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RESUMO

O exponencial crescimento dos dados gerados por usudrios de midias digitais deu
origem ao conceito abstrato de Big Data. Nos ultimos anos, as redes sociais foram as principais
responsaveis por esse fendmeno. O Twitter € uma delas, ele funciona como um microblogging
onde as pessoas podem expressar suas opinides no limite de 140 caracteres. Diversas
organizagdes e empresas comegaram a prestar atencdo nas informagdes e insights que esse tipo
de conteudo pode conter. Através da andlise de sentimentos € possivel analisar os sentimentos
contidos em opinides expressadas de forma textual. Por exemplo, é possivel classificar, como
positivo ou negativo, o que os consumidores de uma determinada marca estdo comentando
sobre ela nas redes sociais. Este trabalho propde uma metodologia para andlise de sentimentos
de tweets em nivel de sentenca utilizando o framework Apache Ignite. Para isso, serd realizado
um estudo de caso sobre o relancamento do Super Nintendo, demonstrando o uso de
processamento paralelo e do modelo de programagdo MapReduce na tarefa de andlise de
sentimentos. Os resultados da classificacdo dos tweets demostraram a eficacia da metodologia

proposta.

Palavras-Chave: Big Data. Anélise de Sentimentos. Twitter. Apache Ignite. MapReduce.



ABSTRACT

The exponential growth of data generated by digital media users created the abstract
concept of Big Data. Recently, social networks were the main responsible for this phenomenon.
Twitter is one of them, it works like a microblogging where people can express their opinions
at the limit of 140 characters. Several organizations and companies have begun to pay attention
to the information and insights that this type of content may contain. Through the sentiment
analysis it is possible to analyze the feelings contained in opinions expressed in textual form.
For example, it is possible to classify, as positive or negative, what customers of a particular
brand are commenting about it on social networks. This work proposes a methodology for
sentiment analysis in sentence-level of tweets using the Apache Ignite framework. For this, a
case study will be carried out on the relaunch of Super Nintendo, demonstrating the use of
parallel processing and the MapReduce programming model in the task of sentiment analysis.
The results of the tweets classification demonstrated the effectiveness of the proposed

methodology.

Keywords: Big Data. Sentiment Analysis. Twitter. Apache Ignite. MapReduce.
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1 INTRODUCAO

A popularizacdo da internet fez com que os blogs, féruns, grupos de discussdes e,
principalmente as redes sociais online, se tornassem veiculos de comunicag¢do onde as pessoas
cada vez mais compartilham suas opinides, crengas, sentimentos e experiéncias. No primeiro
trimestre de 2016, estimou-se que a rede social Facebook atingiu a marca de 1,65 bilhdes de
usudrios ativos por més (G1, 2016). Dessa forma, o contetddo produzido por esses usudrios gera
um grande volume de dados que, segundo Cisco Visual Networking Index (2017), contribuem
diretamente para a estimativa de 1,2 zettabyte! gerados pela internet s6 no ano de 2016. Sendo
assim, temos a disposicdo uma imensa quantidade de dados de opinido em formato digital
(CHEN et al., 2014), logo se faz necessario o desenvolvimento de novos métodos e técnicas

voltadas para esse conjunto que é denominado Big Data.

A andlise de sentimentos ou minera¢do de opinido surgiu com o intuito de extrair de
opinides, através do processamento de linguagem natural, informacdes tteis que podem ser
aplicadas em vérios setores. Para Liu (2012), anélise de sentimentos € definida como uma 4rea
de pesquisa que investiga as opinides das pessoas para diferentes matérias: produtos, eventos,
organizacdes. O autor ainda destaca que sistemas de andlise de sentimentos encontraram
aplicagdes em quase todos os negdcios e também no dominio social. Dessa forma, as grandes
empresas passam a utilizar as opinides extraidas para tomadas de decisdo (SILVA JUNIOR,

2015).

O principal objetivo da andlise de sentimentos € identificar sentimentos e emogdes
contidos em um determinado texto (GRACA NETO, 2016). Essa andlise eleva seu grau de
dificuldade de acordo com a fonte e com o nimero de palavras nela contida. A ma-formatacdo
do texto se torna uma barreira (SOUSA, 2012), devido a isso, muitos trabalhos utilizam a rede
social Twitter, onde o usudrio pode publicar apenas 140 caracteres por vez, o que torna mais
facil a manipulacio e formatacao. No trabalho de Santos (2016) € feita uma andlise baseada em
tweets* de lingua inglesa, sobre como as pessoas se sentiam em relagio a Black Friday. O estudo
cruzou a quantidade de vezes que determinada marca apareceu com avaliagdes negativas dos
usudrios. Dados como esses, podem ser muito pertinentes, com aplicacdo, por exemplo, na

estratégia de marketing de uma empresa.

' Equivalente a um sextilhdo de bytes.
2 Nome utilizado para designar as publica¢des feitas na rede social do Twitter.
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A versatilidade no uso de andlise de sentimentos possibilita a aplicacdo desta para dreas
além do comércio, como por exemplo, na politica. Os autores Franca e Oliveira (2014)
analisaram o grau de aprovacdo da populagdo brasileira quanto aos protestos que ocorreram no
Brasil entre junho e agosto de 2013. O estudo feito com tweets e constatou aprovacao positiva,
o que foi validado por noticias vinculadas nos meios de comunicagdo. Na drea da saude, Araijo
et al. (2012) questiona o porqué de poucos trabalhos de andlise de sentimento, e ressalta os
beneficios que este poderia trazer, como pode gerar mapeamentos de ocorréncia de doencas e
andlise da reacdo das pessoas ante informacdes e/ou campanhas veiculadas na midia. Essas
informacdes poderiam impactar significativamente na divulga¢do e no marketing de temas em

saude coletiva.

Na discussdao de Aradjo et al. (2012) também € levantada a dificuldade de achar
trabalhos em portugués e que utilizem a lingua portuguesa na andlise de sentimentos. A caréncia
desse tipo de estudo foi constatada durante o levantamento da bibliografia, muitos trabalhos de
andlise de sentimentos focam em textos escritos na lingua inglesa pela grande quantidade de

ferramentas, bases de conhecimento léxicas e ontoldgicas disponiveis para esse idioma.

Nesta monografia serd abordada a andlise de sentimentos em nivel de sentenca
utilizando o framework Apache Ignite e o modelo de programacdo MapReduce como
ferramentas. Esses conceitos serdo desenvolvidos no préximo capitulo. A proposta trata-se de
uma abordagem diferente das encontradas na literatura, uma vez que, na area de andlise de
sentimentos hd poucos trabalhos que utilizem o conceito de processamento paralelo em
memoria. O uso de um framework visa simplificar a tarefa de analise de sentimentos, a tornando

mais simples e eficiente.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho consiste em desenvolver uma metodologia para analise
de sentimentos em nivel de sentenca utilizando o framework Apache Ignite, a partir de dados
extraidos do Twitter. Dessa forma, serd possivel demonstrar como essa tecnologia pode
otimizar o processamento de grandes volumes de dados de forma simples, rdpida, mesmo em
hardware com pouca capacidade de processamento. Além disso, ela permite que grandes

volumes de informacdes, ou streaming de informacOes textuais, possam ser analisados
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utilizando uma estrutura computacional ja existente. Isto posto, o mesmo pode ser utilizado por

institui¢des publicas ou privadas de qualquer porte.

1.2.2 Objetivos Especificos

= Examinar os conceitos envolvidos em Big Data, andlise de sentimentos, principalmente

no que diz respeito a andlise em nivel de sentencga;
= Analisar o framework Apache Ignite para andlise de sentimentos; e,

= Demonstrar o uso da metodologia proposta por meio de um estudo de caso.

1.3 Trabalhos Relacionados

As metodologias para andlise de sentimentos, envolvem, em sua maioria, técnicas de
aprendizado de maquina e de Iéxico. A abordagem proposta por Kolchyna et al. (2015) fez uma
andlise em nivel de sentenca em fweets, comparou a eficicia desses dois métodos e propods uma
combinacdo deles, visando uma maior acurdcia dos resultados. O grau de positividade e
negatividade das palavras contidas em cada fweet foi analisado. No método 1éxico, isso se deu
através de célculos feitos com a pontuacdo de cada palavra, que sdo atribuidos por meio de um
diciondrio 1éxico. J4 no método de aprendizado de maquina o tweet foi previamente sinalizado
como positivo ou negativo e partir desse ponto foram aplicados classificadores como SVM e

Naive Bayes. A combinagdo resultou na melhora de 5% nas classificagoes.

Seguindo a mesma linha, mas usando a lingua portuguesa, o trabalho de Oliveira (2013)
comparou os resultados de andlises de sentimentos feitas a partir tweets, comentarios do
YouTube e do Mercado Livre. A abordagem l1éxica do autor utilizou o diciondrio SentiWordNet’
para a atribuicdo da polaridade. Entretanto, os resultados apontaram baixa acurdcia na
classificagdo dos tweets, com média de 46.4% de acertos. Além de apresentar muitos falsos
negativos. Ja a classificagdo dos comentarios do YouTube teve acurdcia média de 85.67% e as
do Mercado Livre 76%. O autor atribuiu baixo resultado dos fweets ao tipo de linguagem, uma
vez que no Twitter, os usudrios tendem a ser a usar linguagem mais informal do que em

comentdrios, o que dificulta a classificagdo.

3 http://sentiwordnet.isti.cnr.it/
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O trabalho conduzido por Moreira et al. (2016) utilizou diferentes diciondrios 1éxicos
para andlise de sentimentos e comparou os seus respectivos resultados com uma andalise manual
feita pelos autores. Uma amostra de textos foi coletada da rede social Facebook e, enquanto as
ferramentas utilizadas classificaram mais de 40% dos comentarios como neutros, a analise dos
autores indicou que 71% dos comentarios eram positivos. Na classificacido foram identificadas
divergéncias na categorizacdo da intensidade dos sentimentos por cada método. Nenhuma
abordagem, incluindo a realizada pelo pesquisador, foi considerada por eles eficiente, uma vez

que o maior nivel de acurécia obtido foi inferior a 70%.

O trabalho de Sousa (2014) propds um método para andlise de sentimentos em nivel de
documento utilizando o framework GridGain. A metodologia aplicada é préxima da que é
proposta neste trabalho. O método apresentado faz uso de um diciondrio 1éxico e permite
determinar a polaridade de uma pesquisa de opinido, como um todo, em positiva ou negativa.
O processamento em paralelo e distribuido dos dados apresentou-se como uma ferramenta
poderosa ao ser aliada com anélise de sentimentos. Contudo, a metodologia possui limitacdes
quanto ao tipo de andlise de sentimentos aplicada. A andlise em nivel de documento ndo abrange

aspectos especificos acerca da opinido expressada, uma vez que se trata de uma andélise geral.

1.4 Organizacao do Trabalho

Além deste capitulo introdutdrio, este trabalho contém mais trés capitulos e referéncias

bibliograficas.

No capitulo 2 apresenta os conceitos fundamentais deste trabalho detalhando as
propriedades e etapas Big Data, plataformas open source utilizadas para anélise de Big Data.

Além das defini¢Oes e tipos de opinido, desafios, niveis e técnicas para analise de sentimentos.

O capitulo 3 aborda a metodologia utilizada, sendo esta aplicada em um estudo de caso
envolvendo o console Super Nintendo. Os resultados da andlise de sentimentos proposta serao

discutidos, além de ser feita uma comparagao com os trabalhos relacionados.

Finalmente no capitulo 4, apresenta-se a conclusio acerca das contribui¢cOes apresentadas

neste monografia e sugestdes para trabalhos futuros.
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2  FUNDAMENTOS TEORICOS

Este capitulo apresenta os temas fundamentais para compreensdao dos métodos
utilizados no desenvolvimento deste trabalho. Aborda-se Big Data, suas propriedades e etapas,
e as plataformas e frameworks utilizados para andlise de Big Data: MapReduce, Apache
Haddop, Apache Ignite. Além das defini¢des de andlise de sentimentos e de opinido, tipos de
opinido, desafios da andlise de sentimentos, niveis de andlise de sentimentos e técnicas para

analise de sentimentos.

2.1 Big Data

O recurso mais valioso do mundo ndo é mais petréleo e sim dados (THE ECONOMIST,
2017a). Essa afirmacdo € refor¢ada quando a IDC (2011) declara que vivemos em um “universo
digital” cercados por midias e conteidos geradores de grandes volumes de dados
potencialmente valiosos. Além disso, as projecdes feitas por ela apontam que, entre 2005 e
2020, o universo digital crescerd de 130 exabytes* para 40 trilhdes de gigabytes, sendo gerado
mais de 5.200 gigabytes por cada homem, mulher e crianca no mundo. Os fluxos desses dados
criam novos paradigmas, novas infraestruturas, novos negécios, além de novas economias. Em
outras palavras, estamos lidando com Big Data, um conceito abstrato que revoluciona a forma
como analisamos esses dados e suas influéncias nas mais diversas areas (GANDOMI e

HAIDER, 2014).

As fotos, videos e postagens compartilhadas pelos usudrios das redes sociais, assim
como as informacdes produzidas por companhias dreas e as milhdes de compras realizadas nos
comércios eletronicos a cada hora, sdo exemplos de fontes de dados que, de acordo com The
Economist (2017b), podem ser caracterizadas como Big Data. A velocidade com que esses
dados crescem faz com esses sejam, na maioria das vezes, desestruturados. Segundo Chen et
al. (2014), Big Data refere-se a conjuntos grandes de dados desestruturados que ultrapassam a
capacidade das ferramentas convencionais de banco de dados para capturar, armazenar,
gerenciar e analisar. O autor deixa claro que a definicdo de Big Data ainda esta em discussao,
por esta ser ampla e subjetiva, uma vez que ndo € claro o quiao grande um conjunto de dados

deve ser para ser considerado como tal.

410" bytes
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Sagiroglu e Sinanc (2013) definem Big Data como um termo para conjuntos macigos
de dados que possuem uma grande, variada, complexa estrutura, com dificuldades de
armazenamento, andlise e visualizacdo. O processo aplicado nesses conjuntos, que revela
padrdes e correlacdes antes ndo percebidas, € chamado de minerac¢do de dados. As informacdes
extraidas pela mineracdo de dados sdo tteis para empresas e/ou organizagdes com o intuito de
ganhar conhecimentos mais profundos e obter vantagem sobre a concorréncia. Desta forma,
Big Data tornou-se uma area de pesquisa em evidéncia que tem chamado cada vez mais atencao
pelas suas aplicabilidades. A IDC (2016) prevé que até 2018 haja um crescimento de 26,4%
por ano do mercado de solugdes em Big Data, ultrapassando cerca de 6 vezes a taxa de

crescimento do mercado global de tecnologia da informacao.

2.1.1 Propriedades do Big Data

Para Gandomi e Haider (2014), Big Data pode ser caracterizado pelas trés seguintes
propriedades: variedade, velocidade e volume. Essa defini¢dao que € conhecida como trés “Vs”,
foi reformulada e, foram adicionados um quarto v, referente a veracidade, e um quinto v,
referente a valor. Essa mudanca, segundo Ward e Barker (2013), foi com o objetivo de
evidenciar a incerteza acerca dos dados e ressaltar a importincia do Big Data no cenério
mundial, reforcando a necessidade de seu estudo e utilizagdo. A seguir cada uma dessas

propriedades serdo detalhadas. Na Figura 1 pode ser observado a representacdo dos 5 vs.

Figura 1 — 5 Vs do Big Data

Velocidade

Big

Data

Veracidade Variedade

Fonte: Adaptado de (DEMCHENKO et al., 2013)
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*  Volume: o volume € a primeira e mais evidente propriedade do Big Data. De acordo
com Jain (2016), Big Data, primeiro e acima de tudo, tem de ser "big". O tamanho nesse
caso refere-se ao volume gerado por e-mails, tweets, fotos, videos, dados de sensores e etc.,
que produzimos e compartilhamos a cada segundo. Dessa forma, torna-se cada vez mais
complicado armazenar e analisar grande volume de dados usando a tecnologia de banco de
dados tradicional. Manyika et al. (2011) prevé que ao longo do tempo o tamanho dos
volumes de dados classificados como Big Data irdo aumentar, e que sua definicdo ird variar

de acordo com a area e as ferramentas de software disponiveis.

* Velocidade: o avanco cada vez mais rdpido e continuo da tecnologia alterou a percepc¢ao
de tempo e distancia da pessoas, em parte, gracas a velocidade de transmissao via fibra 6tica.
Para IRMA (2016) o fluxo de dados agora € quase tempo real e a janela de atualizacdo foi
reduzida a fracOes de segundos. As informacgdes estdo acessiveis pelos mais diversos meios
de comunicagdo, principalmente pela internet e redes sociais. Um exemplo pontual € a
rapidez com que as noticias sao divulgadas, algo divulgado ontem ja é considerado antigo.
Gandomi e Haider (2014) declaram que a velocidade como propriedade de um Big Data diz
respeito a rapidez com que os dados sdo gerados, armazenados e tratados. Dada a crescente
popularidade dos smartphones, os varejistas, por exemplo, lidam com centenas de milhares
de fontes de dados streaming que demandam andlises em tempo real. Os sistemas
tradicionais de gerenciamento de dados ndo sdao capazes de lidar com enormes fluxos de
dados instantaneamente. As novas tecnologias de Big Data permitem o processamento em
tempo real desses grandes volumes de dados, pois se os dados nao processados a tempo, logo

perder seu valor.

= Variedade: uma vez que os dados podem ser provenientes de diferentes fontes, eles
podem apresentar diferentes formatos. Demchenko et al. (2013) cita que essa diversidade de
dados inclui dados estruturados, semiestruturados e nao estruturados. Os dados estruturados
sao facilmente interpretados, mas os dados nao estruturados sao aleatérios e dificeis de
analisar. Os dados semiestruturados ndo estdo em conformidade com os campos fixos, mas
contém tags para separar os elementos de dados. Dessa forma, se faz necessario a

organizacdo dos mesmos de forma unificada, para assim tornd-los significativos.

» Veracidade: a veracidade em Big Data refere-se ao nivel de confiabilidade dos dados
gerados. Para Schroeck e Smart (2012) manter a qualidade destes € imprescindivel da mesma

forma que é um desafio. Os autores ainda destacam que alguns conjuntos de informacdes
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sdo0 inerentemente incertos, como por exemplo: os sentimentos. Ao lidar com esses tipos de
dados, € necessario reconhecer e abragar essa incerteza, uma vez que ela contém informagoes
valiosas. As elei¢des presidenciais de 2012 no México foram um exemplo da importancia
da veracidade. O Twitter ficou repleto de contas falsas que poluiram a discussao politica,
introduziram hashtags®, e geraram muitos dados que, 4 primeira vista, teriam importincia e
que, na verdade, ndo tinham nenhum valor. Big Data é tao vasto que os problemas de
qualidade sdo uma realidade. Um em cada trés lideres empresariais nao sao de confiar nas
informacdes que eles usam para tomada de decisdes, logo para eles confiarem nas
informacdes provenientes de uma plataforma Big Data, prover veracidade € primordial

(ZIKOPOULOS et al., 2012).

= Valor: o v de valor, segundo Gandomi e Haider (2014), foi introduzido pela Oracle® e
refere-se ao baixo valor que um Big Data t€m em relacido ao seu volume quando é apenas
um conjunto de dados bruto. Esse valor s6 se eleva através da andlise e aplicacdo dos dados.
O valor se revela o principal “v”, pois o poder que uma anélise de Big Data tem de influenciar
um mercado esté diretamente ligada ao valor atrelado as informacdes dele. Se faz necessario
que as empresas compreendao claramente os custos e beneficios da aplicagdo de uma solugao

de Big Data e o peso que ela terd em seus negdcios (MARR, 2014).

2.1.2 Etapas do Big Data

As etapas envolvidas na extra¢do das informagdes de um grande volume de dados sao
conhecidas como cadeia de valor de Big Data. O fluxo das informacdes € descrito por
Cavanillas et al. (2016) como uma série de etapas necessdrias para gerar valor e insights tteis
para tomada de decisdo. De forma geral, essa cadeia de valor é comumente apresentada como
na Figura 2. Como pode-se observar, € formada por 4 etapas: Geracdo de Dados; Coleta de
Dados; Armazenamento de Dados; e, Andlise de Dados. Contudo, no trabalho desenvolvido por
Curry et al. (2014) € acrescentada mais uma etapa chamada “Data Curation”. Ela assegura as
propriedades de valor e veracidade abordadas no subtépico anterior. O autor destaca o uso de
pessoas chamadas “curadores de dados”, eles tém a responsabilidade de assegurar que os dados
sejam dignos de confianca, acessiveis, reutilizaveis e adequado ao seu propdsito. Descrita a

seguir estd a cadeia de valor proposta por HU et al. (2014).

3 Hashtags sdo compostas pela palavra-chave do assunto antecedida pelo simbolo cerquilha (#).
6 Oracle Corporation é uma empresa multinacional de tecnologia e informética especializada no
desenvolvimento e comercializa¢do de hardware e softwares e de banco de dados.
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Figura 2 — Cadeia de valor Big Data

Andlise de

Geragao de Coleta de Armazenamento
Dados

Dados Dados de Dados

Fonte: Adaptado de (HU et al., 2014)

O inicio da cadeia de valor, chamado de geracdo de dados, corresponde ao processo de
producgdo das informagdes. Essas podem vir de redes sociais, informagdes de rede, informacdes

de faturamento, bolsa de valores, etc. (HU et al., 2014).

A coleta de dados é o processo de aquisi¢do, coleta, filtragem e limpeza de dados.
Segundo Cavanillas et al. (2016) esta € a etapa que possui um dos maiores desafios em termos
de requisitos de infraestrutura, pois essa deve suportar a aquisi¢ao de grande volume de dados
além de fornecer laténcia baixa e previsivel tanto na captura de dados, quanto na execugao de

consultas.

O armazenamento de dados € a persisténcia e o gerenciamento de dados de forma a
satisfazer as necessidades das aplicacdes que requerem acesso rapido aos dados. Os Sistemas
de Gestdo de Bancos de Dados Relacionais (RDBMS) tém sido a principal, e quase unica,
solucdo para o paradigma de armazenamento por quase 40 anos. No entanto, o ACID’,
propriedades que garantem as transacdes nos bancos de dados, ndo tém flexibilidade no que diz
respeito as mudangas no esquema e nem tolerancia a falhas, principalmente quando os volumes
de dados e a complexidade crescem. Logo o torna inadequados para cendrios de Big Data. As
tecnologias como NoSQL, Hadoop File System, Google File System (abordados no tépico 2.2)
foram projetadas com o objetivo de escalabilidade em mente e apresentar uma ampla gama de

solucdes baseadas modelos de dados (CAVANILLAS et al., 2016).

Como pode ser visto no trabalho de HU et al. (2014), a anélise de dados se preocupa
em tornar os dados brutos adquiridos passiveis de interpretacao para serem usados em tomadas
de decisdo. Ela envolve a exploracdo, transformacdo e modelagem dos dados com o objetivo
de destacar dados relevantes, sintetizando e extraindo informacdes ocultas tteis com alto
potencial de um ponto de vista empresarial. O tépico 2.2 abrange as principais ferramentas para

analise de dados.

7 Atomicidade, Consisténcia, Isolamento e Durabilidade
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2.2 Plataformas e Frameworks Open Source para Analise de Big Data

Miller e Mork (2013) afirmam que diretamente proporcional ao crescimento dos dados,
estd o interesse por analisd-los. Essa afirmacao € reforcada quando Chen et al. (2014) diz que a
andlise de dados € a etapa mais importante na cadeia de valor de Big Data. Uma vez que dela
sai as informacdes processadas que irdo proporcionar aos gestores a capacidade de tomar
decisdes em relacdo ao seu empreendimento. O crescente interesse em Big Data fez com
surgissem vdrias ferramentas e técnicas voltadas para esta etapa. Nessa secdo, serdo
apresentadas algumas alternativas open source. A seguir, serdo abordados os seguintes

frameworks e plataformas: MapReduce, Apache Hadoop e o Apache Ignite.

2.2.1 MapReduce

O MapReduce € um modelo de programacao elaborado pela Google para processamento
de grandes volumes de dados paralelamente sobre uma estrutura de clusters distribuidos.
Baseia-se nas primitivas map e reduce comumente utilizadas em programacdo funcional. As
suas principais caracteristicas consistem em alta escalabilidade, suporte a tolerancia a falhas e

o balanceamento de carga entre os clusters (DEAN e GHEMAWAT, 2004).

De acordo com Dean e Ghemawat (2004), os programas baseados no MapReduce
possuem duas fungdes bdsicas: map e reduce. A fungdao map recebe um par chave/valor, os
combina de acordo com critério estabelecido pelo usudrio, e gera um conjunto intermediério de
dados no mesmo formato. Em seguida, em uma fungdo sort, sdo reunidos todos os valores
intermedidrios que possuem a mesma chave intermediaria /. Esses sdo passados como

parametro para a funcdo reduce que agrupa os valores das chaves.

Figura 3 — Pseudoc6digo de contagem de palavras

map (String key, String value):
// key: document name
// ient contents
fo 1 value:
EmitIntermediate(w, "1%);
reduce (String key, Iterator values):
// key: a word
// values: a list of counts
int result = 0;
for each v in values:
result += Parselnt (v);
Emit (AsString(result));

Fonte: (DEAN e GHEMAWAT, 2004)
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Na Figura 3 temos um exemplo de um pseudocddigo onde a ocorréncia de palavras com
a letra “w” em um determinado documento € contada. A fungdo map teve como entrada a chave
“nome do documento/contetido” e para cada palavra com “w” presente no conteido do
documento, a funcido map passa para uma fungao sort uma nova chave palavra/1”. A fungao
reduce recebe uma palavra e a lista de vezes que essa apareceu e as conta (DEAN e

GHEMAWAT, 2004).

Figura 4 — Visdo global de uma execu¢do MapReduce

User
Program

(1) forkl

Master

(1) fork

(1) fork

(2) assign
map (2) assign

reduce

worker
A (6) write output
split 0 _—» worker ——» : i
- (5) remote read file O
split 1
(3) read (4) local write
split2 ———w' worker ——— "
: output
lit 3 .
spli worker file 1
split 4
worker
Input Map Intermediate files Reduce Output
files phase (on local disks) phase files

Fonte: (DEAN e GHEMAWAT, 2004)

A execuc¢do de uma tarefa MapReduce € apresentada de forma global pela Figura 4 e

pode ser descrita no seguinte passo a passo enumerado por Paiva (2011):

1. A biblioteca MapReduce divide os dados de entrada em M pedagos e em seguida sao

feitas vdrias copias do programa em um cluster de computadores.

2. Uma das copias do programa € definida como master e as demais como workers. A
fun¢do do master € atribuir tarefas para os workers. Essas podem ser tarefas de map ou

de reduce, o que varia de acordo com a necessidade.
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3. Aquele worker que for atribuido com uma tarefa de map, 1€ o conteido de um dos M
pedacos, os processa e interpreta os pares chave/valor. Os pares intermedidrios de

chave/valor resultantes da fun¢do sdo armazenados em memoria.

4. De tempos em tempos os pares de dados dos buffers sdo gravados em disco em uma das
R regides divididas pela fun¢do de particionamento. As localizacdes desses pares de
dados no disco sdo repassadas ao master, que por sua vez as informa para os workers

que estao responsaveis pela tarefa de reduce.

5. Ao ser notificado pelo master, o worker de reduce busca os dados do disco local
dos workers de map. Uma vez lidos esses dados, esses sdo ordenados pelas suas chaves

intermedidrias, para que todas as ocorréncias de uma mesma chave sejam agrupadas.

6. O worker de reduce percorre os dados intermediarios ja ordenados e, para cada chave
encontrada, ele passa a chave e os valores intermedidrios para a funcio de reduce
previamente definida pelo usudrio. A saida de cada fun¢do de reduce é anexada a um

arquivo de saida para aquela particdo de reduce.

7. Ap6s completadas todas as tarefas de map e reduce, o master retorna ao programa do
usudrio. O resultado final fica disponivel em R arquivos (um para cada operacdo

de reduce).

A Google utiliza o modelo de programacdao MapReduce em multiplas aplicacdes da
empresa. Dentre elas podemos citar mineracao de dados, aprendizado de maquina, geracdo de
dados para o servico de busca na web, clusterizagao de problemas para o Google News, entre
outras (DEAN e GHEMAWAT, 2004). Apesar do modelo de programagdo proposto pela
Google ser publico, a implementacdo que eles desenvolveram é software proprietario. Mesmo
assim, o modelo de programacao MapReduce inspirou o desenvolvimento de frameworks open
source baseados nele. Por exemplo, o Apache Hadoop e o Apache Ignite, que serdo abordados

nos proximos subtdpicos.

2.2.2 Apache Hadoop

O projeto Apache Hadoop abrange softwares open source para processamento de
grandes volumes de dados, de forma confiavel, escalavel e distribuida. O projeto inclui quatro
moédulos: Hadoop Common, contém os utilitarios para suporte dos outros médulos Hadoop;

Sistema de Arquivos Distribuidos Hadoop (HDFS), um sistema de arquivos distribuido que
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prové acesso de alto rendimento; Hadoop YARN, um framework responsivel pelo
gerenciamento do cluster e a programacdo de tarefas; e, Hadoop MapReduce: Um sistema

baseado em YARN para processamento de dados em paralelo (APACHE HADOOP, 2017).

Assim como o MapReduce, o Apache Hadoop possui uma estrutura que permite o
processamento distribuido de grandes conjuntos de dados entre clusters de computadores
usando modelos de programacao simples. Ambos partilham, basicamente, a mesma arquitetura,
baseada nas primitivas de map e reduce. As maiores diferengas sdo o sistema de arquivos, que
no caso da Google € utilizado o GFS (Google File System), além de que o Apache Hadoop
conta com vdrios médulos, é open source e fornece uma API® para escrita das funcionalidades

de map e reduce em outras linguagens de programacao além de Java.

Figura 5 — Arquitetura interna do Apache Hadoop

Master Slave/Worker

TaskTracker TaskTracker

MapReduce Layer

|
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Namenode

HDFS Layer

Datanode Datanode

Fonte: (APACHE HADOOP, 2017)

Observando a Figura 5 temos a estrutura do framework MapReduce do Hadoop. Esse é
dividido em duas camadas. Na camada do Hadoop Distributed File System (HDFS), o conjunto
de dados de entrada sdo distribuidos entre o conjunto de maquinas em rede usando o HDFS.
Ele é um sistema de arquivos distribuidos que para aumentar a confiabilidade, cria copias dos
blocos de dados e os redistribui em computadores préximos ao cluster. Pera persistir os dados,
os discos locais das mdquinas conectadas na rede sdo usados, permitindo assim que as outras

méaquinas na rede tenho acessado aos dados. O HDFS possui uma arquitetura do tipo

8 Application Programming Interface que significa interface de programagio de aplicativos
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mestre/escravo. Um cluster HDFS apresenta dois tipos de nés, sdo eles: um namenode (n6 de
nome) e multiplos datanodes (nés de dados). O namenode gerencia o namespace do sistema de
arquivo, administra todos os arquivos e diretdrios, mapeia os arquivos e blocos que estdo sendo
utilizados. Um cliente acessa o sistema de arquivos através da comunicacdo com namenodes e
datanodes. Os datanodes armazenam e recuperam os blocos quando eles sdo solicitados pelo
usudrio ou pelo namenode. Apresentam periodicamente um relatério ao namenode com as listas

de blocos que estdo armazenando dados (APACHE HADOOQOP, 2017).

O sistema de arquivo ndo funcionard sem o namenode. Se 0s namenodes em execucao
forem apagados, todos 0s arquivos no sistema de arquivos estariam perdidos, pois niao haveria
outra maneira de acessar os datanodes sendo pelos namenodes. Em razao disso, o Hadoop
prover dois mecanismos de tolerancia a falhas, sendo eles: o backup de estados persistentes do

sistema de arquivos e a utilizacdo de namenodes secundéarios (APACHE HADOOP, 2017).

Na camada MapReduce hd um unico JobTracker e um nimero de processos
TaskTracker. O JobTracker executa na mesma maquina que o Namenode. Os usudrios enviam
seus jobs MapReduce para o JobTracker, que divide a tarefa entre as maquinas presentes no
cluster. Cada uma delas executa um processo TaskTracker, que por sua vez 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 nds simples. Em sistemas de
nucleos multiplos essa € um grande beneficio, ja que permite o uso total dos nicleos (SOUSA,

2014).

2.2.3 Apache Ignite

O Apache Ignite € um framework distribuido, integrado e de alta performance baseado
em Java Virtual Machine (JVM), que oferece rapidez e escalabilidade ilimitada para o
processamento de grandes conjuntos de dados (GRIDGAIN, 2017). Anteriormente conhecido
como GridGain, ele surgiu através da doacdo da GridGain Systems em 2014 - como é explicado
por Dern (2015) - para a Apache Software Foundation sob o projeto open source Apache Ignite.

A versao 1.5 do Apache Ignite corresponde o GridGain Enterprise Edition 7.5.

Uma das principais das vantagens do Apache Ignite é que, mesmo utilizando um
hardware de baixo custo, ele prové processamento de alta performance. Isso € possivel gracas
a sua API, que repassa o processamento dos dados para grids em memoria. O conceito por tréas

disso tudo é o In-Memory Computing que proporciona o gerenciamento de grandes volumes de
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dados mais rapidez e com economia de recursos. No paradigma tradicional de armazenamento,
os dados ficam armazenados em discos rigidos e, para acessa-los, € necessdrio que a memoria
do computador as localize para assim executar uma acao. Esse procedimento acaba criando um
gargalo, principalmente ao se tratar de processamento em Big Data. No In-memory computing,

os dados ficam alojados na RAM?, os tornando disponiveis instantaneamente para acesso.

Figura 6 — Visao geral do In-memory Computing
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Fonte: (GRIDGAIN, 2017)

Além disso, a API do Apache Ignite se mostra muito versétil, como pode ser observado
na Figura 6, suportando a utilizacdo de diferentes bancos de dados, como por exemplo,
RDBMS, NoSQL e Hadoop Data Stores; diversas plataformas em nuvem, como AWS e
Microsoft Azure, ou ambiente hibrido; e, ainda multiplas linguagens de programagdo como
SQL, C++, .Net, Java, Scala, Groovy, PHP e Node.js. Na camada central pode ser observado
alguns conceitos — abordados a seguir - como: Streaming, Hadoop Acceleration, Data Grid e
Compute Grid, esses somados com o amplo suporte de diferentes tecnologias, fazem do Apache

Ignite uma plataforma muito mais versatil do que outras do mesmo segmento.

De acordo com GridGain (2017), Streaming ou In-Memory Streaming € utilizado em
conjuntos de dados de larga escala em tempo real em aplicagdes onde as formas tradicionais de

processamento e armazenamento nao sdo rapidas o suficiente. Dentre suas principais aplicacoes

9 RAM, do inglés Random Access Memory (memoria de acesso aleatorio)
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estd a andlise de dados por intervalo de tempo. Por exemplo: "Quais sdo os 10 produtos mais
populares do dltimo semestre?". Por sua vez, o Hadoop Acceleration melhora o funcionamento
da tecnologia Hadoop existente adicionando andlise em tempo real permitindo o processamento
rdpido de dados. Fora que possui a tecnologia “plug and play” onde a instalagdo e
funcionamento do Hadoop ndo requer mudanca de cdédigo. Segundo (IVANOV, 2016) o
Hadoop Acceleration é compativel com o sistema de arquivo do Hadoop e prové In-Memory
MapReduce otimizado. Por esta razao, pode ser observado um desempenho até 100 vezes mais
rdpido. Os conceitos abordados a seguir compdem a parte mais importante do Apache Ignite

para o desenvolvimento deste trabalho.

Figura 7 — Modelo de execu¢do do In-Memory Compute Grid

€ 5 [ec=crete;

[=8 A\ —

Fonte: (APACHE IGNITE, 2017)

Na Figura 7, observa-se o funcionamento do Apache Ignite MapReduce rodando em um
esquema de In-Memory Compute Grid (IMCGQG). A arquitetura do MapReduce possui dois tipos
de nds, mestre e trabalhadores. O né mestre transforma uma tarefa em multiplas sub tarefas, as
balanceia e distribui para os clusters trabalhadores disponiveis. Esta primeira etapa é chamada
de tarefa mapping. Em seguida, a execugdo ¢ feita em paralelo e as sub tarefas sdo agrupas, o
que € chamada etapa reduce. O resultado € repassado ao usudrio por meio da interface da
aplicacdo. Entretanto, segundo (GRIDGAIN, 2017), o Apache Ignite IMCG apresenta melhores
resultados de processamento em computacdes com ciclo de vida curto, como computagdes que
levem menos de 100 milissegundos. Isso acarreta em melhor tempo de processamento € uso

dos recursos.



27

Apache Ignite In-Memory Data Grid (IMDG), Figura 8, é um sistema de
armazenamento de dados em memoéria RAM, organizados em um esquema chave/valor (In-
Memory Key-Value) similar a um hash map. O Apache Ignite IMDG € baseado em caching
distribuido e seu diferencial para outros sistemas de armazenamento, como por exemplo o
HDFS, é que um conjunto de dados pode ser atualizado e consultado ao mesmo tempo e em
tempo real. A Figura 8 mostra um IMDG com um conjunto de chaves de {kl, k2, k3} onde
cada chave corresponde a um né diferente. O componente de banco de dados externo nao €
obrigatdrio. Caso haja um, o IMDG ird se conectar automaticamente para ler ou escrever no

banco de dados (APACHE IGNITE, 2017).

Figura 8 — Modelo de execucdo do In-Memory Data Grid

Fonte: (APACHE IGNITE, 2017)

A diferenca entre o sistema de arquivos do Apache Ignite IMDG e um sistema de
arquivos tradicional é que seu modelo é baseado em dominio de usudrio, realizando caching
dos dados diretamente da interface. No mais, o Apache Ignite IMDG inclui transa¢cdes ACID,
failover, balanceamento de carga avancado e suporte extensivo ao SQL nativo para consultas,
inclusive joins distribuidos. Utilizando meméria em vez de disco, o Apache Ignite é até 1

milhdo de vezes mais rapido do que os bancos de dados tradicionais (APACHE IGNITE, 2017).

A plataforma GridGain/Apache Ignite € utilizada em mais de 500 organizagdes.
Segundo GridGain (2017), Sony, Embrapa, Apple, Canon s3o apenas alguns exemplos de
grandes empresas que utilizam framework em suas aplicacdes. A versatilidade da plataforma

permite o seu uso em dreas como: andlise de sentimentos, plataformas de comércio eletronico,
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andlise de modelos de investimento, processamento geoespacial, games multiplayer online,
educacgdo a distancia, etc. Os principais beneficios de sua utilizag¢do sdo a diminui¢dao do tempo
de processamento, ndo precisar investir em hardware de alto custo, escalabilidade e
processamento em tempo real. Diante das caracteristicas abordadas nessa sec@o e por ser um
Jframework open source baseado em Java, compativel com as mais diversas tecnologias e com
arquitetura solidificada na comunidade, o Apache Ignite se mostrou a melhor op¢do para o

desenvolvimento deste trabalho.

2.3 Analise de Sentimentos

Os virios tipos de contetdo que sdo produzidos pelo consumidor final sdo chamados de
conteddo gerado pelo usudrio, do inglés user-generated content. No trabalho de Almashrae et
al. (2016), esse termo refere-se ao contetido que o consumidor produz espontaneamente sobre um
produto ou assunto, por meio de websites, blogs, sites de comentdrios, redes sociais. Segundo
Moens et al. (2014), esse contetido pode ser fotos, videos ou textos, que remetem a uma
sensagdo ou sentimento, como por exemplo: felicidade, frustracdo, tristeza, indignacdo e que,
podem ser usados como fontes de informacdes tanto para as empresas quanto para outras
pessoas, clientes e colaboradores, agéncias ou até mesmo jornais € midias em geral. Dito isso,
no campo de andlise textual, surge a andlise de sentimentos, também conhecida como
mineracdo de opinido, que € um campo de estudo que analisa textualmente esses conteudos
postados, determinado assunto ou alvo em um conjunto de documentos, focando em entender

seus sentimentos, atitudes e emocgdes para converté-los em informacdes tteis (LIU, 2012).

A andlise de sentimentos surgiu para extrair informacdes de textos utilizando técnicas
de mineracdo de dados e processamento de linguagem natural. O objetivo da andlise de
sentimentos € desenvolver um modelo computacional que seja capaz de identificar emog¢des
por trds das opinides dos usudrios, e isso € possivel através da classificacdo das opinides como
positivas ou negativas (GRACA NETO, 2016). A andlise de sentimentos tem se tornado cada
vez mais aplicada e pesquisada, na Figura 9 pode ser observado o crescimento nas pesquisas do
termo “Sentiment Analysis” no buscador Google. Os primeiros trabalhos sobre o tema datam o
ano de 2002 e foram realizados por Pang et al. (2002) e Turney (2002), de 14 para cd, cada vez
mais as pessoas tém buscado por opinides online, tanto para produtos como para servi¢os, com

intuito de aproveitar as melhores oportunidades além de se prevenir de fraudes.


https://pt.wikipedia.org/wiki/Conte%C3%BAdo
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Figura 9 — Pesquisa de Janeiro/2004-Janeiro/2017

Fonte: Google Trends (2017)

Esse aumento de interesse ocorreu com a popularizacdo das redes sociais. Na verdade,
elas s@o o principal objeto de pesquisa da andlise de sentimentos. De acordo com Benevenuto
et al. (2015), as opinides contidas nas redes sociais permitem compreender e explicar diversos
fendmenos sociais complexos, além de prevé-los. Além disso, a andlise de sentimentos auxilia
empresas das mais diversas dreas e organizacdes a entender como seus clientes pensam e
consomem, buscando a opinido deles a respeito da qualidade de seus produtos ou servigos (LIU,
2012). Embora, a andlise de sentimentos possa ajudar a descobrir 0 que os clientes pensam
sobre determinada marca, € necessario entender que ha uma grande diferenca entre o que as
pessoas estdo dizendo e porqué de elas estarem dizendo. Uma ferramenta de andlise de
sentimentos deve tentar responder tanto o "o que" e o "porqué", pois se ela simplesmente

processar a opinido e ndo ter a capacidade de responder a essas perguntas, a informacao coletada

ndo terd impacto nenhum (ZIKOPOULOS et al., 2012).

2.3.1 Defini¢ao de Opinido

O dicionério do Aurélio (2017) define a palavra “opinido” como uma “manifestacao das
ideias individuais a respeito de algo ou alguém”. No entanto, para a andlise de sentimentos, a
definicdo de opinido se estende também a sua estrutura. O trabalho feito por Silva (2015)
explora o seguinte exemplo para ilustrar a estrutura de uma opinido: ““ (1) Eu comprei um iPhone
alguns dias atrds; (2) Ele parecia ser um 6timo celular; (3) O touch screen era realmente bom;
(4) A qualidade de voz era clara também; (5) Porém, minha mae ficou furiosa comigo por ndo
ter avisado a ela antes de ter feito a compra dele; (6) Ela também achava que o celular era muito
caro e queria que eu o devolvesse para a loja”. Alguns elementos podem ser extraidos das

opinides expressadas nesse exemplo, um deles € o sentimento: positivo, como as letras (2), (3)
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e (4), ou negativo, como as letras (5) e (6). Além disso, € possivel identificar que cada uma das
sentencas possui alvos, ou seja, um elemento central a que se refere. Por exemplo, na sentenga

(3) é o touch screen.

Além desses elementos, outros sdo formalizados por Liu (2012) e podem ser

identificados no exemplo acima:

= Entidade: uma entidade pode ser uma marca, institui¢do, pessoa, produto, servigo,
evento, etc. Ela é associada com um par: e(T, W), onde T € a hierarquia de componentes e
subcomponentes e W é o conjunto de atributos de e. No texto, o iPhone é considerado uma

entidade;

= Aspecto: os aspectos de uma entidade sdo os componentes e atributos de e, no caso, o
conjunto de componentes do iPhone seriam a tela, botdes, carregador, fone de ouvido. Ja o

conjunto de atributos seriam elementos como peso, tamanho e cor;

= Nome de aspecto e Expressao de aspecto: o nome de aspecto refere-se a0 nome que
um usudrio associa a um aspecto, enquanto uma expressao de aspecto € a real palavra ou
frase que apareceu no texto indicando um aspecto. No texto, um aspecto do iPhone tem € o
nome de camera frontal, mas ha outras expressdes que o representam, tais como camera,

camera de selfie;

= Nome de entidade e Expressao de entidade: um nome de entidade € o nome de uma
entidade atribuido por um usudrio, ja uma expressao de entidade € uma palavra real ou frase

que apareceu no texto indicando uma entidade; e,

*  Dono da opinido: ¢ o locutor que expressou a opinido, podendo este ser uma pessoa

ou uma organizagao.

Dito isto, podemos afirmar que uma opinido € uma quintupla, (e;, a;j, Sijx, hi, t1), onde e;
corresponde o nome de uma entidade, a;; € um aspecto de e;, siju representa o sentimento no
aspecto a;; da entidade e;, hx € o dono da opinido e #; € o tempo em que a opinido € expressada
por h (LIU, 2012). O sentimento s;ji, pode ser classificado como positivo, negativo, ou neutro,
as vezes, por ser expressado por niveis de intensidade. Isso € visto, por exemplo, em escala de

» «

em pesquisas de opinido, onde t€ém opg¢ao de “concordo totalmente”, “concordo parcialmente”,

ambas se enquadram em positivo mas possuem intensidades diferentes.
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2.3.2 Tipos de Opinido

Existem dois tipos principais de opinides: opinides regulares e opinides comparativas.
Como explicado por Dubey e Gupta (2016) as opinides regulares referem-se a uma opinido
expressada diretamente a uma entidade ou um aspecto da entidade e essas se subdividem em
dois grupos: opinides diretas e indiretas. A maioria dos estudos sobre opinides regulares focam
em opinides diretas. Por exemplo, a sentenca “O por do sol visto da praia ¢ o mais encantador”,
nela entidade é bem definida e opinido clara, sendo assim mais simples de lidar. Em
contrapartida das opinides indiretas dificultam a identificacdo da entidade principal por levar
em consideracdo mais de uma. Esse tipo de situacdo € apontado como um dos principais

desafios de uma anélise e estd desenvolvido no préximo tépico.

Uma opinido comparativa, expressa uma relacdo de semelhancas ou diferengas entre a
mesma, duas ou mais entidades. Ela se subdivide em opinides explicitas e implicitas. Uma
opinido explicita € a uma afirmacao subjetiva que d4 uma opinido regular ou comparativa, por
exemplo, “O sorvete da Hdagen-Dazs ¢ o melhor que o do Ben & Jerry’s”. Uma opinido
implicita € uma afirmacdo objetiva que implica uma opinido regular ou comparativa. Em geral,
expressa um fato desejavel como por exemplo, “A velocidade do processador e a resolucdo da
tela do smartphone S6 sdo melhores do que [Phone 6; no entanto, o corpo de metal do IPhone
6 ¢ mais atraente do que S6”. A grande maioria dos pesquisadores optam por trabalhar com
opinides explicitas, uma vez que sdo mais facilmente detectadas e classificadas que opinides

implicitas (PATEL et al., 2015).

2.3.3 Desafios da Analise de Sentimentos

No trabalho de Kolkur et al. (2015) sdo apontados alguns dos principais desafios da
andlise de sentimentos: sarcasmo, nega¢do, comparagdes. Todavia, é pertinente acrescentar um

ponto considerado por Silva (2013) que é conhecimento de mundo.

» Sentimentos implicitos e sarcasmos: as sentencas de um texto podem apresentar
sentimentos implicitamente, uma vez que pode ndo haver a presenca clara destes através das
palavras. No exemplo: "Esse jejum intermitente € estranho, como que alguém consegue
passar um dia inteiro sem comer nada?", percebe-se que essa sentenca nao carrega

explicitamente um teor negativo através das palavras apesar de ela possuir essa polaridade.
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O mesmo acontece com o sarcasmo, onde inten¢do do autor da opinido, com jogo de

palavras, é expressar o contrdrio do que estd escrito.

* Comparacoes: muitas das opinides sdo expressadas através de comparacdo de
entidades. Determinar a polaridade das frases comparativas pode ser um desafio, por nao
conseguir definir qual € a entidade principal. Por exemplo, “A camera do iPhone 7 € melhor
que a do Samsung S8”. O sentimento estd centrado na palavra positiva "melhor", mas se o
objeto analisado € o iPhone 7, a opinido € classificada como positiva, se o objeto de andlise
for o Samsung S8 ¢é negativa. Logo € importante identificar para qual das entidades do

contexto a opinido dada € direcionada em vista da classifica¢do correta.

= Negacao: o maior desafio da andlise de sentimentos € lidar com as negacdes. Isso se
deve ao fato de que nem sempre elas estdo explicitas, exigindo considerar, o contexto em
que foi empregada a negacdo para saber se ela realmente se caracteriza como uma. Considere
os seguintes exemplos: (1) “Eu nao gosto de manga”; (2) “O filme da mulher maravilha ¢é
sensacional, porém nao teve nenhum efeito 3D”; (3) “Eu ndo apenas gostei da jogabilidade
do novo jogo Tomb Raider, como adorei os graficos”. Em (1), a negacdo estava explicita,
onde € possivel identificar o operador de negacdo na frase. No caso de (2) € preciso perceber
que o operador de negacdo (porém) nao estd alterando a polaridade da primeira sentenga. O
exemplo (3) representa o caso mais complicado. A polaridade da primeira sentenca ndo é
alterada em vista da presenca do operador, apesar te de o “ndo” o autor faz uma comparacao

positiva.

* Conhecimento de mundo: cada linguagem tem suas peculiaridades, expressdes
regionais e, principalmente, girias. Logo, se faz necessdrio algum conhecimento de mundo
seja adicionado as ferramentas que analisam sentimentos. O exemplo “O novo visual do
Chevrolet Onix ficou ralado” retrata um sentimento negativo, porém, para identifici-lo, é
preciso ter um conhecimento das girias e levar em considerac@o os regionalismos e a lingua
falada. Esta € uma tarefa complicada, que nao sendo levada em conta, pode levar a uma

classificagcdo errada e comprometer a andlise.

2.3.4 Niveis de Analise de Sentimentos

A anélise de sentimentos pode ser aplicada em trés niveis e segundo Liu (2012), esses
sdo: sentencga, aspecto, documento. Entretanto, € possivel achar na literatura trabalhos que

abordam outros niveis como contexto e usudrio. A importancia da drea de pesquisa assim como
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o qudo aprofundado se deseja os resultados, determinam em que nivel serd aplicada a andlise

de sentimentos.

* Anadlise em nivel de sentenca: analisa e determina se cada frase do documento
analisado expressou uma opinido positiva, negativa ou neutra. De acordo com Bongirwar
(2015) neste nivel a andlise estd intimamente relacionada com a classificacdo da
subjetividade, é possivel distinguir sentengas objetivas, que expressam fatos, de sentencas
subjetivas que expressam pontos de vista e opinides subjetivas. No entanto, ser classificada
como uma sentenga subjetiva ndo significa necessariamente que estd expressando um
sentimento, assim como sentencas objetivas podem implicar opinides. Dentre as principais
aplicacdes que utilizacdo este nivel de andlise encontra-se os trabalhos que utilizam o Twitter
como fonte de dados. Kolchyna et al. (2015) faz uma andlise a nivel de sentenga onde é
analisado o grau de positividade e negatividade de cada palavra contida em um tweet. Ao

utilizar esse nivel, a andlise € mais aprofundada.

* Anadlise em nivel de aspecto e entidade: tem sido bastante estudado no contexto de
revisdes de produtos e servigos, uma vez que, realiza uma andlise que ao invés de focar nas
construgdes de linguagem (sentencas, documentos, pardgrafos), constrdi a andlise com base
no alvo da opinido (BECKER e TUMITAN, 2013). A crescente demanda por ferramentas
que processem opinides no meio corporativo onde as empresas necessitam avaliar as
opinides sobre seus produtos, foi o que levou trabalhos como o de Kauer (2016) a serem
desenvolvidos. A metodologia aplicada por ele visou reduzir o nimero de atributos
utilizados para a classificacdo de textos, desenvolvendo um método que identifica
expressdes que mencionem aspectos e entidades em um texto, utilizando ferramentas de

processamento de linguagem natural combinadas a algoritmos de aprendizagem de maquina.

*  Analise em nivel de documento: Ferilli et al. (2016) destaca que a classifica¢do € dada
ao documento como um todo, expressando um sentimento positivo ou negativo. Este tipo de
andlise € adequado quando o documento trata de uma unica entidade, por exemplo, um
documento que fornega opinides sobre o seriado House of Cards'. Onde sera dito se o
documento € apenas positivo ou negativo em relacdo a sua entidade. Pang e Lee (2004)
mostraram pela primeira vez que uma anélise em nivel de sentenga poderia melhorar o
desempenho de uma anélise em nivel do documento. Um exemplo disso é o trabalho de Farra

et al. (2010), onde foi classificado o sentimento de um documento em drabe, investigando

10 Seriado de drama politico produzido pela empresa Netflix
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as polaridades de sentengas individuais para extracao do sentimento geral. Cada documento
foi dividido em tempo de execu¢cdo em um nimero n de pedagos. A maioria dos documentos
nao representam apenas um tunico ponto de vista, normalmente sdo compostos por varios. Ao
reduzir um documento inteiro a tnica polaridade, perde-se muito da anélise de sentimentos

individual que pode vir a conter os melhores insights.

2.3.5 Técnicas para Andlise de Sentimentos

Os passos envolvidos em uma andlise de sentimentos estdo, em um alto nivel,
representados na Figura 10. Apds, a fase de pré-processamento € possivel escolher entre trés
tipos de técnicas para a classificacdo de opinides, essas sdo: aprendizado de maquina, 1éxico e
abordagem hibrida (MADHOUSHI et al., 2015). Classificadores como Support Vector Machine
(SVM) e Naive Bayes estao entre as abordagens mais populares de aprendizado de mdquina. Ja
as abordagens léxicas utilizam, principalmente, partes da lingua falada e diciondrios como, por
exemplo, o SentiWordNet. A terceira técnica combina aprendizado de maquina e abordagem

1éxico (GODSAY, 2015). A seguir, as duas principais técnicas serdo detalhadas:

Figura 10 — Etapas da andlise de sentimentos

Defini¢ao do objetivo

Pré-Processamento

Andlise do Contelido

Refinamento do Texto

Andlise e Polaridade

Fonte: Adaptado de (GODSAY, 2015)

» Técnicas baseadas em léxico: Segundo Taboada et al. (2011), as técnicas baseadas em
1éxico fazem a classificac@o baseada em valores positivos e negativos dos sentimentos. Com

esta abordagem € usado um diciondrio de palavras que associa uma palavra a um valor de


https://translate.googleusercontent.com/translate_c?depth=1&hl=pt-BR&prev=search&rurl=translate.google.com.br&sl=es&sp=nmt4&u=https://blog.bitext.com/text-analysis-technology/text-analysis-cloud-services-api/sentiment-analysis/&usg=ALkJrhgAsreDj_brs84LlA5M_CBjxKXB6g
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sentimento positivo ou negativo. De um modo geral, Jurek et al. (2015) sintetiza que as
abordagens baseadas em léxico, representam um pedaco de mensagem de texto como um
saco de palavras. A partir dai os valores de sentimento do diciondrio sao atribuidos a todas
as palavras ou frases positivas e negativas dentro da mensagem. Depois, uma funcio de
combinacdo, como soma ou média, é aplicada para fazer a previsdo final em relagdo ao
sentimento geral da mensagem. Além de um valor de sentimento, o aspecto do contexto local
de uma palavra é geralmente levado em consideracdo, como negag¢do ou intensificacdo. Por
exemplo “Hoje esta quente” ¢ diferente de “Hoje estd muito quente”. Existem trés formas de
construir um diciondrio 1éxico de acordo com Pang e Lee (2008): constru¢do manual,
métodos baseado em diciondrio e métodos baseado em corpus. O primeiro é a forma mais
trabalhosa, uma vez que € necessario o usuario manualmente colete e atribua um peso a cada
palavra ou uma pontuacio, indicando o qudo positiva ou negativa € esta. Na abordagem
baseada em diciondrio, as palavras sdo buscadas em um diciondrio, como por exemplo o
SentiWordNet e é recuperado uma pontuacgao positiva e negativa atribuido para cada palavra.
Técnicas baseadas em corpus por sua vez comegam com um diciondrio predefinido de
palavras positivas e negativas, e depois usam contagens de palavras ou outras medidas de
incidéncia de palavras e frequéncia para classificar todas as opinides. Esse tipo de
abordagem permite a producdo de palavras de opinido com relativamente alta acuricia e
ajuda a encontrar um dominio especifico para as palavras de opinido e sua orientacdo (RICE

e ZHORN, 2013).

» Técnicas baseadas em Aprendizado de Maquina: esses tipos de técnica sdo
conhecidos por técnicas de classificagdo supervisionada. Isso significa que é necessario dois
conjuntos de documentos, um conjunto de treino e outro conjunto de teste, os métodos de
classificacdo de texto que utilizam a abordagem de aprendizado de méquina podem ser
divididos em métodos de aprendizagem supervisionados e ndo supervisionados. Os métodos
supervisionados utilizam uma grande quantidade de documentos de treinamento rotulados.
Os métodos nao supervisionados s@o usados quando € dificil encontrar esses documentos de
treinamento rotulados (MEDHAT et al., 2014). Os classificadores mais utilizados em
técnicas de aprendizado segundo Schauwen (2010) sdo: Naive Bayes (NB), Maximum
Entropy (ME) e Suport Vector Machine (SVM). De modo geral, as etapas de aprendizado
de maquina sdo iniciadas com a coleta do conjunto de dados que serdo de treino, em seguida,
esse € submetido ao classificador escolhido para treino. Apds essa etapa, o proximo passo €

escolher as features, ou seja, quais caracteristicas sao mais importantes e terdo mais peso na
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andlise. O conjunto de treino tem a funcdo de fazer o classificador aprender a diferenciacio
de caracteristicas de documento e o conjunto de teste € usado para testar a performance do

classificador em um conjunto de dados maior. (SCHAUWEN, 2010).

Este capitulo discorreu sobre os principais pontos que envolvem Big Data, o framework
Apache Ignite, MapReduce e andlise de sentimentos. Foram expostas as defini¢Oes,

propriedades, finalidades de cada um deles.

No préximo capitulo eles serdo aplicados no desenvolvimento da metodologia de andlise

de sentimentos proposta, através de um estudo de caso.
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3 ESTUDO DE CASO

A empresa japonesa de jogos eletronicos Nintendo anunciou no dia 26/06/2017 que
relangard o console Super Nintendo com 21 jogos na memoria (G1, 2017). O antincio provocou
diversas reacdes e também muitos comentdrios nas redes sociais, especialmente no Twitter.
Dessa forma, os tweets relacionados a Nintendo e ao lancamento do console sdo o tema
escolhido para ser feita a andlise de sentimentos em nivel de sentenca. No intuito de apresentar
a metodologia proposta para este trabalho, esse capitulo mostrard, através do desenvolvimento
de um estudo de caso sobre o Super Nintendo, o passo a passo da aplicacdo dos conceitos
apresentados e explicados no capitulo anterior. Os softwares e hardwares utilizados neste
trabalho estdao descritos no topico 3.1 e, no topico 3.2, a metodologia adotada serd explicada.

Logo ap6s, as etapas da metodologia serdo abordadas e detalhadas individualmente.

3.1 Software e Hardware utilizados

Cada uma das etapas da metodologia requereu diferentes softwares, como o trabalho
utiliza o conceito open source, esses sao gratuitos e/ou de cddigo aberto. A captura dos dados
da base foi feita através do uso da linguagem de programacao Python e utilizando o ambiente
de desenvolvimento Spyder, disponivel no site do Git Hub!!. Os dados foram exportados para
uma planilha em formato .csv que € compativel tanto com Excel como com Libre Office Calc.

A ferramenta de andlise de sentimentos foi desenvolvida na linguagem de programacao
Java, utilizando a IDE Eclipse Neon, disponivel no site da Eclipse Foundation'’. A
incorporagdo do framework Apache Ignite no cédigo foi feita através da API Java obtida no site

oficial’®. A versdo do framework utilizada neste trabalho foi a 1.9.0 de marco de 2017.

O hardware utilizado no desenvolvimento e testes foi um ultrabook DELL, com
processador Core Intel I7 de quarta geracdo, 16 GB de meméria RAM, 1TB de HD'“ e sistema

operacional Windows 10.

! https://github.com/spyder-ide

12 http://www.eclipse.org/download/

13 https://ignite.apache.org/download.cgi
14 HD, do inglés Hard Drive (disco rigido)
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3.2 Metodologia Proposta

A metodologia proposta para o desenvolvimento deste trabalho estd ilustrada na Figura
11. As etapas sdo: a aquisicao dos dados; o pré-processamento; a andlise de sentimentos; e, a

avaliacdo dos resultados.
Figura 11 — Etapas da metodologia proposta
Avaliacao

dos
Resultados

Aquisicao Pré- Andlise de

dos Dados Processamento Sentimentos

Fonte: COSTA (2017)

3.2.1 Aquisicdo dos Dados

Nesta etapa foi escolhido o Twitter como a fonte da base de dados. Ele € uma rede social
onde os usudrios postam suas ideias e compartilhem informagdes em tempo real em forma de
tweet (Figura 12). De acordo com Zhang (et al., 2011), o Twitter, pode ser considerado como
uma valiosa fonte online de opinides. As razdes que levaram a essa escolha dessa rede social
como fonte de dados, foram primeiramente, por conta do tweet ser de no maximo 140
caracteres, o que for¢a o usudrio ser objetivo em sua mensagem. Além de que a andlise de
sentimentos no Twitter € rapida, eficiente e uma boa forma de estudar a opinido publica para o
marketing comercial e/ou estudos sociais. Por exemplo, uma empresa pode ter feedback
imediato sobre um novo produto ou antincio no mercado avaliando as opinides das pessoas no

Twitter.

Figura 12 — Exemplo de tweet

lan O'Rourke &8 @Fandomlife - 3h v
| don't want the #NintendoSwitch to have the AAA titles. | want it to be more

like 2 modern Super Nintendo. Which is... different.
Q ol Q ™

Fonte: Twitter (2017)
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O Twitter disponibiliza aos desenvolvedores o site chamado Twitter for Developers'®
onde encontra-se documentagdo de como ter acesso aos tweets, registro do desenvolvedor (onde
¢ disponibilizada uma chave de autorizac¢do), além de duas APIs para recuperacao de dados, a
Twitter search APl e a streaming APL. A Twitter search API, recupera postagens recentes de
usudrios a partir de requisicdbes HTTP, usando o método GET através do endereco
http://search.twitter.com/search.json?q="“parametro de busca”. A sua principal limitacdo € o
fato da busca retornar apenas mensagens recentes, postadas em um periodo de maximo 7 dias
anteriores a data da busca. Dependendo do termo buscado, ndo se consegue uma amostra grande
de rweets. Além disso, ela ndo permite a realizacdo de buscas complexas, ndo podendo passar

mais que um parametro por requisicao.

O streaming dos tweets se mostrou mais vantajoso para este trabalho pois as buscas sao
atualizadas em tempo real, € possivel colocar mais de um parametro de busca, além de
proporcionar acesso a uma maior quantidade de tweets. Sendo assim, a coleta dos tweets ocorreu
através do uso da biblioteca Python chamada Tweepy'® acessando a API de streaming do
Twitter. Os tweets foram coletados no dia 26 de junho de 2017 no periodo da tarde, por cerca
de 15 minutos, totalizando 1.689 rweets. Os termos de pesquisa foram “Super Nintendo” e
“SuperNintendo”, segundo o Twitter (2017), os tweets que contenha o termo de pesquisa,
mesmo estando em maidsculo ou mindsculo ou em hashtag, sao recuperados. Logo, nos
resultados que foram coletados, ha termos como “#SuperNintendo”, “#Nintendo”, “Super

Nintendo”.

A escolha do tema foi baseada nos Trending Topics, que € uma lista, atualizada em
tempo real, dos assuntos que estdo em alta no Twitter. A Figura 13 mostra um print retirado do
site https://trends24.in que mantém histérico do Trending Topics ao longo das horas. Ela é
composta por hashtags e também assuntos gerais. A linguagem escolhida dos tweets foi inglés,
uma vez que os assuntos que estavam em alta, e que tinham uma quantidade relevante de tweets
em portugués, se tratavam de politica ou ndo eram interessantes de serem usados em uma
andlise de sentimentos. Dessa forma, se optou por utilizar rweets em inglé€s o que coincidiu com

o anuncio da Nintendo que estava sendo comentado, majoritariamente, em inglés.

15 https://dev.twitter.com/
16 http://www.tweepy.org/



40

Figura 13 — Trending Topics do dia 26/06/2017

7 hours ago

#HarryPotter20

Diego Souza

Blairo Maggi
#HojeNaoToAfimDe
#ATardeESua

Super Nintendo
#MafiaSdvQdoCriancaEu
#FofocalizandoNoSBT
Simone

LUCERO PEGA O VESTIDO DE VO...

Fonte: https://trends24.in/brazil/

Os tweets sao recuperados em formato JASON e, como pode ser visto na Figura 14, este
possui diversos atributos como data de criagdo, id, texto, url, localizacao, nome do usudrio, etc.,
porém, nem todos esses atributos sdo necessdrios para a andlise de sentimentos, entdo o
algoritmo desenvolvido filtrou apenas o atributo “text” e “lang” e converteu para arquivo em

formato .csv.

Figura 14 — Exemplo JSON de um tweet

!
"created_at":"Mon Jun 26 18:12:08 +0000 2017",
"id": 879401911631454209,
"id_str": "879401911631454209",
"text":"RT @Press_Quit: Usually we link articles in the day, but this can't wait! Nintendo announces the SNES
Mini! (all detail in link)",
"source":"<a href="http://twitter.com/download/iphone"” rel=\nofollow"\>Twitter for iPhone"</a>,
"truncated”: false,
"in_reply_to_status_id": null,
"in_reply_to_status_id_str": null,
"in_reply_to_user_id":null,
"in_reply_to_user_id_str":null,
"in_reply_to_screen_name":null,
"user":{
"id":1483518709",
"id_str": "1483518709",
"name": "DrinkABeer&PlayAGame",
"screen_name": "ABeerAndAGame",
"location”:null,
"url”: "http://www.drinkabeerandplayagame.com/",
"description”: "We drink beers, we play games, we review both and like to talk about it.
Podcast is on iTunes: our YT - https://m.youtube.com/channel/UCkEXtBQymCMPmRdkLIzZNCtA",
"protected”: false,
"verified": false,
"followers_count": 7812,
"friends_count": 3364,
"listed_count™: 170,
"favourites_count": 67873,
"statuses_count”: 276780,
}

Fonte: COSTA (2017)
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3.2.2 Pré-Processamento

Nesta etapa é executado um pré-processamento da base de dados. Isso € necessario pois,
as técnicas baseadas em l1éxico, requerem que os dados que serdo analisados estejam em formato
textual para que esses sejam comparados com um diciondrio de palavras que expressa
sentimentos. Uma vez que a palavra identificada no diciondrio ela € associada a uma pontuacao.
Dito isso, é necessdrio retirar do tweets partes textuais que atrapalhem essa comparagdo. Na
Figura 15 é possivel ver a base sem formatacdo e a seguir estdo descritos os elementos
eliminados.

A API streaming retorna tweets em diversas linguagens. Posto que a linguagem
escolhida para a andlise de sentimentos foi o inglés, aqueles tweets que foram capturados e que

ndo possuiam o atributo “lang” igual a “en” foram descartados.

Figura 15 — Base ndo formatada

testel - Excel m = [=]
Inserir  Layoutda Pigina  Formulas  Dados R Q Dig seja fazer 8. compartithar
% gl Caibi e[ - K K == #- uebrarTenn Auomatc a 1|\ B Eo Bk [ (Treeemc iy O
rantomnge M 787/ G- A e S oot B % | ¥ 8 e s s e S oy Qo s
Area de Transerénga forte : Alhaments i Himews : gstios Céta i ~
wa4a o fe -
A B & D E F G H 1 1 K L M N ] P Q R 5 T u v w -
1 #Bubsy #CBC: Super Nintendo Classic console annonce, lance le 29 septembre Entertainment https://t.co/3rfGr4Bz4D https://t.co/3zMo0POU2D@ jenr
2
3 H#SNESBUBSY
4 #Bubsy #CBC: Super Nintendo Classic console annance, lance le 29 septembre Entertainment https://t.co/3rfGr48z4D https://t.co/3zMo0POU2D@jenmacramos https://t.
5
& HSNESBUBSY
7 #Bubsy RT @BubsyThe_Bobcat: Wait? What! No Bubsy? Wow, Mario can really hold a grudge....I like the Switch better anyway!
8
9 H#SNESBUBSY

10 #Bubsy aquele sonic do super nintendo era de cair o cu da bunda de to ruimRT @NintendoNL: Keer vanaf 29 september terug naar de jaren 90 met het #Nintendo Classic M
"

12 If that was the case, why did the units all sold out? https://t.co/30AjuknegqRT @BubsyThe_Bobcat: Wait? What! No Bubsy? Wow, Mario can really hold a grudge....| like tt
13

14 #SNESBUBSY

15 #Bubsy @GERGtheNERD https://t.co/XLx1uXXBRYRT @NintendoUK: Step back into the '90s with #Nintendo Classic Mini: Super Nintendo Entertainment System, launching
16 Aunque con esto Nintendo nos dice: "Para eso haber comprado la NES Mini"RT @HermanForReal: Found the old Nintendo 64,and played Super Mario 64 for an hour. | thin
17

18 #SNESBUBSY

19 #Bubsy Nintendo confirma os rumores e anuncia Super NES Classic Edition https://t.co/AkuHJIbSHo via @munichluca | https://t.co/sLkM8uiLhKSuper Nintendo Classic Com
20 https://t.co/mclhgLFCcb https://t.co/IVH9agNJUIRT @Moguei: El indito Star Fox 2 llegar como ttulo jugable en Super Nintendo Classic Mini https://t.co/21bm3FriOVRT @

testel o ]

pronto @B o - ] + 0o

Fonte: COSTA (2017)

Uma reducgdo dos dados foi feita devido a grande quantidade de retweets presentes na
base. Esse termo se refere a um tweet republicado, normalmente ele vem antecedido da
expressao “RT”. Dessa forma, para ndo comprometer os resultados ao analisar tweets repetidos,

todos aqueles precedidos da expressao “RT” foram removidos.
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Alguns tweets apresentaram caracteres em formato Unicode, assim como sinais de
pontuacdo e emoticons que, para a metodologia adotada, ndo sio relevantes. Dessa forma, todos

esses caracteres foram removidos através do uso de expressdes regulares.

Um problema bastante comum encontrado foi o uso de abreviacdes e acronimos para se
referirem a determinadas palavras. Por exemplo, “lol” e “omg” que significam "lots of laughs"
e “oh my god” respectivamente. Desse modo, cada abreviacao e acronimo encontrado que esteja
presente na lista elaborada por Lee (2015) foi substituido por seu respectivo significado. Dessa

maneira a palavra pode vir a ser encontrada no diciondrio.

Por fim, foi retirada uma amostra de 94 tweets da base e esses foram classificados
manualmente como positivos ou negativos. A expressao “pos” foi adicionada na frente daqueles
considerados positivos e “neg” nos considerados negativos. Essa classificacdo é importante
para discussdo e comparacio dos resultados além de testar se o algoritmo implementado foi

eficiente.
3.2.3 Analise de Sentimentos

Nesta etapa seréd analisado e identificado, em nivel de sentencga, o sentimento contido
em tweets sobre o anuncio do relancamento do Super Nintendo. Isso se dara através do uso do
Jframework Apache Ignite. A técnica aplicada foi a baseada em 1éxico, introduzida no subtdpico
2.3.5. Ao final da anélise as opinides estardo polarizadas, ou seja, estardo classificadas como
positivas ou negativas. Para melhor compreensdo do método aplicado, ilustrada na Figura 16,

a etapa de andlise de sentimentos foi subdividida em duas partes: tokenizacio e classificacao.
Figura 16 — Subdivisdes da etapa de Andlise de Sentimentos

Analise de Sentimentos

|
! |

Tokenizagdo Classificacdo

Fonte: COSTA (2017)
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A adaptacdo da logica da anélise de sentimentos ao modelo de programacao MapReduce
visto no subtdpico 2.2.1 permite a criagdo de um algoritmo mais simples e intuitivo, além de
prover processamento paralelo e distribuido. A primeira parte da etapa de andlise de
sentimentos proposta, chama-se tokenizagdo e corresponde a tarefa map do modelo de
programacdo MapReduce e a parte chamada de classificacdo a tarefa reduce. A seguir o passo-

a-passo adotado em cada uma delas seréd detalhado.

3.2.3.1 Tokenizagao

Os nés da grid do framework Apache Ignite sdo inicializados ao executar no ambiente
Windows, o comando “ignite.bat” passando um arquivo XML de configuracdo. Esse arquivo
contém detalhes como: endereco do host, caminho dos jars'”, método de carregamento das
classes, etc. Os nos trabalhadores devem ser inicializados antes da execucdo da aplicagdo, na
Figura 17 estd demostrado a inicializacdo de um nd. Por sua vez, o n6 mestre € instanciado no
Eclipse através da aplicacdo e ele automaticamente detectard os outros nds e distribuira as

tarefas.

Figura 17 — Script de um n6é do Apache Ignite no ambiente Windows

Prompt de Comando - ignite.bat examples/config/example-ignite.xml — | x

os direitos reservados.

Foundation

ite.apache.org

to ignite.{sh|bat}

21-b13 Oracle Corporati

authentica
ons for

Fonte: COSTA (2017)

'7 Um arquivo compactado usado para distribuir um conjunto de classes Java
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O ambiente estando pronto e a aplicacdo inicializada, o diciondrio 1éxico € carregado
em memoria. O diciondrio escolhido foi o SentiWordNet 3.0, ele atribui a cada termo do

l18

diciondrio WordNet'® duas pontuacdes de sentimento: positividade, negatividade. Abaixo, na

Figura 18, temos uma das 117.659 linhas que compdem o diciondrio.

Figura 18 — Exemplo de linha do dicionario SentiWordNet

a 00035779 0.25 0.125 brisk#3 very active; "doing a brisk business™

Fonte: SentiWordNet (2017)

Os elementos que compde a linha representam: o primeiro é o Part-of-Speech (POS),
em portugués parte do discurso, que se refere ao tipo gramatical da palavra. O SentiWordNet

€c 9
S

trabalha com cinco tipos: “a”, adjetivo, “n”, substantivo, “r”, advérbio, “s”, adjetivo satélite e

“v”, verbo; o segundo elemento € o ID, um identificador tnico do synset (nome dado os verbetes
do diciondrio); o terceiro € a pontuagcdo positiva; o quarto € a pontuacdo negativa; o quinto
elemento € synset em si, caso ele possua sindnimos dentro diciondrio, elas também aparecem

na mesma linha; em seguida estd o seu significado; e, por ultimo o emprego em uma frase.

Desses elementos foram extraidos o POS, as pontuacdes e synsets e armazenados em
uma estrutura hashmap. A pontuagao final da palavra € a subtracdo da pontuagdo positiva pela
negativa. Se uma palavra aparecer mais de uma vez no diciondrio, com tipos gramaticais
diferentes e, consequentemente, pontuagdes diferentes, a aplicacdo desenvolvida soma as
pontuacdes de todos os tipos gramaticais que a palavra tém e as divide pelo nimero de
ocorréncias no diciondrio 1éxico. A razdo pela qual foi feito esse cdlculo foi porque a aplicacao

desenvolvida ndo prevé determinar a funcdo da palavra na sentenca.

Feito isso, sdo carregadas em uma lista as palavras vazias, em inglés stop words. Elas
sdo palavras que possuem fung¢do de conexdo em uma sentenga, como artigos, pronomes,
preposi¢des, etc. Essas palavras, apesar de terem bastante ocorréncia nos textos, nao afetam o
sentimento final da sentenga. A lista de stop words usada neste trabalho estd disponivel neste
site: http://www.ranks.nl/stopwords. Normalmente esse passo € feito na etapa de pré-
processamento, porém ao adaptar a légica, viu-se que era mais vantajoso fazé-lo na tarefa map

pois ela depende da palavra estar tokenizada.

18 http://wordnet.princeton.edu/
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A base de dados estd organizada com um tweet por linha. A aplicag@o 1€ uma por vez e
a encapsula em um objeto juntamente com a diciondrio léxico e a lista de stop words. Se
somente a linha fosse passada como parametro para a funcdo map, apenas o né mestre
conseguiria ter acesso ao diciondrio e a lista de stop words. Sendo assim, passa-se 0 objeto
criado para ocorrer a tokenizagdo e a associagdo a pontuacdo em todos os nés da grid. Na Figura

19, o processo da tarefa map esta ilustrado.

Figura 19 — Tarefa map

Tweet Tarefa map

P Nintendo, love, pos Se é uma stop word,
retorna 0

Nintendo | love you pos -
Sendo retorna score do

1, you — > dicionario

Fonte: COSTA (2017)

O nd mestre entdo inicia a tarefa map, quebrando o tweet em palavras individuais
(tokens) e cria um job filho para cada uma dessa palavras e os envia para os nds trabalhadores.
Entdo cada né ira verificar se a palavra consta na lista de sfop words. Se sim o né retorna o
valor 0, sendo busca a palavra no diciondrio e retorna o valor associado a ela. A Figura 20
mostra a saida de processamento de um dos nds.

Uma vez feitas as comparacdes, cada n6 do Apache Ignite retorna uma estrutura Map
contendo o resultado do processamento do job. Esse Map é encaminhado para outro né que vai
realizar a etapa de reduce. Somente depois que todas as palavras do tweet forem processadas é

que se realiza a tarefa reduce.
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Figura 20 — Saida de processamento em um né

Prompt de Comando - ignite.bat examples/config/example-ignite.xml — | XK

=

p
P
> P
> P
F.‘
F.‘
F.‘
F.|
> P
p
P
> P
> P
F.‘
F.‘
F.‘
F.‘
> P
P
P
> P
> P
F.‘
F.‘
F.‘
F.‘
P

=

Fonte: COSTA (2017)

3.2.3.2 Classificacao

A etapa reduce tem como objetivo calcular o sentimento total do tweet. Ela recebe como
parametro o agrupamento dos resultados do processamento realizado nos nds. A equagdo
aplicada (Equacdo 1) é baseada em uma das metodologias apresentas no trabalho de Kolchyna

et al. (2015) para célculo de polaridade.

m
Scoreyys = %z Wi (D
i=1

O cdélculo da polaridade é dado pela divisdo do somatério das pontuagdes de todas as
palavras do tweet pelo nimero de palavras relevantes. Em outras palavras, a soma serd dividida
apenas pelo nimero de palavras que contém pontuacdo diferente de 0. O calculo destacado
abaixo (Equacgdo 2) esclarece que, das quatro palavras que compde o tweet abaixo, apenas
“love” possui pontuacao, “I”’ e “you’ sao stop words e Nintendo nao possui significado, o que

retorna 0.

Nitendo [0] + I[0] + love[0.98] + You[0]
1

= 0,98 (2)
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A tarefa reduce € apenas responsavel pelo cdlculo da pontuacgdo total do tweet, portanto
a classificacdo como positiva e negativa € feita pelo n6é mestre. O intervalo de classificagcdo
considerado por Kolchyna et al. (2015) € entre -1 e 1, sendo que quanto mais préximo de 1 mais
positivo e quanto mais préximo de -1 mais negativo. O valor 0 € considerado neutro. O resultado
da andlise é impresso pelo né mestre na saida do console do Eclipse, como mostrado na Figura
21. A avaliacdo dos resultados e da acurdcia do método, assim como as conclusdes que podem
ser inferidas da andlise, s@o discutidas no tépico seguinte.

Assim que o processamento termina, o né mestre € encerrado e sai da topologia de nés.
Os nos trabalhadores ndo sdo encerrados e continuam instanciados. Caso a aplicacdo venha a

ser iniciada novamente eles sdo identificados pelo novo né mestre.

Figura 21 — Resultado da andlise de sentimentos no console do Eclipse

E workspace - Java - SentimentAnalyses/src/apache/MapReduce java - Eclipse = [m] X
File Edit Source Refactor Navigate Search Project Run Window Help
N -EHERINE G- #-0 QB &7 Brlsmohisi-H-vora-ia [Quick Access] || & | 52 (&
‘s @.Problems @ Javadoc [ Declaration & Console 5 X% aHzEE 28 -0y 85 |
[  <terminated> MapReduce [Java Application] C:\Program Files\Java\jdk1.8.0_121\bin\javaw.exe (30 de jun de 2017 12:54:58) (ia}

>>> U SENTIMENTOo desse TWEeeT € NEGAILVU

>>> Tweet Processado: I put it on my list lots of laugh pos

>>> 0 score dessa frase é 0,04

>»>> 0 sentimento desse tweet & POSITIVO

>>> Tweet Processado: w that Ive seen the full game list Im irrationally excited Like I cant concentrate on other things in my life pos
>>> 0 score dessa frase é 0,03

>>> 0 sentimento desse tweet &€ POSITIVO

>>> Tweet Processado: Wait What No Bubsy Wow Mario can really hold a grudge I like the Switch better anyway neg

>>> 0 score dessa frase é 0,38

>>> O sentimento desse tweet é POSITIVO

>>> Tweet Processado: Im buying this This was my first Nintendo console and Ive owned each gen ever since pos

>»> 0 score dessa frase é 0,15

>>> 0 sentimento desse tweet é POSITIVO

>»> Tweet Processado: Its pronounced snez or referred to as a Super Nintendo and anyone who disagrees is going straight to Hell neg
>»> 0 score dessa frase é -8,07

>>> 0 sentimento desse tweet é NEGATIVO

»>»> Tweet Processado: SNES Classic I guess this will be a repeat of the NES Classic with huge demand super low inventory and Nintendo acting su
>»> 0 score dessa frase é 0,10

>»>> 0 sentimento desse tweet é POSITIVO

>>> Tweet Processado: I preordered it fuck neg
>>> 0 score dessa frase € 0,25 g
<

Fonte: COSTA (2017)

3.2.4 Avaliacdo e Discussao dos Resultados

Nesta etapa € analisado os resultados da andlise de sentimentos proposta sobre o anincio
do relancamento do console Super Nintendo. No intuito de compreender os resultados obtidos,
sdo feitas analises individuais de alguns fweets. Além de ser levado em consideragao o historico
da empresa Nintendo e do console. Para assim poder discorrer sobre a relacdo dos resultados

encontrados com a situagdo atual da empresa.
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Figura 22 — Grafico de resultados

Resultados da Anélise
80%
70%
60%
50%
40%
30%
20%
10%

0%

H Positivos M Negativos B Neutros

Fonte: COSTA (2017)

Entre os 94 trweets presentes na base, 62 foram classificados manualmente como
positivos e 32 como negativos. Os resultados produzidos pela aplica¢do estdo representados em
forma de gréfico na Figura 22. Como pode ser observado, a aplicagao classificou 63 (67,02%)
dos tweets como positivo, 31 (32,98%) como negativo e nenhum como neutro. Entretanto, ao
comparar com a classifica¢do manual, da quantidade classificada como positivo, apenas 43

eram realmente positivos e 16 negativos.

De modo geral a aplicagdo classificou corretamente, entre positivos e negativos, 62
(67,39%) dos tweets. O nimero de falsos negativos (tweets positivos classificados como
negativo) foi de 15 (15,95%). Ja a porcentagem de tweets classificados falsos positivos (tweets
negativos classificados como positivos) foi 17 (18,08%). Na Figura 23 estdo representados

esses nameros em forma de matriz de confusao.

Figura 23 — Matriz de Confusao

Positivos |Negativos
Negativos 47 15
Positivos 17 15

Fonte: COSTA (2017)
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Na inten¢do de compreender a classificacdo feita pela aplicacdo serdo analisados dois
exemplos de tweets classificados corretamente e dois erroneamente. Na Figura 24, temos um
caso onde o tweet foi classificado corretamente. Percebe-se que que o dono da opinido
(subtdpico 2.3.1) ndo usou girias e se expressou de forma clara, ou seja, sua opinido é regular e
explicita (subtépico 2.3.2). Esse tipo de opinido facilita a identificacdo do sentimento, o que

levou a classificacao correta.

Figura 24 — Tweet positivo

»>> Tweet Processado: Great news because the Super Nintendo is coming back just in time for Christmas pos
»>> 0 score dessa frase é 0,16
>>> 0 sentimento desse tweet & POSITIVO

Fonte: COSTA (2017)

Da mesma forma que ocorreu com a classificagdo do tweet positivo da Figura 24, o dono
da opinido do tweet da Figura 25 foi objetivo e direto. Apesar de estar classificado corretamente,
esse tweet poderia ter sua negatividade intensificada. O diciondrio 1éxico, apesar de seu vasto
nimero de synsets, ndo consegue lidar com conjugac¢des e plural de palavras. Ao procurar a
palavra “dumbasses” (plural) o diciondrio retorna 0, mesmo tendo a palavra “dumbass”

(singular). Dito isso deixou-se de contabilizar a pontuacdo de 0.375.

Figura 25 — Tweet negativo

»>»>> Tweet Processado: Whoops guess Im not getting one cause nintendo is a bunch of dumbasses neg
»>»> 0 score dessa frase é -0,17
>>> 0 sentimento desse tweet & NEGATIVO

Fonte: COSTA (2017)

Observando a Figura 26, temos um tweet que € positivo, mas foi classificado pela
aplicagcdo como negativo. A razdo que levou a ma classificacdo foi que a expressao “shut up
and take my money”, que € uma giria e que significa que pessoa deseja muito algo independente
do preco. As palavras isoladas ndo carregaram o mesmo sentido. Logo, o dicionério nao dd o

peso que deveria para a expressao.

Figura 26 — Tweet falso negativo
»>»> Tweet Processado: SHUT UP AND TAKE MY MONEY pos
»>»>» 0 score dessa frase é -0,03

»»> 0 sentimento desse tweet & MNEGATIVO

Fonte: COSTA (2017)
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Como discutido no subtépico 2.3.3, sentimentos implicitos sdo dificeis de serem
identificados. No tweet da Figura 27 estd um exemplo disso. Nenhuma das palavras do texto é
negativa, mas mesmo assim, ao classificar manualmente, é possivel notar o sentimento de
frustac@o do dono da opinido do fweet em relacdo a Nintendo. Todavia a aplicagdo ndo consegue

inferir a mesma coisa.

Figura 27 — Tweet falso positivo
»>>> Tweet Processado: produces enough to keep up with demand this time neg

»>>> 0 score dessa frase € 0,01
»>> 0 sentimento desse tweet & POSITIVO

Fonte: COSTA (2017)

Ao se tratar de tweets negativos a andlise de sentimentos torna-se mais trabalhosa. Na
aplicacdo desenvolvida o problema da negacao (subtdpico 2.3.3), em inglés negation handling,
ndo € tratado. Segundo Kolchyna et al. (2015), um dos métodos para tratar negacdes, € inverter
a polaridade das palavras que se encontram antes de uma palavra de negacdao. Na aplicacdo
desenvolvida o n6 mestre envia as palavras fora de ordem para os nds trabalhadores e esses ndo
guardam histdrico das palavras processadas por ele, impossibilitando inverter a polaridade.
Contudo, mesmo sem o tratamento das negagdes, a aplicacdo conseguiu identificar tweets
negativos. Além do mais ndo influencia o objetivo do trabalho que é demonstrar a aplicacdo do
framework Apache Ignite juntamente com o modelo de programacdo MapReduce na tarefa de

analise de sentimentos.

A baixa acurdcia € devido a técnica escolhida para a metodologia proposta. Anélises
1éxicas, quando feitas em textos onde hd muita linguagem informal, tendem a ndo serem muito
eficazes. No Twitter, os usudrios usam muitas girias, cometem muitos erros ortograficos, além
de se expressarem através de emoticons. A metodologia proposta é uma anélise 1éxica simples
que poderia, se combinada com o uso de um diciondrio léxico de girias e emoticons, vir a

apresentar resultados mais préximos do da andlise manual.

Levando em consideragado a andlise de sentimentos feita, o andncio do relancamento do
Super Nintendo foi, no geral, bem recebido pelos usudrios do Twitter. A Nintendo é uma das
empresas pioneiras em jogos eletronicos, se consagrou no mercado nas décadas de 80 e 90, com
lancamento do Super Nintendo e de jogos como Legends of Zelda e, principalmente, Super
Mario World, que ja teve mais de 20 milhdes de copias vendidas no mundo todo (WIKIPEDIA,
2017).
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Com histoérico e altos e baixos a Nintendo teve uma década dificil. Segundo Bogost
(2016) ha dez anos, a empresa estava no auge do sucesso comercial dos seus produtos Wii e
DS. Os precos das suas acdes estavam altos até 2007, mas os controles remotos do Wii se
mostraram ser uma tendéncia de curta duragdo. Em 2012, a Nintendo langou uma nova versao
do Wii, o Wii U, mas o console recebeu muitas criticas e desapontou os consumidores,
ocasionando o uma queda de 80% do valor da empresa ao final de 2012. Entre 2012 e 2016 o
cendrio nao mudou e ndo conseguiram melhorar. O langcamento Pokémon Go em julho de 2016
deu algum impulso, mas em meados de novembro do mesmo ano o jogo j4 havia perdido mais
de 60% de seus usudrios. Ao relancarem o Super Nintendo, eles apostam em reviver nos
usudrios sentimentos como nostalgia e felicidade, para assim se reerguerem no mercado. Dessa
forma, a andlise de sentimentos pode ser uma grande aliada, pois tendo o feedback répido do

cliente € possivel atacar os erros rapidamente e evitar novos fracassos.

3.2.5 Comparagao com Trabalhos Relacionados

Dos trabalhos relacionados apresentados no Capitulo 1, os métodos apresentados por
Kolchyna et al. (2015), Moreira et al. (2016) e Oliveira (2013) utilizam a mesma técnica e nivel
de andlise de sentimentos que adotados na metodologia proposta. Os trabalhos realizados por
Kolchyna et al. (2015) e Oliveira (2013) inclusive utilizam tweets para a classificacdo de
sentimento em nivel de sentenca. Ambos apresentaram baixa acuricia na classificacdo dos
tweets. Entretanto nenhum deles aplicaram o processamento dos dados em paralelo, sendo

necessdria a adaptacdo dos métodos para funcionar em um ambiente distribuido.

A andlise de sentimentos conduzida por Moreira et al. (2016) utiliza a técnica de
diciondrio léxico para andlise de sentimentos de posts do Facebook. O autor utiliza trés
diferentes dicionarios léxicos para comparacdo dos resultados com andlise manual. Uma
amostra de textos foi coletada da base e, assim como foi feita na metodologia proposta neste
trabalho, foram classificados a mao. Apesar de se tratar de fontes de dados diferentes, as
conclusdes quanto as limitacdoes da andlise de sentimentos coincidiram em alguns pontos:
limitag¢do dos diciondrios na classificacio palavra e limitac@o ao identificar intensidade. Logo,
apenas o uso do diciondrio 1éxico ndo € suficiente para uma boa andlise de sentimentos. Ele
deve ser combinado com um diciondrio que contenha regionalismos, girias e abreviacdes e que
estejam sendo constantemente atualizado. Além de adaptar o diciondrio 1éxico a variacdes de

uma mesma palavra.
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O método proposto neste trabalho alcangou as mesmas conclusdes que o trabalho de
Sousa (2014), quanto a adaptacdo do modelo de programacao MapReduce e a utilizagdo de um
framework para processamento paralelo na tarefa de andlise de sentimentos. As metodologias
se divergem quanto ao nivel de andlise proposto e fontes de dados diferentes.
Independentemente, comprovou-se que o processamento em paralelo e distribuido dos dados
sd0 uma nova abordagem para andlise de sentimentos. A vantagem deste trabalho € que ele
apresentou uma aplicacdo adaptavel tanto ao hardware quanto a plataforma. O baixo custo de
investimento e manutencio, permite institui¢des de todo porte aplicar a metodologia na

avaliacdo e estudo de melhorias de produtos ou servicos.

Neste capitulo foi detalhado todas as etapas, caracteristicas e limita¢des da aplicacdo
desenvolvida para o estudo de caso. Assim com os resultados obtidos e o significado deles para

a empresa Nintendo.

No préximo capitulo sdo feitas as conclusdes acerca da monografia desenvolvida,

levantando as limitagdes encontradas e sugestdes para trabalhos futuros.
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4 CONCLUSAO

Este trabalho teve como objetivo o desenvolvimento de uma metodologia para andlise
de sentimentos em nivel de sentenga a partir de dados extraidos do Twitter. Um ponto a destacar
deste para outros trabalhos da érea, foi o uso do framework Apache Ignite e da incorporagao do
modelo de programacdo MapReduce na tarefa de andlise de sentimentos. No intuito de
exemplificar seu funcionamento, foi desenvolvida uma aplicacdo que utilizou o método
baseado em léxico para determinar a polaridade de rweets sobre o langcamento do Super

Nintendo.

Durante o desenvolvimento deste trabalho, foi visto que a andlise de sentimentos de
tweets ndo € uma tarefa simples. Além de apresentar os desafios da andlise de sentimentos
discutidos no subtdpico 2.3.3, erros ortograficos dos usudrios, ambiguidades das frases assim
como limitagdes do método 1éxico, se mostraram empecilhos para uma classificacio mais
precisa. Por consequéncia, a andlise realizada apresentou acurécia baixa. Todavia, o método

empregado de andlise cumpriu seu papel de demonstrar a o uso do framework Apache Ignite.

A utilizacdo de uma ferramenta que permita a utilizagdo de uma estrutura existente
implica em adapté-la a diferentes ambientes e/ou estrutura de hardwares. Toda a aplicagdao
desenvolvida, gracas ao framework Apache Ignite, permite que o processamento seja realizado
de forma paralela e distribuida em diferentes plataformas, utilizando o hardware disponivel,

sem prejudicar a realizacio da andlise de sentimentos.

Apesar das dificuldades encontradas, pode-se concluir que a metodologia se mostrou
eficaz, pois ao incorporar essas ferramentas na andlise de sentimentos foi visto que ela garante
o processamento de grande volume de dados de uma forma simples e distribuida. Além de
mostrar que € possivel utilizar o Twitter como fonte de dados, e extrair dele informacdes
relevantes para o processo de tomada de decisdes de empresas e organizacdes, até mesmo em

tempo real, utilizado algoritmos e técnicas de Big Data.

Em trabalhos futuros, sugere-se resolver, principalmente, o problema da negacdo em
aplicacdoes baseadas no MapReduce. Expandir a metodologia para processamento de
informacdes de multiplas redes sociais. Além de aplicar a metodologia proposta em tweets em

portugués, traduzindo e ampliando o diciondrio 1éxico.
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