede de entidades de transformacdo, demostrado na Figura 2.4. A tupla é como estrutura
que pode representar tipos de padrdo (como nimeros inteiros, flutuagdes e array de bytes) ou
tipos definidos pelo usudrio com algum cédigo de serializagdo adicional. Cada fluxo € definido
por um ID exclusivo que pode ser usado para criar topologias de origens e dissipadores de
dados. Os fluxos originam-se de spouts, que passam de origens externas para topologia de

Storm.

Stream
transformation

Stream
Source

Figura 2.4: Arquitetura conceitual do modelo do fluxo de dados continuo Storm. Fonte: (Storm,

2011).

Storm suporta virtualmente qualquer linguagem de programacdo. Por padrdo, ele
suporta as linguagens Clojure, Java, Ruby e Python. Porém, outras linguagens sdo suportadas

por meio de plugins (Storm, 2011).

Como descrito em (Storm, 2011), além das aplicacdes de andlise desenvolvidas pelo
Twitter para processamento e busca de insights em tweets, outros tipos de andlise sdo possiveis

mediante a utilizacio da Application Programming Interface® (API) disponibilizada para

7 ZeroMQ é um middleware orientado a mensagem, que permite as aplicacdes (ou médulos da aplicagio)
comunicarem entre si por meio de passagem de mensagens instantaneas e tem seus recursos disponibilizados por
meio de uma biblioteca de desenvolvimento.

8 Consiste de um software programa ou biblioteca que facilita a interacdo com outros softwares, por meio de uma
interface que defini as regras de comunica¢do com o software ou componente de um software.
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desenvolvedores, tendo como foco aplicagdes voltadas para processamento paralelo em tempo
real para andlise de dados em fluxo continuo, a saber: aprendizado de maquina online, RPC
(Remote Procedure Call) distribuido, update de banco de dados em tempo real, computacio

(queries continuas em streaming de dados e geracdo de streaming de resultados) .
2.2.4 Hortonworks Data Plataforma

A Hortonworks Data Plataforma (HDP) € uma plataforma para gerenciamento de dados open
source para Apache Hadoop voltada para empresas. Fundada em 2011 por 24 engenheiros das
esquipes de desenvolvimento e operagdes originais Hadoop para o Yahoo!, a Hortonworks
realiza todo seu desenvolvimento de acordo com os processos da Apache Software Foundation®,
o que significa que o cédigo da plataforma € aberto, sem nenhuma extensdo proprietaria

(Hortonworks, 2011).

Os componentes principais da HDP sdo o YARN (Yet Another Resource Negotiator)
codinome para plataforma Hadoop 2.0 e o HDFS (sistema de gerenciamento de arquivos
distribuido da plataforma Hadoop). Essa evolu¢do da arquitetura do Hadoop € apresentada na
Figura 2.5. A seguir, € abordado o sistema operacional para gerenciamento de aplicacdes
YARN, que é o principal componente da nova arquitetura Hadoop 2.0. O sistema de
gerenciamento de arquivos distribuidos HDFS foi discutido no tépico 2.1.4.2, portanto, ndo

sera abordado novamente.

HADOOP 1.0 HADOOP 2.0

MR = Pig | Hive Others RT |
: ; e, {batch) (data flow) [sql) [cascading) Stream"semml

Pig | Hive |Others SEap s
(data flow]) {sgl} (cascading) Tez G\.lrapa I 1
L T W {execution engine)
MapReduce
(cluster resource management YARN
& data processing) (cluster resource management)

Figura 2.5: Evolucdo da arquitetura do Hadoop introduzida pela Hortonworks. Fonte:

(Hortonworks, 2011).

° http://www.apache.org/foundation/
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Como pode ser observado na Figura 2.5, o YARN € o framework para gerenciamento
de recursos que permite o processamento de dados simultaneos de varias maneiras. Além de
permitir outras tarefas que nao MapReduce sobre um cluster Hadoop, YARN também introduz
um novo gerenciador de recursos que atua como um escalonador de recursos, responsavel por

atribuir de maneira arbitraria os recursos disponiveis no cluster.

A ideia fundamental do YARN ¢é a dividir as duas maiores responsabilidades do
JobTracker (gerenciamento de recursos e escalonamento/monitoracdo de job) em dois
processos separados: um ResourceManager global e um ApplicationMaster (AM) por
aplicacdo. O ResourceManager e o NodeManager (NM) formam o novo e genérico sistema

operacional para gerenciamento de aplicacdes em uma maneira distribuida.

Como € possivel verificar na Figura 2.6, o ResourceManager € a autoridade que
arbitraria a alocagdo de recursos entre todas as aplicacdes no sistema. O ApplicationMaster, por
aplicacdo, € uma entidade framework especifica e fica encarregada pela negociacdo de recursos
do ResourceManager e cooperagdo com o NodeManager(s) para executar € monitorar as tarefas
do componente. O ResourceManager possui um escalonador de componentes plugéavel, que é
responsavel pela alocacdo de recursos para as vdrias aplicacdes executando, sujeitas, a
restricdes comuns de capacidade, consultas, etc. O escalonador é um escalonador puro no
sentido que ndo realiza monitoramento ou rastreamento do status da aplicagcdo, oferecendo

nenhuma garantia de reinicio em caso de falha, seja devido a aplicacdo ou falha de hardware.

-_ he |
~J

MapReduce Status
Job Submission
Node Status
Resource Request

Figura 2.6: Novos elementos de controle YARN. Fonte: (Hortonworks, 2011).
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O NodeManager é o escravo por mdquina, que € responsavel por iniciar o container de
aplicagcdo do escalonador, monitorar sua utilizacdo de recursos (CPU, memdria, disco, rede) e

reporta-los para o ResourceManager.

Essa arquitetura plugdvel disponibilizada por meio do framework Y ARN € responsavel
por permitir a aplicacdo de hardware de baixo custo na solucdo de virtualmente qualquer
problema big data em lote, interativo, online, streaming, grafico, em memoria, etc. Desde que

a aplicacgdo esteja integrada com o YARN.
2.2.5 Apache Drill

Apache Drill € um sistema distribuido que suporta aplicagdes intensiva de dados para anélise
ad-hoc interativo de grandes conjuntos de dados. Apache Drill é desenvolvido para lidar com
Petabytes de dados distribuidos por milhares de servidores, o objetivo de Drill € responder a

consultas ad-hoc com baixa laténcia (HAUSENBLAS e NADEAU, 2012).

Apache Drill € versdo open source do Dremel (SERGEY et al., 2010) proposto pelo
Google que estd disponivel como um Interface as a Service (1aaS) chamado Google BigQuery,
o qual introduziu duas principais inovacdes: manipulacdo genérica de dados aninhados com
representacoes column-striped (incluindo registro de montagem) e arvore de consulta de
execu¢do em vdrios niveis, permitindo processamento paralelo de dados espalhados sobre

milhares de nés (HAUSENBLAS e NADEAU, 2012).
Em alto nivel, a arquitetura Apache Drill (Figura 2.7) compreende as seguintes camadas:

. Usuadrio: responsavel por prover a interface, como a interface por linha de
comando (CLI), a interface REST, JDBC/ODBC, etc. para interagdo humana ou dirigida

por aplicagdo.

. Processamento: responsavel por permitir consultas por vdrias linguagens de
forma plugédvel, assim como o preparo da consulta, sua execu¢do e motores de

armazenamento.

. Data Sources: fontes de dados plugdveis localmente ou em uma instalacio

cluster, provendo processamento de dado in-situ.
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Figura 2.7: Arquitetura de alto nivel Apache Drill. Fonte: (HAUSENBLAS e NADEAU, 2012).

Note que Apache Drill ndo € um banco de dados, mas sim, uma camada de consulta que
trabalha com virios bancos de dados subjacentes. E primariamente desenhado para realizar um
escaneamento completo da tabela em busca de dados relevantes. Diferente do MapReduce, que
compdem o Hadoop, que prové um framework para processamento paralelo, Apache Drill prové
um framework flexivel para execucdo de consulta, permitindo a utilizacdo de vdrios casos de

uso, por meio de uma rdpida agregacdo de estatisticas para exploragdo da analise de dados.

Apache Drill inclui um ambiente de execugdo distribuido, proposto para processamento
de dados em larga escala. No niicleo do Apache se encontra o servico Drillbit, que é responsavel
por aceitar requisi¢des do cliente, processando as consultas e retornando os resultados para o
cliente. O servigo Drillbit executa em cada né processador buscando maximizar a localizagao

dos dados, evitando a movimentagdo redundante de dados entres os nds do cluster.

Junto com o ambiente de execu¢do de consultas, que serve como base para as consultas
e processamento de dados em escala, existem muitos elementos do nucleo arquitetural do
Apache Drill que o tornam um motor altamente flexivel e eficiente de consultas em comparagdo
com as tecnologias SQL-Hadoop existentes (HAUSENBLAS e NADEAU, 2012). Dentre esses

elementos, os mais destacados pela comunidade desenvolvedora seguem:

J Regras de extensibilidade: Apache Drill é desenhado para extensibilidade, por
meio de uma API bem definida, que permite a utilizacao varias linguagens para realizar

consultas na base de dados.
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. Dados Aninhados: Como os tipos de dados semiestruturados (como
JSON/BSON em documentos armazenados, XML, clickstream, logs e dados de sensores
tipicos de IoT) estdo se tornando cada vez mais comuns, Apache Drill lida com dados

complexos e semiestruturados, como um conceito nativo.

o Tipificacdo Dinamica ou Ligacdo Tardia de Schemas: Apache Drill ndo
requer schema ou especificacao do tipo do dado para comecar o processo de execucao
da consulta. Apache Drill processa o dado em unidades chamadas lotes de registro e

descobre os schemas durante o processamento.

Essa arquitetura plugdvel por meio de uma API flexivel torna o Apache Drill uma
solucdo open source ideal para quem busca realizar andlise de dados com baixa laténcia. Ele
representa uma alternativa cada vez mais proeminente por conta da comunidade que, por meio
da incubadora Apache que hospeda o projeto, tem evoluido o projeto, o qual conta inclusive

119, Dentre os trabalhos de melhoramento do projeto,

com uma versao single-node disponive
inclui-se um interpretador SQL para motores de armazenagem comuns no mercado tais como:

Cassandra'!, HBase!?, Hadoop, etc. (HAUSENBLAS e NADEAU, 2012).
2.2.6 GridGain

GridGain € um middleware open source baseada em Java Virtual Machine (JVM) que foi
desenvolvida para permitir aplicacdes escaldveis com capacidades de tempo real por meio da
integracdo de In-Memory Data Grid (IMDG) com In-Memory Compute Grid (IMCGQG), que se
encontra atualmente na versao 6.2.0, lancada em 24 de agosto de 2014. Essa integracdo € uma
das ideias principais em sistemas distribuidos de alta performance para lidar com imensos
conjuntos de dados (GridGain, 2011). Por essas caracteristicas GridGain € uma alternativa ideal
para realizar processamento de alta performance mesmo em hardware de baixo custo, por meio
da API que permite migrar o processamento para os grids em memoria que, oportunamente,

podem estar armazenando junto aos dados a serem processados.

In-Memory Compute Grid e suas implementagdes sdo menos frequentemente utilizadas
que o paradigma de armazenamento tradicional. Isso acontece historicamente pela seguinte

razdo: a industria concentra seus esfor¢os nas tecnologias de armazenamento, tipicamente das

19 https://cwiki.apache.org/confluence/display/DRILL/Apache+Drill+ Wiki
! http://cassandra.apache.org/
12 http://hbase.apache.org/
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variedades NoSQL'?, NewSQL'* e IMDG. Uma vez que a tecnologia de armazenamento estd
implantada, a adi¢ao de um novo tipo de uma ndo-tradicional capacidade de processamento em
memoria sobre a estrutura inicialmente implantada se torna dificil, ou mesmo impossivel. Isto
por causa das caracteristicas de IMCG, que sdo, geralmente, mais fundamentais para o produto
como um todo, precisa ser implementado primeiro ou fortemente integrado para ser usado como

nucleo da plataforma de armazenamento.

GridGain e Hadoop sao duas distribui¢des no mercado que combinaram com sucesso
ambas armazenamento e processamento em um unico sistema, embora estes tenham alcangado
isso de formas bem diferentes. Enquanto Hadoop HDEFS realiza somente as acdes de
gerenciamento de dados sobre a estrutura de clusters distribuidos, GridGain IMDG além de
gerenciar os dados, permite a adi¢do de transagdes, novas particoes de dados e consultas SQL
em cada n6 cujo dados sdo necessdrios para alguma operacdo e que estejam em cache em
memoria, evitando movimenta¢do redundante dos dados tanto em cache quanto em disco,

diminuindo tempo de processamento por conta da espera pela movimentacdo dos dados.

GridGain In-Memory Compute Grid possui sua propria implementagdo de MapReduce,
que € desenhada especificamente para casos de uso de processamento em tempo real em
memoria e € essencialmente diferente da implementacdo do Apache Hadoop. O MapReduce do
GridGain € composto de um né mestre e multiplos nds trabalhadores. GridGain prové
mecanismos Uteis para usudrios adicionarem propriedades, que s@o visiveis para o nd mestre.
N6s mestres podem identificar nos trabalhadores a partir das propriedades adicionadas, essas
propriedades podem, por exemplo, especificar diferentes propdsitos para cada né de acordo

com a necessidade da aplica¢do (nome 16gico do n6, nome do papel do nd, etc.).

O objetivo principal do GridGain MapReduce € dividir uma tarefa em multiplas
subtarefas, realizar o balanceamento de carga entre essas subtarefas e dividi-las entre os nds
cluster disponiveis, os quais sdo detectados automaticamente, executd-las em paralelo, e por
fim agregar o resultado das subtarefas e retornd-las ao usudrio por meio da interface de

aplicag¢do, como demonstrado na Figura 2.8.

13 Sistema de armazenamento de dados que permite flexibilidade na manipulagdo de grandes volumes dados por
meio de schemas de armazenamento como chave-valor, colunar, entre outros.

14 Sistema de armazenamento de dados relacional moderno, que permite escalabilidade e performance semelhante
aos sistemas NoSQL para transacdes online.
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Figura 2.8: Modelo de execu¢do no GridGain In-Memory Compute Grid. Fonte: (GridGain,
2011).

A divisdo de tarefas em multiplas subtarefas a atribui-las aos n6s clusters disponiveis €
a tarefa mapping (etapa map do MapReduce) e agregacdo dos resultados € tarefa reducing
(etapa reduce do MapReduce). Entretanto, ndo existe conceito de dado mandatério nessa
implementacdo de MapReduce, isso permite que ele possa trabalhar mesmo com auséncia de
dados o que torna-o um bom ajuste para ambas, computacdo stateless e state-full, como os
tradicionais sistemas de computacdo de alta performance. Nos casos em que o dado estd
presente, GridGain IMCG também aloca automaticamente a computa¢do com o né onde o dado
requerido se encontra, evitando dessa forma a movimentagdo redundantes de dados sobre a

estrutura de clusters distribuido, melhorando a performance.

Apesar de GridGain IMCG parecer um uma opg¢ao viavel para muitos cenérios, segundo
(GridGain, 2011), o GridGain IMCG € um arranjo melhor alocado para processamento de
computacdes que possuem um pequeno ciclo de vida, como computagdes que levem menos de
100 milissegundos e talvez nao requeira nenhuma tarefa de mapping ou reducing. Isso otimiza

o tempo de processamento e uso de recursos de memoria.

GridGain In-Memory Data Grid (IMDG) é um esquema de armazenamento chave-valor
em memoria (In-Memory Key-Value). O GridGain IMDG € baseado no caching distribuido,
contudo, este incorpora transacdes, particionamento de dados e consultas SQL para dados em
cache. Em relacdo ao HDFS (utilizado no Apache Hadoop), a principal diferenca € a habilidade

de transacionar e atualizar qualquer dado em tempo real.
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Em (GridGain, 2011) é apontado que GridGain IMDG € uma solu¢@o para trabalhar
com conjuntos de dados operacionais, pois esse conjunto de dados comumente sdo atualizados
e consultados ao mesmo tempo, enquanto o HDFS € mais adequado para trabalho em dados de

histéricos que nunca mudam.

Diferente de um arquivo de sistema, GridGain IMDG trabalha com um modelo de
dominio de usudrio, realizando diretamente caching dos dados da aplicac@o do usudrio. Objetos
sao acessados e atualizados por uma chave que permite IMDG trabalhar com dados volateis

que requerem acesso baseado em chave.

GridGain IMDG permite indexa¢do em chaves e valores e suporta SQL nativo para
consultas e processamentos de dados. Em (GridGain, 2011), é apontado que GridGain IMDG
prové suporte para joins distribuidos que permitem a execucao de consultas SQL complexas no

dado em memdria sem limitacoes.

Desde a versao 3.0 GridGain incluiu a capacidade de zero-deployment em seu data grid.
Zero deployment € a capacidade onde todas as classes e recursos necessarios sao carregados por
carregamento por classe (P2P class loading), GridGain prové trés diferentes modos de suporte
peer-to-peer deployment suportando a maioria dos ambientes como arquivos WAR/EAR, etc.
Dessa forma o desenvolvedor ndo tem que realizar o deploy manual do cédigo Java ou Scala

em cada n6 do grid e re-deploy a cada vez uma alteracao é realizada.

As caracteristicas apresentadas anteriormente tornam GridGain um middleware
independente de arquiteturas de armazenamento, que apresenta uma laténcia muita baixa em
ambas operacdes transacionais € ndo-transacionais em tempo real. Além de uma API que

permite a integragdo com arquitetura Hadoop existente.

Algumas das principais aplicabilidades descritas em (GridGain, 2011) focam o
processamento de dados em paralelo e em larga escala (em tempo real, se necessério). Entre as
histérias de sucesso apresentadas, estdo casos de gerenciamento de risco, processamento de
dados médicos, games multiplayer online, educacdo a distancia, plataforma de e-commerce,
tecnologias de genoma. Mas muitas outras aplicabilidades sdao possiveis, como: detec¢io de
fraude em tempo real, andlise de modelos de investimento, andlise de sentimento (em lote e
tempo real), processamento geoespacial/geolocalizacional, processamento de linguagem

natural (NPL) e computacdo cognitiva.

A escolha deste framework para desenvolvimento do estudo de caso proposto é

justificada por conta deste ser um framework baseado em Java, linguagem que permite
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portabilidade entre sistemas operacionais, ampla documentacdo disponivel em sitio web’,
c6digo fonte aberto!® e uma comunidade desenvolvedora sélida em torno de si. Todos esses
aspectos contribuem para um desenvolvimento consistente e em tempo habil do trabalho

proposto.

2.3 Analise de Sentimento

Andlise de sentimento, também chamada de minera¢do de opinido, é campo de estudo que
analisa a opinido das pessoas, seus sentimentos, avaliagcdes, atitudes e emogdes, seja essa analise
ligada a produtos, servicos, organizacgoes, individuos, problemas, eventos, topicos em particular

e seus atributos (LIU, 2012).

Essa defini¢cdo expande o problema a um conjunto muito grande de andlise, o qual
compreende muitos subconjuntos de diferentes tarefas, tais como: andlise de sentimento,
mineragdo de opinido, extracao de opinido, minera¢cdo de sentimento, andlise de subjetividade,
andlise de afei¢do, andlise de emoc¢ao, mineracao de reviews, etc. Contudo, todas essas andlises
se enquadram sob a classificagdo de andlise de sentimento ou mineragdo de opinido. Enquanto
comercialmente o termo analise de sentimento é mais comum, academicamente ambos: analise
de sentimento e mineracdo de opinido sdo frequentemente utilizados, sendo que ambos

representam basicamente 0 mesmo campo de estudo.

O termo analise de sentimento apareceu primeiro em (NASUKAWA e YI, 2003), e o
termo mineragdo de opinido apareceu primeiro em (DAVE et al., 2003). Contudo, as pesquisas
sobre sentimentos e opinides apareceram antes (DAS e CHEN, 2001; MORINAGA et al., 2002;
PANG et al., 2002; TONG, 2001; TURNEY, 2002; WIEBE, 2000). Como propdem (LIU,
2012) dado que uso desses termos sdo intercambidveis, adota-se o termo “opinido” para denotar
opinido, sentimento, avaliacdo e emocdo. O conceito de opinido é amplo cabe seu uso nos
termos propostos, contudo, por uma questao didatica eles serdo distinguidos quando necessario.
Andlise de sentimento e mineracdo de opinido focam principalmente em opinides que

expressam ou sugerem sentimentos positivos ou negativos.

A andlise de sentimento tem se tornado cada vez mais utilizada e pesquisada, ha muitas
razdes para isso. Para (LIU, 2012), isso se deve a trés fatores em particular: o primeiro seria a

grande quantidade de aplicagdes, presentes em quase todos os dominios. Toda a indtstria em

15 http://atlassian.gridgain.com/wiki/
16 https://github.com/gridgain/gridgain
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torno da anélise de sentimento floresceu devido a proliferacao de aplicacdes comerciais, que,
sistematicamente, promoveu em grande escala o interesse em pesquisas voltadas para essa area.
O segundo que essa é uma drea que ainda oferece muito problemas a serem pesquisados, que
dificilmente foram estudados anteriormente. Terceiro que, pela primeira vez na histéria da
humanidade, ha disponibilidade de um imenso volume de dados de opinido nas midias sociais
na web. Sem esses dados, muitas pesquisas ndo seriam possiveis. Acrescentar-se-ia ainda
baseado em (CHEN et al.,, 2014) o grande volume de dados de opinido presentes em

comentérios de blog e em paginas de comércio online.

Esse aumento de interesse, ndo por coincidéncia, ocorre com a explosao de crescimento
das midias sociais. Na verdade, a andlise de sentimento hoje possui como principal objeto de

pesquisa as midias sociais.
2.3.1 Aplicacoes para Analise de Sentimento

As opinides ocupam uma posicado de destaque em quase todas as atividades humanas, pois estas
influenciam nosso comportamento e escolhas. Sempre que precisamos tomar uma decisiao
consultamos a opinido de alguém, seja este alguém especialista com dominio na drea, ou ndo
(LIU, 2012). Hoje em dia, empresas das mais diversas dreas de atuagdo e organizagdes buscam
saber os que seus clientes pensam e como consomem. Nesse cendrio, consumidores individuais
buscam saber opinides a respeito de um produto ou servico antes de adquiri-lo, opinido a
respeito de um candidato a um cargo politico antes de votar em uma elei¢io. E comum empresas
conduzirem pesquisas de opinido em grupos-alvos em busca de opinido a respeito da qualidade

de um produto ou servico.

Com o massivo crescimento de dados gerados pelos meios de comunica¢do na web
(reviews, blog, féruns de discussdo, postagens no Twitter e nas redes sociais), tanto individuos
quanto organizagdes estdo cada vez mais usando esse conteido na tomada de decisdes (LIU,
2012). Apos essa explosdo das midias sociais, uma mudanca € notdvel. Em geral, quando uma
pessoa deseja comprar um produto ou servigo, antes de consultar um amigo ou familiar, ela
busca a pdgina desse produto na internet ou nas redes sociais e busca por reviews ou
comentdrios a respeito do produto ou servico e, apds adquirir ou ndo, a pessoa deixa o proprio
comentdrio, review ou nota para aquele produto ou servico. Empresas e organizacdes nao mais
conduzem pesquisas de opinido buscando opinido publica, pois hd abundancia dessas

informacdes na web. Contudo, isto implica numa tarefa exaustiva para um analista ler cada
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postagem e filtrar informacdo relevante nessa torrente de informacdes espalhadas em diversos

sites e midias sociais na web. Sistemas para andlise de sentimento sdo, entao, necessarios.

Nos ultimos anos, € notdvel o aumento de posts expressando opinido nas midias sociais
influenciando uma mudanga nos negdcios, impactando diretamente nossos sistemas sociais e
politicos (LIU, 2012). Esses posts sdo responsaveis, por exemplo, por mobilizar massas por
mudancas politicas, como nos protestos de junho de 2013, a principio, em Sdo Paulo, e que em
pouco tempo se espalharam pelo Brasil. Por essas razdes, surgiu uma demanda pela coleta e
estudo de opinides na web. A web ndo € a tunica fonte de informacdes de dados ou documentos
de opinido, muitas organizagdes publicas e privadas mantém dados internos, como pesquisas

de opinido, feedback coletado de emails e call centers.

Essas diversas aplicagdes sdo responsaveis por aumentar o interesse pela andlise de
sentimento e mineracao de opinido, que se espalharam por quase todos os dominios possivelis,
como servicos, satide, produtos de consumo, financgas e elei¢des politicas. S6 nos Estados
Unidos, segundo estimativas (IDC, 2011), cerca de 60 companhias start-up estdo envolvidas
com projetos voltados para a drea. As grandes companhias, como Google, IBM, Microsoft, HP,
SAP e SAS também possuem produtos e servigos direcionados a andlise de sentimento e
mineracdo de opinido. Essas aplicacdes priticas e interesses comerciais e industriais tem

provido grandes motivagdes para pesquisas em andlise de sentimento. O presente trabalho

demonstra esse interesse por pesquisas na area.
2.3.2 Definicoes de Opiniao

Uma opinido € uma quadrupla (g, s, h, ), onde g € a opinido (ou sentimento) alvo, s € o
sentimento a respeito do alvo, i € detentor da opinido, e ¢t € 0 tempo em que a opinido €
expressada (LIU, 2012). Essa definicdo, apesar de bem concisa, ndo € exatamente pratica,
especialmente no dominio de reviews online de produtos, servigos e marcas porque a descricao

completa do alvo pode ser complexa, podendo niao ocorrer na mesma sentenca.

Uma entidade e € um produto, servi¢o, topico, problema, pessoa, organiza¢io ou evento.
E descrita com um par, e: (7, W), onde T é uma hierarquia de partes, subpartes, ¢ assim por
diante e W € um conjunto de atributos de e. Cada parte da subparte também possui seu proprio
conjunto de atributos. Essa definicdo essencialmente descreve a decomposicado hierdrquica de

entidade baseada na relagdo parte-de.
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Apds a decomposicdo de opinido apresentada anteriormente, pode-se redefinir uma

opinido (HU e LIU, 2004; LIU, 2010).

Uma opinido € uma quintupla, (e;, aij, Sijx, h 1), onde e; € 0 nome de uma entidade, a;
¢ um aspecto de e;, siju € o0 sentimento no aspecto a;; da entidade e;, i é o detentor da opinido e
t; € o tempo em que a opinido € expressada por i (LIU, 2012). O sentimento s;jx € positivo,
negativo, ou neutro, ou expressado com diferentes niveis de for¢a/intensidade, por exemplo,
em reviews, costuma-se utilizar uma escala de 1 a 5 estrelas na maioria dos sites de reviews
sobre filmes. Quando uma opinido é uma entidade em si como um todo, o aspecto especial

GENERAL ¢ usado para denota-lo. Onde, e; e ajj juntos representam a opinido-alvo.
2.3.3 Tipos de Opiniao

Uma opinido regular € frequentemente referida a uma simples opinido na literatura e possui
dois subtipos (LIU, 2006, 2011). Uma opinido direta refere-se a uma opinido expressada
diretamente a uma entidade ou um aspecto da entidade; por exemplo, “A cor desse carro ¢
bonita”. Uma opinido indireta ¢ aquela expressada indiretamente sobre uma entidade ou uma
de suas caracteristicas baseado nos efeitos de alguma outra entidade. Esse subtipo € comum no
domino médico; por exemplo, “Depois da inje¢do do remédio, minhas juntas estdo péssimas”
descreve um efeito indesejavel da droga nas “juntas” do paciente, o que indiretamente causa

uma opinido ou sentimento negativo sobre o medicamento.

A maioria dos estudos sobre opinides regulares focam em opinides diretas. Elas sdo
mais simples de lidar, em contrapartida das opinides indiretas que sdo mais dificeis de trabalhar
por conta do tratamento da sentenga que deve levar em consideracdo mais de uma entidade ao

avaliar um dominio.

Uma opinido comparativa expressa uma relacdo de similaridades ou diferencgas entre
duas ou mais entidades e/ou preferéncia do detentor da opinido baseado em aspectos
compartilhados das entidades (JINDAL e LIU, 2006a, 2006b). Por exemplo, as sentencas,
“Cupuacu ¢ mais saboroso que Buriti” e “Cupuagu ¢ mais gostoso” expressam duas opinides

comparativas.
Uma opinido explicita € a uma afirmacdo subjetiva que d4 uma opinidao regular ou
comparativa; por exemplo, “Cupuagu ¢ mais gostoso”. Uma opinido implicita ¢ uma afirmagao

objetiva que implica uma opinido regular ou comparativa. Em geral, expressa a fato desejavel,
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ou ndo; por exemplo, “Comprei esse celular, semana passada e ele desliga sozinho o tempo

todo.”

Opinides explicitas sdo mais facilmente detectadas e classificadas que opinides
implicitas, o que leva a grande maioria dos pesquisadores a trabalhar com opinides explicitas.
Na pesquisa de opinides implicitas destaca-se (ZHANG e LIU, 2011b) por conta de seu trabalho
abordar o alfabeto tradicional chinés para essa andlise, sendo o pioneiro trabalho proposto a
essa andlise em um idioma diferente do inglés americano (LIU, 2012). Em uma dire¢ao
diferente, (GREENE e RESNIK, 2009) estudaram a influéncia de escolhas sintaticas nas
percepcoes de sentimentos implicitos (por exemplo, para a mesma estoria, diferentes manchetes

podem implicar em diferentes sentimentos).
2.3.4 Niveis de Analise de Sentimento

A 1mportancia da drea de pesquisa envolvida e dos resultados esperados da andlise desejada

determinardo o nivel em que serd aplicada a anélise de sentimento.

J Andlise a nivel de documento: consiste em classificar se um documento inteiro
expressa um sentimento positivo ou negativo como proposto em (PANG et al., 2002) e
(TURNEY, 2002). Este tipo de andlise assume que cada documento expressa opinido
sobre uma Unica entidade. Por exemplo, dado um conjunto de posts constituindo opinido
sobre um produto, cabe ao sistema determinar se esse conjunto de posts projetam uma

opinido positiva ou negativa a respeito do produto.

. Anadlise a nivel de sentenca: classifica se determinada expressdo expressa uma
opinido positiva, negativa ou neutra como, proposta por (WIEBE et al., 1999). Este nivel
de andlise € muito proximo da classificacdo de subjetividade, que distingue sentencas
(chamadas de sentencas objetivas) expressam informacdo fatual das sentencgas

(chamadas sentencas subjetivas) que expressa um ponto de vista subjetivo ou opinido.

o Anadlise a nivel de aspecto e entidade: As andlises em nivel de documento e em
nivel de sentenga ndo revelam o que exatamente as pessoas gostaram ou nao (tomando
como exemplo o conjunto de posts sobre um produto). O sistema em nivel de entidade
realiza uma refinada andlise que, em vez de construcdes de linguagem (documentos,
paragrafos, sentencas ou cldusulas), busca diretamente a opinido em si (HU e LIU,

2004). E baseada na ideia que uma opinido consiste de um sentimento (positivo ou
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negativo) e um alvo (de opinido). Perceber a importancia da opinido-alvo também ajuda

a entender o problema da andlise de sentimento melhor.

Em (JINDAL e LIU 2006b), € proposta a existéncia de dois tipos de opinido: as opinides
regulares e opinides comparativas. Uma opinido regular expressa um sentimento apenas sobre
uma entidade particular ou um aspecto de entidade; por exemplo, “A VIVO possui bom sinal”
que expressa um sentimento positivo sob o aspecto qualidade do sinal da operadora VIVO.
Uma opinido comparativa compara multiplas entidades baseada em algum dos seus aspectos
compartilhados; por exemplo, “A VIVO possui sinal melhor do que a TIM” que compara as
operadoras VIVO e TIM baseado na sua qualidade do sinal (um aspecto) e expressa uma

preferéncia pela operadora VIVO.

2.3.5 Técnicas Para Analise de Sentimento

Classificacdo de sentimento estabeleceu-se como uma tarefa geral de classificacdo de uma
sequéncia de texto de entrada em certos tipos ou classificando o texto de entrada com uma certa

pontuacdo (BESPALOV et al., 2011).

Classificacdo de sentimento pode ser realizada em nivel de documento, nivel de
sentenca ou em nivel de aspecto ou caracteristica (PANG e LEE, 2008). Na classificagdo em
nivel de documento, o documento inteiro € classificado como contendo um sentimento positivo
ou negativo. A classificacdo em nivel de sentencga classifica cada sentenca como positiva,
negativa ou neutra. A classificacdo a nivel de aspecto ou caracteristica se preocupa com a

identificacdo e extracdo de caracteristicas da fonte dos dados.

Existem duas abordagens principais para andlise de sentimento; baseada em
aprendizado de méaquina e baseado em léxico (PANG e LEE, 2008). Aprendizado de mdquina
usa técnicas de classificadores (por exemplo, SVM) para classificar o texto. Métodos baseados
em léxico, usam diciondrios com palavras de opinido e casam a palavra de entrada com o
diciondrio para determinar a polaridade. A seguir, abordam-se as essas duas técnicas em

detalhes para melhor compreensdo do processamento realizado pelas mesmas.

. Técnicas baseadas em Aprendizado de Maquina: As técnicas baseadas nessa
abordagem pertencem as técnicas de classificacao supervisionada. Nesse tipo de técnica,
dois conjuntos de documentos sdao necessdrios: conjunto de treino e conjunto de teste

(PANG e LEE, 2008). Um conjunto de treino é usado por um classificador automético
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para aprender a diferenciacdo de caracteristicas de documento e o conjunto de teste é

usado para checar quao bem o classificador executa.

Algumas das técnicas de aprendizado mais comum segundo (CHEN et al., 2014)
sd0: Naive Bayes (NB), Maximum Entropy (ME) e Suport Vector Machine (SVM).
Aprendizado de maquina inicia com a coleta do conjunto de dados de treinos, apds essa
coleta, € realizado o treino do classificador com os dados de treino. Uma vez que é
escolhida a técnica de classificacdo, o préximo passo € escolher qual caracteristica sera

abordada, pois essa escolha definird como o documento sera representado.

As caracteristicas mais comuns abordadas na classificacio de sentimento
segundo (PANG e LEE, 2008) sdo: presenca do termo e sua presenca (essas
caracteristicas incluem uni-gramas ou n-gramas e sua presengca ou frequéncia);
informacao parte do discurso (€ usada para guiar selecdo de caracteristica); negagdo é
também uma caracteristica importante para deteccdo de sentimento reverso; e frases e

palavras de opinido (usadas principalmente para identificar a orientacdo semantica).

o Técnicas baseadas léxico: sao técnicas de aprendizado ndo supervisionado, nas
quais a classificacdo € feita por meio da comparacdo de caracteristicas entre um texto
dado e um dicionario de sentimento (PANG e LEE, 2008). O dicionario de sentimento
contém uma lista de palavras e expressdes usadas para expressar sentimentos € opinides.
Os passos basicos das técnicas baseadas sdo demostrados abaixo (ANNETT e

KONDRAK, 2008):
1. Pré-processamento de cada texto (por exemplo, remocao de rags HTML)
2. Inicializar a pontuacdo de sentimento total no texto: s < 0.

3. Tokenizar o texto!”. Para cada token, checar se estd presente no diciondrio de

sentimentos.

a. Se o token estd presente no diciondrio,
i. Se o token € positivo, entdo s < 0 + w.
ii. Se o roken é negativo, entdo s « 0 - w.
4. Olhar a pontuagdo de sentimento total no texto s,
a. Se s> entrada, entdo classificar o texto com positivo.

b. Se s < entrada, entdo classificar o texto com negativo.

17 Dividir um texto ou frase em palavras individuais para simplificar a andlise.
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Existem trés métodos para construir um sentimento 1éxico (PANG e LEE, 2008):
constru¢do manual, métodos baseado em corpus e métodos baseado em diciondrio. A
constru¢ao manual de sentimento Iéxico € uma tarefa dificil e que consome muito tempo
(ANNETT e KONDRAK, 2008). Técnicas baseadas em corpus depende de padrdes
sintdticos em um corpus maior. Esse tipo de abordagem permite a producao de palavras
de opinido com relativamente alta acurdcia e ajuda a encontrar um dominio especifico
para as palavras de opinido e sua orientacdo. Na abordagem baseada em diciondrio, a
ideia é, primeiramente, colecionar um pequeno conjunto de palavras manualmente que
expressa orientacdo, e entdo este cresce por meio de buscas no dicionario WordNet!® por
seus sindnimos e antdonimos. Essas novas palavras sdo adicionadas a lista, e a proxima
iteracdo comecga, a para somente quando ndo hd mais palavras encontradas (PANG e

LEE, 2008).

Métodos baseadas em aprendizado de maquina mostram melhor performance que os
métodos baseados em 1éxico (ANNETT e KONDRAK, 2008). No entanto, os métodos nio
supervisionados sdo importantes também porque métodos supervisionados demandam imensos
conjuntos de dados de treino rotulado que, em geral, sdo dificeis de encontram e, na sua maioria,
sd0 pagos (e caros), enquanto a aquisi¢cao de dados nao rotulados € mais facil. A maioria dos
dominios, exceto reviews de filmes possuem poucos dados de treino rotulados. Nesse caso,
métodos ndo supervisionados sdo mais tteis para o desenvolvimento de aplicacdes (ANNETT

e KONDRAK, 2008).

A metodologia proposta por este trabalho utiliza a técnica baseada em léxico com
auxilio de diciondrio. Pois essa técnica se adéqua melhor ao modelo GridGain MapReduce,
utilizado neste trabalho, para permitir o uso de uma estrutura de hardware existente e permitir
processamento paralelo de dados, buscando alto desempenho. Se adéqua no sentido em a l6gica
da computacdo pode ser distribuida usando aspectos nativos das diretivas map e reduce
presentes no modelo GridGain MapReduce, simplificando a codificagdo da aplicagdo e anélise

de sentimento.

Neste capitulo, foi apresentada a fundamentacio tedrica utilizada no desenvolvimento
da metodologia proposta para analise de sentimento. Como a metodologia visa realizar andlise
de um conjunto de dados com caracteristicas big data, este capitulo, abordou o conceito de big

data, tecnologias relacionadas (computacdo em nuvem, internet of things, data centers e

18 http://wordnet.princeton.edu/
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hadoop), andlise big data (métodos tradicionais de andlise e principais métodos de
processamento big data utilizados atualmente) e ferramentas utilizadas para analise de dados,
com destaque para o framework GridGain, ferramenta empregada na andlise proposta neste

trabalho.

A andlise de sentimento foi exposta discutindo sua defini¢do, finalidade e principais
aplicacdes nas atividades humanas. Foram apresentadas também, os niveis aplicdveis para
andlise de sentimento e as técnicas utilizadas para realizar esta andlise. Dentre as duas técnicas
apresentadas, a técnica baseada em 1éxico foi escolhida para desenvolvimento da metodologia

expendida no capitulo a seguir, que apresenta o estudo de caso.
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3 Estudo de Caso

Este capitulo apresenta a metodologia proposta como objetivo deste trabalho, a qual ¢é
demonstrada por meio de um estudo de caso que desenvolve e utiliza os conceitos abordados

anteriormente neste trabalho.

z

A metodologia é apresentada de forma global no tépico 3.2. Posteriormente sdo
demonstradas em detalhes cada uma das etapas que compdem a metodologia. A etapa da coleta
da base de dados € discutida primeiro. Em seguida, a etapa de adaptacdo da base de valores
numéricos para a sua correspondente op¢ao no questiondrio da pesquisa de opinido. A etapa de
armazenamento dos dados em banco de dados open source. A etapa da utilizagao do GridGain
MapReduce para realizar o paralelismo de processamento sobre a estrutura de grid do GridGain
localmente (ndo impedindo, como serd demonstrado posteriormente, a utilizacdo de uma
estrutura de maquinas em rede) e da aplicagdo do algoritmo desenvolvido para realizar a

classificacdo bindria baseado em léxico e, finalmente, a etapa da validacao dos resultados.
3.1 Software e Hardware utilizados

Para implementacdo da aplicacdo, foi utilizada a linguagem Java, através do ambiente de
desenvolvimento Eclipse Luna, disponivel no site da Eclipse Foundation'®. A utilizacdo da
linguagem Java no ambiente Eclipse torna simples a migracdo entre plataformas Microsoft

Windows, Linux ou Mac OS.

Para acesso as informacdes da base foi empregado o software IBM SPSS Statistics 22,
pois todas as informagdes da base sdo disponibilizadas apenas em formato compativel com o
software da IBM. Como toda metodologia utiliza softwares gratuitos e/ou de codigo aberto, os
dados foram exportados para uma planilha de trabalho em formato compativel com Excel e
Calc. Como serd observado posteriormente, o Calc foi utilizado para adaptacdo da base, pois

este possui versdes compativeis com ambiente Microsoft Windows e Linux.

Para armazenamento dos dados de pesquisa de opinido adaptados, foi utilizado o banco

de dados open source MySQL Community Server 5.6.2 0.

O framework GridGain — plataforma utilizada na metodologia para se alcangar o

processamento paralelo em memoria sobre uma estrutura de maquinas existente — foi obtido

19 http://www.eclipse.org/download/
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por meio de sitio web?’, sob uma licenca Apache versdo 2.0 de janeiro de 2004. O GridGain é
disponibilizado em 4 edi¢des otimizadas para tarefas especificas; sdo elas: In-Memory
Computing Plataform (edi¢do completa com todas as dependéncias), In-Memory HPC
(otimizada para alta performance em clusteriza¢do, computacdes, mensagens € processamento
de eventos), In-Memory Data Grid (voltada para caching distribuido de dados em memoria e
alta performance de processamento) e, a ultima, In-Memory Streaming (otimizada para
processamento em tempo real e Complex Event-Processing). Todas essas edi¢des estdo
disponiveis na versdao 6.2.0 lancada em 25 de agosto de 2014, para os ambientes Microsoft
Windows, Linux e Mac OS. A edicdo utilizada no desenvolvimento deste trabalho foi a In-

Memory Computing Plataform, por conter todas as dependéncias.

As méquinas utilizadas para testes foram: um Core I5, 6GB de meméria e 1TB de HD*!,

Windows e core I7 8GB de memoéria, S00GB de HD, Linux.
3.2 Metodologia Proposta

CESOP Libre Office Calc MySQL

Aquisicdo da base H Adaptac¢io da base Armazegaag;into dos

Analise de sentimento

Avaliagdo dos
resultados

Classificagdo bindria
baseada em léxico

A

Tokenizagdo

Figura 3.1: Etapas da metodologia proposta pelo trabalho.

Os passos da metodologia proposta por este trabalho sdo apresentados na Figura 3.1.
Sdo eles: aquisicdo da base, adaptacdo da base, armazenamento dos dados, andlise de
sentimento (composta de duas subtarefas: tokenizacdo e classificacdo bindria baseada em

1éxico) e a avaliacdo de resultados.

20 http://www.gridgain.org/download
21 Hard Drive (disco rigido)
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3.2.1 Aquisicao da base

A base de dados de pesquisas de opinido publica foi adquirida junto ao Centro de Estudos de
Opinido Publica (CESOP) e compreende topicos de pesquisa de opinido em particular, tais
como: opinido publica sobre fatores econdmicos e sociais além de opinido sobre assuntos
politicos administrativos brasileiros. Esses topicos em particular foram escolhidos pois o
conjunto de respostas obtido com esse tipo de pesquisa é composto de palavras de sentimento,
permitindo a andlise de sentimento ou minera¢cdo de opinido. Outro fator importante para o
trabalho proposto era disponibilidade de acesso a base de forma gratuita para propdsitos

académicos.

O CESOP ¢ uma iniciativa interdisciplinar combinada entre os ambitos académico e
empresarial na drea de opinido publica, comportamento politico e social e metodologia de
pesquisa (CESOP, 2014). O CESOP ¢ estruturado sobre uma composicdo tripartite
interuniversitdria e empresarial (Universidade Estadual de Campinas (UNICAMP),
Universidades e Centros Cientificos e Empresas de pesquisa) fundado em 1992, que tem como
objetivo a recuperacdo, organizacdo e disponibilizacdo para o pesquisador dos surveys
realizados por empresas e instituicdes cientificas nas dreas predominantes de opinido publica,
sociedade, temas culturais, comportamento em geral, além de dados socioecondmicos em

educacdo.

A Figura 3.2 mostra a pégina inicial do banco de dados do CESOP, a qual apresenta
algumas informacdes acerca deste, do seu contetido, do formato de disponibilizacdo dos dados,
sobre como realizar pesquisas no indice do banco de dados e sobre as empresas e institui¢oes

que cedem os dados ao CESOP.
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CeSOpP

m banco de dados

O CESOP & um centro de pesquisas interdisciplinares da Universidade Estadual de Campinas (UNICAMP). Fundado em
1992, um dos objetivos do CESOP € resgatar, organizar € armazenar pesquisas por amostragem realizadas no campo do
comportamento politico e social.

O Banco de Dados do CESOP faz parte do Latin American Survey Data Bank, coordenado pelo Roper Center for Public
Opinion Research, da Universidade de Connecticut, EUA. O convénio com o Roper Center possibilita aos pesquisadores
o acesso aos dados daquele arquivo.

A coles3o do Banco de Dados

Alguns exemplos dos temas que organizam o Banco de Dados do CESOP
possul atualmente 3.153
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As bases de dados da Colecdo do CESOP sdo utilizadas por pesquisadores em geral e alunos de cursos de Graduacdo e
Pos-Graduacdo. Entre 2007 e 2012, 1.935 pesquisadores do Brasil e de outros paises utilizaram dados para elaboracio
de seus artigos, dissertacdes e teses

O Centro é qepositério de pesquisas por amostragem cedidas por pesquisadores e empresas de pesquisas de opinido, e
da acesso publico e gratuito as bases de dados e documentos de pesquisa.

As bases de dados estdo disponiveis em formato SPSS. A documentacdo _questionarios e referéncias técnicas_ esta em
WORD e/ou em PDF. A consulta pode ser feita através de palavras-chave, data, instituto ou empresa que realizou a
pesquisa

Algumas das empresas de pesquisa e instituicées que cedem seus dados ao Banco de Dados do CESOP sdo: IBOPE,
Instituto DATAFOLHA, CRITERIUM, FUNDACAO PERSEU ABRAMO, CNI, etc.

-
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Figura 3.2: Pagina inicial do banco de dados do CESOP.

A base de dados adquirida junto ao CESOP possui dados de pesquisa de opinido
relativos aos anos de 1994, 1996, 1999, 2001, 2003, 2004 e 2013. A base € composta de valores
numéricos correspondentes as alternativas disponiveis no questiondrio da pesquisa de opinido

(Figura 3.3).
3.2.2 Adaptacao da base

As técnicas baseadas em léxico necessitam que os dados analisados estejam no formato textual,
para que o conjunto de dados de entrada possa ser comparado com o diciondrio de palavras que

expressam sentimento e opinides. Isso posto, se fez necessario realizar uma adaptagdo da base

de dados.

A Figura 3.3 apresenta os dados da pesquisa de opinido, coletados pelo instituto IBOPE
em todo brasil no més de julho de 1994. Pode-se perceber que dado a andlise realizada sobre

esse tipo de informacao ser de natureza estatistica, ela € disposta com as respostas em formato
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numérico correspondente a alternativa de resposta dada pelo entrevistado durante a realizagcdo

da pesquisa, visto que isso facilita a interpretacdo e tratamento dessas informacgdes para fins

estatisticos.

94-JUL.xls - LibreOffice Calc — B8
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Figura 3.3: Dados da pesquisa de opinido coletados pelo IBOPE em 1994.

O questionario de uma pesquisa de opinido inclui muitas questoes cujas respostas nao
enquadram-se nos requisitos necessarios para realizacdo de uma andlise de sentimento (que a
resposta correspondente fosse uma palavra ou expressao de sentimento ou opinido) como uma
questao sobre o sexo do entrevistado por exemplo. Apds escolha em conjunto com a orientadora
de um grupo de questdes que atendesse completamente os requisitos buscados, foi realiza a
correspondéncia entre o nimero indicado como resposta e sua respectiva alternativa textual no

questiondrio disponibilizado junto aos dados da pesquisa.

A Figura 3.6 apresenta as perguntas (pl e p2) do questionério da pesquisa de opinido
feita pelo instituto IBOPE em todo brasil no més de julho de 1994 e suas respectivas alternativas

de resposta apresentadas pelo entrevistador ao entrevistado.
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var label p1 "Para comecgar, como o(a) sr(a) diria que se sente com relagéo a vida que vem levando hoje?
O(a) sr(a) esta:".

val label p1

"Muito satisfeito"

"Satisfeito"

"Insatisfeito"

"Muito insatisfeito"

"Nao sabe/n&o opinou”.

bR WN =

var label p2 "E qual a sua expectativa em relagdo ao futuro do pais, o(a) sr(a) diria que a situagéo vai
melhorar, piorar, ou ficar como esta?".

val label p2

"Melhorar"

"Piorar"

"Ficar como esta"

"Nao sabe/ndo opinou”.

BWN =

Figura 3.4: Questoes (pl, p2) da pesquisa de opinido feita pelo IBOPE em 1994.

A adaptacdo compreende a tarefa de localizar e substituir os valores numéricos (Figura
3.3) por sua respectiva resposta textual corresponde no questiondrio. Por exemplo, tomando-se
a pergunta pl da pesquisa de opinido feita pelo IBOPE em 1994 (Figura 3.4), que busca saber
dos entrevistados como este se sente sobre a vida que este estd levando no ano de 2004, os
entrevistados dispdem de 5 alternativas (Muito satisfeito, Satisfeito, Insatisfeito, Muito
insatisfeito e Nao sabe/ndo opinou) uma vez que o entrevistador coleta a resposta, a mesma é
registrada sob um valor numérico (1, 2, 3, 4, 5) corresponde as 5 alternativas disponiveis da
pergunta p1. Para realizar a substitui¢do do valor numérico por sua respectiva resposta textual,

foi utilizado o recurso de localizar e substituir do software Calc?2.

O resultado da tarefa de adaptacdo realizada sobre o grupo de questdes selecionadas
pode ser melhor observado através da Figura 3.5 que exibe uma pasta de trabalho no Calc com
as respectivas respostas textuais ao invés do nimero correspondente como visto anteriormente

na Figura 3.3.

22 Software da suite office open source LibreOffice para criagdo e edigdo de planilhas.
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Figura 3.5: Pasta de trabalho com os dados adaptados da pesquisa de opinido feita pelo IBOPE
em 1994.

3.2.3 Armazenamento de Dados

O armazenamento de dados € outro aspecto importante da metodologia aqui proposta, busca-se
uma metodologia que possa ser migrada entre platatformas (Windows, Linux). A melhor forma
de se obter essa liberdade € o com uso de ferramentas open source. O banco de dados escolhido
para o armazenamento dos dados foi o banco de dados MySQL Community Server 5.6.20.0,

sendo essa a versao mais atual no momento da elaboracdo desta monografia.

A escolha do MySQL ¢ justificada por esta ser uma ferramenta consolidada e conter
vasta documentacdo disponivel, além de manter uma interface de gerenciamento bastante

simples e intuitiva.

Os dados, ap6s a adaptagdo (que fora demonstrada no tépico 3.2.2) estdo em uma pasta
de trabalho do Calc. Para realizar a exportacdo desses dados no banco de dados MySQL
Community Server de maneira simples e segura, foi utilizada o software open source MySQL-
Front 5.3, que permite gerenciamento de dados entre o banco de dados MySQL e fontes
externas de dados em formatos variados (como arquivos SQL, planilhas de trabalho do Excel e
Access, arquivos XML, HTML e PDF) por meio de interface visual como pode ser observado

na Figura 3.6.

94-JUL.xls - LibreOffice Calc =) x|
Arquivo Editar Exibir Inserir Formatar Ferrsmentas Dados Janels Ajuda x
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| 2 |satisfeito, melhorar, regular, ficar na mesma,

_Isatisfeito, ficar como esta, boa, ficar na mesma,

4 |satisfeito, melhorar, boa, melhorar muito,

Tsatisfeitu, melhorar, regular, ficar na mesma,

'Tsatisfeito, melhorar, regular, 'melhorar muito,

'Tsatisfeito, melhorar, boa, melhorar um pouco,

'Tsatisfeito, ficar como estd, péssima, melhorar um pouco,

'Tinsatisfeito, ficar como esta, regular, ficar na mesma,

Tsatisfeito, ficar como esta, regular, 'melhorarum pouco,

'Tinsatisfeito, ficar como esta, regular, 'melhorar muito,

'Tinsatisfeito, melhorar, boa, melhorar muito,

'Tsatisfeito, melhorar, regular, | piorarum pouco,

'Tsatisfeito, melhorar, ruim, melhorar um pouco,

E satisfeito, melhorar, regular,  ficar na mesma, o

| W[4 p |[H[ 98-JUL" ano_1994 (% JIES >
Planilha2 / 2 PageStyle_anc_1994 i Soma=0 + | 100% |
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File Edit Search View Favorites Database Bdras Settings Help
SO wHEX BA Lkl B B L0 F
@@ %, Object Browser | (7] Uata Browser = SOL Editor

& localhost Name Type Records Size LastUpdate Extras Comment
P p
1> (3 dados_pesauisa || —
it S ~2.000 192KB
& [0, performa Open in new window 2000 | 144x8
¥ Processe: Open in new tab Ctrl+N L2000 112KB
3
. Import » ~2.002 144KB
& User 2
% Variables|  =POT | sQLFie..
Copy ol Microsoft Excel File...
Microsoft Access File...
tew ' ODBC Table...
elete s XML File...
Epy HTML File...
Properties... Alt+Enter PDF File..
Ready (Execution Time: 0.01) 5 Object(s)

Figura 3.6: Exportacgdo pasta de trabalho para o banco de dados.

As tabelas criadas para manter os dados seguem um padrdo: com a palavra ano seguida
do ano correspondente aos dados de origem da pesquisa em formato numérico (ano_1994, por
exemplo). A Figura 3.7 apresenta a situacdo do banco apds a exportacdo dos dados e exibe

também uma consulta aos dados da tabela ano_1994.

MySQL Workbench - IIEN
4 | Localinstance MySQLSE x
File Edit View Query Database Server Tools Scripting Help

S8 e SBEHEEE S o8 /= |
Navigator SQLFile 1 ano_1996 ano_1999 ano_2001 ano_2003 ano_2004 ano_2013

ScHemas °* @MHIFFACBEI GRS

Q |Filter objects 1® SELECT * FROM dados_pesquisa.ano_1994;
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| ResultGrid | HH 4% Fiter Rovis: | export: B | Wrep Cell Content: A | Fetch rows: £ F a
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[satsfeito,  ficar como ests, boa, ficar na mesma,
satisfeito,  melhorar, boa,  mehorar muito,
. Form
» B s procedires |satsfeito,  mekhorar, reqular, ficar na mesma, o
» B Functions satisfeito,  melhorar, regular,  melhorar muito,
» [ information_schema |satifeito,  mehorar, boa,  mehorar um pouco,
» | performance_schema -
satisfeito,  ficar como ests, péssima, mekhorar um pouco, Feld
> sakila Types
> viorld ‘lnsausfelm, ficar como estd, regular, ficar na mesma,

satisfeito, ficar como estd, regular, mekhorar um pouco,

lincatisfeitn.  ficar como esta. reaular.  melharar muiito v

ano 19941 x Read Only ©
Output
' Action Output
Management  Schemas Tine Acton Message Duration / Fetch
© 1 13.0258 SELECT*FROM dados_pesquisa.ano_1994 2000 row(s) retumed 0.063sec / 0.047 sec

Information

Schema: dados_pesquisa

Object Info ~ Session

Figura 3.7: Dados de pesquisa do ano de 1994 armazenados no banco de dados.

A etapa de armazenamento dos dados da pesquisa permite que esses dados possam ser
migrados entre ambientes de trabalho (Windows e Linux), além de permitir que a aplicacdo
possa ter acesso aos dados de forma padronizada garantindo a integridade, seguranca e

simplicidade durante esse acesso.
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3.2.4 Analise de Sentimento

A etapa de andlise de sentimento proposta pela metodologia apresentada utiliza uma técnica
baseada em léxico (discutida no tépico 2.3.5) e propdem-se a classificar o sentimento total da

pesquisa de opinido ano a ano de forma bipolarizada, ou seja, como positiva ou negativa.

Considerando que a metodologia deseja processar big data, a etapa de andlise de
sentimento estd subdividida em duas suas tarefas (tokenizacdo e polariza¢do), buscando
simplificacdo e otimizacdo de processamento em cada né GridGain que esteja executando. A
andlise de sentimento compreende a penultima etapa da cadeia de valor big data (andlise big
data) proposta na metodologia apresentada neste trabalho. Esta etapa, segundo (BEYER e
LANEY, 2012) pode ser considerada o epicentro da transformagao do dado em informacao util.
Essa transformacdo € realizada utilizando o modelo de programacao distribuida MapReduce,

apresentado anteriormente no topico 2.2.1 e demonstrado na Figura 2.2.

A adog¢do do modelo MapReduce para realizar essa andlise, ndo s6 permite utilizar o
poder de processamento de uma estrutura existente (pois MapReduce realiza a paralelizacdo
automdtica da computagdo), mas também alocar a l6gica da anélise de sentimento utilizando as

tarefas map e reduce, o que simplifica o processo da andlise e a codificagcdo da aplicagdo.

Uma visdo global do processo MapReduce utilizado na metodologia proposta pode ser

observada na Figura 3.8. Esse processo sera explicado em detalhes a partir de agora.

Entrada Map Reduce Resultado
Final
Tokenizagdo Polarizagdo
. bom = positiva, ruim = .
bom, ruim, - negatﬁra péssimo= - » S = A
péssimo (...) neéativa positivo = 3
bom,muito
ruim,ruim,ndo
sabe,muito : : .
e . Jo sabe, 6timo, nio sabe = neutra, dtimo = negativo = 2
bom,péssimo,étimo, I a ' 5 R S — ST NEGATIVO
v e e pior (...) positiva, pior = negativa positivo = 22
satisfeito,insatisfeito,
igual,pior,melhorf(...)
satisfeito, muito . sritilsnf?tr?e:aﬂ?:;tlmémg;t: N negativo = 23
ruim, melhor {...) positiv‘a positivo =9

Figura 3.8: Visao global do processo MapReduce para classificacdo de sentimento bindrio.

A entrada dos dados € feita por meio de uma string correspondente a todas as respostas
dadas as perguntas feitas na pesquisa de opinido, armazenadas no banco de dados MySQL e

organizadas em tabelas por ano em que a pesquisa foi realizada. Uma classe da aplicacao
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implementa um método que realiza uma consulta SQL responsdvel por buscar esses dados e
retornd-los em formato de string (o que facilita a andlise). Essa etapa de processamento da
entrada ocorre apenas na maquina responsdvel por manter o banco de dados e responsédvel por
iniciar o n6 GridGain que exercerd o papel de n6 mestre, n6 encarregado de designar as tarefas
map e reduce para os demais nds, chamados trabalhadores. Estes nds, correspondem a

instancias GridGain, demonstrado na Figura A.2 do Apéndice A.

Uma vez que os nés GridGain tenham sido configurados e iniciados (como pode ser
visto no Apéndice A), a computacio realizada pela aplicagdo no ambiente de desenvolvimento

Eclipse serd automaticamente distribuida entre os nés GridGain.

A aplicagdo inicia uma instancia do GridGain passando um arquivo XML de
configuracdo especificando detalhes como: o endereco do host, método de carregamento das
classes, método de serializacdo de objetos, método de descoberta de host na topologia, entre
outras. Em seguida passa a string de entrada para computacido pelo método que implementa a

tarefa MapReduce para anélise de sentimento.
Entrada Map

Tokenizagdo Polarizacdo

b-—

Durante a tarefa map ocorre a tokenizagao e a polariza¢do, como pode ser acompanhado

Figura 3.9: Processamento da entrada na tarefa map.

na figura 3.9. O processamento da entrada € realizado pela tarefa de tokenizagdo. Essa tarefa
tokeniza a string recebida (que contém todas as palavras de sentimento da pesquisa de opinido)
em palavras individuais (ou fokens), cria um job filho para cada uma dessa palavras e envia

esses jobs para os outros nés GridGain para processamento.
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A tarefa de polarizagdo consiste da aplicagdo do método baseado em léxico. Esse
método (como visto no tépico 2.3.5) compara a palavra recebida da tarefa de tokenizacdo com
dois diciondrios de sentimento, que mantém todas as palavras expressam o0s sentimentos
positivos e negativos e classifica o sentimento expresso pela palavra como uma das duas
polaridades. A metodologia deste trabalho, como outros trabalhos que utilizam o método
baseado em léxico, descarta palavras que contenham sentimento neutro (como: igual, regular,

etc.), de maneira que essa palavra nao seja polarizada.

O diciondrio de palavras positivas para os dados de pesquisa de opinido realizada em
1994 pelo instituto IBOPE inclui as seguintes as palavras ou expressoes: satisfeito, muito
satisfeito, melhorar, melhorar muito, melhorar um pouco, boa; as palavras que constituem o
diciondrio de palavras negativas sdo: insatisfeito, muito insatisfeito, piorar, péssima. As
palavras consideradas neutras e que a na metodologia aqui proposta sao ignoradas, constituem

o seguinte diciondrio: ndo sabe, ficar como estd, ficar na mesma, regular.

Cada job ao realizar a tarefa de polarizacdo, exibe uma saida na instancia de né
GridGain, no qual a palavra foi recebida para processamento. A Figura 3.10 mostra a saida de

processamento para as palavras processadas da pesquisa de opinido realizada em 1994.

G CAWINDOWS\system32\cmd.exe - ggstartbat — = n

palavra IR NA MESMA’ foi enviada para nesse no, para o grid job. "
palavra NA MESMA’ foi enviada para nesse no,. para o grid joh.
palavra R MA MESMA’ foi enviada para nesse no. para o grid job.
palavra AR’ foi enviada para nesse no, para o grid joh.

palavra R HA MEEMA’ foi enviada para nesse no,. para o grid job.
palavra ORAR’ foi enviada para nesse no, para o grid job.

palavra ORAR’ foi enviada para nesse no, para o grid joh.

palavra AR’ foi enviada para nesse no,. para o grid job.

palavra R NA MESEMA’ foi enviada para nesse no,. para o grid job.
palavra E HA MEEMA’ foi enviada para nesse no,. para o grid Jjob.
palavra ORAR UM POUCO’ foi enviada para nesse no, para o grid job.
palavra QORAR’ foi enviada para nesse no, para o grid joh.

palavra R COMO ESTL' foi enviada para nesse no, para o grid job.
palavra foi enviada para nesse no,. para o grid job.

palavra * foi enviada para nesse no,. para o grid job.

palavra ' R HA MEEMA’ foi enviada para nesse no,. para o grid job.
palavra ' foi enviada para nesse no, para o grid joh.

palavra NA MESMA’ foi enviada para nesse no,. para o grid joh.
palavra MESMA' foi enviada para nesse no, para o grid job.
palavra MESMA' foi enviada para nesse no, para o grid job.
palavra R MEEMA' foi enviada para nesse no. para o grid job.
palavra H UM POUCO’' foi enviada para nesse no,. para o grid job.
palavra foi enviada para nesse no,. para o grid job.

palavra R MA MESMA’ foi enviada para nesse no,. para o grid joh.

Figura 3.10: Saida de processamento em instancia GridGain em ambiente Windows.

Cada n6 (ou instancia) GridGain retorna um Map contendo o resultado do
processamento do job. Esse Map € encaminhado para outro né para etapa de reduce. Na etapa
reduce (exibida na Figura 3.11), os resultados s3o agrupados em conjuntos de saida
correspondente ao processamento naquele né GridGain, conforme a polaridade da palavra

determinada pela andlise de sentimento.
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Reduce Resultado
Final

Figura 3.11: Tarefa reduce agrupando os conjuntos de saida com os totais de polaridades.

O sentimento total da pesquisa &, entdo definido, somando a quantidade de palavras
positivas e negativas determinada pela andlise de sentimento, conforme a método baseado em
léxico propde. O resultado final contendo o sentimento total da pesquisa é retornado ao né
mestre, no caso, 0 né GridGain iniciado no ambiente de desenvolvimento Eclipse, que exibe o
resultado da andlise determinando o sentimento predominante da pesquisa de opinido na saida

do console da maquina virtual Java do ambiente, como mostrado na Figura 3.12.

Para os dados da pesquisa de opinido realizada no ano de 1994 analisados, o resultado
final atribuido como sentimento total da pesquisa de opinido foi negativo, como pode ser

observado em destaque na Figura 3.12 a seguinte saida no console do Eclipse:

>>> 0 Sentimento Total da pesquisa é: NEGATIVO

Uma avaliag¢do das razdes que conduziram a esse resultado para o ano de 1994 e para

cada um dos anos analisados por meio da metodologia sdo discutidas no topico seguinte.
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1#] Problems @ Javadoc [, Declaration | B Console 53 | OF Qutline x S“‘ = LA |& @‘ ™~ ~J- = d
<terminated> ComputeTaskMapReduce [Java Application] C:\Program Files\Java\jreT\bin\javaw.cxe (23/09/2014 22:41:42)

3> A palavra 'BOA' foi enviada para nesse no, para o grid job. ~
»>»> A palavra 'SATISFEITC' foi enviada para nesse no, para o grid job.

»>> A palavra 'REGULAR' foi enviada para nesse no, para o grid job.

»>» A palavra 'SATISFEITC' foi enviada para nesse no, para o grid job.

»>> A palavra 'INSATISFEITC' foi enviada para nesse no, para o grid job.

»>» A palavra 'BOA' foi enviada para nesse no, para o grid job.

»>> A palavra 'SATISFEITC' foi enviada para nesse no, para o grid job.

»>>» A palavra 'SATISFEITC' foli enviada para nesse no, para o grid job.

»>> A palavra 'SATISFEITC' foi enviada para nesse no, para o grid job.

»>> A palavra 'REGULAR' fol enviada para nesse no, para o grid job.

»>>> A palavra 'REGULAR' foi enviada para nesse no, para o grid job.

»»> L palavra 'SATISFEITO' foi enviada para nesse no, para o grid job.

»>>> A palavra 'SATISFEITC' foi enviada para nesse no, para o grid job.

»»> A palavra 'MUITO SATISFEITO' foi enviada para nesse no, para o grid job.

>>> A palavra 'REGULAR' foi enviada para nesse no, para o grid job.

3> A palavra 'MUITO SATISFEITO' foi enviada para nesse no, para o grid job.

»>»> A palavra 'SATISFEITC' foi enviada para nesse no, para o grid job.

»>> A palavra 'INSATISFEITC' foi enviada para nesse no, para o grid job.

>>>|0 Sentimento Total da pesquisa &: NEGATIVO]
>>> UDSSIVE & CAlOf moS griac.
[22:42:02] GridGain node stopped OEK [uptime=00:00:16:304]

Figura 3.12: Resultado da anélise de sentimento no console do Eclipse.

No momento em que o processamento € concluido, a maquina virtual Java do ambiente
Eclipse encerra sua execucao, ou seja, € encerrado também a instancia do GridGain executando

naquela maquina, causando a retirada desse n6 na topologia de nés GridGain.
3.2.5 Avaliacao de Resultados

Para avaliar os resultados produzidos, foram realizadas anélises de sentimento sobre o conjunto
de respostas de perguntas das pesquisas de opinido. As pesquisas de opinido disponiveis por
meio da base, como observado anteriormente, tratam de opinido publica sobre fatores
econdmicos e sociais, além de opinido sobre assuntos politicos administrativos brasileiros.
Portanto, a melhor maneira de avaliar os resultados obtidos € levar em consideragcdo o contexto

histérico no momento em que a pesquisa de opinido foi realizada.

A metodologia proposta foi demonstrada expendida nos tépicos anteriores deste
capitulo e resultou, como visto anteriormente em sentimento negativo para a pesquisa realizada
no ano de 1994. A mesma metodologia foi aplicada nos demais dados de pesquisa de opinido,

disponiveis por meio da base para outros anos produzindo o grafico da Figura 3.13.
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1994 1996 1999 2001 2003 2004 2013

Figura 3.13: Resultados da andlise de sentimento ano a ano.

A coleta de informagdes feita pela pesquisa de opinido realizada em 1994 aconteceu
durante o més de julho. Naquele ano, este foi um més de grandes mudancas econdmicas com a
criacdo de uma nova moeda corrente no Brasil (MORAES, 2010). Como pode ser visto na
Figura 3.13, o sentimento negativo foi predominante nas respostas da pesquisa de opinido, o
que deixa claro a preocupacgado do brasileiro com a nova conjuntura do cendrio econdmico e sua
insatisfacdo com a vida levada até aquele momento — a primeira pergunta de todos os
questiondrios busca saber a satisfagdo do entrevistado, como pode ser visto no topico 3.2.2 por

meio da Figura 3.6.

Para o ano de 1996, pode-se perceber pelo resultado da anélise de sentimento na Figura
3.13 que o sentimento total expressado na pesquisa de opinido para aquele ano foi positivo.
Aqui novamente, a economia foi um quesito determinante para o sentimento apurado na
pesquisa de opinido no ano de 1996. O cendrio econdmico brasileiro se encontrava favoravel,
conforme (MORAES, 2010), o que tornou a expectativa para aquele ano positiva. Isso refletiu

diretamente na pesquisa de opinido, conduzindo a um resultado com sentimento positivo.

O sentimento negativo apurado (grafico da Figura 3.13) para o ano de 1999 € reflexo da
preocupacdo da populagdo com dreas como saude, educacio e seguranca que apresentavam
indices muito baixo em comparagdo a periodos anteriores. A situacdo econdOmica se
estabilizava, mas nesse ano, segundo (MORAES, 2010), a desvaloriza¢do do real chegou a
8,9% devido a um calote sofrido pelo governo. Essa situagcdo fez com que o governo adotasse

o cambio flutuante, levando a populacio a se preocupar com a volta da superinflacao.
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Com a chegada do século 21, as pessoas se sentiam mais confiantes em relacao as suas
vidas (MORAES, 2010). Essa alta na confian¢a da populacgdo, aliada a taxa de juros em torno
de 16,75%%, fez com a andlise de sentimento realizada sobre os dados da pesquisa de opinido,
realizada em margco de 2001 apresentasse um sentimento positivo (como pode ser visto no
gréfico da Figura 3.13). Outros fatores, como a satisfacdo com a administragdo federal, com um
prognostico de mudanga nas politicas publicas e satisfacdo pessoal dos entrevistados,

influenciaram o resultado da pesquisa.

O resultado de sentimento total positivo no ano de 2003 € resultado da confianga da
populacdo ante a mudanca de cendrio econdmico e social promovida pela nova administragdao
federal (MORAES, 2010). Essa confianca é confirmada novamente pela pesquisa realizada no
ano de 2004, durante o més de novembro, em que se manteve um sentimento total positivo em

relacdo a pesquisa realizada no ano de 2001.

A pesquisa feita durante o més de junho de 2013 obteve sentimento total negativo como,
pode ser visto no grafico da Figura 3.13. Esse resultado € efeito das manifestacdes ocorridas
durante esse periodo. A populacdo, revoltava com um conjunto de fatores sociais (saude,
educagdo, seguranca), qualidade de servigos publicos prestados e corrupcdo levou a rua
multiddes de pessoas em todo pais para protestar por uma melhora do quadro geral brasileiro

naquele ano (GRIPP, 2013).

Como foi possivel verificar, a metodologia proposta, proporciona uma nova perspectiva
de andlise para dados de pesquisa de opinido. Em geral, dados de pesquisa de opinido sao
analisados de um ponto de vista estatistico, fornecendo base para andlises de cunho estatistico
descritivo (média, mediana, maximo, desvio padrdo, amplitude), andlise de regressao, andlise
de fator (CHEN et al., 2014). A anélise de sentimento sobre esses dados entrega uma nova
visdo, pois permite avaliar os dados e relaciond-los com eventos (normalmente sentimentos sao
influenciados por eventos, e isso € refletido nas opinides expressas), possibilitando que as
institui¢cdes utilizem esse método para alcancar um ponto de vista acerca do sentimento
implicito nas respostas, util por exemplo, para avaliagdo de produtos, servicos oferecidos e
satisfacdo. No processo de tomada de decisdo, a autoavaliagdo importante para sucesso do

negdcio (OLIVEIRA, 2013).

Big data entre outros objetivos, destaca-se por auxiliar no processo de tomada de

decisao, pois as tecnologias big data permitem a descoberta de insights e até mesmo predicao

2 http://www.bcb.gov.br/2COPOMJIUROS
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de cendrios por meio da andlise proposta (CHEN et al., 2014). A metodologia proposta por este
trabalho pode ser aplicada através de um sistema — tanto por institui¢des publicas como privadas
— para buscar opinido ou sentimento em um volume macico de informacdes com grande
capacidade de processamento e baixo custo de investimento € manutencdo, permitindo a estas

institui¢des a capacidade de evolucdo, melhoria e avaliacdo de produtos ou servicos.
3.2.6 Comparacao com Trabalhos Relacionados

Dos trabalhos relacionados apresentados no Capitulo 1, os métodos apresentados em
(PANG et al., 2002; TURNEY, 2002) se baseiam no mesmo tipo de andlise proposta pela
metodologia deste trabalho (andlise de sentimento em nivel de documento baseado em 1éxico).
Contudo, a andlise de sentimento proposta neste trabalho, € importante se comparada a (PANG
et al.,, 2002; TURNEY, 2002) porque contempla o processamento de grandes volumes de
informacdes, que € uma caracteristica primadria de big data, justamente o tipo de conjuntos de

dados alvo desta metodologia.

As metodologias propostas por (PANG et al., 2002; TURNEY, 2002) tém que passar
por uma adaptacao no método utilizado em ambas, pois ndo estdo preparadas para comportar o
processamento de grandes volumes de informag¢des. Enquanto a metodologia proposta lida com
esse situagdo de forma nativa pois utiliza um framework (GridGain) projetado especificamente
para trabalhar com o tipo de processamento requerido por big data (em alta escala e de forma
distribuida), permitindo ainda a utiliza¢do de uma estrutura existente para realizar o paralelismo
e o processamento distribuido dos dados, o que garante que andlise big data proposta seja
simples, intuitiva e vidvel economicamente para instituicdes como por exemplo universidades

e 6rgaos publicos.

Os métodos propostos em (HU e LIU, 2004; KIM e HOVY, 2004, 2007; KIM e HOVY,
2006) alcancam os mesmos resultados que a metodologia apresentada neste trabalho, contudo,
se diferenciam entre si € em relacdo a este trabalho no nivel de analise proposto (LIU, 2012),
de forma que a andlise proposta por eles realiza a classificacdo de sentimento (neste trabalho
chamada de polariza¢dao) em nivel de sentenca (HU e LIU, 2004; KIM e HOVY, 2004, 2007),
enquanto este trabalho propde uma classificacdo de sentimento em nivel de documento. A
classificacdo de sentimento em nivel de sentenca, utilizada nesses métodos lhe confere uma
capacidade de andlise mais refinada que a método proposto por este trabalho, contudo, nenhum
destes métodos realiza o processamento em paralelo dos dados analisados, demandando ainda

mais os recursos utilizados para realizar anélise, visto que, por ser mais refinada, necessita de
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mais capacidade de processamento. E como cresce a tendéncia de que cada vez mais volume
de informacdo necessita ser processado, um método que andlise esse grande volume de

informacdes, garante a entrega de informacgdo util, ainda que lide com grande demanda de

dados.

No caso do método proposto em (KIM e HOVY, 2006), no qual uma técnica de
aprendizado supervisionado se propde a identificar um tipo de opinido especifico, se distancia
da proposta deste trabalho, pois 0 método aqui proposto nao busca identificar tipos de opiniao
expressas, mas sim a classificar em positivo e negativo os dados de pesquisa de opinido

analisados.

Por fim, esse capitulo demostrou detalhadamente o método proposto para andlise de
sentimento de dados opinido com caracteristicas big data. Foram apresentados os softwares e
hardware utilizados durante o desenvolvimento da metodologia. Em seguida, foi explicado
como preparar o ambiente, seja este, Windows ou Linux, para execu¢do do GridGain e permitir
o processamento em paralelo dos dados da pesquisa de opinido. Cada uma das quatro primeiras
etapas do método (aquisicao da base de dados, adaptacio da base, armazenamento dos dados e
andlise de sentimento) foi demonstrada utilizando os dados de pesquisa de opinido apurados
durante o ano de 1994 e a etapa final, de avaliacao de resultados, discute os resultados da analise
de sentimento para os anos analisados, disponiveis por meio da base. E, por fim, € feito uma
comparacdo do método desenvolvido neste trabalho com trabalhos relacionados. Dessa forma,

€ possivel compreender como a método proposto se diferencia de outros trabalhos relacionados.

No proximo capitulo serdo apresentadas algumas conclusdes acerca da pesquisa

desenvolvida nesta monografia, bem como apresentados sugestdes de trabalhos futuros.
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4 Conclusao

Na presente monografia foi proposto um método para andlise de sentimento em nivel de
documento. O método apresentado € baseado em léxico e permite determinar a polaridade da
pesquisa de opinido (por meio da andlise das respostas dos questiondrios das pesquisas) em
positivo ou negativo como um todo. E foi desenvolvido para realizar esta andlise em conjuntos
de dados com caracteristicas de big data de forma nativa, por meio do processamento em

paralelo e distribuido dos dados analisados.

O objetivo principal deste trabalho consistia em realizar uma andlise diferente da
tradicional mineracdao de dados estatisticos, comum em pesquisas de opinido, e demonstrar
como as tecnologias big data podem otimizar o processamento de grandes volumes de dados.
A metodologia alcanga esse objetivo, pois realiza uma anélise que determina sentimento a partir
de dados de pesquisa de opinido, permitindo abordar os dados sobre outra perspectiva de
andlise, a dos sentimentos expressos pelas respostas dos entrevistados. De forma nativa, a
metodologia garante a capacidade de processamento de um grande volume de informacdes, isso
€ possivel pela utilizacdo do framework GridGain e do modelo de processamento MapReduce

para processamento em paralelo distribuido.

O desenvolvimento de uma metodologia, para anélise big data, que permita a utilizacao
de uma estrutura existente (um dos objetivos desse trabalho) implica em lidar com certos
problemas, tais como: a escolha de uma ferramenta que permita a otimizacao de processamento
de grande volume de informacdes e se adapte a diferentes ambientes ou estrutura de hardware
disponivel. Nesse quesito, o GridGain foi uma escolha vantajosa, se comparado as outras
ferramentas disponiveis, discutidas no capitulo 2, pois permite que o processamento seja
realizado de forma paralela em mais de uma mdquina utilizando o hardware disponivel, sem
que haja prejuizo a realizacdo da andlise e manteve a simplicidade no desenvolvimento da

16gica utilizada na andlise de sentimento.

A metodologia proposta possui limitagdes. As principais estdo relacionadas com o nivel
da andlise de sentimento realizada. A andlise em nivel de documento ndo propicia a detec¢ao
de aspectos mais refinados acerca da opinido expressada (por exemplo, multiplas opinides em
uma mesma sentenca ou sarcasmo). Outra limitacdo € a impossibilidade de analisar um tépico
em particular utilizando mais de uma fonte de dados de forma que a andlise realizada possa, por
exemplo, comparar opinides em busca de tendéncias e perceber como o sentimento em relacao

ao topico varia conforme a fonte de dados.
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Em trabalhos futuros, pretende-se expandir a metodologia para que esta permita o
processamento de informacdes de multiplas fontes (web, banco de dados, etc.), refinar a anélise
para que esta ocorra em nivel de sentenga ao invés de documento, podendo, assim, permitir
uma andlise de sentimento compartimentalizada, o que € interessante para deteccao de

tendéncias de sentimento durante o processo de andlise.
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Apéndice A
Configuracao de ambiente para o GridGain

O GridGain € um middleware open source baseada em Java Virtual Machine. Dentre os
principais requisitos da versdo atual (6.2.0), no momento da elaboracdo deste trabalho, o

principal € a instalagdo do Java SE Development Kit (JDK) 1.7 ou posterior.

A instalacdo e configuracio do GridGain é a mesma independente do ambiente
(Windows, Linux ou Mac OS). Apés a instalacdo do Java JDK, disponivel no site da SUN?*, o
passo seguinte ¢ extrair o contetido do arquivo zip “gridgain-platform-os-x.x.x-aaa” —obtido no
site do GridGain —onde “x.x.x” indica a versdo do mesmo e “aaa” indica o ambiente de

execucdo (“win” para Windows e “nix” para Linux ou Mac OS).

Para que o GridGain funcione adequadamente, € preciso configurar a sua varidvel de
ambiente. No Windows, essa configuracdo ¢ feita por meio das “configura¢des avangadas do
sistema”, como pode ser visto na Figura 3.1. Por meio dessa configuragdo, cria-se uma varidvel
de ambiente chamada GRIDGAIN_HOME, que aponta para o diretério escolhido para

instalacdo do GridGain na maquina.

Sistema — &

1 18 PaineldeControle » Sistema e Sequranga + Sistema v ¢ | Pesquisar Painel de Controle 0

@
Inicio do Painel de Controle — —
Exibir informagées béasicas sobre o computador
®) Gerenciador de Dispositivos Edigao do Windows

&) Configuragbes remotas

g Propriedades do Sistema \A T
@ Protecio do sistema "’52‘4; [ \i r {”’t‘t, ;’1}:: 4 é
@ Configuraées avangadas do Nome do Computador | Hardwars | Avancado | Frotecio do Sistema | Remota : vV ITITAUVYO W

selema Para tiar 0 méximo proveito destas alleragdes, & preciso terfefto logon como B L
administrador. g
Variével Valor
Desempenho 50 GHz
" MOZ_PLUGIN_P... C:\PROGRAM FILES (X88)\FOXIT SOFT...
Efeitos visuais, agendamento de processadar, uso de meméria e
e i TEMP %USERPROFILE%\AppData\.ocal \Temp
L pna] ™ %USERPROFILE%\AppDataLocal Temp
Configuragdes..
disponivi

Perfis de Usudrio

Novo... Editar... Exduir
Corfiguragdes da &res de trabalho relativas 3 ertrada
Varidveis do sistema '&'A‘tﬁffﬂf .
5 configuragdes
Configuragées..
o Varizvel Valor "
N S REG A GNUPLOT_LIE  C:\Pragram Fies (x35)\gnuplot\demo
Informagdes sobre inicializagdo do sistema, falha do sistema & SHDGATELORE SIC Wi oS
depuracio JAVA_HOME C:\Program Files\Javaljdk1.7.0_51
NUMBER_OF P... 4 v
Configurages..
Nova... Ediar... Excluir
Varidveis de Ambiente...
Alterar chave do produte (Product Key)

oK Cancelar Aplicar

Consulte também
Central de Agdes
Windows Update

Figura A.1: Configuragdo da varidvel de ambiente no Windows.

24 http://www.oracle.com/technetwork/pt/java/javase/downloads/
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No Linux a configuracdo da varidvel de ambiente é feita por linha de comando no

terminal. Para isso € utilizado o comando:
export GRIDGAIN_HOME=/../gridgain

onde “/../gridgain” ¢ o diretério que foi criado para manter a instalacdo. Para finalizar a
configuragdo, ¢ preciso editar os arquivos “/etc/basher” e “/etc/profile” e acrescentar uma nova

linha no fim do arquivo com o mesmo contetido do comando utilizado terminal.

Ap6s as configuragdes anteriormente apresentadas, o ambiente se encontra configurado
para executar um ou mais nés%. Para execucdo de um né no ambiente (Windows, Linux) é
preciso por acessar o diretorio “../bin” por meio do prompt de comando no Windows e do

terminal no Linux e executar o seguinte comando:
ggstart.bat, para Windows
ggstart.sh, para Linux

A Figura 3.2 exibe o script de um n6é do GridGain iniciando em ambiente Windows. Ao
iniciar um né GridGain disponibiliza uma série de informag¢des, como a versdo do GridGain
instalada, a data de lancamento da versao, as informacdes de log, as informagdes acerca daquela
instancia (identificador e memoria alocada) e uma visdo da topologia (quantidades de nds na

topologia, ordem do n6 na topologia).

Microsoft Windows [versdo 6.3.76801
(c> 2013 Microsoft Corporation. Todos os direitos reservados.

CanWINDOWS~system32>cd Cinjavasggbsbin~

Cisjavasggbsbin>ggstart_.bat
[21:23:581

Y SN
P S G S S

ver. 6.2.0-0s#28148825%—chal :H5Baaeabf
28014 Copyright (C> GridGain Systems

Quiet mode.
“~—— Logging to file ’GC:sjavasgghswork-sloghgridgain—457c?987.xg.-log”

H “—— To see *=FULL** console log here add —-DGRIDGAIM_QUIET=false or
' to ggstart_4{shibat?
3:581

3;59] Failed to initialize HTTP REST protocol <consider adding gridgain—res
ibh

t—http module to classpath>.
[21 81 Performance suggestions for grid <fix if pos
1 To disable, set —DGRIDGAIN_PERFORMANCE_SUGGES
“~—— Dizable peer class loading ¢(set "peerClassLoadingEnabled’ to faj

le
NS _DISABLED=true
“~—— Disable grid events (remove "includeEventTypes’ from configurat

If vrunning benchmarks., see http: - bit.ly GridGain—Benchmarking
To =tart Conszole Management & Monitoring »un gguizorcmd_{szhibat?

GridGain node started 0K (id=457c9987>
Topology snapshot [wer=1, nodes=1, CPlUs=4. heap=1.8GBE]

Figura A.2: Script de um n6 do GridGain iniciando em ambiente Windows.

25 Cada no, corresponde a uma instancia independente do GridGain.
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Uma vez que o ambiente do sistema foi configurado seguindo os passos apresentados
anteriormente, torna-se possivel, que a computacido definida na aplicacdo desenvolvida no
Eclipse seja automaticamente distribuida entre os nés GridGain toda vez que aplicagdo ¢é
executada (processo também chamado de paralelizacao de processamento) por meio do modelo

GridGain MapReduce.

Como discutido no tépico 2.2.6, o GridGain possui o recurso de descoberta automatica
de nds da topologia, quer seja em nés numa méaquina local ou em maquinas conectadas em rede.
Isso garante que o processamento seja dividido entre a estrutura de nds disponivel. Outro
recurso, o de balanceamento automatico de carga, impede que um né acabe tendo mais demanda

de processamento que os demais nds da estrutura.

Em (GridGain, 2011) é observado que a configuracdo do ambiente de sistema deve ser
realizada de maneira consistente para evitar a sobrecarga de memoria e permitir a execucao

simples e segura do GridGain.



