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Resumo

Enormes quantidades de dados sao gerados diariamente ao redor do mundo. Provenientes
das mais diversas origens, essas informacoes quase sempre estao dispostas de forma
heterogénea e dispersas, sem um real valor agregado a elas. Nesse contexto, as redes
sociais vem chamado atencao por serem um ambiente em que cada vez mais usuarios estao
dispostos a expressar suas opinioes e ideias sobre determinando assunto. Dentre elas o
Twitter se destaca por sua simplicidade, os textos sao rapidos e objetivos por terem um
numero de caracteres limitados. Assim, tornou-se benéfico extrair esses dados e processa-los
a fim de gerar conhecimento aplicavel tanto a area cientifica quanto comercial. Associado a
isso, a chamada Computacdo em nuvem tem sido apontada como solug¢ao para problemas
de desempenho e escalabilidade em sistemas que necessitam processar grandes quantidades
de dados. Diante desse cenario, o objetivo deste trabalho é propor uma metodologia
para mineracao de dados de redes socais baseada em uma arquitetura em nuvem, de
forma a contribuir com a literatura ja existente e a fornecer uma alternativa a modelos
e arquiteturas tradicionais de processamento de dados. Serao apresentados os conceitos
relacionados ao processo de descoberta de conhecimentos e as técnicas empregadas em sua
implementacao. Por fim, é proposto um estudo de caso e feita uma avaliagdo da eficicia

do modelo.

Palavras-chave: Mineracao de Dados; Computacao em Nuvem; Redes Sociais; Twitter.



Abstract

Huge amounts of data are generated daily around the world. Coming from diverse origins,
this information is almost always arranged in a heterogeneous and dispersed way, without
a real added value to them. In this context, social networks deserve attention because they
are an environment in which more and more users are willing to express their opinions
and ideas about certain subjects. Among them Twitter stands out for its simplicity, the
texts are fast and objective because they have a limited number of characters. Thus, it
has been beneficial to extract this data and process it in order to generate knowledge
applicable in both scientific and commercial areas. Associated with this, so-called cloud
computing has been pointed out as the solution to performance and scalability problems
in systems that need to process large amounts of data. In this scenario, the objective
of this work is to propose a methodology for Data Mining of social networks based on
a cloud architecture, in order to contribute with the existing literature and to provide
an alternative to traditional models and architectures of data processing. The concepts
related to knowledge discovery process and the techniques used in its implementation are
presented. Finally, a case study is proposed and and evaluation of the efficacy of the model

is performed.

Keywords: Data Mining; Cloud computing; Social Networks; Twitter.
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1 INTRODUCAO

Segundo estudos de 2016 da Business Software Alliance (BSA) aproximadamente 2,5
quintilhoes de byte sao gerados diariamente no mundo. Essa enorme quantidade de dados
caracterizadas principalmente pelo o seu grande volume e diversidade é denominada “Big
Data” e podem ser oriundas das mais variadas fontes, tais como sensores, publicagoes em
sites, imagens digitais, videos, sinal de GPS e das chamadas redes sociais (SRI; ANUSHA,
2016).

Marteleto (2001) define redes sociais como sendo um conjunto de participantes
autonomos, que unem ideias e recursos em torno de valores compartilhados. No ambito da
informaética, esse conceito pode ser entendido como ambientes virtuais que possibilitam a
criagao e compartilhamento de conteido, por meio da divulgacao de ideias, interesses e
opinides. Com o aumento da populacao mundial e a explosdo da internet como meio de
comunicagao humana, por conta da criacao de novas tecnologias e politicas que facilitaram
0 seu acesso, a presenca das redes sociais na vida das pessoas aumentou significantemente
nestes tltimos anos (CORREA et al., 2017).

Dentre os mais diversos servigos disponiveis o Twitter chama atencao por sua
simplicidade e objetividade, o usuario pode enviar e receber mensagens com até 280
caracteres denominados tweets. Seu recente crescimento aponta a necessidade de pessoas
utilizarem a internet para expressar sua opiniao de forma rapida sobre diversos assuntos.
A exemplo disso, em 2018 o Twitter foi amplamente usado na vinculagdo de noticias sobre
a Copa do Mundo (HENRIQUES, 2018) e em 2015 e 2016, nas manifestagoes sobre o
impeachment da ex-presidente Dilma Roussef (PENTEADO; GUERBALI, 2018).

Dessa forma, esses espacos virtuais estao sendo cada vez mais importantes fontes de
informacoes, de modo que estudos e investimentos estao continuamente sendo direcionados
na tentativa de encontrar valores nesse montante de dados (BOTHOS; APOSTOLOU;
MENTZAS, 2010). Armbrust et al. (2009) ainda acrescenta que “Uma fatia crescente
dos recursos de computagao é gasta na compreensao de clientes, cadeias de suprimentos,
habitos de compra, classificacdo e assim por diante”. Portanto, a mudanca de mentalidade
provocada pelo crescente interesse de empresas e organizagoes em realizar analise sobre
seus dados, tem exigido solugoes eficientes tanto no que diz respeito ao software quanto a

arquitetura.

Nesse contexto, se tornou desafio coletar, armazenar e finalmente processar esses
massivos dados. Diante desse cenério, duas novas abordagens computacionais sdo apontadas
como possivel solugdo para o processamento desses dados de forma eficiente, a Mineracao

de dados e a Computacao em nuvem.
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Denominada por alguns autores como KDD (Knowledge Discovery in Database)
(FAYYAD et al., 1996), a mineragao de dados permite extrair conhecimento de informagoes
armazenadas por meio de um conjunto de etapas. Associado as redes sociais, este ciclo
permite deduzir valores dos textos publicados pelos usuarios, de formar a auxiliar a tomada
de decisao e compreensao das opinioes de uma determinada populacao acerca de um

produto, empresa ou assunto.

Ja a chamada Cloud Computing, ou Computagdo em nuvem, ¢ um modelo que
permite o compartilhamento de recursos computacionais por demanda, de modo a facilitar
0 acesso, a alocacao e o gerenciamento das entidades Vaquero et al. (2008). Pretendendo
principalmente a escalabilidade e a abstracao de recursos, a Computacao em Nuvem vem

revolucionando a forma que os sistemas computacionais estao sendo pensados.

Uma arquitetura proposta por Marz e Warren (2015) visa atender tanto o
processamento de dados em lote quanto em velocidade. Segundo o autor, a arquitetura
dividida em camadas, visa além de suprir as necessidades de um sistema robusto que possa
compreender uma ampla carga de trabalho, responder com rapidez a fluxo de dados com

baixa laténcia.

Portanto, tendo em vista a mineracao de dados eficiente no intuito de geracao de
conhecimento, neste trabalho propde-se um modelo arquitetural escalavel e tolerante
a falhas baseado em ambiente de nuvem para viabilizar e favorecer o uso de sistemas
complexos de processamento de dados, diminuindo o gargalo gerado pelo uso de arquiteturas

e sistemas de armazenamento e processamento de dados comuns.

1.1 Trabalhos Relacionados

Capua, Nardo e Petrosino (2015) propoe uma implementacao da arquitetura Lambda
modificada para realizar técnicas de aprendizado de maquina. A fim de executar a analise
de sentimento em grandes fluxos de dados fornecidos pelo Twitter, o autor compara
métodos de Deep Learning e NLP (Natural Language Processing). Ainda sao apresentados
algumas ferramentas utilizadas durante na metodologia como o Apache Hadoop e o Apache
park. Kiran et al. (2015) desenvolve uma proposta de implantacao da arquitetura Lambda

utilizando servicos de provedores em nuvem.

O trabalho de Capua, Nardo e Petrosino (2015) apresenta um modelo para predicao
de bolsa de valores baseado em mineracao de dados que também faz uso de NLP porém
somado a métodos de aprendizagem supervisionada, como maquinas de vetor de suporte.
Nao obstante, o caso de estudo presente em Ozdemir (2016) encoraja o uso de técnicas de
ciéncia de dados para tentar produzir um modelo capaz de auxiliar na previsao de pregos

das acoes baseada em midias sociais.
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Corréa et al. (2017) usa diferentes abordagens para a anélise de sentimentos expressos
por usuarios do Twitter em relagao aos filmes indicados a categoria de Melhor Filme do
Oscar 2017 apés avaliar as diversas abordagens, foi escolhido o Naive Bayes Multinomial
como algoritmo de classificacdo. Galante e Oliveira (2008) realizam um estudo sobre
mineracado de dados em redes sociais, dando enfoque no processo de descoberta de
conhecimento. O autor realiza um comparativo de técnicas, métodos e algoritmos adotados

por artigos que serviram de base para seu trabalho.

1.2 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho é propor a implantacao de uma arquitetura
de mineracao de dados textuais de redes socais baseado em um ambiente em nuvem.
Para tanto, serao empregadas ferramentas para distribuicao e analise de dados bem como
bibliotecas de processamento textual, ambas aplicadas mediante servicos de provedores na

nuvem. Ainda destaca-se como objetivos especificos deste trabalho:

e Propor uma metologia para processamento de dados em ambiente nuvem,;

Estudar sistemas de processamento de dados;

Realizar mineragao de dados em textos provindos de redes socais;

Aplicar ferramentas de processamento textuais;

Utilizar servicos de provedores nuvem;

Integrar o processo de descoberta de conhecimento na arquitetura lambda.

1.3 Estrutura do Trabalho

Este trabalho estd organizado em 7 capitulos com suas respectivas se¢oes e subsecoes.
A divisao procura esclarecer todas etapas do processo de desenvolvimento bem como as
observagoes e conceitos envolvidos nele. A principio, no capitulo 2 é apresentado uma
sintese sobre o conceito de Big Data e posteriormente é explanado o processamento de
extragdo de conhecimento e sua relacao com a andlise de sentimento, fazendo um paralelo

com a utilizacao destes no trabalho.

O capitulo 3 apresenta a abordagem arquitetural utilizada na metodologia. Sao
demonstradas suas camadas e como elas podem auxiliar no problema de mineracgao de
dados. No capitulo 4 sao discutidos os conceitos relacionados a Computagao em Nuvem e

sao detalhados os servigos utilizados na implementagcao.
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O capitulo 5 aborda as ferramentas de processamento de dados utilizadas na
metodologia. No capitulo 6 é apresentado a proposta para a mineracao de dados e feita
toda elucidacao das etapas do processo de extragdao de conhecimento. Ainda é demonstrado
sua implementacao em ambiente nuvem mediante um estudo de caso. Ao final, o capitulo
7 contempla a conclusdao que reporta a importancia deste trabalho, os resultados obtidos

nele e as sugestoes para trabalhos futuros.
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2 BIG DATA

Segundo NIST (2017), Big Data refere-se a a incapacidade de arquiteturas de dados
tradicionais para lidar eficientemente com os novos conjuntos de dados com caracteristicas

especificas comumente conhecidas por 4V’s:

Volume: Refere-se ao tamanho do conjunto de dados

Variedade: Dados heterogéneos de diferentes fontes, tais como dados de sensores, de
dispositivos moveis, dados de rede sociais, dados geograficos, audios, imagens entre

outros.

Velocidade: Relacionado com a taxa de fluxo.

Valor: Refere-se as caracteristicas e valores extraidos do conjunto dos dados

Diante disso, é possivel notar que a definicao remete a necessidade de uma arquitetura
de sistema que possa ser dimensionada para atingir o desempenho e a eficiéncia de custos
necessarios, sendo essa uma das principais problemaéticas relacionadas a utilizacao de Big
Data.

Fundamentalmente, existem dois métodos de escalonamento de sistemas. O
escalonamento vertical que consiste em aumentar os parametros de velocidade,
processamento, armazenamento e memoria do sistema. E o escalonamento horizontal,
que visa utilizar recursos individuais distribuidos integrados para atuar como um tnico
sistema, normalmente referido como sistema distribuido. Nota-se que o primeiro método é
limitado por capacidades fisicas no que diz respeito ao hardware, sendo o segundo tido

como alternativa para os sistemas de Big Data.

Dessa forma, o paradigma para cargas de trabalho de Big Data, consiste na
distribuicao de sistemas de dados horizontalmente por meio de recursos independentes e

acoplados para alcancar a escalabilidade necessaria para o processamento de conjuntos de
dados extensivos (NIST, 2017).

2.1 Processo de Descoberta de Conhecimento

A extracdo do conhecimento é uma area dindmica, envolvendo integragdes com
outras areas do conhecimento como Estatistica, Inteligéncia Artificial e Banco de Dados
(CAMILO; SILVA, 2009). O nome se refere ao ciclo em que os dados sao submetidos a
processos transformando em conhecimento (NIST, 2017). Portanto, se caracteriza por

ser um conjunto de processos que busca gerar conhecimento confiavel, compreensivel e



Capitulo 2. BIG DATA 20

potencialmente 1til. Os padroes extraidos devem permitir o uso do conhecimento de forma

a tirar proveito de alguma vantagem, seja cientifica ou comercial, por meio da otimizacao
de processos e redugoes de custos (DANTAS et al., 2008).

De acordo com Fayyad et al. (1996), o processo de descoberta de conhecimento é
divido em algumas fases. Por mais que seja uma sequéncia de passos, 0 processo como um
todo é tido como interativo e iterativo. Interativo pois o usuéario pode controlar o curso das
atividades realizando intervencoes, e iterativo porque é uma sucessao finita de operagoes
onde o resultado de cada uma é dependente dos resultados das que a precedem (PRASS,

2016). A Figura 1 mostra uma visao geral de cada uma das fases.

Figura 1 — Processo de descoberta de conhecimento
Avaliaglo )

.
\9‘"'}9—'

Transformagio

Conhecimento

Pré-Processamento

Dados
Dados Pré-Processados | 1ransformados

Dados Escolhidos

Sclegdo

Padrées

Dados

Fonte: (CAMILO; SILVA, 2009).

e Selecao: O KDD comega na fase de selegao, onde itens especificos dentro de um
dominio que contém todas as possiveis varidveis (caracteristicas ou atributos) sao
selecionados para o resto da analise. Esse processo pode ser bastante complexo, pois
os dados podem ser oriundos de diversas fontes diferentes (API, Data Warehouse,
Planilhas) (PRASS, 2016).

e Pré-processamento: O pré-processamento corrige as inconsisténcias encontradas nos
dados para garantir a confiabilidade dos resultados da mineragao (COSTA et al.,
2016). Nesta etapa deverao ser realizadas tarefas que eliminem dados redundantes,

recuperem dados incompletos e avaliem possiveis dados discrepantes ao conjunto
(PRASS, 2016).

e Transformacao: Fase responsavel pelo armazenamento dos dados de forma que eles

possam ser utilizados eficientemente na etapa de mineracao.

e Mineracao de Dados (Data Mining): Principal etapa do processo de descoberta
de conhecimento, responsavel pela producao de padroes por meio da exploracao

e andlise de dados. Tamanha é sua importancia que ainda nao ha um consenso
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sobre as nomenclaturas, sendo possivel encontrar na literatura o termo Data Mining
para descrever todo o ciclo (COSTA et al., 2016). Diante desse fato, a segao 2.2 é

destinada exclusivamente para este processo.

e Avaliacao: Etapa final em que os dados sao disponibilizados ja processados. O
conhecimento adquirido através da técnica de Data Mining deve ser interpretado
e avaliado para que seja gerado um valor e o objetivo final seja alcancado. Caso o
resultado nao seja satisfatério, o processo pode retornar a qualquer um dos estégios

anteriores ou até mesmo ser recomegado (PRASS, 2016).

2.2 Data Mining

Berry e Linoff (1997) definem Data Mining, como a exploracao e andlise, de forma
automatica ou semi-automatica, de grandes bases de dados com objetivo de descobrir
padroes e regras. Dessa forma, a fun¢ao da mineracao de dados no processo de descoberta
do conhecimento é encontrar padroes e valores que estao escondidos no enorme conjunto
de dados e interpreta-los para conhecimento e informagoes tteis (RAVAL, 2012). Nesta
Fase, a garimpagem dos dados deve acontecer apos todo o pré- processamento das grandes
quantidades de dados que, tratadas e sumarizadas, estarao livres de ruidos e conterao

somente os dados relevantes a pesquisa a ser feita (COSTA et al., 2016).

Hegland (2001) classifica as técnicas de Data Mining em algumas classes com

diferentes objetivos:

Induction: encontrar padroes e equacoes que caracterizam os dados.

Compression: diminuir a complexidade dos dados, substituindo por conceitos simples.

Querying: encontrar melhores maneiras de consultar os dados.

o Approximation: encontrar modelos para aproximar as observagoes.

Search: buscar padroes recorrentes.

De acordo com Fayyad et al. (1996) existem diversos métodos de Data Mining para
encontrar respostas ou extrair conhecimento em repositorios de dados. Dentre essas técnicas,
duas tiveram papéis importantes na construcao da metodologia proposta: associacao e

classificacao.

2.2.1 Associacao

Geralmente ocorre no processo de encontrar relacionamentos entre diferentes atributos

em grandes bancos de dados de clientes. A ideia é encontrar a natureza das causalidades
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entre os valores dos diferentes atributos. Também podem ser aplicadas na ligagdo entre
ocorréncias por um unico evento. Como no exemplo dado em Aggarwal e Philip (1999),
que considera as compras feitas por clientes em um supermercado e que a partir disso
pode-se tracar uma relacao entre os pregos dos produtos e o comportamento de compra

dos clientes.

2.2.2 C(lassificacao

Classifica um item a uma ou varias classes categoricas pré-definidas, objetivando
envolver a descri¢ao grafica ou algébrica das caracteristicas diferenciais das observagoes
de varias populagoes, além da classificacao das observacoes, em uma ou mais classes

pré-determinadas. Comumente é um método classico baseado em técnicas de Aprendizado
de Méquina (RAVAL, 2012).

2.3 Analise de Sentimento e Machine Learning

Liu (2012) define Anélise de Sentimento, ou minerac¢ao de opinites, como a area de
estudo que analisa as opinioes, sentimentos, avaliacoes e atitudes das pessoas com relagao a
diferentes entidades, que podem ser produtos, servicos, organizagoes, individuais, eventos,
topicos, problemas e seus respectivos atributos. Nesse cenario, a andlise de sentimento é
representada pela classificagao do texto de forma positiva, negativa ou neutra e envolve
o uso de técnicas de Aprendizado de Maquina (Machine Learning) (CORREA et al.,
2017). Nesse cendrio, a andlise de sentimento é representada pela classificagdo do texto
expresso nos tweets, de forma positiva, negativa ou neutra e envolve o uso de técnicas de

Aprendizado de Maquina.

Uma dessas técnicas é o Aprendizado Supervisionado, que consiste no uso de
um conjunto de treinamento criado para treinar um classificador (BAEZA-YATES;
RIBEIRO-NETO, 2013). Segundo os autores, um algoritmo de classificagdo é considerado
supervisionado quando um conjunto de treinamento é usado para treinar o classificador.
Para os algoritmos nao supervisionados, nao é necessario que sejam fornecidos exemplos

de treinamento.

2.3.1 Naive Bayes

O algoritmo Naive Bayes é um dos métodos de aprendizado supervisionado mais
utilizados no escopo de andlise de sentimentos devido ao seu desempenho notavel na
classificagao de textos e andlise de sentimentos (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2013).

O classificador ¢ considerado ingénuo por assumir que os atributos sao

incondicionalmente independentes, de forma que um evento nao influencia em outro, ou
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seja, indecéncia forte entre os recursos. Apesar dessa caracteristica simplista, o classificador

reporta um dos melhores desempenhos em tarefas de classificagdo textual (MILIDIU,

2006).

O Naive Bayes é fundamentado no Teorema de Bayes 2.1, definida como: dados dois
conjuntos, A e B, que determina a probabilidade da hipétese A estar em B, dado um
conjunto de evidéncias B (CORREA et al., 2017).

P(B]A)P(A)

PAIB) = =5

(2.1)

Os classificadores Bayesianos podem ser abordados de duas principais formas, modelos
bindrio e multinomial (CORREA et al., 2017). No modelo binério, cada documento é
representado por um vetor de atributos binario de modo que cada atributo indica a
ocorréncia ou nao, respectivamente 0 ou 1. J4 no modelo multinomial, cada documento é

representado por um vetor de atributos inteiros, indicando o ntimero de vezes que cada
termo (feature) acorre no documento (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2013).

2.3.2 Ferramentas de Analise Textual

Na implantacao da arquitetura proposta neste trabalho, foi escolhido o TextBlob
como ferramente de andlise textual. O TextBlob é uma biblioteca Python (2 e 3) para
processamento de dados textuais. Ela possui uma API simples para mergulhar em tarefas
comuns de processamento de linguagem natural e é integrada com a plataforma NLTK
(Natural Language Toolkit) (TEXTBLOB, 2018). O mdédulo de anélise de sentimento
é treinado pelo algoritmo Naive Bayes usando caracteristicas padroes do analisador,

extraidas de um DataSet interno em inglés.

Ele utiliza o modelo multinomial do classificador, dessa forma, apés todo processo
de andlise, o médulo retorna um valor dentro do intervalo [-1.0, 1.0] representando a
polaridade da sentenca, com valores mais préximos de -1 como sentimento negativo e

préximos de 1 como positivo.
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3 ARQUITETURA LAMBDA

A arquitetura lambda formulada em Marz e Warren (2015) é uma proposta que visa
atender tanto o processamento de dados em lote quanto em tempo real. Segundo os autores,
a arquitetura dividida em camadas visa suprir as necessidades de um sistema que seja
tolerante a falhas e que possa compreender uma ampla carga de trabalho aproveitando os
métodos de processamento de dados em lote e fluxo. A abordagem mescla a capacidade de
tolerancia a falhas e alta precisao sobre o conjunto de dados permitidas pelo processamento
em lote e a baixa laténcia e alta taxa de transferéncia decorrentes do processamento de
fluxo. Dessa forma ambas camadas sao complementares. A Figura 2 apresenta uma visao

geral da arquitetura Lambda e sua divisao em 3 principais camadas.

Figura 2 — Visao geral da arquitetura Lambda
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Fonte: (HAUSENBLAS; BIJNENS, 2017).

3.1 Camada Batch

Esta etapa prevé o armazenamento de dados de entrada em um conjunto de dados
principal, que permanece imutavel e realiza a computacao dos dados continuamente, o
que atribui uma precisao perfeita, pois é capaz de processar todos os dados disponiveis
recorrigindo qualquer erro e atualizando as exibigoes existentes. A camada de lote é
executada em um loop e continuamente recompila o lote gerando novas visoes batch. De

forma geral, é mais simples expressar calculos robustos na camada em lote.
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3.2 Camada Speed

Esta camada é responsavel pelo processamento dos dados em velocidade, de forma
a compensar a alta laténcia da camada em lote, fornecendo visoes com alta taxa de
atualizacao e em tempo tao rapido quanto necessario para os requisitos de uma aplicacao.
Esta etapa produz visualizagoes conforme os dados sao recebidos, portanto a grande
diferenca entre as camadas é o corpo de dados analisados. Enquanto a camada em lote
recalcula todos os dados de Unica s6 vez, a camada de velocidade computa somente os
dados mais recentes, de forma incremental, o que permite alcancar os resultados com

menor laténcia possivel.

3.3 Camada Serving

As saidas da camada em lote e velocidade sdo indexadas na camada de servigo.
Os dados entao sao mesclados para que possam ser consultados por diferentes visoes.
Habitualmente esta camada ¢ um banco de dados escalavel que suporta atualizagoes em
lote e leituras aleatérias. Por conta da laténcia, da camada batch, alguns resultados da

camada serving também possuem o mesmo atraso.



26

4 COMPUTACAO EM NUVEM

Neste capitulo sao discutidos os principais conceitos relacionados a Computacao
em Nuvem, partindo de defini¢oes e caracteristicas passando pelos modelos de servigos,

modelos de implantagao e por fim apresentar o provedor de nuvem adotado, a Amazon

Web Services (AWS).

4.1 Definicao

A Computagao em Nuvem é apontada como um novo paradigma para o fornecimento
de infraestrutura computacional. Vaquero et al. (2008) a define como um grande conjunto
de recursos virtualizados facilmente utilizaveis e acessiveis tais como hardware, plataformas
de desenvolvimento e servigos. Tais recursos podem ser dinamicamente reconfigurados de

modo a se ajustar a uma carga variavel de trabalho, permitindo sua otimizacao.

Outra importante definicdo e amplamente adotada é encontrada em Mell, Grance
et al. (2011) que definem Computagdo em Nuvem como um modelo que permite acesso
onipresente, conveniente e sob demanda a uma rede compartilhada e a um conjunto de
recursos de computacao configuraveis podendo ser provisionado e liberado rapidamente

com esfor¢co minimo de gerenciamento ou interagao com o provedor de servigos.

Dessa forma, é compreendido que esse novo paradigma abstrai grande parte da
preocupagao com administracao da infraestrutura por meio do provimento de recursos sob

demanda e custos proporcionais a utilizacao.

4.2 Caracteristicas

Existe uma série de pontos importantes sobre essa nova tecnologia, dentre os quais
podem ser citados cinco caracteristicas essenciais (MELL; GRANCE et al., 2011):

e Servicos sobre demanda: E a capacidade do usuario provisionar recursos
computacionais, como tempo do servidor, instdncias de maquinas virtuais e
armazenamento em rede, conforme necessario, sem uma interagao direta com o

provedor de servigo.

e Amplo acesso a rede: Os recursos estao disponiveis na rede e acessados por meio
de mecanismos que permitem o uso por diversas plataformas, de forma que seja

necessario somente o acesso a Internet para a sua utilizacao.
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e Agrupamento de Recursos: E a possibilidade dos servicos serem acessiveis
simultaneamente por varios consumidores com multiplos recursos alocados
dinamicamente conforme a demanda. Isso permite que o usuario especifique os
recursos em nivel mais alto de abstragdo sem ter conhecimento sobre a localizacao e

funcionamento exato dos mesmos.

e Elasticidade Rapida: Os recursos podem ser alocados e liberados elasticamente, em
alguns casos automaticamente, de forma escalavel. Dessa forma, para os consumidores,
os recursos apresentam-se de forma ilimitada, de modo que os recursos podem ser

provisionados a qualquer momento e com indefinida capacidade.

e Servigo Mensuravel: Os sistemas em nuvem controlam e otimizam automaticamente
o uso de recursos por meio de ferramentas de medi¢ao em algum nivel de servigo,
como por exemplo, armazenamento, processamento, largura de banda e contas de
usuarios ativas. Assim sendo, o uso dos recursos pode ser monitorado, controlado e

relatado, proporcionando transparéncia para o provedor e o consumidor.

4.3 Modelo de Servico

De acordo com a definigdo do NIST (Instituto Nacional de Padroes e Tecnologia
do Departamento de Comércio Norte-Americano), sdo trés os Modelos de Servigos que
compoem a Computagdo em Nuvem. Essa definicado é amplamente aceita na literatura e é
comumente referida como uma pilha de camadas: infraestrutura, plataforma e software

como servigo, onde nao necessariamente estao relacionadas entre si (ALCATTAN, 2014).

e Software como Servico (SaaS): E a capacidade do provedor de oferecer ao consumidor
aplicativos como servico. Estes sao acessiveis a partir de dispositivos por meio
de interfaces como um navegador da web ou modulos de programas. O usuario
nao gerencia ou controla diretamente a infraestrutura por tras dos recursos como
rede, servidores, sistemas operacionais, armazenamento ou capacidade de aplicagao

individual.

e Plataforma como Servigo (PaaS): Nesse cendrio o usudrio pode instalar e gerenciar
suas proprias aplicagoes. Isso significa que toda infraestrutura e tecnologia (sistemas
operacionais, ambientes de desenvolvimento) sao fornecidos no intuito do usudrio,
normalmente um programador, possa configurar suas aplicagbes e os aspectos
referentes ao ambiente utilizado por elas. Exemplos desse tipo de servigo incluem o

Google App Engine e Windows Azure.

e Infraestrutura como Servigo (IaaS): Nesta camada é oferecido ao usudrio um

conjunto de recursos computacionais de baixo nivel tais como armazenamento,
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processamento e redes pelos quais se tem a liberdade de instalar, executar e
configurar aplicagoes, sistemas operacionais ou qualquer outro tipo de software
suportado. Por se tratar de um ambiente virtualizado, essa infraestrutura é escalavel
permitindo ser dinamicamente alocada de acordo com as necessidades da aplicacao.
Esse modelo disponibiliza os recursos necesséarios para as camadas anteriores (Paas e
Saas), como visto na Figura 3. Portanto o usuario tem um maior controle sobre o
armazenamento, sistemas e aplicativos implantados sem ter conhecimento explicito

sobre o funcionamento interno da infraestrutura.

Figura 3 — Modelos de servico de Computagao em Nuvem organizados em pilha.
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Fonte: (ALCATTAN, 2014).
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4.4 Modelo de Implantacao

Em relacdo a disponibilidade, existem diferentes tipos de modelos de implantacao
para os ambientes de Computacao em Nuvem. A restricao ou abertura de acesso depende
do processo de negdcios, do tipo de informagao e do nivel de visao desejado (COUTINHO

et al., 2013), conforme descrito a seguir :

e Nuvem privada: E uma infraestrutura em nuvem utilizada exclusivamente por uma
organizacao, sendo esta local ou remota e administrada pela propria empresa ou por
terceiros. Neste modelo os recursos nao sao compartilhados dessa forma utiliza-se

servidores dedicados.

e Nuvem publica: Sua infraestrutura é disponibilizada para o publico em geral, sendo
acessada por qualquer usuério que conhega a localizacdo do servigco. Usualmente sdao

servicos disponibilizados pela Internet.

e Nuvem comunitaria: Fornece uma infraestrutura compartilhada por varias

organizacoes com interesses e objetivos em comum.
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e Nuvem hibrida: E a composi¢cdo de dois ou mais modelos de nuvens, que podem
ser do tipo privada, piblica ou comunitaria de modo que sejam entidades tinicas,
porém conectadas por meio de tecnologia proprietaria ou padronizada que permite a

portabilidade de dados e aplicacoes.

4.5 Provedores de Nuvem

O provedor de nuvem ¢ responsavel por fornecer recursos virtualizados, de acordo
com os modelos descritos anteriormente. Cada provedor define como um determinado
ambiente serd disponibilizado ao consumidor, ou seja, quais sao os padroes, aplicacoes e
tecnologias que estarao disponiveis (MARTINS et al., 2016). Neste trabalho é utilizado o

Amazon Web Services (AWS) que serd detalhado na segao seguinte.

451 Amazon Web Services

O Amazon Web Services é uma colegdo de servigos e recursos de computagao
remota que juntos formam uma plataforma de computacao em nuvem, oferecida pela
internet. Dentro dos diversos servico,s se destacam a hospedagem de aplicacao, backup e

armazenamento, distribui¢do de contetido, big data e andlises (AMAZON, 2015).

Dentre os beneficios fornecidos pela plataforma da AWS se destaca a agilidade,
flexibilidade e a elasticidade instantanea. Este ultimo refere-se a capacidade de poder
implantar novos aplicativos e expandir instantaneamente a medida que sua carga
de trabalho cresce e instantaneamente reduzir com base na demanda. Outro fator
preponderante em sua escolha foi o uso do modelo denominado “Pay as You Go”, uma

abordagem de defini¢do de precos proporcional ao uso dos servigos.

A infraestrutura da Nuvem AWS é baseada em regioes que correspondem as
localizagbes geogréficas e zonas de disponibilidade (AZs). As regides oferecem vérias
zonas de disponibilidade separadas e isoladas fisicamente, que sao conectadas com baixa
laténcia, alta taxa de transferéncia e redes altamente redundantes. Essas zonas fornecem
aos usuarios uma maneira mais facil e eficiente de projetar e operar aplicativos e bancos de
dados, tornando-os mais altamente disponiveis, tolerantes a falhas e com ajuste de escala

em comparacao com infraestruturas tradicionais como os “data centers” (AWS. .., 2018).

451.1 Servicos AWS

A Amazon Web Services disponibiliza um grande conjunto de produtos classificados
em categorias como computacdo, armazenamento, bancos de dados, andlise, redes,
dispositivos moveis, ferramentas de desenvolvedor, ferramentas de gerenciamento, IoT
(Internet of Things), seguranga e aplicagoes empresariais. Os seguintes servigos foram

utilizados no desenvolvimento deste trabalho:
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e Amazon Elastic Compute Cloud (Amazon EC2) : E um ambiente de computacio
virtual que permite através de interface web a criagdo de méaquinas virtuais com
diversas configuragoes de hardware e Sistemas Operacionais. Possui elasticidade por
meio da alocacao de recursos dinamicamente ou nao, o que permite um ambiente
adaptativo as aplicacoes. As instancias sao classificadas de acordo com a combinagao

do tipo de armazenamento, quantidade de memoria, CPU e recursos de rede.

o Amazon S3 (Simple Storage Service): E um repositério de objetos de alta
disponibilidade e durabilidade. Foi criado para armazenar e recuperar qualquer
quantidade de dados de qualquer local. Os dados sao armazenados em pastas dentro
de buckets, organizados hierarquicamente. Atualmente é o servigo de armazenamento

na nuvem que conta com o maior suporte do mercado e da comunidade em geral.

o Amazon EMR (Amazon Elastic MapReduce): Disponibiliza uma estrutura gerenciada
pelo Hadoop que processa grandes quantidades de dados em um cluster escalavel
de instancias de servidores virtuais da Amazon Elastic Compute Cloud (EC2).0
EMR também permite executar outras estruturas distribuidas conhecidas, como
Apache Spark, HBase, Presto, e Flink bem como a interacao com plataformas de
armazenamento de dados da AWS, como Amazon S3, Amazon DynamoDB e Amazon
Redshift.

e Amazon Redshift: E a solucao de data warehouse, ou seja um repositério central de
informacoes, da AWS. Ela permite a andlise dos dados por meio de consultas SQL
padrao ou ferramentas de Business Intelligence. Possui integracao facilitada com
os buckets S3 e é habilitado para Redshift Spectrum que ajusta automaticamente
a capacidade computacional de consultas com base nos dados que estao sendo
recuperados. Através dela é possivel criar um cluster de banco de dados escalavel e

de alto desempenho.
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5 PROCESSAMENTO DE DADOS

Neste capitulo serao discutidas as ferramentas e técnicas de processamento e de
dados utilizadas na metodologia deste trabalho. Num primeiro momento serd apresentada
a plataforma de distribuicdo de mensagens e logo apds o Apache Hadoop em comparativo
com o Apache Spark, sendo explanado o porqué da escolha deste tltimo como o sistema
central de processamento de dados da arquitetura proposta bem como sua estrutura,
ecossistema. Por fim, é demonstrado o mecanismo de tratamento de dados em fluxo e seu

modelo de programacao.

5.1 Kafka

Apache Kafka é uma plataforma distribuida de mensagens e streaming. Habitualmente
é utilizada em processamento de fluxo, acompanhamento de atividades no site, coleta e
monitoramento de métricas entre outras atividades (APACHE. .., 2017). O Kafka possui
alguns componentes que possibilitam o seu funcionamento de forma escalonavel e tolerante

a falhas (HORTONWORKS, 2017), sao eles:

e Mensagem: E a unidade bésica do Kafka. Todo fluxo de dados se resume a mensagens

que podem ser escritas em string ou algum outro formato de texto como o JSON.

e Toépico: O toépico é uma forma de categorizar os tipos de mensagens. Para cada
topico, o cluster Kafka mantém um log de confirmacao estruturado com uma ou
mais parti¢oes. Um tépico pode possuir varias partigoes, porém ao receber uma
nova mensagem o Kafka automaticamente direciona aquela mensagem para uma
particao especifica dependendo de sua chave (key) mantendo a leitura ordenada das

mensagens.

e Produtor: E o componente responsavel por produzir e enviar as mensagens para
um tépico especifico. Ao receber uma mensagem em um tépico, o Kafka direciona a
mensagem para uma particao, garantindo sempre a ordem de produgao das mesmas,

como observavel na Figura 4 disposta abaixo.

e Consumidor: Os consumidores sao processos que aguardam um ou mais tépicos a
publicagdo de mensagens. Essa classe também é responsavel por acompanhar quais
mensagens ja foram armazenas ou deslocados das partigdes. O proprio Kafka mantém

todas as mensagens em disco por um periodo de tempo configuravel.

e DBroker: E o componente central do funcionamento do Kafka. Consiste em uma

instancia Kafka em uma méaquina. Um conjunto de varios Brokers formam um Kafka
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Figura 4 — Funcionamento das parti¢goes de um topico Kafka.
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Fonte: (HORTONWORKS, 2017).

Cluster, o que permite escalabilidade da solucao. Os produtores enviam mensagens
para o cluster que por sua vez aloca e repassa os dados aos consumidores. Cada
Broker gerencia a persisténcia e a replicacdo de dados de mensagens. A Figura

5, demonstrada a seguir, apresenta de forma geral o funcionamento de um Kafka

Cluster.
Figura 5 — Funcionamento de um Kafka Cluster.
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Fonte:(HORTONWORKS, 2017).
5.2 Hadoop

O Apache Hadoop é uma biblioteca de software de cédigo aberto projetada
para realizar armazenamento e processamento distribuido de dados em um cluster de
computadores. Este framework acopla um sistema de arquivos distribuido chamado Hadoop
Distributed File System (HDFS) e o MapReduce para o processamento de dados (HADOOP,
2016).
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5.2.1 Hadoop Distributed File System

O HDEFS é um sistema de arquivos distribuidos projetado para ser executado em
hardware comum. Possui muitas semelhancas com sistemas de arquivos distribuidos
existentes. No entanto, as diferencas de outros sistemas de arquivos distribuidos sao
significativas. HDFS é tolerante a falhas, permite acesso de dados streaming, além

de suportar grandes conjuntos de dados sem comprometer as taxas de transferéncias
(BORTHAKUR et al., 2008).

5.2.2 MapReduce

MapReduce é um modelo de programacao e uma implementacdo associada para
processar e gerar grandes conjuntos de dados. A computacao é feita por meio do céalculo
que leva um conjunto de pares de chave/valor de entrada e produz um conjunto de pares
de chave/valor de saida. O usuério mediante uma biblioteca MapReduce expressa o célculo
como duas fungoes: Mapear e Reduzir (DEAN; GHEMAWAT, 2008).

A Mapear pega um par de entrada e produz um conjunto de pares chave/valor
intermediarios. A biblioteca MapReduce agrupa todos os valores intermediarios associados

com a mesma chave intermedidria I e passa-os para a funcao Reduzir.

A func¢ao Reduzir aceita a chave intermediaria e um conjunto de valores para essa
chave, os valores sao mesclados para formar um grupo possivelmente menor de valores.
Normalmente, as saidas sdo apenas apenas zero ou um. Os valores intermediarios sao
fornecidos para a funcao de reducao do usuario por meio de um iterador. A Figura 6

apresenta uma visao logica das fungoes Map e Reduce.

Figura 6 — Visao Logica das fun¢des Mapear e Reduzir.
map (kl,vl1) — list (k2,vZ)
reduce (k2,list(vZ)) — list(wv2)

Fonte: (DEAN; GHEMAWAT, 2008).

Dessa forma, os programas desenvolvidos com o Hadoop gozam do processamento
e armazenamento paralelo. Uma tarefa é divida em varias pequenas tarefas que sao
executadas em paralelo por diferentes maquinas dentro de um cluster e entao agregadas

para alcancar o resultado final.

5.3 Spark

O Spark é um sistema de processamento de dados distribuido e altamente escalavel

baseado em Java Virtual Machine (JVM). Seu grande diferencial fica por conta da sua
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velocidade, pela qual a Apache afirma ser capaz de “executar programas até 100x mais
rapido que o Hadoop MapReduce na meméria, ou 10x mais rapido no disco”. Isso se deve
ao fato da maior parte do processamento ser realizado na memoria principal dos nés do
cluster. Enquanto o Hadoop armazena os resultados intermediarios do processamento, em
disco, o Spark armazena em memoéria. Dessa forma, o Spark estende as funcionalidades do
MapReduce, suportando tarefas mais eficientes de computacao como consultas iterativas
e processamento de data streams. O mecanismo fornece uma estrutura abrangente
e unificada capaz de gerenciar requisitos de processamento de grandes conjuntos de
dados de diversas naturezas, como textos, imagens, contetido de video, dados graficos

e das mais variadas fontes (dados de aplicativos on-line, em lote e em tempo real)
(THOTTUVAIKKATUMANA, 2016).

5.3.1 Arquitetura do Spark

Figura 7 — Arquitetura Spark
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Fonte: (SPARK..., 2018).

A arquitetura das aplicagoes Spark, apresentada na Figura 7, sdo executadas como
processos independentes em um cluster. O SparkContext é o responsavel pela conexao da
aplicacao ao Spark e com o gerenciador do cluster, responsavel pela alocacao de recurso.
Feito isso, o Spark envia o coédigo da aplicagdo para os nds executores que realizam os
calculos e armazenam os dados do programa. Apos isso, o SparkContext envia as tarefas
para os executores que permanecem ativos durante todo ciclo de vida do aplicativo. Isso
permitir isolar aplicagdoes uma das outras, pois podem se instanciados varios contextos para
executores diferentes. De forma geral, a arquitetura de uma aplicacao Spark é constituida

por:
e Driver Program: é o processo principal que gerencia a criagdo dos nés e coordena o
encaminhamento de tarefas para serem executados.

e (Cluster Manager: componente responsavel pela administracdo das maquinas

utilizados como Workers Node. E utilizada quando o Spark executa em cluster.
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e Worker Node: sao as maquinas que executarao as tarefas coordenadas pelo Driver
Program, sendo responsavel pelo processamento e gerenciamento de dados da

aplicagao implementada.

5.3.2 Modelo de Programacao

O principal componente do modelo de programagcao do Spark é o RDD (Resilient
Distributed Dataset) (ZAHARIA et al., 2012). Este e suas operagoes somado ao ja citado
Spark Context representam o modelo de programagao do Spark. Os RDDs sao motivados
por dois tipos de aplicagoes que as atuais estruturas de computacao sao ineficientes:
algoritmos iterativos e dados interativos e ferramentas de mineragao. O Spark armazena
dados em RDDs em diferentes parti¢oes. Estes por serem mantidos em meméria otimizam
o processamento de dados e a reorganizacao dos calculos. Eles também sao tolerantes a
falhas pois trabalham com transformacoes em memoria compartilhadas podendo recriar e
recalcular os conjuntos de dados. Outra importante caracteristica é sua imutabilidade, um
RDD pode ser modificado com operacoes de transformagoes porém a estrutura original
permanece a mesma, sendo retornado um novo conjunto de dados (PENCHIKALA, 2015).

Dois tipos de operacoes sao suportadas por esse componente:

e Transformagoes: retorna um novo RDD baseado na transformacao utilizada.
Algumas das transformacoes sao: map, filter, flatMap, groupByKey, reduce ByKey,
aggregate ByKey.

e Acoes: as operagoes de acao retornam um valor. Quando uma funcgao de agao é
chamado em um objeto RDD, todas as consultas de processamento de dados sao
calculadas e o valor resultante é retornado. Alguns exemplos de agoes sao: reduce,

collect, count, first, take, countByKey e foreach.

5.3.3 Ecosistema Spark

O frame Work disponibiliza uma gama de componentes que se acoplam ao mecanismo
principal, Spark Core, responsavel pelas func¢oes basicas de processamento, como map,
reduce, entre outros. As bibliotecas fornecem véarias funcionalidades teis para diversos
cenarios de processamento de big data, uma visdo geral é vista na Figura 8 (PENCHIKALA,
2015).

e Spark Streaming: utilizado para processar dados de fluxo em tempo real. E baseado
no estilo de micro-processamento de computacao e processamento. Ele usa um tipo
de abstracao chamada DStream, que consiste em uma série de RDDs, para processar

os dados em tempo real.
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Figura 8 — Ecosistema Spark
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Fonte: (SPARK..., 2018).

e Spark SQL: permite consultas semelhantes a SQL sobre os conjuntos de dados do
Spark por meio de consultas tradicionais e ferramentas de visualizacao. O Spark SQL
permite que os usudrios extraiam seus dados em formatos diferentes (como JSON;,

ou um banco de dados), além de executar transformagoes e agoes.

e Spark MLIib: é a biblioteca de aprendizado de maquina. Possui diversos algoritmos e
ferramentas de aprendizagem comuns, tais como classificacao, regressao, agrupamento,

filtragem colaborativa, reducao de dimensionalidade.

e Spark GraphX: é a API do Spark que realiza processamento sobre grafos. Para
suportar computacao de grafos, o GraphX expoe um conjunto de operadores
fundamentais ( subgraph, joinVertices e aggregateMessages) além de incluir algoritmos

e construtores para simplificar analise grafica.

5.3.3.1 Spark Structured Streaming

O Structured Streaming é um mecanismo de processamento de fluxo dimensionavel
e tolerante a falhas criado a partir do componente Spark SQL. O grande diferencial desse
método é a possibilidade de expressar a computacao de streaming da mesma forma da
em lote com dados estaticos. O mecanismo Spark SQL é responsavel por executar a
computagao de forma incremental, de modo que os resultados sejam atualizados & medida
que o fluxo de dados continuo seja recebido (SOMPOLSKI, 2017).

5.3.3.1.1 Modelo de Programacao

O fluxo de dados de entrada é tratado como tabela de entrada que esta sendo anexada
continuamente alimentada. Cada item de dados que chega ao fluxo é como uma nova linha

sendo anexada a tabela, como demosntrado na Figura 9.

Uma consulta na tabela de entrada gera uma tabela de resultados. Em intervalo
definido de um gatilho, novas linhas sdao adicionadas a tabela de entrada, que
consequentemente atualiza a tabela de resultados. Esta estrutura deve ser gravada em um

armazenamento externo. O Spark possibilita 3 modos diferentes de saida:
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Figura 9 — Fluxo de dados como tabela
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Fonte: (STRUCTURED..., 2018).

Figura 10 — Modelo de Programacao do Structured Streaming
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Fonte: (STRUCTURED..., 2018).

e Complete Mode: toda tabela de resultados atualizada sera gravada no armazenamento

externo. A Figura 10 é um exemplo do modo.
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o Append Mode: Somente as novas linhas anexadas na Tabela de Resultados, desde o

ultimo gatilho, serao gravadas no armazenamento externo.

e Update Mode: Somente as linhas que foram atualizadas na Tabela de resultados
desde o ultimo gatilho serao gravadas no armazenamento externo, ou seja, ird exibir

apenas as linhas que foram alteradas desde o tltimo gatilho.
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6 PROPOSTA DE ARQUITETURA PARA
MINERACAOQO DE DADOS

Neste capitulo sao apresentados os métodos desenvolvidos para a implementacao da

arquitetura lambda afim de realizar o processo de descoberta de conhecimento em rede

social. Serao descritos todos os procedimentos presentes nas etapa da metodologia deste

trabalho bem como a explanacao de cada camada da arquitetura. O sistema foi construido

utilizando solug¢oes computacionais em ambiente nuvem e a API da rede social Twitter

como fonte de dados. Cabe destacar as escolhas do Pyhton e Scala como linguagens de

programacao, ambas sao amplamente empregadas em projetos da area de ciéncia de dados

devido a compatibilidade com frameworks e facilidades na manipulacdo dos dados. A

Figura 11 apresenta um diagrama geral da arquitetura proposta.

Figura 11 — Esquema da Proposta
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6.1 Producao dos Dados

Esta camada atua como a fonte de dados do resto da arquitetura. Na metodologia
presente neste trabalho, ela é responsavel por fazer a selecao das variaveis de interesse da
rede social, pelo pré-processamento destes dados e transmissao. Nesta etapa ¢é utilizado
o Kafka que permite a criacdo de fluxos distribuidos para as diferentes camadas da
arquitetura. Diante desse cenario foi criado um fluxo de registros para a camada batch e

outro para a camada speed, agrupados em dois tépicos diferentes.

Uma vantagem da implementacao ¢ a possibilidade de formular mensagens diferentes
provenientes da mesma fonte de dados. Diante desse fato, é optado pelo envio do campo
texto somente para a camada batch por seu propésito de permitir uma andalise mais
completa sobre o conjunto de dados. Em contrapartida, na camada de velocidade a baixa
laténcia e alta taxa de atualizacao dos dados impediria a leitura do texto, sendo mais

objetivo o envio dos outros dados da mensagem.

6.1.1 Selecdo

Todos os novos dados sao provenientes da rede social Twitter. Um dos fatores de sua
escolha foi a robustez e completude de sua API, que mesmo no nivel gratuito (Standard)
oferece diversas operagoes e fungoes aos usudrios (TWITTER, 2018). Nessa etapa foi
utilizado a ferramenta Tweepy (TWEEPY, 2018), que forneceu acesso aos métodos da
API do Twitter. A autenticacao foi feita mediante a configuracao de chaves de acesso e
token’s disponibilizados apds o cadastro na plataforma de desenvolvedores da rede social.
Todo o processo de requisi¢ao e resposta foi envelopado pela classe tweepy.api que abstrai
solicitacoes GET' e retorna uma lista de objetos correspondentes aos tweets em formato
JSON o que facilita a manipulacao dos resultados. Devido a deficiéncia de ferramentas para
analise de sentimento em lingua portuguesa, foram utilizados tweet’s em inglés. Dentre
os dados disponibilizados pelas respostas as requisi¢oes, foram escolhidos 7 valores que

influenciam diretamente no processo de andlise de opiniao e na mineracao dos dados.

e /d: identificador tnico de cada tweet.

e Text: o texto propriamente dito.

e (reated_ at: data de criacao do tweet.

o User.followers count: nimero de seguidores do usuario que publicou a mensagem.
o User.location: localizagao geografica do usudrio.

e Fuavorite count: quantidade de vezes que o tweet recebeu marcagao de favorito.

e Retweet count: quantidade de vezes que o tweet foi repostado.
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6.1.2 Pré-processamento

Todos os valores foram concatenados em uma string separada por ;’ e codificadas
com UTF-8, o que permitiu a interpretacao de caracteres especiais muito presentes nos

textos da rede social, caracteristica de sua variabilidade.

6.1.2.1 Andlise de Sentimento

No intuito de permitir a eficiéncia na etapa da mineracao de dados e a fim de
contornar as dificuldades de se realizar o mesmo procedimento de machine learning em
camadas diferentes, na etapa de pré-processamento é realizada a analise de sentimento do
texto dos tweets. Isso permite que os valores de polaridade das sentencas sejam enviadas
no escopo da mensagem para as camadas que realizam a mineracao dos dados (Batch
Layer e Speed Layer), garantindo integridade desses dados. Como citado anteriormente,

foi utilizado o TextBlob para realizar a classificacdo dos textos.

Portanto, apds a requisicao a API do Twitter e feito o pré-processamento é gerado
uma lista com os campos seguidos dos valores. Cada produtor Kafka converte a lista em
bytes que sao anexadas em seu respectivo topico. Esse processo é feito a cada um minuto
de forma assincrona, permitindo que a mensagem fique armazenada em uma fila a espera

de ser consumida.

6.2 Batch Layer

Nesta camada os dados de entrada sdo armazenados de forma permanente a fim
de permitir uma precisao perfeita do processamento e a possibilidade de recalculo dos
resultados. Na metodologia, todos os dados ficam contidos em repositérios de objetos na
nuvem e sao posteriormente transferidos para um banco de dados relacional, onde sao
estruturados, processados e fornecem visoes completas sobre os dados provindos das etapas

anteriores.

6.2.1 Transformacao

O fluxo de mensagens é consumido por um classe consumidora do Kafka associado ao
topico batch layer. Todo esse trafego é decodificado e armazenado em formato CSV em um
bucket S3 da AWS organizado hierarquicamente por data. Este funciona como repositério
imutavel e de alta disponibilidade dos tweets. Logo apds, os dados sao enviados a uma
instancia do banco de dados Redshift e carregados em uma tabela chamada lote tweets. A

nomenclatura das colunas segue o mesmo padrao dos campos dos arquivos de origem.
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6.2.2 Mineracao de Dados

Neste momento sao executadas consultas em formato SQL sobre os valores da tabela
por meio de calculos sobre a totalidade dos dados a fim de produzir visualizagoes em lote
(batch views) e associagbes entre os valores. A alta precisao é traduzida na possibilidade
de correcao de erros por meio do recalculo sobre o conjunto completo de dados e das
atualizagoes das exibigoes. Sao feitas operacoes no intervalo de uma hora sobre os tweets
existentes e os resultados sao agrupados por sua localizagdo. Segue abaixo uma lista com

tais operacoes:

Média Aritmética dos valores de sentimentos.

Contagem dos id’s.

Soma dos valores de seguidores dos usuarios.

Soma das vezes favoritadas.

Soma das quantidade de retweet’s.

6.3 Speed Layer

O propésito da camada de velocidade na metodologia é permitir uma analise em
baixa laténcia dos tweets de forma eficiente. A ingestao dos dados é feita somente para
o dia atual e sobre esses sao feitas as mesmas agregacoes da camada em batch, porém
em um escopo de dados diferente. Para tanto, é usado o Spark Structured Streaming, que
possibilita o tratamento do fluxo de tweets de forma incremental e em intervalos de um

minuto, o que proporciona resultados rapidos sobre a pesquisa de termos.

6.3.1 Transformacdo e Mineracao de Dados

E iniciada uma sessdo Spark com o Kafka como o formato de stream e feito a conexdo
com o tépico speed criado. A configuragao permite com que o ponto inicial de consulta
seja os registros mais recentes. Dessa forma, quando uma consulta é interrompida ela
posteriormente sera reiniciada a partir do ponto em que o fluxo foi interrompido, como

uma espécie de fila, evitando que se carregue os mesmos registros.

Durante o processamento sao feitas extragoes dos valores dos tweets por meio de
expressoes SQL. Os dados sdo mapeados para os tipos de dados correspondentes e assim
transformados em RDD’s. A partir de entao, a API do Spark Structured Streaming permite
realizar diversas operacoes sobre esse tipo de estrutura. No cenario, sao feitos as mesmas
operacoes de agregacoes e agrupamento da camada em lote, ou seja, contagem, soma e

média agrupados por localizagao. Dessa forma, o formato da saida serd o mesmo, o que
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possibilita a comparacao dos resultados das camadas. A pesquisa por novos dados é feita
a cada um minuto por meio de uma trigger. Os registros sao exportados para a tabela
speed layer em um banco de dados instanciado na nuvem, o que permite a visualizacao

didria dos dados.

6.4 Serving Layer

Nesta etapa, a saida corresponde a mesclagem entre os resultados das camada em
lote e da camada de velocidade. No cenario isso possibilita agregacoes de dados dos tweets
diarios e histéricos, servindo como uma espécie de camada intermedidria entre as consultas
e os dados. Sua composi¢ao é bem simples, uma tabela de dados somente leitura com uma
tabela temporaria preenchida pela batch view e outra atualizavel a cada chamada provinda
da speed view. Como exemplo foi usada a soma dos valores dos campos de cada camada

agregados pela localizacao, ficando da seguinte forma:

e Soma das médias dos valores de sentimento.

Soma da contagens dos id’s.

Soma dos nimeros de seguidores.

Soma da contagem de favoritos.

Soma das quantidade de retweet’s

6.4.1 Avaliacao

Na metodologia proposta, a etapa de avaliacao é servida pelos resultados dos processos
das camadas batch, speed e serving. Diante dos dados, podem ser utilizadas ferramentas
de BI para a analise das informagoes permitindo o auxilio de decisdes e melhorias de

desempenho ou simples consultas estruturadas as tabelas de resultado das camadas.

6.5 Implantacao em Ambiente Nuvem

A implantacdo em ambiente nuvem visa atender os requisitos de escalabilidade e
eficiéncia do sistema. Sao utilizados quatro servicos diferentes do provedor da AWS. O

diagrama da Figura 12 apresenta a disposicao desses servigos na arquitetura.

Uma maquina virtual EC2 é instanciada a fim de exercer a producao dos dados.
O Kafka Server permanece fazendo requisicoes a API do Twitter. Neste momento, um

programa Pyhton realiza a selecao das variaveis e o pré-processamento.
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Figura 12 — Implementagao com servigos da AWS
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Fonte: O autor

Como visto na Figura 13, um Cluster EMR com trés nés, sendo um master e dois
core, realiza o processamento das outras trés camadas. Cabe destacar que os nodes sao
maquinas virtuais, portanto sdo instancias de EC2. Uma aplicagdo Pyhton é responsavel
pelo envio do tweets ao bucket S3 (repositério) e pela comunicagado com o banco de dados

RedShift. Este recebe as consultas que sdo executadas e geram as visdes em lote.

Figura 13 — Interface do cluster EMR
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Fonte: O autor

O Spark instancia um master node e dois core node na estrutura do cluster. Este
conjunto de méquinas virtuais (Figura 14) realiza o processamento em velocidade que em

um intervalo definido repassa os resultados a uma tabela do banco de dados.
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Figura 14 — Maquinas virtuais EC2
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O ponto central do serving layer é o banco de dados RedShift. Desse modo, uma

aplicacao pode realizar mesclagens dos dados de forma a obter uma visao diferente e mais

completa sobre o escopo tratado. No cenério, um cédigo Pyhton realiza esse procedimento

como exemplo.

6.5.1 Estudo de Caso

Como estudo de caso, foram pesquisados por termos relacionados a grandes empresas

presentes na bolsa de valores de Nova York (New York Stock Exchange). Devido a limitacao

do algoritmo da andlise de sentimento, a lingua escolhida é a inglesa. Na tabela 1 é

apresentado o formato de colunas das tabelas resultados das camadas da arquitetura.Na

tabela 2 é apresentado o formato da tabela batch tweets, responsavel por manter todos os

valores dos tweets armazenados antes de serem processados na camada batch.

Tabela 1 — Formato de tabelas do banco de dados

‘ location ‘ avg  sentiment ‘ count_ id ‘ sum_ followers count ‘ sum_ favorite count ‘ sum_ retweet_ count

Tabela 2 — Formato da tabela batch tweets

id ‘ text ‘ sentiment ‘ created at ‘ followers count

retweet _count ‘ favorite count ‘ location ‘

Foram rodados experimentos no ambiente da AWS com instancias de maquinas

virtuais seguindo configuragoes de hardware sugeridas pelo proprio provedor. Existe uma

extensa lista presente em Amazon... (2018) com diversos tipos de instancias, pregos e

recursos computacionais. A tabela 3 apresenta as configuragoes utilizadas.

Tabela 3 — Configuragoes de instancias EC2

Tipo de instancia | Configuracao Quantidade
m3.xlarge 8 vCore, 15 GiB memdria, 80 SSD GB | 3
t2.small 1 vCore, 2Gib memoria 1
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A Figura 15 apresenta a disposi¢ao dos primeiros registros, ordenados por localizagao e
quantidade, em um experimento de duracao de 7,2 horas. Nesse intervalo foram processados

8847 tweets. No exemplo, a pesquisa foi feita pelo termo "Apple”.

Figura 15 — Disposicao dos registros na tabela speed layer
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» B pg_internal 2| United States 131 0,1144122141 1.494.976 0
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> B batch_tweets '7_| London, England 1l 0,0086341462 337.526 1
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> B Views 110 | New York, NY 32 0,1974687483 1.929.535 1
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» £2 Data Types 113 | London 28 0,0375357132 108.436 0
14 | washington, DC 28 -0,0040000007 341,839 0
(15 | Dallas, TX 27 0,0152962945 29.218 0
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Fonte: O autor

Os dados podem entdo ser consultados por meio de ferramentas de consultas,
permitindo associagoes sobre os resultados e assim auxiliar em processos de tomada
de decisao ou otimizacao. Como exemplo, foram tragados graficos com o interpretador
Zeppelin (APACHE, 2018). A Figura 16 apresenta uma grafico de médias de valores dos

sentimentos, a imagem posterior dispoe das localizagoes organizadas em pizza.

Figura 16 — Grafico em barra
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Figura 17 — Grafico em pizza
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6.6 Consideracdes Finais

Desse modo, a arquitetura em nuvem permitiu a ingestao de dados do Twitter
de forma eficiente. A configuracao de Cluster e maquinas adotadas suportou todo
processamento durante o intervalo de experimentacao. A utilizacao de CPU do né master
responsavel pelo gerenciamento das tarefas permaneceu em 10% e dos 16 vCores (nticleos

de maquinas virtuais) foram utilizados 4.

As operacoes em disco foram minimizadas por conta do processamento em memoria
principal adotado pelo modelo distribuido do Spark. Este cenario ainda se justifica quando
é observado a quantidade de memoéria utilizada e disponivel durante o experimento. De
22,50 Gb disponiveis foram utilizados 17,38 Gb.

Por fim, os graficos e registros gerados ao final da metodologia permitem uma
visualizacdo completa sobre o conjunto de dados. A agregacao dispoe de valores
como a média de andlise de sentimento e quantidade de tweets por localizagao o que
possibilita dentro do estudo de caso a geracao de valores para empresas pesquisadas e

consequentemente fornece um auxilio no processo de tomada de decisao.
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7 CONCLUSAO

Este trabalho apresentou uma proposta de mineracao de dados em redes socais
baseado em ambiente nuvem. A metodologia desenvolvida realizou as etapas do processo
de descoberta de conhecimento mediante uma abordagem da arquitetura lambda, para
tal foram utilizadas ferramentas de anélise e distribuicado de dados por meio de recursos
computacionais em nuvem. A proposta mostrou-se eficiente tanto no que diz respeito a

contemplar os estagios da mineragdo quanto no desempenho do processamento dos dados.

A base da arquitetura lambda mesclados com os fundamentos do processo de
descoberta de conhecimento possibilitaram a formulagao da metodologia. A selecao e
pré-processamento realizados na camada de producao de dados em conjunto com a analise
de sentimentos dos textos foram essenciais para atenuar a dificuldade de se implementar o

mesmo algoritmo de classificacao em fluxos diferentes.

A transformacao e mineracao dos dados realizadas em camadas separadas e por
ferramentas diferentes permitiu comparar o processamento em lote em velocidade. E
constatado que as etapas intermediarias de armazenamento promovem um calculo sobre um
conjunto maior de dados enquanto o consumo imediato do fluxo proporciona visualizagoes

rapidas sobre os resultados do processo global.

Sobre a 6tica do processamento dos dados, o emprego de servigos hospedados em
ambiente nuvem foram cruciais para o desempenho e sucesso do sistema. A alocacao e
elasticidade dos recursos otimizaram o funcionamento do Cluster Spark que apesar de
consumir um grande volume de meméria principal, mostrou ser eficiente nas tarefas de
processamento de dados. O amplo acesso a rede permite que a aplicagao e a plataforma da
AWS, sejam acessiveis pela internet e por meio desta realizar o monitoramento e medigao

dos servigos alocados.

Por fim, tendo em vista o processo de mineragao em redes sociais e a computacao
em ambiente nuvem, este trabalho atinge o objetivo de contribuir com a literatura dessas
areas por meio da exposicao de um modelo de descoberta de conhecimento bem como as

técnicas e principios utilizados para a concretizagdo do mesmo.

7.1 Trabalhos futuros

Diante da deficiéncia de ferramentas de analise textual em portugués, é sugerido como
trabalho futuro o aprimoramento das técnicas de analise de sentimento de forma que possam
realizar classificagao textual em sentencas em portugués. Ainda é incentivado a realizagao de

simulag¢oes com modelos diferentes da arquitetura lambda e servigos distintos de provedores
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nuvem. A elaboracao de uma aplicacao de BI forneceria visualizagoes diferentes sobres

os resultados e estenderia as funcionalidades do sistema onde possivelmente se aplicara a

diversas outras areas de estudo.
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