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Editorial

The Brazilian Symposium on Databases (SBBD) comes to 28" Edition in 2013. This
traditional event of Brazilian scientific community on Database Systems is supported
by Brazilian Computer Society (SBC) and this year it will be hosted in Recife,
Pernambuco State, Brazil. The SBBD 2013 is organized as set of many different
technical events. More concretely, in this editorial text, we have a special attention
for SBBD Lectures. SBBD Lectures are small courses about some specific subject in
which the main goal is to provide fundamental issues and advanced discussion
concerning with current trends on Database research and technologies. During these
lectures, audience has the opportunity for opening discussions about relevant
subjects and collaborate on building a collective knowledge with experts.

Because of some internal logistics decisions of SBBD 2013, only three (3) proposals
that are organized as 3-hour presentation were accepted. This decision has
considered the analysis of eight (8) initial proposals that were submitted by research
groups from different Brazilian institutions. The evaluation was based on technical
criteria, such as originality, relevance, format and connection to the SBBD audience.
During this process, this committee had the essential collaboration of profs. Ana
Carolina Salgado (UFPE), Fernanda Baido (UNIRIO), José Maria Monteiro (UFC),
Marcio K. Oikawa (UFABC), Mirella Moro (UFMG), and Renato Fileto (UFSC).

We are very grateful to the unconditional support of SBBD 2013 Committees,
authors, speakers and participants. The SBBD 2013 Lectures organization
committee has worked hard to provide the best conditions to a very enjoyable event.

Jodo Eduardo Ferreira
SBBD 2013, Lectures Chair
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Minicurso

1

Analise em Big Data e um Estudo de Caso
utilizando Ambientes de Computacao em Nuvem

Ticiana L. C. da Silva, Flavio R. C. Sousa,
José Antdnio F. de Macédo e Javam C. Machado

Resumo

As novas aplicagoes de mineragdo de dados no contexto de Big Data ou andlise em Big
Data necessitam gerenciar grandes volumes de dados de diferentes tipos e estruturas.
As técnicas de mineracdo aplicadas sob tais dados possibilitam a extragcdo de novos co-
nhecimentos ou a realizacdo de predi¢des, por exemplo. Entretanto, o processamento
intensivo de dados estd além da capacidade de qualquer mdquina individual e requer
que a computacdo seja realizada em clusters. Dessa forma, a utilizacdo de técnicas de
mineracdo para grandes volumes de dados exige adaptacdes em seus algoritmos de forma
a paralelizar a execucdo e utilizar ambientes de larga escala para o armazenamento e
processamento, atualmente disponiveis por meio de infraestruturas de computacdo em
nuvem. Este minicurso tem como objetivo apresentar os principais algoritmos de mine-
racdo para Big Data considerando a utilizacdo de ambientes de computacdo em nuvem,
além de apresentar boas prdticas para o desenvolvimento de solu¢des neste contexto.
Também é apresentado um estudo de caso considerando o dominio de dados de moni-
toramento de trdfego, enfatizando o uso das técnicas de mineracdo e da infraestrutura
de nuvem discutidas. Por fim, sdo apresentadas as consideracoes finais sobre o tema,
destacando oportunidades e desafios encontrados.

1.1. Introducao

Nas duas tltimas décadas, o aumento continuo do poder computacional tem produzido
um fluxo enorme de dados [QU et al. 2012]. A cada dia, 2.5 quintilhdes de bytes de da-
dos sdo criados € 90% dos dados no mundo hoje foram produzidos nos ultimos dois anos
[Wu et al. 2013]. Como exemplos deste cendrio, pode-se citar modernos centros de pes-
quisa em fisica, tais como DZero, que normalmente geram mais de um terabyte de dados
por dia. A rede social Facebook possui mais de um bilhdo de usudrio e cem horas de
novos videos sdo armazenados a cada minuto no Youtube. Estes exemplos exigem arma-



Simpésio Brasileiro de Banco de Dados - SBBD 2013
Minicursos

zenamento eficiente, andlise de grande volume de dados e tomada de decisdo instantanea.
A este contexto de gestdo e andlise de dados tem-se denominado “Big Data”.

De acordo com [Begoli and Horey 2012], Big Data € a pratica de coleta e proces-
samento de grandes conjuntos de dados e sistemas e algoritmos utilizados para analisar
estes conjuntos de dados massivos. Ja [Wu et al. 2013] argumenta que Big Data refere-se
a grandes volumes heterogéneos, fontes autdbnomas com controle distribuido e descentra-
lizado, procurando explorar as relacdes complexas e em evolugdo entre os dados.

Apesar das enormes possibilidades do uso da informagdo aferidas ao fendmeno
Big Data, ndo € trivial entender quais técnicas e métodos de gerenciamento de dados serao
adequados para lidar com os desafios trazidos por este novo cendrio. Apesar do termo Big
Data ser explicado através dos famosos 3 V’s: Volume, Velocidade e Variabilidade, ndo
sdo claros os desafios trazidos por tais caracteristicas as tecnologias de banco de dados
desenvolvidas ao longo dos tltimos 40 anos. De fato, banco de dados tem como premissa
lidar com grande volumes de dados por meio de indmeras técnicas de processamento
distribuido. A velocidade € tratada pelos bancos de dados que manipulam stream de
dados, e a variabilidade foi amplamente pesquisada em métodos para integracdo de dados
estruturados e semiestruturados, os quais visam lidar com a heterogeneidade de modelos
e dados. Consequentemente, segundo Dan Suciu [Suciu 2013], o que Big Data traz de
novo ao contexto de gerenciamento de dados sdo trés aspectos: dados sdo armazenados
em memoria principal, necessidade de inimeras iteracdes sobre os dados, a ocorréncia de
falhas € uma regra.

Com o atual uso de infraestruturas massivas de servidores virtualizados para pro-
cessar um grande volume de dados distribuidos, podemos supor que a maior parte dos
dados j4 processados estardo armazenados em memoria, em suas respectivas maquinas
virtuais. Desta forma, a nova métrica de complexidade para processamento de consultas
deixa de ser a nimero de acessos a disco para se tornar quantidade de comunicacao entre
os servidores que processam as informacgdes. Claramente, os métodos e técnicas de banco
de dados deverdo levar em consideragdo esta mudanga de complexidade.

Diversos tipos de anélise de dados no contexto Big Data exigem computacgdo ite-
rativa, incluindo clusterizacdo usando K-Means, PageRank, consultas recursivas relaci-
onais, andlise de redes sociais, entre outros. Essas técnicas visam processar os dados
iterativamente até que a computacdo satisfaca uma determinada condi¢do de parada ou
convergencia. Este tipo de computacao iterativa ndo € provido pelas tecnologias de banco
de dados atuais. De fato, serdo necessdrias técnicas mais sofisticadas para lidar com com-
putacdo iterativa, levando em conta os custos de comunicacao.

Outro ponto importante a destacar é que banco de dados paralelos lidam com a
falha dos n6s de maneira excepcional. Em um cenério Big Data, onde uma grande quanti-
dade de maquinas estdo envolvidas, claramente as falhas deixam de ser uma exce¢do para
se tornarem uma regra. Desta maneira, € necessdrio que o gerenciamento de dados em
Big Data lide com a falha dos nés como um evento frequente, € ndo como uma excecao
ao processamento.

Um outro ponto importante a destacar no cendrio Big Data € a infraestrutura com-
putacional necesséria para lidar com grandes volumes de dados heterogéneos e distribui-
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dos. Considerando o grande volume a ser analisado e que o processamento intensivo dos
dados estd além da capacidade de qualquer mdquina individual, o cendrio Big Data de-
manda a disponibilizacdo de novos modelos computacionalmente eficientes

[Lin and Dyer 2010]. Neste contexto, a computacio baseada em clusters permite aprovei-
tar grande nimero de processadores em paralelo para resolver um problema de computa-
cdo [Pavlo et al. 2009]. Claramente, a disponibiliza¢dao de uma infraestrutura de processa-
mento em larga escala exige uma infraestrutura de software compativel, a qual possa tirar
vantagem da grande quantidade de maquinas e mitigar o problema de comunicagdo entre
essas mdquinas. Com o interesse em clusters, aumentou a quantidade de ferramentas para
utiliza-los, dentre as quais se destaca o framework MapReduce [Dean and Ghemawat 2008]
e sua implementacio de cédigo aberto Hadoop, utilizado para gerenciar grandes quanti-
dades de dados em clusters de servidores. Este framework € atraente porque oferece um
modelo simples por meio do qual os usudrios podem expressar programas distribuidos
relativamente sofisticados.

A implantacdo e o gerenciamento de sistemas de clusters de larga escala envol-
vem grandes investimentos na aquisi¢do e manutencdo de equipamentos. Para melhorar
o gerenciamento e reduzir os custos, as aplicagdes de Big Data tém utilizado ambientes
de Cloud Computing ou Computacdo em Nuvem [Agrawal et al. 2011]. Estes ambien-
tes permitem que empresas e individuos aluguem capacidade de computacdo e armaze-
namento sob demanda e com pagamento baseado no uso, em vez de fazerem grandes
investimentos de capital necessérios para a construcdo e instalacdo de equipamentos de
computacdo em larga escala [Sousa et al. 2010]. Além disso, a Computacdo em Nuvem
fornece ambientes com grande capacidade de armazenamento, escaldveis, eldsticos, com
elevado desempenho e alta disponibilidade. Assim sendo, a nuvem fornece uma alter-
nativa vidvel para a construcao de aplicacdes de gestdo e andlise de grandes volumes de
dados [Agrawal et al. 2011].

As aplicacdes de Big Data estdo se expandindo em todos os dominios de cién-
cia e engenharia, incluindo fisica, biologia e medicina. Estas aplica¢des demostram que
o gerenciamento de grandes volumes de dados estd além da capacidade das ferramen-
tas de software para armazenar e processar estes dados dentro de um intervalo de tempo
aceitivel. O desafio fundamental para as aplicagdes de Big Data é explorar os gran-
des volumes de dados e extrair informagdes tteis ou conhecimento para futuras acdes
[Rajaraman and Ullman 2012].

Em muitas situagdes, o processo de andlise deve ser eficiente e quase em tempo
real, pois 0 armazenamento de todos os dados observados € quase invidvel [Wu et al. 2013].
Como resultado, um volume de dados sem precedentes necessita de anélise eficaz. Para
tanto, técnicas de mineracdo de dados podem ser utilizadas para analisar e entender os da-
dos a serem manipulados. A andlise é baseada em modelos capazes de sumarizar dados,
extrair novos conhecimentos ou realizar predicdes. Estes modelos podem ser utilizados
para construir um software que possibilite identificar o perfil de clientes para conceder
empréstimos bancdrios, aplicacdes de recomendacao de busca de amigos em redes soci-
ais, que envolvem grafos com milhdes de nds e arestas ou, ainda, sistemas de software
que identifiquem possiveis ameacas terroristas [Rajaraman and Ullman 2012].

Os trés principais componentes para sucesso de um projeto de mineracao de dados
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no contexto de Big Data sdo: (i) presenca de um cendrio de aplicacdo em que seja possivel
identificar a demanda por descoberta de conhecimento; (ii) um modelo que realize a ana-
lise desejada; (iii) uma implementacao eficiente que seja capaz de gerenciar um grande
volume de dados [Rajaraman and Ullman 2012]. Outros fatores devem ser considerados
para resolver um problema com um grande volume de dados, tais como o tamanho e
a complexidade dos dados, a facilidade com a qual os dados podem ser eficientemente
transportados e principalmente se o algoritmo pode ser paralelizado de forma eficiente
[Schadt et al. 2010].

Entretanto, a analise dos dados nao € uma tarefa trivial. E preciso utilizar técnicas
automatizadas que garantam que os dados serdo explorados corretamente. Utilizar téc-
nicas tradicionais permitindo, por exemplo, que o conhecimento seja obtido apenas por
intervencoes de especialistas humanos nao € uma decisdo vidvel, devido ao grande volume
de dados. As técnicas de mineracao podem ser utilizadas para extrair conhecimento tanto
de tipos de dados convencionais, também chamados alfanuméricos (i.e. letras, nimeros e
datas), quanto de dados ndo convencionais, a exemplo de tipos de dados espaciais, espago
temporais, bioldgicos, assim como dados estruturados, bem como ndo estruturados, por
exemplo, videos, fotos e som. Dessa forma, outro desafio relevante da andlise de dados em
Big Data € gerenciar dados de diferentes tipos e estruturas [Rajaraman and Ullman 2012].

Este minicurso apresenta e discute as principais questdes relacionadas a andlise
para Big Data, destacando os pontos chaves e as boas préticas para a construcdo de no-
vos algoritmos para Big Data. Além disso, como o ambiente de Computacdo em Nuvem
pode auxiliar na gestdo e no processamento destes dados. Este trabalho estd organizado
da seguinte forma: a Secdo 1.2 apresenta as tecnologias e infraestruturas utilizadas para a
andlise de Big Data. A Secdo 1.3 apresenta os principais algoritmos de mineracdo de da-
dos em Big Data. A Secao 1.4 apresenta um estudo de caso baseado em dados de transito.
Por fim, a Sec@o 1.6 apresenta as consideragdes finais sobre o tema, licdes aprendidas e
destaca tendéncias direcionamentos futuros, como as oportunidades e desafios encontra-
dos.

1.2. Infraestrutura para Analise em Big Data

A necessidade em gerenciar e analisar uma grande quantidade de dados e fornecer alto de-
sempenho tem sido requisitos comuns em muitas empresas. Para tratar estes problemas,
diferentes solucdes tém sido propostas, entre elas a migracao/construcao de aplicacdes
para ambientes de computacdo em nuvem, além de sistemas baseados em Distributed
Hash Table (DHT) ou estrutura de arrays multidimensionais [Sousa et al. 2010]. Dentre
estas solugdes, destaca-se o paradigma MapReduce [Dean and Ghemawat 2008], conce-
bido para apoiar o processamento distribuido de grandes conjuntos de dados em clusters
de servidores e sua implementacdo de cédigo livre Hadoop [White 2012].

Computagao em Nuvem prove solugdes baratas e eficientes para armazenamento e
andlise de grandes volumes de dados [Li and Zhang 2011]. Existem diferentes defini¢des
e conceitos de computagdo em nuvem. Segundo [Mell and Grance 2009], computagado
em nuvem pode ser definido como um modelo que permite acesso sob demanda a um
agrupamento de recursos computacionais que podem ser configurdveis, como CPU, ar-
mazenamento, memoria, entre outros. Eles podem ser rapidamente fornecidos e liberados
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com o minimo esfor¢o de gerenciamento ou assisténcia do provedor da nuvem.

Algumas propriedades fundamentais distinguem computa¢do em nuvem dos sis-
temas distribuidos tradicionais (e.g. sistemas em grade, clusters, P2P, etc) e estdo relacio-
nadas ao seu cardter atrativo: (i) Auto-Servi¢o sob demanda, (i1) Elasticidade répida, (iii)
Pagamento a medida que o servico € utilizado (Pay-as-you-go) (iv) Nivel de qualidade de
servico (SLA), (v) Agrupamento ou Pooling de Recursos. A seguir, falaremos mais de
cada uma dessas caracteristicas.

Auto-servigo sob demanda diz respeito a possibilidade do consumidor utilizar os
recursos computacionais (tempo de servidor, por exemplo) quando necessario sem qual-
quer intervencao humana com o provedor do servi¢o. Outra caracteritica € a elasticidade
que permite escalar mais recurso com o aumento da demanda, e liberar recurso, na re-
tracdo dessa demanda. Para o consumidor, os recursos disponiveis para provisionamento
muitas vezes parecem ser ilimitados e podem ser alocados em qualquer quantidade e a
qualquer momento. Os recursos em sistemas na nuvem sao automaticamente controlados
e o seu uso € medido em um nivel de abstracdo apropriado para o tipo de servi¢o (como
armazenamento, processamento, por exemplo). No modelo Pay-as-you-go, o consumidor
sO paga pelo que utiliza e pelo tempo de utilizagdo. A utilizagdo dos recursos pode ser
monitorada, controlada e informada, gerando transparéncia tanto para o provedor como
para o consumidor do servigo utilizado.

O SLA € a garantia minima de qualidade de servico. Os recursos de computa-
cdo do provedor sdo agrupados para atender a multiplos consumidores em modelo multi-
inquilinos. Os diferentes recursos fisicos e virtuais sdo dinamicamente atribuidos e re-
atribuidos conforme a demanda dos consumidores. H4 uma certa independéncia de lo-
calizaclo geogréfica, uma vez que o consumidor em geral ndo controla ou conhece a
localizag@o exata dos recursos fornecidos (como armazenamento, processamento, memo-
ria e comunicac¢ado de rede), mas pode ser capaz de especificar a localiza¢cdo em um nivel
de abstragdo mais alto (como pafis, estado ou datacenter). Consequentemente, qualquer
servico computacional que seja executado em um ambiente em nuvem precisard estar em
conformidade com tais propriedades [Coelho da Silva 2013].

O Hadoop implementa o modelo de programacdo MapReduce, juntamente com
um sistema de arquivo distribuido chamado Hadoop Distributed File System (HDFS)
para permitir o processamento de grandes volumes de dados em ambientes distribuidos.
O HDFEFS foi projetado e otimizado para ser executado em centros de dados e fornecer
elevada vazao, baixa laténcia e tolerdncia a falhas individuais de servidores.

Em clusters ou ambientes de computacdo em nuvem, é comum haver falhas nos
nés ou na rede. Dessa forma, é necessario o uso de estratégias para tratar estas falhas,
principalmente considerando que o processamento pode demandar horas para seu tér-
mino. A cada falha pode ser necessdrio abortar e reiniciar todo o processamento. Um
cendrio possivel € a execucdo nunca ser concluida com éxito. Algumas medidas pode-
riam ser adotadas como, por exemplo: (i) armazenar arquivos redundantes e (ii) dividir
0 processamento entre os nés computacionais. Assim sendo, quando uma tarefa é inter-
rompida por uma falha, ela ndo prejudica o processamento de outras tarefas, basta que
somente ela seja reiniciada. O HDFS implementa estratégias para o tratamento de falhas,
como o uso de replicacdo e distribui¢do dos dados.
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Figura 1.1. Funcionamento das funcées Map e Reduce retirada do livro
[Rajaraman and Uliman 2012]

O Hadoop utiliza o modelo de programagao MapReduce para a execucao de pro-
gramas. Este modelo € baseado em duas primitivas da programacgao funcional: Map e
Reduce. A execu¢do MapReduce € realizada da seguinte forma: (i) A fungdao Map recebe
como entrada uma lista de pares chave-valor (Kj,V}) e sua saida também ¢ uma lista de
pares chave-valor intermedidrios (Kj,V,); (ii) Os pares chave-valor (K;,V,) sdo defini-
dos de acordo com a implementagdo da fun¢do Map fornecida pelo usudrio, e ao final de
cada tarefa Map, sdo coletados por um n6 mestre. Em seguida, ordenados pela chave. As
chaves sdo divididas entre todas as tarefas Reduce. Os pares chave-valor que possuem
a mesma chave sio designados a mesma tarefa Reduce; (iii) A funcdo Reduce recebe
como entrada todos os valores V, de uma mesma chave K; e produz como saida pares
chave-valor (K3, V3) que formam o resultado do processo MapReduce. As tarefas Reduce
executam sobre uma chave por vez, e a forma de combinacgao dos valores é determinada
pelo cddigo da fung¢do Reduce dada pelo usudrio. O funcionamento das funcdes Map e
Reduce pode ser acompanhado como apresentado na Figura 1.1.

A arquitetura MapReduce é Mestre-Escravo. O n6 Mestre possui vdrias responsa-
bilidades, entre elas criar certo nimero de tarefas Map e tarefas Reduce (esses nimeros
podem ser dados de entrada pelo usudrio). Além disso, o Mestre aloca as tarefas aos nds
Escravos. No entanto, é desejavel limitar o nimero de tarefas Reduce, pois cada tarefa
Map cria um arquivo intermediério para cada tarefa Reduce, dessa forma se existem mui-
tas tarefas Reduce, o nimero de arquivos intermedidrios pode ser muito grande. O né
Mestre guarda o estado de cada tarefa Map e Reduce (em espera, em execugdo ou finali-
zada). O n6 Escravo reporta ao Mestre quando termina uma tarefa, e s6 entdo uma nova
tarefa é escalonada pelo Mestre ao Escravo.

Os arquivos intermedidrios criados por uma tarefa Map (para cada tarefa Reduce)
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sdo salvos no disco local do né Escravo. O Mestre € informado da localizacdo e do
tamanho desses arquivos, e escalona uma ou mais tarefas Reduce que os recebem de
entrada. Cada tarefa Reduce executa o c6digo escrito pelo usudrio e grava a saida do
sistema de arquivo distribuido HDFS. O Hadoop gerencia a execuc¢do paralela, coordena
a execucdo das tarefas Map e Reduce e trata as falhas durante a execugio.

Um exemplo de computagdo MapReduce bastante difundido € a contagem do nu-
mero de ocorréncias que cada palavra aparece em uma colecdo de documentos. Nesse
exemplo, a entrada € um repositério de documentos. A funcdo Map desse exemplo usa
chaves que sdo do tipo Strings (as palavras) e os valores sdo inteiro. A tarefa Map I€ o
documento e o quebra em uma sequéncia de palavras wi, wa,..., w,. Em seguida, emite
uma sequéncia de pares chave-valor onde o valor € igual a 1. Dessa forma, a saida do
Map para determinado documento do repositério € uma sequéncia de pares chave-valor:

(wi, 1), (wa, 1),...,{wp, 1).

Uma tunica tarefa Map pode processar muitos documentos. Entdo, a saida ird
conter mais de uma sequéncia. Outro ponto importante é se uma palavra w aparece m
vezes entre todos os documentos a serem lidos, entdo a saida conterd m pares chave-valor
(w,1). A fung¢do Reduce combina esses m pares em um tnico par (w,m).

1.3. Mineracao de Dados em Big Data
1.3.1. Boas praticas para Algoritmos em Big Data

O processo de minerar dados é formado por um conjunto de técnicas para descoberta de
conhecimento a partir de grandes bases de dados. Tais técnicas baseiam-se em modelos
capazes de sumarizar dados, extrair novos conhecimentos ou realizar predi¢cdes. Clas-
sificacdo € uma técnica de mineracdo de dados que estd na categoria de aprendizagem
supervisionada, ou seja, € fornecida uma classe a qual cada amostra do conjunto de dados
de treinamento pertence. Os algoritmos que implementam essa técnica sdo preditivos,
pois suas tarefas de mineracao desempenham inferéncias nos dados com o intuito de for-
necer previsdes ou tendéncias, obtendo informacdes ndo disponiveis a partir dos dados
disponiveis.

Outras duas técnicas também mais conhecidas, porém ndo supervisionadas, sao
Clusterizacdo e Associacdo. Nestes algoritmos, o rétulo da classe de cada amostra do
treinamento nao é conhecido, e o nimero ou conjunto de classes a ser treinado pode nao
ser conhecido a priori, dai o fato de ser uma aprendizagem nao-supervisionada. Clusteri-
zacdo € uma técnica de aprendizagem nao supervisionada muito utilizada em mineragdo
de dados. Assume papel importante em aplicacdes como reconhecimento de padrdes e
recuperacdo de informacgdo. Os algoritmos de clusterizacao particionam os dados em di-
ferentes grupos, tal que a similaridade entre elementos que pertencem ao mesmo grupo
seja minimizada e a similaridade entre elementos que pertencem a grupos diferentes seja
maximizada. A Associacdo € capaz de estabelecer regras entre os atributos. O préprio
algoritmo elege atributos determinantes (lado esquerdo da regra) e os atributos resultantes
(lado direito) na tarefa de mineragdo revelando associagdes entre valores dos atributos,
tendo o algoritmo sua €nfase no compromisso entre precisio e cobertura [Silva 2004].

Conforme discutido anteriormente, os algoritmos de minera¢do de dados em sua
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versdo centralizada ndo sdo adequados para processar dados Big Data. Assim, podemos
elencar um conjunto de boas praticas para que esses algoritmos sejam modificados e satis-
fatérios para o contexto de Big Data. Os trabalhos apresentados na proxima secdo seguem
esses principios, o que os torna adequados para grandes volumes de dados.

Do nosso conhecimento, ndo ha nenhuma publicagdo ou estudo que apresente
quais os requisitos que um algoritmo deve ter para se tornar adequado ao contexto Big
Data. O que conseguimos perceber foi um conjunto de boas praticas que estdo presentes
em muitos algoritmos que trabalham com grandes volumes de dados. Um dos nossos
trabalhos futuros € caracterizar e descobrir quais outras caracteristicas se enquadrariam
também nesse cendrio.

O primeiro passo para se obter um bom algoritmo que manipule dados Big Data
¢ paraleliza-lo e utilizar o paradigma de divisdo e conquista [Ji et al. 2012], isso pode ser
alcancado utilizando MapReduce, que é capaz de manipular grandes volumes de dados
e eficientemente executar o algoritmo em paralelo. Além disso, os dados devem estar
distribuidos entre os nds de processamento. Essa distribuicdo ou particionamento dos
dados deve ser balanceada entre os nds do cluster, a fim de evitar sobrecarga em um né
em particular. E necessario nesse caso observar o desvio da distribui¢io do dado. Além
disso, € comum a utilizacao de replicacdo para paralelizar os algoritmos. No contexto de
Big Data, é importante evitar replicacdo de dados, ja que possivelmente pode resultar em
crescimento exponencial da quantidade de dados a se processar. Outro ponto relevante €
que os sistemas sobre 0s quais esses algoritmos executam também devem ser satisfatérios
para a andlise de dados Big Data.

Em [Cohen et al. 2009, Herodotou et al. 2011], sdo elencados 6 principios que
tornam um sistema adequado para Big Data, conhecido como MADDER: Magnetic,
Agile, Deep, Data-lifecycle-awareness, Elasticity € Robustness. A seguir, explicamos
cada um deles.

e Magnetic: O sistema € capaz de manipular qualquer fonte de dados independente da
presenca de possiveis outliers, de ndo haver esquema ou estrutura, além da auséncia
de valores para alguns atributos.

e Agile: O sistema se adapta a rapida evolucao dos dados.

e Deep: O sistema suporta andlises mais complexas, utilizando modelos estastisticos
e técnicas de aprendizagem de maquina, por exemplo.

e Data-lifecycle-awareness: O sistema otimiza a movimentagdo, 0 armazenamento e
o processamento de dados Big Data durante todo seu ciclo de vida.

e Elasticity: O sistema é capaz de ajustar o uso dos recursos e custos operacionais
aos requisitos dos usudrios e do processamento da carga de trabalho.

e Robustness: O sistema continua a prover servico mesmo com possiveis adversida-
des como, por exemplo, falha de hardware e dados corrompidos.

Em [Begoli and Horey 2012], € possivel encontrar alguns principios para projetos
em Big Data.
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1.3.2. Exemplos de Algoritmos de Mineracao de Dados modificados para tratar
grandes volumes de dados

A seguir, reunimos os trabalhos dos 2 dltimos anos das principais conferéncias e perio-
dicos em banco de dados e mineragcdo de dados. Os principais trabalhos que seguem as
boas préticas apresentadas anteriormente sao apresentados nas proximas subsecoes.

1.3.2.1. Itens Frequentes e Regras de Associacao

A descoberta dos itens/palavras mais frequentes e Regras de Associacao sao técnicas bas-
tante conhecidas em mineracao e aplicacdes de banco de dados. Porém algumas dificul-
dades surgem quando a técnica € aplicada a um grande volume de dados, no caso do algo-
ritmo Apriori [Agrawal et al. 1994], o tempo gasto pode ser exponencial [ Yang et al. 2010].
Os dados possuem um conjunto de itens como, por exemplo, uma lista de compras de um
consumidor, uma sequéncia de piginas visitadas por meio de um browser, uma cole¢do de
videos avaliados por um espectador, um sequéncia de mutagdes nos genes de um amos-
tra de DNA. Dado esse conjunto de dados, € interessante identificar padrdes e regras de
associacdo entre os itens que nele se encontram, ou seja, descobrir quais itens aparecem
juntos frequentemente nesse conjunto de dados.

Os trabalhos [Agrawal et al. 1994] e [Yang et al. 2010] propdem uma implemen-
tacdo do algoritmo Apriori paralelizada via MapReduce. Porém, multiplas iteracdes de
MapReduce sdo necessdrias durante a computagdo. Uma iteragdo produz um item fre-
quente, e deve-se continuar iterando até que nao existam mais itens novos a serem adici-
onados. Essa estratégia pode ser muito custosa para um grande volume de dados.

O trabalho [Riondato et al. 2012] também apresenta um algoritmo paralelizado
usando MapReduce para mineracdo de itens frequentes e regras de associa¢do, além disso
ndo utiliza replicagdo de dados. Para isso, sdo criadas vdrias amostras randomicas e pe-
quenas do conjunto de dados. O algoritmo de mineragdo € executado nessas amostras
independentes e em paralelo. Os resultados gerados sdo coletados, agregados e filtrados
para prover uma unica saida. Como [Riondato et al. 2012] minera subconjuntos randomi-
cos do conjunto de dados, o resultado final € uma aproximacao da solucdo real. O artigo
fez uma andlise propabilistica para mostrar que realmente prové garantias quanto a apro-
ximacdo com a solugdo real. O usudrio final deve fornecer a acuricia e a confianga como
parametros e a estratégia computa uma aproximacao da colecdo de interesse que satisfaz
esses parametros.

Embora [Riondato et al. 2012] ndo seja a primeira proposta (como vimos ante-
riormente) para solucionar tais problemas em mineracdo de dados utilizando MapRe-
duce, o que o difere dos outros [Cryans et al. 2010, Ghoting et al. 2011, Hammoud 2011,
Li et al. 2008, Li and Zhang 2011, Yang et al. 2010] sdo dois aspectos fundamentais. O
primeiro, os outros trabalhos usam replicacdo de dados para paralelizar a computacao,
possivelmente resultando em crescimento exponencial da quantidade de dados. Ao con-
trario do [Riondato et al. 2012] que somente minera um ndmero de amostras randomi-
cas do conjunto de dados inicial. Como o MapReduce apresenta custo alto em rela-
cdo a movimentagao dos dados entre diferentes maquinas (denotado como “shuffling”),
[Riondato et al. 2012] garante melhor desempenho que os anteriores. Outra diferenca €
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que os trabalhos anteriores criam as regras de associacdo sequencialmente apds a co-
leta via MapReduce dos itens frequentes, ao contrario de [Riondato et al. 2012] que tanto
a extragdo dos itens frequentes quanto a criacdo das regras sao feitas via MapReduce.
Considerando as boas praticas apresentadas anteriormente, tais diferencas mostram que
[Riondato et al. 2012] € mais adequado para ser utilizado no contexto de Big Data do
que os trabalhos [Cryans et al. 2010, Ghoting et al. 2011, Hammoud 2011, Li et al. 2008,
Li and Zhang 2011, Yang et al. 2010].

1.3.2.2. Classificacao

Os algoritmos de Classificacio sdo capazes de realizar predi¢do de categorias. Os mais
conhecidos sdo drvore de decisdo [Quinlan 1986], redes bayesianas [Michie et al. 1994]
e os vizinhos mais proximos [Cover and Hart 1967]. Da mesma forma que para os outros
algoritmos de mineracdo de dados apresentados anteriormente, as pesquisas também fo-
caram em oferecer técnicas de classificacdo de processamento paralelo e distribuido para
grandes volumes de dados.

O trabalho [He et al. 2010] propde uma versdo paralelizada dos algoritmos de ar-
vore de decisdo, redes bayesianas e vizinhos mais préximos utilizando MapReduce. Para
o algoritmo dos k-vizinhos mais préximos, a computagdo para encontrar a similaridade
entre os dados do conjunto de treino e teste € feita independentemente. Assim, o conjunto
de dados fornecido como entrada pode ser particionado em n blocos que podem ser pro-
cessados em diferentes nds. Além do conjunto de dados de entrada, também € fornecido o
nimero k de vizinhos mais proximos. A fun¢do de Map calcula a similaridade das amos-
tras dadas de entrada e a fun¢do Reduce ordena as similaridades e seleciona os k-vizinhos
mais proximos.

Para o classificador utilizando redes bayesianas, o célculo intensivo a ser reali-
zado € o das probabilidades condicionais. Inicialmente, ocorre a fase de treino utilizando
MapReduce. Na funcdo de Map, os atributos e seus valores sdo identificados com valor
de chave igual a 1. Na funcdo de Reduce é contabilizada a frequéncia de cada atributo
e seu valor. Na fase de teste também se utiliza MapReduce, a fungdo de Map 1€ as pro-
babilidades geradas pela fase de treino e calcula a probabilidade de amostras de testes
pertencerem a cada categoria da classificagdo, bem como se a predi¢ao da categoria foi
realizada corretamente ou ndo. Na funcio Reduce, calcula-se a quantidade de amostras
categorizadas corretamente e erroneamente.

A 1ideia basica do algoritmo de arvore de decisdo € recursivamente escolher o
melhor atributo para dividir os nds da drvore. Apds selecionar um atributo, o conjunto
de treino € dividido em vdrias parti¢des de acordo com o valor do atributo escolhido. Na
fase de treino, o processo de MapReduce € iniciado para cada particdo que recursivamente
computa o melhor atributo para dividir os dados no n6 corrente da drvore. As regras de
decisdo sdo armazenadas e novas regras sdo geradas. Na fase de teste, a funcdo Map
verifica para cada amostra, as regras de decisdo e prevé uma categoria. Somente a funcdo
Map € necessdria.

Alguns trabalhos como [Kim and Shim 2012], [Lu et al. 2012], [Ghoting et al. 2011],
[Zhou et al. 2012], [Panda et al. 2009] apresentam a aplica¢do e implementacdo dos al-
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goritmos de classificacdo discutidos acima utilizando MapReduce, ou ainda, aplicando
algumas boas préticas para Big Data.

1.3.2.3. Clusterizacao

O k-means continua a ser o mais popular método de clusterizacdo, além de ser identificado
como um dos mais importantes dentre os algoritmos de mineragdo de dados [Wu et al. 2008].
Entretanto, em termos de qualidade e eficiéncia, a ordem de execu¢do do k-means pode
ser exponencial no pior caso. Além disso, a solu¢do encontrada pode ser de um 6timo
local, e possivelmente longe de se obter um 6timo global. O algoritmo k-means++
[Arthur and Vassilvitskii 2007] foi proposto como envolu¢cdao do k-means e oferece me-
lhor estratégia de inicializacdo dos centréides.

No k-means, sido selecionados k centrdides randomicamente em uma unica itera-
cdo de acordo com uma distribuicdo especifica, ja em [Arthur and Vassilvitskii 2007] sdao
k iteracdes e seleciona-se um ponto em cada iteracdo considerando que qualquer ponto
ndo tem a mesma probabilidade de ser selecionado que os outros ( pois esta probabi-
lidade é constantemente alterada quando cada novo centrdide € selecionado). Este é o
ganho do algoritmo k-means++, porém devido a sua natureza sequencial, a aplicabilidade
¢ limitada para grandes volumes de dados: deve-se iterar k vezes sobre os dados para
encontrar um bom conjunto de centréides inicialmente. Idealmente, gostar-se-ia de ter
um algoritmo que precise de um menor nimero de iteracdes, e que selecione mais de um
ponto em cada iteracdo da mesma maneira que o K-means++. Em [Bahmani et al. 2012],
€ proposta uma estratégia paralela para reduzir o nimero de iteragdes necessdrias, a fim
de obter uma boa inicializacdo utilizando MapReduce. [Bahmani et al. 2012] segue essa
intui¢do e encontra o ponto ideal de centréide (ou o melhor ponto de trade-off), definindo
cuidadosamente o nimero de iteracdes e considerando que a probabilidade de selecio-
nar cada ponto ¢é diferente de qualquer outro ponto. Com esse cendrio, a aplicabilidade
do [Bahmani et al. 2012] € possivel para grandes volumes de dados.

Um dos mais importantes algoritmos de clusterizagdo é o DBScan(Density-based
Spatial Clustering of Application with Noise) [Ester et al. 1996]. Suas vantagens em rela-
cdo as outras técnicas de clusterizacio sdo agrupar dados em clusters de formato arbitra-
rio, ndo requerer o numero de clusters a priori, além de lidar com outliers no conjunto de
dados. Em [He et al. 2011], € proposta uma implementacdo do DBScan em 4 estagios de
MapReduce, utilizando particionamento baseado em grid. Como o conjunto de dados é
particionado, o artigo também apresenta uma estratégia para jungdo de clusters que estdo
em particdes diferentes e que contém os mesmos pontos em suas fronteiras. Tais pontos
estdo replicados nas parti¢des e a descoberta de quais clusters podem ser reunidos em um
sO cluster € averiguada a partir deles. Note que o nimero de pontos de fronteira repli-
cados pode afetar a eficiéncia da clusterizagdo, pois tais pontos ndo somente aumentam
a carga de cada né computacional, mas aumentam ainda o tempo de reunir os resultados
dos diferentes nés computacionais.

Semelhante ao trabalho anterior, em [Dai and Lin 2012] também € proposta a im-
plementacdo do DBScan utilizando MapReduce. O conjunto de dados € particionado de
modo a manter o balanceamento de carga entre os nds computacionais, € ainda minimi-
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zar os pontos de fronteiras entre as particdes. Dessa forma, aumenta-se a eficiéncia da
clusterizac@o e do processo de juncdo dos clusters. O DBScan € executado em cada né
computacional sobre cada particao utilizando um indice Kd-tree. A jun¢do de clusters
que estdo em parti¢des distintas € feita quando um mesmo ponto estiver em tais parti¢des
e for designado como um core point em algum dos clusters. Se € detectado que dois clus-
ters devem sofrer processo de jungdo, os clusters sdo renomeados. Tal processo também
ocorre em [He et al. 2011].

Nosso estudo de caso se assemelha a ambos [He et al. 2011], [Dai and Lin 2012],
pois considera o desafio de manipular grandes volumes de dados e ambas solucdes uti-
lizam MapReduce para paralelizar o algoritmo DBScan. Porém, nosso estudo de caso
utiliza outra técnica de particionamento, propde outra estratégia de juncdo de clusters que
ndo necessita de replicacdo. Por isso, se torna mais adequado as boas praticas listadas
anteriormente para Big Data.

1.4. Estudo de Caso

Para esse curso foi preparado um estudo de caso que aborda a aplicacdo do algoritmo de
DBScan [Ester et al. 1996] em um grande volume de dados, utilizando uma plataforma
de nuvem e o paralelismo obtido por meio do MapReduce. O enfoque € mostrar como a
técnica de mineracao foi modificada para ser aplicada em Big Data.

1.4.1. Descri¢ao do Estudo de Caso

A divulgacdo de informagdes sobre o transito nas grandes cidades pode ser obtido de
tweets, coletadas por meio de GPS nos veiculos ou foto-sensores. A informacao obtida
pode ser usada tanto de forma complementar aquela gerada por cameras e sensores fisicos,
orientando as agdes dos agentes publicos a curto e longo prazo, quanto diretamente pelos
motoristas, em tempo real ou quase-real, apoiando suas decisdes quanto ao deslocamento
pela cidade [Ribeiro Jr et al. 2012].

Por meio desses dados € possivel analisar o comportamento do transito nas cida-
des e descobrir, por exemplo, padroes como: em quais trechos da cidade ocorrem mais
congestionamentos? Tal descoberta pode auxiliar a busca por solucdes eficazes de reen-
genharia de transito no contexto de cidades inteligentes. Dessa forma, a crescente po-
pularidade desse tipo de canal de informacdo indica que, em pouco tempo, informagdes
sensoriadas e transmitidas pelos proprios cidadaos podem se tornar a principal fonte de
avaliagcdo da situacdo do transito em tempo real [Ribeiro Jr et al. 2012]. Dessa forma, a
obtencdo de conhecimento a partir desses dados € uma tarefa importante.

O estudo de caso desse trabalho consiste em, a partir de dados de transito, detectar
em que trechos ocorrem congestionamento em uma cidade com frequéncia. Para isso, o
algoritmo de DBScan visto na Secao 1.3 ¢ utilizado como solu¢do, porém dado o grande
volume de dados deve-se utilizar uma versao paralelizada. Dessa forma, outro problema
consiste em como paralelizar tal algoritmo no nosso contexto de dados de transito. Para
1ss0, 0 MapReduce € utilizado como plataforma para a execu¢do do DBScan paralelizado.
Outros trabalhos, tais como [He et al. 2011], [Dai and Lin 2012], também utilizam Ma-
pReduce para paralelizar o algoritmo de DBScan, porém apresentam estratégias e cenario
diferentes do apresentado neste texto.
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1.4.2. Descricao dos Dados de transito

Os dados utilizados nesse estudo de caso sdo da cidade de Fortaleza e foram coletados
de sites de transito e de GPS. Tais dados sdo sobre o trafego na cidade, informando a
velocidade média em que os carros trafegam em determinado local (latitude e longitude)
e o hordrio da coleta.

A manipulagdo desses dados nesse trabalho é considerada Big Data, (i) pela pre-
senca do grande volume de dados a ser gerenciado, (ii) pela variedade dos dados (dados
obtidos a partir de diferentes fontes, os quais ndo estruturam a informa¢do da mesma
forma) e (iii) pela velocidade com que essas informac¢des chegam aos conjuntos de dados,
dado que a todo instante de tempo, os sensores coletam a posi¢do espaco temporal do
veiculo, bem como a sua velocidade.

1.4.3. Infraestrutura de Computacio em Nuvem

A infraestrutura utilizada nesse estudo de caso € o ambiente de nuvem privada da Univer-
sidade Federal do Ceard (UFC) que tem como plataforma o OpenNebula. O nimero de
maquinas virtuais utilizadas foram 11 com sistema operacional Ubuntu, 8GB de memoria
RAM e 4 unidades de CPU. A versao do Hadoop instalada em cada maquina foi a 1.1.2
e as varidveis de ambiente foram setadas com valores como mostrados na Tabela 1.1. Em
cada maquina também deve ser instalado o PostgreSQL 9.1, e ainda a biblioteca Spatial
and Geographic Objects for PostgreSQL (PostGIS) para manipular objetos espaciais.

Tabela 1.1. Variaveis de configuracao do Hadoop setadas.

’ Varidvel de Configuracao \ Valor
hadoop.tmp.dir /tmp/hadoop
fs.default.name hdfs://master:54310

mapred.job.tracker master:54311
mapreduce.task.timeout 36000000
mapred.child.java.opts -Xmx8192m
mapred.reduce.tasks 11
dfs.replication 5

1.4.4. Algoritmo DBScan para dados Big Data

O estudo de caso envolve diretamente a velocidade do fluxo de transito, uma vez que os
congestionamentos se caracterizam principalmente por baixas velocidades. Assim, a pri-
meira etapa € a partir dos dados coletados, inicialmente um filtro é aplicado para que ape-
nas registros com velocidades abaixo de 20km/h (consideradas como congestionamento)
sejam considerados no conjunto de dados e os outros sejam descartados.

A segunda etapa € considerar a dimensao espacial: latitude e longitude. Nessa fase
ocorre a clusterizagdo por proximidade geografica dos pontos que foram selecionados
de baixa velocidade. Dessa forma, serd possivel visualizar onde as velocidades baixas
se concentram considerando a dimensdo espacial, que representardo potencialmente os
congestionamentos identificados. Porém, uma tltima etapa ainda é necessaria. Além do
processamento ja realizado, a clusterizagao por tempo é fundamental para se identificar
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Figura 1.2. Arquitetura da nossa solucao

em quais hordrios os congestionamentos ocorrem. No entanto, para caracterizar melhor a
solugdo proposta, essa fase ndo é abordada nesse estudo de caso.

Dessa forma, a partir de um grande volume de dados de transito de uma cidade, o
objetivo € encontrar os trechos da cidade onde ha mais congestionamento. Assim, é ne-
cessario identificar grupos que possuem alta densidade de pontos nesse conjunto de dados,
e ainda que apresentem baixas velocidades. A seguir, os passos para paralelizar o DBS-
can utilizando o modelo de programacdo MapReduce que constituem a implementagao
da solugdo proposta para o problema, também apresentado na Figura 1.2

e Na primeira fase de Map, cada registro do conjunto de dados serd descrito como
um par (chave,valor), tal que a chave diz respeito a rua em que a informagéo se
refere, e o valor a posi¢ao geografica (latitude e longitude) da coleta.

e Em seguida, ocorre o Reduce que recebe uma lista de valores de mesma chave, ou
seja, as posi¢des geograficas de uma mesma rua. Nessa fase, o algoritmo DBScan é
aplicado. O resultado € armazenado em uma base de dados, sdo guardados o id de
cada cluster e as informacgdes dos seus pontos (latitude, longitude, se € core point,
se € noise, por exemplo). Esses termos sao definidos pela técnica do DBScan.

e Como as ruas de uma cidade se cruzam e o particionamento dos dados € feito por
rua, nessa fase é necessario descobrir quais clusters de ruas diferentes se intercep-
tam ou podem ser reunidos em apenas um cluster. Ou seja, dois clusters podem
ter pontos a uma distdncia menor que eps, de tal sorte que se os dados fossem
processados em um mesmo Reduce ou fossem de uma mesma parti¢do, ter-ia-se
apenas um unico cluster. Dessa forma, o cluster é também armazenado como um
objeto geométrico no banco de dados, e apenas objetos que estdo a uma distancia
de no méximo eps poderdo passar pela fase de merge que € a fase seguinte. Tuplas
com pares de clusters candidatos a merge sdo passadas com mesma chave para o
proximo MapReduce.

e Essa fase pode ser chamada de merge de clusters, ela também € descrita por um
processo MapReduce. A funcdo Map € a identidade. A funcdo Reduce recebe
como chave o menor id de clusters que devem ser reunidos em um s6, € como
valor os outros candidatos a merge com a chave. Nessa fase, se dois clusters devem
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ser reunidos em um sé, as informagdes dos pontos pertencentes aos clusters sio
atualizadas. A abordagem desse trabalho considera a possibilidade de um ponto
que € noise em um cluster, com o merge de clusters, pode ter se tornado um border
ou core point.

A seguir os algoritmos implementados da solug@o proposta.

1.4.5. Implementacio dos algoritmos propostos

Na programacao MapReduce € necessario definir duas classes que estendam de MapRe-
duceBase e implementem uma das seguintes interfaces: Mapper e Reducer. Os tipos de
entrada e saida das funcdes de Map e Reduce sdo parametrizadas, sendo que esses para-
metros devem implementar a interface Writable (o Hadoop jé fornece alguns tipos bdsicos
que seguem essa interface).

public static class ClusterMapper extends MapReduceBase implements Mapper<LongWritable ,
Text, Text, Text>
{
//registro é formado por uma tripla <Rua, lat, long>
public void map(LongWritable key, Text value, OutputCollector <Text, Text>
output , Reporter reporter) throws IOException

{

Text street = new Text();
String line = value.toString();
String [] tokenizer = line.split(",");

street.set(tokenizer[0]);
String values=tokenizer[1]+" "+tokenizer[2];
value.set(values);

output.collect(street ,value);

}

Algoritmo 1.1. Primeiro MapReduce-Fase de particionamento

O procedimento map no Algoritmo 1.1 ClusterMapper tem como objetivo con-
verter os dados recebidos em arquivos, tal que cada registro é formado por uma tripla
(nomedarua,latitude,longitude) em pares chave-valor (K,V), de tal sorte que K é o
nome da rua e V é uma tupla (latitude,longitude). Tais pares sdo passados como entrada
para a fase de Reduce a seguir. Isso é possivel, pois 0 Hadoop por padrao particiona os
arquivos a serem processados por linha do arquivo, assim cada linha € passada por vez ao
procedimento map.

Ainda no primeiro MapReduce na fase de Reduce, o Algoritmo 1.2 recebe para
uma mesma chave um conjunto de valores, sendo a chave o nome da rua e cada valor
uma posico geogrifica pertencente a rua que é uma tupla (latitude,longitude). O algo-
ritmo de DBScan utilizando indice KD-tree [Bentley 1975] € aplicado aos pontos de uma
mesma rua, sendo essa fase paralelizada para ruas distintas que pertencem ao conjunto de
dados de entrada. Os resultados de cada cluster criado nessa fase sdo armazenados em
uma base de dados, nesse estudo de caso utiliza-se o PostgreSQL.

A classe contendo o método principal € apresentada no Algoritmo 1.3 em que o
objeto JobConf € construido. Por meio deste € possivel determinar todas as configura-
coes iniciais, além dos diretdrios de entrada e saida de dados e dos pardmetros de eps
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e minPoints necessérios aos algoritmos anteriormente apresentados. Perceba que o Al-
goritmo 1.2 tem um método para obter o que foi passado de parametro para JobConf no
método principal.

public static class ClusterReducer extends MapReduceBase implements Reducer<Text, Text,
Text, Text> {

private static double eps;

private static int minPoints;

public void configure (JobConf job) ({
eps = Double.parseDouble(job.get("eps"));
minPoints = Integer.parselnt(job.get("minPoints"));
super.configure (job);

}

public void reduce(Text key, Iterator <Text> values, OutputCollector <Text, Text>
output, Reporter reporter) throws IOException ({

String path = key.toString ().replaceAll(" ", "");
BufferedWriter out = new BufferedWriter (new FileWriter (file));
String [] line;
while (values.hasNext()) f{
line = values.next().toString ().trim();
out.write (line [O]+","+line[1]+"\n");
}
out.close ();
dbscan.loadPoints (file);
dbscan.createlndex () ;
dbscan.dbscan(key.toString (), eps, minPoints);
output.collect (key, new Text("points clustered"));

Algoritmo 1.2. Primeiro MapReduce-Aplicacdao do DBScan nos dados de uma
mesma particao

public class FirstMapReduceKdTree {
public static void main(String[] args) throws IOException ({

JobConf conf = new JobConf(FirstMapReduceKdTree. class);
conf.set("eps", args[2]);
conf.set("minPoints", args[3]);
conf.setJobName (" ClusteringKdTree") ;
conf.setOutputKeyClass (Text. class);
conf.setOutputValueClass (Text.class);
conf.setMapperClass (ClusterMapper . class);
conf.setReducerClass (ClusterReducer. class);
conf.setInputFormat(TextInputFormat. class);
conf.setOutputFormat (TextOutputFormat. class);
FileInputFormat.setInputPaths (conf, new Path(args[0]));
FileOutputFormat.setOutputPath (conf, new Path(args[1]));
conf.setJarByClass (FirstMapReduceKdTree. class);
JobClient.runJob (conf);

Algoritmo 1.3. Classe que prepara os dados e que invoca as func6es Map e Reduce

A fase seguinte € feita por meio de dois procedimentos armazenados no Post-
greSQL. O SGBD escolhido poderia ter sido outro que tivesse suporte a dados espaciais
como, por exemplo, Oracle. O primeiro procedimento quando invocado cria um objeto
geométrico de cada cluster obtido da fase anterior. O segundo tem como objetivo encon-
trar quais clusters deveriam ser apenas um se estivessem em uma mesma particao durante
a aplicacdo do DBScan. Assim, para descobrir quais clusters devem sofrer merge, é ve-
rificado quais desses objetos estdo a uma distdncia menor ou igual que eps. A funcdo
utilizada para criar objetos geométricos € st-convexhull e para comparar se a distincia
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entre dois objetos geométricos € menor que eps, utiliza-se ST-Distance. Ambas fazem
parte da biblioteca PostGIS.

Para descobrir se dois clusters devem sofrer merge, o Algoritmo 1 a seguir recebe
dois clusters dados de entrada C; e C;. Em seguida, para cada ponto p; € C; € verificado
quais pontos p; € C; estdo a uma distincia menor ou igual a eps de p;. Dessa forma, a
vizinhanca de cada ponto dos dois clusters € atualizada e, consequentemente, 0 nimero
de vizinhos. Perceba que com isso, € possivel que um ponto p; € C; que antes era border,
pois em C; havia menos que minPoints vizinhos, com a junc¢io de C; UC, pode virar core
por ter aumentado sua vizinhanga. Quando dois pontos quaisquer p; € Cy € p; € C; sdo
core e estdo a uma distancia menor que eps, isso € suficiente e necessdrio para que haja
merge dos clusters. O Algoritmo 1 mostra como € verificado se dois clusters devem se
unir, bem como atualiza o nimero de vizinhos e os labels ehCore, ehBorder ou ehNoise.

Se o retorno do Algoritmo 1 indica que deve ocorrer merge, os pontos pertencentes
a cada cluster sao renomeados para que tenham o mesmo identificador de cluster. Anteri-
ormente a essa verificacdao de merge, o conjunto de clusters candidatos € dado de entrada
para a segunda fase de MapReduce. Como toda entrada de uma fungdo Map ou Reduce
¢ dada por um par constituido por uma chave e a ela associada um conjunto de valores,
a chave, nesse caso, € o identificador de um cluster que € chamado de representante. Os
valores sdo todos os pares de clusters candidatos a merge com o representante.

public static class MergeReducer extends MapReduceBase implements Reducer<Text, Text
, Text, Text>{

private static double eps;
private static int minPoints;
public void configure (JobConf job) {
eps = Double.parseDouble(job.get("eps"));
minPoints = Integer.parselnt(job.get("minPoints"));
super.configure (job);
}
public void reduce(Text key, Iterator <Text> value, OutputCollector <Text, Text>
arg2, Reporter arg3) throws IOException {
String [] line;
String cluster;
ArrayList<String > clustersToMerge = new ArrayList<String >();
while (value . hasNext()){
clustersToMerge .add(value .next().toString ());
}
for(int i = 0; i < clustersToMerge.size(); i++){
line = clustersToMerge.get(i).split(" ");
if (dbscan.mergeDBScan(line [0], line[1], eps, minPoints)) {
for (int j = i+1; j < clustersToMerge.size(); j++) {
if (clustersToMerge.get(j).startsWith(line[1]+" ")){
cluster = clustersToMerge.get(j);
cluster = cluster.replaceAll(line[1]+" ",line[O]+" ");
clustersToMerge .set(j, cluster);
}
else if (clustersToMerge.get(j).endsWith(" "+line[1])){
cluster = clustersToMerge.get(j);
cluster = cluster.replaceAll(" "+line[1]," "+line[0]);
clustersToMerge .set(j, cluster);

Algoritmo 1.4. Segundo MapReduce-Verificacao de Merge dos clusters candidatos
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A segunda fase de MapReduce tem a funcdo Map como identidade, porém a fun-
cdo Reduce apresentada no Algoritmo 1.4 é paralelizada de acordo com o nimero de
representantes distintos de canditados a merge recebidos como chave. Tal algoritmo in-
voca o Algoritmo 1 para pares de clusters candidatos a merge e verifica se realmente
ocorre merge. A atualizacdo dos identificadores de clusters onde ocorre merge também ¢é
feita na lista de candidatos a merge do Algoritmo 1.4.

Algoritmo 1: MergeDBScan

o NN AR W N -
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Entrada: C;, C;, eps,minPoints

Saida: ocorreMerge

adjl|[] +— falso;

enquanto k < C;.tamanho faca

pi <— Gilk];

enquanto w < C;.tamanho faga

pj— Cjlwl;

se distancia(p;,p;) < eps entdo
pi-vizinhanca <— p;.vizinhanca + 1,
pj.vizinhanca <— p;.vizinhanca + 1;
ad jli][j] <— true;

fim se

wé—w+1;

fim enqto

se p;.vizinhanca > minPoints \ —p;.ehCore entao
pi-ehCore <— true;

fim se

k<—k+1;

fim enqto

nquanto w < C;.tamanho faca

pj— Cjlwl;

se p;.vizinhanca > minPoints \ —p j.ehCore entdo

‘ pj.ehCore <— verdadeiro;

fim se

w— w—+1;

fim enqto

enquanto k < C;.tamanho faca

pi < Gilk];

enquanto w < C;.tamanho faca

pj < Cjlwl;

se pj.ehCore A p;.ehCore A\ ad j[i][ j] entdo

‘ ocorreMerge <— verdadeiro;

fim se

updatePontosNoise();

w— w+1;

fim enqto

k+—k+1;

fim enqto

renomeiaClusters();

retornaocorreMerge;

fase de MapReduce. Por ser semelhante, omitimos tal método.

Da mesma forma que apresentado no Algoritmo 1.3, o objeto JobConf € cons-
truido no método principal para invocar as funcdes Map e Reduce presentes nessa segunda
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Figura 1.6. Clusters encontrados depois da fase de merge para 246142 pontos
(eps=100 e minPoints=50)

1.4.6. Resultados da analise

O primeiro teste variou o valor de eps e manteve a mesma quantidade de pontos em cada
rua utilizada, isto é, 246142 pontos. A variacao de valores de eps foi 100,150,200,250,300
e 350, mantendo o valor de MinPoints como sendo 50. Como esperado, a Figura 1.3
mostra que com o aumento do eps, o tempo de processamento também aumenta, pois
mais pontos na vizinhanga de um core point podem ser expandidos.

A Figura 1.4 ilustra a variacdo do nimero de pontos do conjunto de dados de
entrada versus o tempo de processamento. A quantidade de pontos usada durante os ex-
perimentos foram 246.142, 324.778, 431.698 e 510.952 pontos. Como esperado, quando
a quantidade de pontos a serem processados pelo DBScan aumenta, o tempo de processa-
mento também aumenta, mostrando que a nossa solugdo € escaldvel.

As Figuras 1.5 e 1.6 apresentam os 246.142 pontos plotados que pertencem ao
conjunto de dados de entrada e os clusters encontrados ap6s a aplicagdo do nosso método
para eps=100 e minPoints=50, respectivamente. Na Figura 1.6, os clusters que sofreram
o processo de merge estdo com cor diferente de verde, note que o merge s6 ocorreu para
os clusters ou ruas que se cruzam.

1.5. Desafios para Big Data

A utilizacdo de Big Data apresenta diversas vantagens, mas também possui uma série de
desafios que devem ser superados para sua ampla utilizacdo. Diante do estudo realizado,
alguns desafios para Big Data foram identificados. Estes desafios sdo oportunidades para
trabalhos a serem desenvolvidos nesse contexto [Bertino et al. 2011] [QU et al. 2012].

Gartner afirmou que o principal desafio em Big Data estd no volume dos dados
gerados, seguido pelo desempenho do sistema e a escalabilidade necesséria, além de lidar
com o congestionamento na rede. Em [QU et al. 2012], sdo citados 3 aspectos desafi-
adores para o processamento em Big Data. Em primeiro lugar, Gerenciamento e Ar-
mazenamento para Big Data: as tecnologias atuais nao sdo adequadas para satisfazer as
necessidades de Big Data, um dos fatores € que a capacidade de armazenamento dos dis-
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positivos cresce mais lentamente que o crescimento da quantidade de dados. Além disso,
os algoritmos de gerenciamento nio sdo eficazes para trabalhar com heterogeneidade de
dados. Os processos de andlise tradicionais esperam, em geral, dados homogéneos. Dessa
forma, os dados devem ser estruturados como primeiro passo da analise. O processo de
representacdo, acesso e andlise eficiente de dados semiestruturados, que fazem parte do
contexto de Big Data, tornam este processo mais complexo. E necessario lidar com erros
e incompletude nos dados [Bertino et al. 2011].

Em segundo lugar, Computacdo e Andlise para Big Data: no processamento de
consultas em Big Data, a velocidade € fator significante, visto que nao é possivel percorrer
todos os dados de uma base de dados Big Data em pequeno intervalo de tempo. Por
exemplo, para descobrir fraude em uma transacdo de um cartdo de crédito, é necessirio
detectd-la antes que a transagdo seja completada. Adicionalmente, a utilizacdo de indices
nao € uma escolha apropriada para contornar o problema, ja que estes sdo mais adequados
para dados de tipo simples, ao passo que, em geral, Big Data apresenta estruturas de dados
complexas. Assim sendo, a estratégia de paralelizar o processamento com o objetivo de
diminuir o tempo de processamento € uma solucdo vidvel tratar este problema em Big
Data. Se a aplicagdo é paralelizada, é possivel aproveitar a infraestrutura dos provedores
de nuvem composta por milhares de computares utilizados sob demanda e com baixo
custo.

O terceiro desafio destacado em [QU et al. 2012] € a Seguranca em Big Data: o
volume dos dados cresce exponencialmente e acarretam grandes desafios no monitora-
mento e na seguranca destes dados. Os métodos de seguranca tradicionais devem ser
repensados, pois deve ser possivel realizar o processo de minera¢do dos dados para Big
Data sem expor informagdes confidenciais de usudrios. As tecnologias atuais para prote-
cdo da privacidade sdao baseadas principalmente no conjunto de dados estaticos, enquanto
os dados em Big Data sdo alterados dinamicamente, incluindo padrao de dados, variagdao
do atributo e adi¢do de novos dados. Muitos dos servigos online atualmente requerem
compartilhamento de informacgdes privadas (como em aplicagdes como facebook), po-
rém € importante estar atento a quem controla essa informacao compartilhada e como ela
pode ser usada para o casamento com outras informacdes. Assim, € um desafio alcangar
de maneira eficaz a protecdo da privacidade dos usudrios neste contexto.

Um desafio citado por [Bertino et al. 2011] € a questdo da escalabilidade. No
passado, o objetivo era ter processadores cada vez mais rapidos, e prover os recursos
necessarios para lidar com o crescimento do volume de dados. Contudo, atualmente o
volume de dados estd aumentando em uma velocidade maior do que os recursos com-
putacionais. Outra questao é a colaboragdo humana, alcancada atualmente por meio de
crowd-sourcing, sendo a Wikipédia o melhor exemplo disso. E necessario, nesse con-
texto, lidar também com informagdes erradas por terem sido postadas por usudrios mal
intencionados.

Em [Fan et al. 2013], sdo citados os desafios apenas para andlise em Big Data.
Eles sdo decorrentes da alta dimensionalidade dos dados e pelo seu volume. O fato de
haver varias dimensdes pode ocasionar problemas, tais como o actimulo de outliers e cor-
relacdes incorretas dos dados. Alta dimensionalidade combinada com o grande volume
de dados ocasiona outros problemas como, por exemplo, alto custo computacional e al-
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goritmos complexos. O grande volume de dados € obtido a partir de multiplas fontes, em
diferentes pontos de tempo, utilizando diferentes tecnologias. Dessa forma, os problemas
de heterogeneidade, de variacdes experimentais e estatisticas, nos obrigam a desenvolver
procedimentos robustos e mais adaptdveis.

Em relagdo ao gerenciamento de grandes infraestruturas para armazenar € proces-
sar os dados em nuvem, faz-se necessdrio utilizar solugdes eficientes para a gestao destas
infraestruturas. Apesar da abordagem Hadoop apresentar bons resultados, a sua utiliza-
cdo € complexa e ndo existe uma relacao entre as tarefas realizadas e o nivel gerencial,
por exemplo, garantir que o processamento seja realizado dentro de determinado inter-
valo. Assim sendo, um desafio € construir sistemas que facilitem a gestdo de grandes
infraestruturas e que permitam utilizar informacdes gerenciais. Nesta direcdo, a versdao
do Hadoop YARN aumenta o poder dos clusters Hadoop, melhorando a escalabilidade e
a utilizacdo de recursos baseados em SLAs [Hortonworks 2013].

1.6. Conclusao

A cada dia, um grande volume de dados é gerado por diferentes sistemas e dispositivos.
Estes dados, chamados de Big Data, precisam ser armazenados e processados e podem
ser analisados para obter tendéncias, por exemplo. Contudo, realizar estas tarefas ndo é
simples, principalmente devido ao volume, velocidade e variedade. No tocante a andlise
para Big Data, os sistemas de gerenciamento de dados tradicionais ndo sdao adequados para
lidar com uma escala tdo grande. Algumas propostas exploram o paralelismo por meio de
um grande nimero de maquinas para explorar o poder de armazenamento e computacao.
Neste contexto, a computa¢do em nuvem fornece um ambiente escaldvel, eldstico e com
pagamento baseado no uso, o que permite construir solu¢cdes mais adequadas a gestdo e
andlise de grandes volumes de dados.

Este trabalho apresentou os principais aspectos de Big Data, destacando a andlise
de dados. Foi apresentada a infraestrutura para andlise em Big Data, com foco no Ha-
doop. Também foram apresentados algoritmos de mineragdo adaptados para Big Data e
boas préticas para a concepcdo de novos algoritmos, assim como um estudo de caso em
ambientes de computacdo em nuvem.

Por fim, foram discutidos alguns desafios importantes para Big Data, tais como
armazenamento, processamento, andlise, seguranca, gerenciamento de grandes infraes-
truturas. Apesar de algumas solucdes atenuarem estes desafios, ainda existe muito a fa-
zer, principalmente porque o volume de dados e a velocidade com que estes dados sao
gerados cresce de forma exponencial. Estes desafios geram oportunidades de pesquisa,
de forma que a andlise para Big Data possa ser utilizada pelas empresas, melhorando seus
produtos, servigos e a qualidade de vida de todos.
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Abstract

Social networks, foruns, microblogs, on-line newspapers and sites for the evaluation of
products and services are examples of the many platforms available in the web, which
allow users to express their opinions. Opinion mining, or sentiment analysis, is a recent
field that aims at identifying opinionative content, and determine the sentiment, percep-
tion or attitude of the public with regard to the target of the opinion. This Chapter discus-
ses the motivation for the field and its main applications; presents the issues of opinion
mining and related concepts; describes a set of techniques for extracting opinions and
their target, classifying their sentiment, and summarizing opinions; and concludes with
challenges and research perspectives for this field.

Resumo

Redes sociais, foruns, tweets, jornais on-line, sites para avaliacdo de produtos e servi-
cos, sdo alguns exemplos de plataformas através das quais usudrios tém expresso suas
ideias e opinioes. A mineragdo de opinides, ou andlise de sentimentos, é uma disciplina
recente que busca identificar contetido de opinido, e determinar o sentimento, percepcdo
ou atitude do piiblico em relagdo ao alvo desta opinido. Este capitulo discute a motiva¢do
para a drea e suas principais aplicacoes; apresenta o problema de mineragdo de opinides
e conceitos relacionados; descreve um conjunto de técnicas para extrair opinides e seu
alvo, classificar seu sentimento ou polarizd-las, e sumarizar as opinioes, e conclui com
desafios e perspectivas de pesquisa na drea.
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1.1. Introducao

Opinides tém grande influéncia sobre o comportamento das pessoas. Decisdes simples
como qual carro comprar, qual filme ver, ou em qual a¢do investir sdo frequentemente ba-
seadas em opinides de pessoas proximas, de especialistas, ou de estudos conduzidos por
institui¢des especializadas. Organizacdes baseiam suas estratégias de negdcio e investi-
mentos na opinido de seus clientes sobre seus produtos ou servigos. A importancia da
opinido € tdo grande que muitas empresas (e.g. marketing, relacdes publicas, pesquisas)
tém seu negdcio voltado a obtencdo deste tipo de informacdo. Tradicionalmente, a res-
posta a questdes envolvendo a opinido publica envolve técnicas como pesquisa de campo,
telefonemas ou questiondrios escritos. Estas técnicas envolvem custos, sdo restritas a um
grupo focal bem definido ou amostra, seu retorno € demorado e muitas vezes, pouco efi-
caz. A laténcia da opinido também € alta, devido ao longo tempo necessario entre a coleta
dos dados brutos, sua andlise e disponibiliza¢do dos resultados.

A explosdo das midias sociais alterou este cendrio, disponibilizando a individuos
e organizacdes contetido de opinido diversificado e em grandes volumes. Usudrios da web
tém a oportunidade de registrar e divulgar suas ideias e opinides através de comentarios,
foruns de discussdo, blogs, Twitter, redes sociais, entre outros. Isto aumenta as opgdes
dos individuos na busca de opinides, pois ndo estdo mais limitados a sua rede pessoal de
contatos (e.g. familiares, amigos, conexdes profissionais) ou a opinides de especialistas
disponiveis publicamente (e.g. revistas, jornais). No tocante as organizagdes, isto signi-
fica oportunidades de ampliar as fontes de opinido quantitativa ou qualitativamente, tornar
mais baratas as formas de coleta, e reduzir o tempo necessério para disponibiliza¢do da
informacao. Contudo, o grande volume de informag¢ao produzido diariamente implica a
necessidade de métodos e ferramentas capazes de processar automaticamente ndo apenas
o contetido das publicacdes, mas também a opinido e sentimento que expressam.

A mineragdo de opinides, também chamada de andlise de sentimento ou andlise
de subjetividade [20, 34, 23], é uma disciplina recente que congrega pesquisas de mi-
neracdo de dados, linguistica computacional, recuperacdo de informagdes, inteligéncia
artificial, entre outras. A mineracdo de opinido € definida em [19] como qualquer es-
tudo feito computacionalmente envolvendo opinides, sentimentos, avaliacdes, atitudes,
afeicOes, visdes, emogdes e subjetividade, expressos de forma textual. O problema da mi-
neracdo de opinides pode ser estruturado em termos das seguintes tarefas genéricas [34]:
a) identificar as opinides expressas sobre determinado assunto ou alvo em um conjunto
de documentos; b) classificar a orientagdo ou polaridade desta opinido, isto €, se tende
a positiva ou negativa; e c) apresentar os resultados de forma agregada e sumarizada. A
polaridade da opinido define o sentimento, percepg¢do ou atitude do publico em relagdo ao
alvo da opinido.

Como mostra a Figura 1.1, boa parte dos trabalhos nesta drea concentra-se no
desenvolvimento de técnicas para detec¢do e sumarizagdo automadticas de opinido sobre
revisdes de produtos e servigos [17, 24, 37, 12, 15, 2]. Posteriormente, o foco ampliou-se
para entidades especificas (e.g. politicos, celebridades, marcas) em redes sociais [22, 10]
ou noticias [16]. Varias ferramentas foram desenvolvidas com este objetivo, entre elas
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TweetSentiments', Sentimonitor?, Google Shopping®, UberVU*, etc. A mineragio de
opinido sobre textos menos estruturados, como noticias e blogs, também tem sido alvo de
bastante atenc¢do [6, 7, 18]. Outra vertente importante é a andlise de opinido do Twitter,
em particular visando estabelecer modelos preditivos [3, 8, 35].

O proposito deste capitulo € apresentar os conceitos subjacentes a mineragdo de
opinides, e caracterizar cada uma das etapas do processo, descrevendo os problemas en-
volvidos, e as técnicas que podem ser utilizadas. Etapas, problemas e técnicas serdo
ilustrados através de trabalhos representativos encontrados na literatura, considerando di-
ferentes tipos de texto: revisdes de produtos, noticias e midias sociais.

O restante deste capitulo estd estruturado como segue. Na Secdo 1.2 é descrita
a fundamentagdo tedrica, com o detalhamento dos conceitos que caracterizam a opinido,
dos diferentes niveis de andlise de opinido, e dos problemas de andlise textual relacio-
nados. A Sec¢do 1.3 descreve o processo de mineracdo de opinides em termos de suas
principais etapas: identificacdo, classificacdo de polaridade e sumarizacdo. As diferentes
abordagens para a classificacdo de polaridade sdo apresentadas na Se¢do 1.4. A minera-
cdo de opinides sobre diferentes tipos de dados € entdo discutida através de exemplos na
Secdo 1.5, considerando revisdes de produtos, noticias e midias sociais. Finalmente, a
Secdo 1.6 apresenta conclusdes e dire¢des futuras.
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Figura 1.1. Distribuicao dos trabalhos sobre dominios alvo (Fonte: [34]).

1.2. Conceitos
1.2.1. Definicoes

A mineracdo de opinides opera sobre por¢cdes de texto de quaisquer tamanho e formato,
tais como paginas web, posts, comentarios, tweets, revisoes de produto, etc. Toda opinido
¢ composta de pelo menos dois elementos chave: um alvo e um sentimento sobre este
alvo [20]. Um alvo pode ser uma entidade, aspecto de uma entidade, ou topico, represen-
tando um produto, pessoa, organiza¢do, marca, evento, etc. J4 um sentimento representa

Uhttp://twittersentiment.appspot.com
Zhttp://www.sentimonitor.com
3http://www.google.com/shopping
“http://www.ubervu.com
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uma atitude, opinido ou emog¢do que o autor da opinido tem a respeito do alvo. A po-
laridade de um sentimento corresponde a um ponto em alguma escala que representa a
avaliagdo positiva, neutra ou negativa do significado deste sentimento [34].

Mais formalmente, uma opinido corresponde a uma quintupla (e;, a;j, S; ki, hy, t;)
[19], onde:

e ¢;: é o nome de uma entidade;
e a;;: € um aspecto da entidade e; (opcional);

e s;;x: € a polaridade do sentimento sobre aspecto a;; que tem como alvo a entidade
€i;

e h;: € o detentor do sentimento (i.e. quem expressou o sentimento), também cha-
mado de fonte de opinido;

e t;: é o instante no qual a opinido foi expressa por hy.

O conceito de aspecto, também denominado caracteristica (feature) ou proprie-
dade, permite que uma entidade seja vista através de diferentes perspectivas ou atributos,
ou como uma hierarquia de partes e subpartes [19]. Por exemplo, considere o comen-
tario abaixo sobre um hotel, retirado do site Booking.com. Os aspectos deste hotel sdo
o quarto, a vista, e o wi-fi. Assim, o sentimento expresso neste comentario é represen-
tado por quatro quintuplas, sendo que uma refere-se ao hotel, e as demais, a aspectos
especificos deste.

e Cldudio - 3 de setembro de 2013: “Adorei o hotel Vida Mansa. Os quartos do
hotel sdo super espagosos, com uma vista linda para o mar. Pena que ndo hd wi-fi
nos quartos”.

— (Vida Mansa, geral, positivo, Claudio, 03/09/2013)
— (Vida Mansa, quarto, positivo, Claudio, 03/09/2013)
— (Vida Mansa, vista, positivo, Claudio, 03/09/2013)
— (Vida Mansa, wi-fi, negativo, Claudio, 03/09/2013)

Os termos sentimento e opinido frequentemente sdo usados como sindnimo neste
contexto. A polaridade de um sentimento pode ser classificada em classes discretas (e.g.
positiva, negativa ou neutra), ou como um intervalo que representa a intensidade deste
sentimento, tipicamente [-1, 1]. J4 o termo emo¢do é usado para designar as percepcoes e
pensamentos subjetivos de uma pessoa, tais como raiva, desgosto, medo, alegria, tristeza
e surpresa, ndo representando necessariamente um posicionamento ou uma atitude em
relagcdo ao alvo.

1.2.2. Niveis de Analise Textual

A deteccao do sentimento em um texto pode ocorrer em diferentes granularidades, sendo
que a decis@o do nivel estd sujeita ao contexto e aplicacdo. A andlise pode ser em nivel
de [20]:
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e Documento: nesse nivel, a tarefa é classificar se um documento, tratado como um
todo, expressa um sentimento positivo ou negativo. Esta granularidade é adequada
quando o documento trata de uma unica entidade, por exemplo, um documento que
forneca uma opinido sobre um dado produto;

e Sentenca: determina o sentimento de uma sentenca especifica de um documento.
Este nivel € bastante utilizado quando um mesmo documento contém opinides so-
bre vdrias entidades. Ele também permite identificar e distinguir sentengas obje-
tivas (fatos) e subjetivas (opinides). Alguns autores sugerem ir além do nivel de
sentenca, dividindo-a em cldusulas (e.g. “A cidade é péssima, mas a populacao é
muito simpdtica”) [33];

e Entidade e Aspecto: este nivel foca na opinido expressa, independentemente dos
construtos utilizados para expressa-la (e.g. documentos, sentengas, oracdes). Neste
caso, o alvo da opinido pode ser uma entidade, ou algum de seus aspectos. No
exemplo “Adoro minha cAmera X porque a qualidade de sua lente € excepcional.
Pena que o preco seja tdo alto”, observa-se que existem trés opinides em 2 sen-
tencas: sobre a camera X, e sobre dois de seus aspectos (prego e lente). Apenas a
opinido sobre o prego é negativa, sendo que a opinido sobre a lente, e sobre a cAmera
em geral s@o positivas. Este € o nivel mais complexo de andlise, o qual tem sido
bastante estudado no contexto de revisdes de produtos e servicos (e.g. [17, 33, 15]).

1.2.3. Tipos de Opinides e Analise Linguistica

Opinides referem-se a contetdo subjetivo, escrito em linguagem natural. A forma como as
opinides estdo expressas influencia diretamente a habilidade de processa-las corretamente.
A mineragdo de opinides tem origens em comum com a linguistica computacional, com a
qual compartilha problemas e desafios [20].

Opinides podem ser regulares ou comparativas; diretas ou indiretas, e implicitas
ou explicitas. Em opinides regulares, o autor da opinido expressa um sentimento, atitude,
emocao ou percep¢do sobre um alvo (“Este filme é muito bom™). J4 as opinides compa-
rativas expressam o sentimento com base na relacdo de similaridades ou diferengas entre
duas ou mais entidades, ou preferéncia quanto a algum aspecto compartilhado (“O teclado
deste telefone € muito melhor do que o do meu telefone antigo™). As opinides podem ser
diretas (“Este suco € muito bom™), ou indiretas (“minha gripe piorou depois que tomei
este remédio” — implicando opinido negativa sobre o remédio através do seu efeito sobre
a gripe). Finalmente, opinides explicitas expressam diretamente o sentimento, enquanto
que as implicitas sugerem-no indiretamente (“Formou-se um vale no colchdo que com-
prei na semana passada’”). A maioria dos trabalhos concentra-se em opinides regulares,
diretas e explicitas, por serem mais faceis de serem tratadas.

Um problema enfrentado € a co-referéncia, onde diferentes tipos de men¢des de-
signam a uma mesma entidade. Por exemplo, as expressdes “Dilma”, ‘“Presidenta”, “Pre-
sidenta Dilma Rousseff” referem-se a mesma pessoa, devendo ser reconhecidas e unifica-
das. Nesse mesmo contexto, outra dificuldade € a resolu¢dao de pronomes, com o objetivo
de relacionar um pronome a uma determinada entidade. Por exemplo, no texto “Paris é
uma cidade maravilhosa. Ela € um excelente lugar para se visitar. Seus restaurantes sao
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muito reconhecidos”, os pronomes “ela” e “seus” referem-se a Paris. O tratamento da
co-referéncia e dos pronomes € extremamente importante para a andlise de sentimentos
nos niveis de sentenga e de aspectos, ja que estes niveis analisam o sentimento de forma
isolada (i.e. cada sentenga ou opinido), com efeito direto sobre a revocacao.

2

E comum o uso de palavras de sentimento (e.g. 6timo, péssimo) para detectar
opinides, mas seu uso ndo € condi¢do necessdria, nem suficiente, para detectar uma opi-
nido, e classificar sua polaridade. Primeiro, as palavras de opinido podem ser positivas
ou negativas de acordo com o contexto. Por exemplo, na sentenga “‘este smartphone é
muito caro”, a palavra de sentimento “caro” € negativa, enquanto que em ‘“‘este amigo
me € muito caro”, ela € positiva. Segundo, nem toda opinido € expressa com palavras de
sentimento (e.g. “comprei este casaco na semana passada, e ji estd cheio de bolinhas”),
ou vice-versa (e.g. “se encontrar um bom livro, vou lé-10”"). A nega¢do € outra questdo
que deve ser tratada, ja que inverte o sentido da opinido (“Este filme ndo é nada bom”).

Finalmente, a ironia/sarcasmo € um dos problemas mais dificeis de se tratar (“On-
tem vendo o hordrio politico, vi propostas bem novas e inovadoras: melhorar a satde,
educagdo e emprego. Por que ninguém havia prometido isto antes?”). O uso de sar-
casmo € muito comum em alguns dominios, como discussdes politicas e esportivas, opi-
nides sobre arte (filmes, bandas), etc [27, 37, 5]. Os trabalhos encontrados na literatura
para identificacdo de sarcasmo/ironia fazem uso de artificios, como: frequéncia do sinal
de exclamacdo e interrogacdo, palavras capitalizadas, interjeicoes (e.g. “ah, oh, yeah™),
emoticons (e.g. “;-)”) e superlativos [11, 20].

1.3. Etapas da Mineracao da Opiniao

A mineragdo de opinido pode ser caracterizada em termos de trés grandes tarefas [34]: a)
identificar (tOpicos, sentengas opinativas), b) classificar a polaridade do sentimento, € c¢)
sumarizar. Este processo € esbocado na Figura 1.2.

1.3.1. Identificacao

Dado um conjunto de textos extraidos de alguma fonte (e.g. jornais, redes sociais, plata-
formas de revisao de produtos/servigos), a etapa de identificacdo consiste em encontrar 0s
tépicos existentes (e possivelmente seus aspectos), e possivelmente associd-los com o res-
pectivo contetddo subjetivo. A forma de identificar as entidades, aspectos e sentimento sao
dependentes da granularidade escolhida para andlise, e os algoritmos utilizados podem ser
distintos daqueles propostos para recuperacdo de documentos opinionativos [23, 34].

A complexidade da identificacdo do alvo da opinido depende em muito da midia
considerada, e de seu grau de estruturacdo. A aplica¢do mais frequente em mineracao de
opinides € a de revisdo de produtos e servicos, porque o alvo pode ser mais facilmente
identificado. Assume-se que todo o documento refere-se a uma tnica entidade, o alvo da
revisdo, sendo que o desafio estd em identificar os aspectos desta entidade, se a andlise
for nesta granularidade.

Ja em jornais, blogs ou posts, ndo se conhece a priori as entidades envolvidas,
podendo inclusive envolver muitas entidades na mesma porcdo de texto. Na situacio
mais simples, pode-se restringir a identificacio a entidades pré-definidas, como a busca
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Figura 1.2. Etapas da Mineracao de Opiniao.

de celebridades, atletas, politicos ou marcas. Um dos problemas neste caso € resolver
os problemas de co-referéncia e de pronomes, j4 mencionados na Secdo 1.2.3. Em mi-
dias sociais, a co-referéncia pode ser um problema acentuado, pois as men¢des podem
ser muito informais (apelidos, girias com significado local ou temporal, hashtags, etc).
Por exemplo, o termo “tricolor” no estado de Sdo Paulo refere-se ao Sao Paulo Fute-
bol Clube, enquanto que no estado do Rio Grande do Sul, esse termo designa o Grémio
Foot-Ball Porto Alegrense. Se a identificacdo ndo for direcionada a alvos pré-definidos,
pode-se ainda utilizar técnicas de identificacio de entidades nomeadas da recuperagdo de
informacdes [26, 1].

Finalmente, esta tarefa pode envolver também o discernimento entre contetido ou
sentengas com ou sem opinido, visando melhorar os resultados da proxima etapa. Isto é
bastante comum quando o nivel de andlise € de granularidade menor. O critério utilizado
para determinar o conteido de opinido é quase sempre a identificacdo de palavras de
sentimento (e.g. “Eu recomendo este filme”), ou de classes de palavras candidatas a
expressar sentimento (e.g. adjetivos).

1.3.2. Classificacdo da Polaridade

O problema de classificacdo de sentimento, também denominado classificacdo de pola-
ridade, é frequentemente um problema de classificac@o bindrio, isto é, que classifica um
dado texto em uma de duas classes: positivo ou negativo. No entanto, classes adicionais
podem ser consideradas para que a andlise seja mais robusta, ou para aumentar o nivel
de detalhe dos resultados. Assim, estas classes podem ser desdobradas em classificacdes
com diferentes graus de intensidade (e.g. muitoPositivo, moderadamentePositivo), ou em
intervalos numéricos representando um grau de intensidade [34]. Neste dltimo caso, a di-
visdo do sentimento estd relacionada a capacidade de definir algum limiar para distinguir
os niveis de sentimento.
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Outra abordagem € considerar a categoria neutra, que engloba textos sem uma
tendéncia clara quanto a sua polaridade, ou simplesmente sem sentimento. Neste tltimo
caso, € a etapa de classificacdo de polaridade que tem como responsabilidade identificar
textos sem sentimento de acordo com suas propriedades. Mas, como ja mencionado, é
mais frequente que este tipo de texto ja tenha sido descartado na etapa anterior de identi-
ficacdo, porque a qualidade dos resultados da classificacdo costuma ser maior [34].

Para a classificacdo da polaridade, diferentes abordagens sdo propostas na lite-
ratura, as quais sdo discutidas com maiores detalhes na Secao 1.4. Cada técnica pode
necessitar de operagdes de pré-processamento e transformagao especificas, tais como re-
conhecimento de construtos sintdticos, reconhecimento de n-gramas, extracao de features,
eliminacao de termos irrelevantes, transformacao em vetor de termos, etc.

Independente da abordagem empregada, a classificacdo da polaridade ndo € um
problema trivial. Entre os principais desafios estao:

e 0 uso de palavras de sentimento pode ser enganoso, como discutido na Secdo 1.2.3,
J& que existem opinides sem o uso de palavras de sentimento, e vice-versa. Ainda,
a polaridade de alguns termos sdo dependentes de contexto;

e muitos dominios sdo caracterizados pelo uso frequente de ironias ou sarcasmo, onde
o sentido implicito é exatamente oposto ao sentimento expresso explicitamente.
Outros dominios (e.g. debates politicos, criticas culturais) estabelecem uma opinido
positiva por oposi¢do a uma argumentagdo negativa (ou vice-versa) [5, 24, 37];

e a opinido pode depender do observador. Por exemplo, a opinido representada na
sentenga “As acOes da Petrobrds subiram” é positiva para quem detém este tipo de
acdo, mas pode ser péssima para quem deixou de investir nelas;

e a polaridade de contetido subjetivo nem sempre € objeto de consenso. Por exemplo,
em anotagdes feitas por humanos, dificilmente o consenso € maior que 75% [9, 18,
39, 24];

e a classificacdo € bastante dependente da extrac@o das features do texto, a qual deve
lidar com as varias questdes da lingua natural ja discutidas na Sec¢ao 1.2.3.

E importante ressaltar que um texto neutro é diferente de um texto nio polari-
zado. Um texto ndo polarizado é aquele no qual ndo ha elementos suficientes para po-
der classifica-lo, e consequentemente, para o qual a tarefa de classificacdo ndo consegue
chegar a conclusdo sobre sua polaridade. Isso geralmente acontece quando o contetido
analisado possui ruidos, tais como erros tipograficos e sentengas incompletas [13].

1.3.3. Sumarizacao

Para poder identificar opinido média ou prevalecente de um grupo de pessoas sobre um
determinado topico/entidade, a opinido expressa por uma Unica pessoa ndo € suficiente,
sendo necessario analisar uma grande quantidade de opinides [20]. E necessdrio a criagio
de métricas e sumadrios que quantifiquem a diversidade de opinides encontradas a respeito
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um mesmo alvo. Este é o objetivo desta etapa, onde sdo criadas métricas que represen-
tem o sentimento geral, as quais podem ser visualizadas ou servir de entrada para outras
aplicacoes.

Em revisao de produtos, um sumario de um determinado produto pode ajudar um
consumidor a identificar seus respectivos pontos fortes e fracos, levando em consideragao
a experiéncia prévia de outras pessoas, expressas em suas opinides. Esse tipo de recurso
pode ser encontrado, por exemplo, no Google Shopping, que automaticamente extrai, ana-
lisa e agrega os aspectos de revisdes de produtos disponibilizados por diferentes lojas de
comércio eletronico (e.g. Best Buy). A Figura 1.3 ilustra um exemplo de resultado desta
ferramenta, onde aspectos como facilidade de uso, design e tamanho, foram identificados
e exemplificados com uma sentenca que demonstra o sentimento predominante sobre o
mesmo. Além disso, a ferramenta ainda mostra uma nota geral sobre o produto, baseada
em uma classificacdo de estrelas.

oo gl . Apple iPhone 5 Smartphone 16 GB - Verizon Wireless
WCDMA (UMTS) - White & silver

Reviews

566 reviews

What people are saying

ease of use | "Easy to try out and simply delste.”
battery

'ﬁ £ i = > size

] camera

| "Phone is excellent, great battery lifel"

1 "Perfect size screen for me. LTE and metal backing.”

I "Love the phone, easy to use and the camera is great.”
features | "Love the new features!”
design [ |
screen I

"The white looks incredibly chic and nice.”
"Fast response, great display.”

Figura 1.3. Exemplo de sumarizacao de opiniées de aspectos produto extraidas
de revisoes (Fonte: Google Shopping).

Outra forma de sumarizacdo, comum em aplicagdes que extraem de midias sociais
o sentimento do publico em geral sobre uma determinada entidade (e.g. uma marca, pro-
duto, politico, celebridade), € apresentar o sentimento na forma de reldgios, ou associd-lo
a informagdes temporais ou geograficas. Normalmente este tipo de midia reflete o que
as pessoas pensam sobre o alvo, dado algum evento. Por exemplo, o lancamento de um
novo produto terd impacto nas redes sociais, que expressardo reagdes a esse aconteci-
mento através de posts, comentarios, tweets, endossos, etc. A empresa pode aproveitar-se
disto para avaliar se este produto foi bem recepcionado pelo mercado. Um exemplo € a
ferramenta UberVB, que sumariza e acompanha as mengdes e o sentimento em relacao
a uma determinada marca através do tempo. Os dados analisados sdo provenientes de
varias midias sociais, como o Twitter, Facebook, YouTube, blogs, etc. Na Figura 1.4 ¢
mostrado o sentimento em relagdo a marca Microsoft, medindo-se o sentimento positivo,
negativo e neutro através de um reldgio, e sua evolucdo temporal.

O sentimento sumarizado também pode ser utilizado para diversas aplicagdes,
como prever elei¢des [35], comportamento da bolsa de valores [8], arrecadacdo de bilhe-
terias de filmes [3], defini¢do de precos [2], etc. No entanto, o sentimento puro (positivo
ou negativo) ndo pode refletir de maneira correta o contexto analisado. Portanto, é im-
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I
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Figura 1.4. Sentimento extraido de midias sociais em relacao a Microsoft (Fonte:
UberVU).

portante criar métricas para representar o sentimento em relacdo ao alvo. Boa parte dos
trabalhos na drea utilizam a média do sentimento, ou a razao entre o sentimento positivo
e negativo. Em certos casos, a predicdo pode ser feita somente com base na quantidade
de mencdes as entidades, independente do sentimento sobre elas (e.g. [35]).

Por exemplo, Social Market Analytics® é uma ferramenta para analisar a bolsa
de valores, e acdes de uma determinada companhia utilizando o Twitter. Na Figura 1.5 é
mostrada a andlise temporal do sentimento em relagcdo as acdes da APPL - Apple Inc. Esta
ferramenta criou suas proprias métricas para andlise, baseando na representacao normali-
zada e ponderada da série de tempo do sentimento ao longo de um periodo retrospectivo
(S-Score), e também uma média suavizada da métrica anterior (S-Mean). Estas métricas
sdo comparadas com o valor de fechamento de uma determinada acao.

Stock Sentiment & Close Price

AAPL-Apple Inc.

430

High PosSitiye
Positive

480

S-Score (Pre-Open)
aslld 9so|D

0 Neutral 470
Negative

Negaii 460
17788 “Y9°A0S 16.Aug 18 Aug 20.Aug 22.Aug 24 Aug 26.Aug 28 Aug 30.Aug 1.Sep 3.Sep S5.Sep 7.Sep 9.Sep 11.Sep

-= S5-Mean (Pre-Open) < 5-5Score (Pre-Open) @ Close Price

Figura 1.5. Relacao entre sentimento e preco de acoes (Fonte: Social Market Analytics).

1.4. Abordagens de Classificacao de Polaridade

As abordagens de classificacdo podem ser divididas em quatro grandes grupos: a) 1éxi-
cas, com o uso de diciondrios de sentimentos; b) aprendizado de méaquina, com o uso
predominante de técnicas de classificacdo ou de regressdo; c) estatisticas, que valem-se
de técnicas para avaliar a co-ocorréncia de termos, e d) semanticas, que definem a po-
laridade de palavras em fun¢do de sua proximidade semantica com outras de polaridade
conhecidas. Técnicas destas diferentes abordagens podem ser combinadas para melho-
ria de resultados. Uma revisao sistemadtica descrita em [34] aponta uma predominancias

>http://socialmarketanalytics.com
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das duas primeiras abordagens, sem que nenhuma técnica se sobressaia em termos de
desempenho.

1.4.1. Abordagem Baseada em Dicionario

A abordagem baseada em diciondrio € também denominada léxica ou linguistica. O
aspecto central desta abordagem € o uso de léxicos (diciondrios) de sentimentos, que sao
compilagdes de palavras ou expressdes de sentimento associadas a respectiva polaridade.

Um dos métodos mais utilizados na abordagem linguistica € o da co-ocorréncia
entre alvo e sentimento, que ndo leva em consideracdo nem a ordem dos termos dentro
de um documento (bag-of-words), nem suas relacdes 1€xico-sintdticas. Para a classifica-
cdo do sentimento em um texto, basta que exista uma palavra de sentimento, onde sua
polaridade é dada por um 1éxico de sentimentos. Esse método € extensamente empregado
para o atrelamento de um sentimento a uma entidade em uma sentenca. Por exemplo,
na sentencga “o iPhone é muito bom”, a polaridade positiva da palavra “bom” € associada
a entidade iPhone. O método por co-ocorréncia apresenta bons resultados quando o ni-
vel de andlise textual é de granularidade pequena, pois a palavra detentora do sentimento
estd proxima a entidade que qualifica. Sendo assim, este método é usualmente utilizado
em andlises de nivel de sentenga, cldusula ou até em documentos com poucos caracteres,
como um tweet.

Quando aplicada em nivel de maior granularidade, estabelece-se algum tipo de
média sobre as palavras de sentimento encontradas. A Equacdo 1 mostra uma fungio
genérica de determinacdo de polaridade em um documento D, onde S,, representa a po-
laridade de uma palavra w em um diciondrio. A agrega¢do pode levar em conta fungdes
de peso e de modificagdo. A fungdo peso() pode ser, por exemplo, alguma medida de
distancia entre a palavra de sentimento e o alvo, ou de importancia da palavra no texto
(e.g. frequéncia). A fungdo modificador() pode ser usada para tratar negagdes, palavras
de intensidade (e.g. muito), etc. Esta funcio de agregacdo também pode ser estendida a
sentencas, cujas cldusulas podem combinar diferentes palavras de sentimento.

Y wep Swe-peso(w) - modificador(w)
¥ peso(w)

S(D) = (D

Existem métodos linguisticos mais complexos, como a utilizacao de parsers lin-
guisticos, que tém como propdsito analisar o texto e aumentar a qualidade da classificacdao
com base em informagdes morfossintaticas ali presentes (e.g. sujeito, predicado, depen-
déncias, funcdes sintéticas, etc.). No entanto, ferramentas de processamento de linguagem
natural sdo em sua maioria restritas a determinado idioma. Recursos para a lingua por-
tuguesa sdo escassos, quando comparada a lingua inglesa, situacdo esta comum a outra
linguas.

A composicao bésica de um 1éxico de sentimento € a palavra de sentimento com
suas possiveis flexdes (e.g. bonito, bonita, bonitos), e sua respectiva polaridade, expressa
como uma categoria, ou como um valor em uma escala. Muitos diciondrios possuem adi-
cionalmente: o lema e o stem de cada entrada; a categoria gramatical (Part-Of-Speech -
POS); e o alvo do sentimento (predicado ou sujeito). A maioria dos léxicos existentes sao
dependentes de idioma e foram feitos estritamente para a lingua inglesa, como General
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Inquirer [30], OpinionFinder [38], SentiWordNet [4] e WordNetAffect [31]. J4 para a
lingua portuguesa estao disponiveis o OpLexicon [29], e o SentiLex-PT [28], sendo o pri-
meiro para portugués do Brasil e o dltimo, para portugués de Portugal. Outro exemplo, é
o Linguistic Inquiry and Word Counts (LIWC) [25], que é um software de andlise de texto
desenvolvido para avaliar os componentes estruturais, cognitivos € emocionais de amos-
tras de texto, sendo que essa andlise pode ser feita em varios idiomas disponibilizados na
ferramenta. A Tabela 1.1 mostra uma comparagdo entre os léxicos mencionados.

Tabela 1.1. Tabela comparativa de Iéxicos de sentimentos.

Dicionario Pos Neg PoS | Stem | Lema | Idioma
General Inquirer | 1.915 | 2.291 S N N Inglés
OpinionFinder 2718 | 4912 S S N Inglés
OpLexicon 8.675 | 14.469 S N N Portugués
SentiLex-PT 82.347 entradas S N S Portugués
SentiWordNet 117.659 entradas | S N S Inglés

A maioria dos diciondrios disponiveis sdo genéricos, ou seja, auxiliam na tarefa
de classificacdo, independentemente do dominio dos textos sendo considerados. Entre-
tanto, os melhores resultados obtidos na tarefa de classificacido foram baseados em dicio-
ndrios dependentes de contextos [17], criados a partir de palavras semente e expandidos
utilizando o WordNet [14] ou tesauros. Esta abordagem também € classificada como se-
mdntica, e serd melhor discutida na Sec¢ao 1.4.3. Finalmente, Iéxicos sdo de pouca valia
quando considerados em textos gerados em midias informais (e.g. redes sociais, tweets),
onde expressdes regionais, girias, abreviaturas tipicas da internet, etc, sdo fartamente em-
pregados. A velocidade na criagdo de um novo vocabulério ultrapassa a capacidade de
verificacdo de sanidade dos termos [10].

1.4.2. Abordagem baseada em Aprendizado de Maquina

O objetivo principal das técnicas de aprendizado de maquina € descobrir automaticamente
regras gerais em grandes conjuntos de dados, que permitam extrair informagdes implici-
tamente representadas. De modo geral, as técnicas de aprendizado de mdquina podem ser
divididas em dois tipos: aprendizado supervisionado e aprendizado ndo supervisionado
[32].

Na area de mineragcdo de opinides, nota-se um predominio do uso de métodos
supervisionados de aprendizagem, mais especificamente, classificacdo e regressdo. Neste
contexto, o problema de classificagdo € dividido em dois passos: (1) aprender um modelo
de classificagdo sobre um corpus de treinamento previamente rotulado com as classes
consideradas (e.g. positivo, negativo); e (2) prever a polaridade de novas porcoes de
texto com base no modelo resultante. Dentre os algoritmos de classificagdo mais usados
nesta drea estdo Support Vector Machine, Naive Bayes, Maximum Entropy e algoritmos
baseados em redes neurais [12, 8, 24, 23, 34].

A qualidade do modelo preditivo resultante da etapa de aprendizagem é medida
em termos de métricas como acurdcia (capacidade do modelo de prever corretamente),
precisdo (nimero de instancias previstas corretamente em uma dada classe), ou revocacdo
(nimero de instancias de uma dada classe previstas na classe correta). Alguns trabalhos

38



Simpésio Brasileiro de Banco de Dados - SBBD 2013
Minicursos

obtém precisdes muito maiores na classificagdo da polaridade negativa, do que na positiva
[27, 5, 36]. Além das dificuldades préprias ao dominio, esta situagdo pode ser explicada
pela dificuldade em tratar ironia e sarcasmo.

Os dados de treino para a classificagdo/regressao correspondem a um conjunto de
instancias caracterizadas por atributos. O rétulo € denominado atributo alvo, enquanto
que os demais sdo designados como atributos discriminantes ou features. O atributo
alvo na classificacio € discreto, enquanto que na regressdao ¢ numérico. Em termos de
pré-processamento, € necessdrio extrair de cada porcao de texto analisada, as features re-
levantes para a tarefa de classificacdo e representd-las na forma de um vetor de termos,
como ilustra a Tabela 1.2.

Tabela 1.2. Exemplo de uma entrada de classificador com vetor binario de termos.

gosto | produto | ruim | grande | pratico | ndo | facilidade | uso | polaridade
1 1 0 0 1 0 0 0 pos
0 1 1 1 1 1 0 0 neg
1 1 0 0 0 1 1 1 neg

Os tipos de feature mais frequentemente considerados sao [24, 20, 34]:

e Palavras de sentimento: somente as palavras de sentimento de um corpus sao utili-
zadas como feature. Nao existe ordem entre os termos, e estes sdo caracterizados
de forma bindria, isto &, presente ou ausente no texto;

e Termos e sua frequéncia: sdo usados n-gramas (de sentimento ou nao), junto com
sua frequéncia absoluta ou relativa (e.g. TF-IDF), como peso dos termos;

e Part-of-Speech (POS): as classes morfoldgicas das palavras também podem ser usa-
das, em complementacdo as palavras de sentimento ou termos;

e Dependéncia sintética: as dependéncias sintdticas entre as palavras podem ser uti-
lizadas, com o intuito de auxiliar na definicdo do alvo e fonte do sentimento.

Uma das grandes limita¢des no uso de aprendizado supervisionado para defini¢ao
de polaridade € a necessidade de dados rotulados para treino. O desempenho destes méto-
dos € afetado nao somente pela quantidade, mas igualmente pela qualidade dos dados de
treino disponiveis. Ainda, cada conjunto de treino € fortemente vinculado ao seu domi-
nio. Nos trabalhos envolvendo revisdes de produto, a classificacdo dada pelos usudrios na
forma de notas ou estrelas € utilizada como o rétulo para o texto correspondente [24, 37].
Tal facilidade nao esta disponivel para outros dominios, implicando a necessidade de ano-
tacOes manuais, as quais sao trabalhosas e com alto teor de subjetividade. Nestes casos, as
alternativas costumam ser os métodos léxicos, ou probabilisticos/semanticos, discutidos
na proxima se¢ao.

Como uma possivel solucao ao problema de anotacdo, foi proposto um método
de classificacdo incremental baseado em regras [38], que utiliza regras genéricas sobre
estruturas sintdticas para gerar texto subjetivo rotulado, o qual é usado para treinar classi-
ficadores e gerar novas regras mais especificas. A geracao automadtica de texto rotulado no
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dominio de politica também € proposta em [27]. Esta alternativa é contudo impraticdvel
para fontes que geram dados em streaming, onde além de grandes volumes de dados que
devem ser analisados com baixa laté€ncia, existe uma volatilidade enorme nos tépicos e
termos utilizados. Uma abordagem semi-supervisionada voltada a andlise de sentimentos
em tempo real [10] determina a polaridade de sentimento de tweets, tomando como ponto
de partida opositores e apoiadores conhecidos, e inferindo através de regras de associacdo
a propagacdo deste sentimento nas conexdes sociais.

1.4.3. Abordagens Estatisticas e Semanticas

As abordagens estatisticas, por vezes denominadas ndo supervisionadas [19, 20], baseiam-
se na premissa de que palavras que traduzem opinides frequentemente sdo encontradas
juntas no corpus dos textos. Se a palavra ocorre mais frequentemente junto a palavras po-
sitivas (negativas) no mesmo contexto, entdo € provavel que seja positiva (negativa); ja se
ocorre em igual frequéncia, a palavra deve ser neutra. A polaridade de uma palavra desco-
nhecida pode ser determinada calculando a co-ocorréncia com uma palavra notadamente
positiva (negativa), tal como “excelente” ou “péssimo”. A técnica mais representativa
nesta categoria € a Pointwise Mutual Information (PMI) [37].

O PMI entre dois termos quaisquer X e y é calculado segundo a Equacdo 2, onde
Pr(x e y) € a probabilidade de co-ocorréncia dos termos x e y, enquanto que Pr(x).Pr(y)
¢ a probabilidade de co-ocorréncia se sdo estatisticamente independentes. Esta razdo é
portanto a medida de grau de independéncia estatistica entre os dois termos, e o logaritmo
desta razdo € a quantidade de informagdo ganha se os termos sdo observados juntos. A po-
laridade do sentimento de um termo X, dada pela Equacao 3, € a diferenca entre os valores
de PMI calculados a partir de duas listas opostas: termos positivos (e.g. excelente), e ter-
mos negativos (e.g. péssimo). Na proposta original deste método [37], as co-ocorréncias
foram obtidas a partir da internet, utilizando uma mecanismo de busca existente na época
(AltaVista).

PMI(x.y) = log, (et ) @
PMI-IR (x)= Y. PMI(x,p)— Y  PMI(x,n) 3)
pepWords nenWords

Outras técnicas na mesma abordagem sao o Semantic-orientation Latent Seman-
tic Analysis (SO-LSA) [37], que usa a LSA para calcular a for¢a da associacdo semantica
entre dois termos, através da analise estatistica entre eles; e a Latent Dirichlet Allocation
(LDA), muito utilizada para a extragdo de topicos em textos [1]. A abordagem estatis-
tica € menos suscetivel a dependéncia de contexto quando comparada as abordagens por
dicionério e por aprendizado de maquina, mas pode ser utilizada para complementa-las
[34].

A abordagem Semdntica é bastante parecida com a estatistica, exceto que a polari-
dade ¢ calculada em termos de alguma medida de distancia entre termos. O principio das
técnicas nesta categoria (e.g. [17, 16]) € que palavras semanticamente préximas devem
ter a mesma polaridade. Por exemplo, o WordNet [14] prové diferentes relacionamen-
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tos entre palavras que podem ser usadas para calcular a polaridade do sentimento, tais
como sindnimos e antdnimos. De forma similar a abordagem estatistica, palavras se-
mente com sentimento positivo e negativo sdo utilizadas como ponto de partida de um
processo de comparagdo ou expansdo, que busca determinar a polaridade dos termos. Isto
pode ser feito através da mensuracdo da distancia entre palavras usando as relagcdes como
caminho (e.g. [16]), ou da contagem da frequéncia com que sdo associadas a sindnimos
positivos/negativos (e.g. [17]). A abordagem semantica também pode ser usada como
complemento as outras abordagens, como forma de expansao ou de aquisi¢ao de vocabu-
lario especifico, na auséncia de bons dicionérios de sentimento. No entanto, ela carece
ainda de métodos outros que manual, para valida¢cdo da polaridade atribuida.

1.5. A Mineracao de Opinioes e suas Fontes de Dados
1.5.1. Revisao de Produtos

Uma parcela significativa dos trabalhos na drea de mineracio de opinides concentra-se na
revisdo de produtos, como ja mencionado. Por um lado, este foco € justificado pelo inte-
resse comercial nesta classe de aplicacdo, e a pela grande disponibilidade de dados. Mas
do ponto de vista computacional, revisdes de produtos apresentam uma série de proprie-
dades que facilitam a mineracdo de opinides, quando comparadas a textos em geral, tais
como predominancia de conteido de opinido, bom volume de opinido sobre uma mesma
entidade ou relativa a um dominio, e definicao clara da entidade alvo. Ainda, o uso de
vocabulédrio muito coloquial, girias, emoticons € mesmo de ironia € bem mais limitado,
se comparado a outros tipos de midia (e.g. Twitter, comentérios). Assim, dado o foco
claro, e a menor quantidade de ruido, os problemas computacionais inerentes podem ser
mais facilmente identificados, estruturados e tratados [20]. Nesta se¢do, examinaremos
trabalhos pioneiros nesta drea [37, 24, 17], sendo que muitos outros resolvendo aspectos
mais pontuais ou que melhoram resultados prévios sao discutidos em [20, 34].

1.5.1.1. Analise de Opiniao em Nivel de Documento

Um dos trabalhos precursores nesta drea foi desenvolvido por Turney em [37]. A mo-
tivacdo deste trabalho € agregar ao resultado de uma busca sobre revisdes de um pro-
duto/servico, informagao sobre a recomendacao (Thumbs up) ou nao (Thumbs down)
deste. Suas principais caracteristicas sdo: a) andlise em nivel de documento, b) uso de
abordagem estatistica para classificacao de polaridade, c) identificacdo de por¢des de texto
com sentimento usando informacao morfolégica.

No tocante a etapa de identificac@o, assume-se que uma mecanismo de busca re-
torna uma colec¢do dos documentos referentes a entidade consultada, a qual é considerada
como alvo de todas opinides expressas nos documentos. A etapa de classificagao envolve,
para cada documento, seu pré-processamento para identificacdo features de interesse com
base nas classes morfoldgicas das palavras, e a definicdo de sua polaridade. Finalmente,
esta proposta ndo envolve explicitamente a etapa de sumariza¢do, mas os documentos po-
larizados podem ser a entrada para varias aplicacdes, tais como geracdo de estatisticas,
identificacdo de féruns com posts abusivos (flames), etc.

Um documento de entrada é analisado usando um parser de POS, que rotula cada
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palavra do texto com sua classe morfologica. Sdo entdo selecionados apenas pares de
palavras que seguem determinados padrdes sintdticos. Mais especificamente, retém-se
pares de palavras onde um dos elementos € um adjetivo ou advérbio, e o outro, uma
palavra que lhe da contexto. Com o contexto, a polaridade de palavras de sentimento pode
ser melhor avaliada, tais como o adjetivo “inesperado”, que possui conota¢do positiva no
contexto de filme (“final inesperado’), ou negativo em uma revisao sobre carros (“defeito
inesperado”).

Para cada expressao resultante do pré-processamento, € calculado o PMI-IR, com
base no PMI da expressao analisada com as palavras excelente e ruim, respectivamente.
Para cédlculo do PMI sdo submetidas consultas a internet com a mecanismo de busca Alta-
Vista, onde o nimero de documentos retornados € utilizado como célculo de frequéncia.
Esta disponibiliza o operador near, que restringe a busca a documentos onde os termos
estdo proximos dentro de uma janela de no maximo 10 palavras. A polaridade final do
documento, denominada orientacdo semdntica, ¢ dada pela média da polaridade de todas
as expressoes consideradas.

Como avaliagdo, foram usadas 410 revisdes extraidas do site Epinions sobre fil-
mes, automoveis, bancos e destinos de viagem, as quais estdo associadas com uma classi-
ficacdo de estrelas. Foi obtida uma acuricia média de 74,39% em relagcdo a recomendacgdo
do produto/servico avaliado. E interessante notar que os piores resultados obtidos foram
no dominio de filmes, j4 que mesmo que o sentimento geral sobre o filme tenha sido
bom, os usudrios sempre criticaram negativamente aspectos especificos. Ainda, nio foi
possivel distinguir a opinido sobre o filme, do seu conteido objetivo. Por exemplo, na
revisdo “Ele falava de um jeito devagar e metodico. Eu amei! Isto fez ele mais arrogante
e mais perverso.”, as expressoes “mais arrogante” e “mais perverso” referem-se ao perso-
nagem, mas sao interpretadas como opinides sobre o filme. Essa situagao ndo aconteceu
nos outros contextos analisados.

O desempenho devido a grande quantidade de buscas necessdrias, € 0s restritos
padrdes gramaticais considerados, sdo apontados como os fatores mais limitantes desta
proposta.

Uma alternativa a etapa de classificagcdo foi apresentada na mesma época por Pang
et al. em [24], usando métodos de aprendizagem de maquina. Mais especificamente, o
trabalho concentrou-se em comparar experimentos com trés classificadores conhecidos
(Support Vector Machine - SVM, Naive Bayes e Maximum Entropy [32]), e diferentes
alternativas de pré-processamento. Na preparacio de um vetor de termos, foram conside-
radas as seguintes alternativas de pré-processamento, algumas delas combinadas:

e unigramas com representacdo bindria: ado¢do de qualquer termo (ap6s remogado das
stop words, e sem stemming). Quando uma negativa aparecia proxima ao termo,
foi adicionado um prefixo NOT_ para representar a negacdo. Os termos mais fre-
quentes na cole¢@o (aproximadamente 18.000) foram representados como um vetor
bindrio de termos;

e unigramas com peso: semelhante aos unigramas acimas, mas com uma representa-
¢do vetorial com pesos (TDF-IF);
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e bigramas: foram selecionados os bigramas mais frequentes, sem negacao, os quais
foram representados como um vetor binério;

e uso de POS: os termos foram rotulados usando um parser. Experimentos foram
feitos considerando somente adjetivos como features, ou prefixando cada termo
com classe gramatical para dar mais contexto;

e uso de posicdo: uso de unigramas com indica¢cdo de sua posicdo no texto (inicio,
meio e fim). A intui¢do é que pessoas iniciam o texto, ou o concluem com a opi-
nido mais importante, e que portanto a posicao das palavras de opinido pode ser
importante.

Experimentos foram conduzidos sobre uma base de revisdes sobre filmes, da qual
foram extraidas 700 revisdes positivas e 700 negativas. Em termo de qualidade, os resul-
tados foram bastante semelhantes aos obtidos por Turney em [37]. Os experimentos ndao
revelaram de forma consistente a superioridade de nenhum dos classificadores adotados,
e em termos de preparacdo de dados, o pré-processamento de vetor bindrio de unigramas
foi, de uma forma geral, o mais eficaz.

1.5.1.2. Analise de Opinidao em Nivel de Aspecto

A andlise de um produto em nivel de documento permite derivar uma avaliagio geral do
mesmo. Em revisOes onde existem sentimentos mistos expressos sobre a mesma entidade,
pode-se chegar a uma situacdo de neutralidade em caso de médias (e.g. [37]), onde as
expressoes positivas e negativas se anulam; ou de incapacidade de classificacdo correta,
pela falta de features discriminantes (e.g. [24]). A andlise em nivel de aspecto permite
detalhar o alvo do sentimento, de tal forma que possam ser detectados seus pontos fortes
e fracos.

Um trabalho pioneiro nesta drea foi proposto por Hu e Liu em [17], que se caracte-
riza por: a) identificacdo de aspectos e de sentencas de opinido na etapa de identificagdo;
b) uso de POS para identificacdo tanto de aspectos, quanto de palavras de sentimento;
c) emprego da abordagem semantica para classificacdo da polaridade; e d) criacdo de
sumarios contendo o sentimento positivo e negativo sobre cada aspecto do produto.

2

A fase de identifica¢do reconhece topicos e sentencas de opinido. E primeira-
mente realizada a marcacao das categorias gramaticais usando um parser de POS sobre
os documentos. Para identificar os aspectos, sdo usadas regras de associagdo para encon-
trar termos frequentemente associados, os quais sdo podados segundo algumas regras de
pré-processamento. Para encontrar as sentengas de opinido, sao encontrados os adjetivos,
considerados como palavras de opinido, e se estdo proximos a aspectos, sdo designados
como opinides efetivas.

A etapa de classificac@o polariza as opinides sobre os aspectos usando uma abor-
dagem semantica, e refina o conjunto de tdpicos utilizando as palavras de opinido. Para
a polarizagdo, o ponto de partida é um conjunto de palavras semente com polaridade de-
finida manualmente. Usando o WordNet, a polaridade destas palavras é propagada para
sindbnimos (mesma polaridade) e antdonimos (polaridade inversa), resultando assim em um
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diciondrio especifico de sentimentos para o dominio das revisdes. Este algoritmo de pro-
pagacao € iterativo, de tal forma que a polaridade antes desconhecida de uma determinada
palavra, acaba sendo encontrada em uma iteracdo futura, ja que uma vez que um adjetivo
€ polarizado, ele passa a incorporar o conjunto de sementes. Para relacionar o sentimento
ao aspecto, sdo usadas apenas as palavras de sentimento efetivas, na mesma sentenca ou
na sentenga proxima.

As palavras de sentimento polarizadas sdo também utilizadas para identificar os
aspectos de produtos menos frequentes e previamente desconhecidos. Por exemplo, se
a palavra “excelente” € uma palavra de sentimento conhecida e na sentenga, perto dessa
palavra, existe uma frase nominal, assume-se que esta seja um aspecto de produto.

Finalmente, os sumdrios sdo criados em dois passos: 1) para cada aspecto, € feita
uma contagem de quantas revisdes opinam de maneira positiva/negativa; 2) aspectos sao
ordenados pela frequéncia com que aparecem nas revisdes de produtos. Sentencas que
contribuiram a pontuagdo positiva/negativa sdo mostradas junto com os sSumarios

A validacdo envolveu experimentos com varios aparelhos eletronicos, usando re-
visdes extraidas dos sifes Amazon.com e Cnet.com. Estas foram manualmente anotadas
quanto ao seus aspectos, sentengas opinativas e sua respectiva polaridade. Como resul-
tado, obteve-se uma precisdo média de 68,25% para aspectos identificados, de 64,2%
para identificacdo de sentencas opinativas e uma acurdcia média de 84,2% no tocante a
polaridade. Os autores apontam como oportunidade de melhorias a resolu¢ao de prono-
mes, o uso de palavras de sentimento de classes outras que adjetivos, € o tratamento da
intensidade da opinido sobre os aspectos extraidos.

1.5.2. Mineracao de Opinioes em Noticias e Blogs

A mineracdo de opinides em textos ndo estruturados € bem mais complexa que em re-
visdes de produtos. Existem muitos desafios a serem enfrentados, entre eles: a) o texto
pode conter opinides sobre multiplos alvos, e ndo € facil reconhecé-los; b) o conteudo
de opinido € mais esparso no texto; c¢) dados os dois problemas anteriores, a associagdo
da entidade alvo com a opinido fica ainda mais complexa; d) alguns tipos de texto, como
noticias, tendem a nao explicitar a opinido diretamente, fazendo-o através de artificios
(e.g. frases atribuidas a outras pessoas citadas na noticia); e e) é dificil distinguir entre
conteddo ruim (e.g. um terremoto), € uma opinido boa sobre um conteudo ruim (e.g. elo-
giar o socorro as vitimas de um terremoto). Nesta secao sdo discutidos dois trabalhos que
mineram opinides sobre noticias: um que utiliza meng¢des a entidades especificas [16], e
outro que aborda os desafios de encontrar sentimento explicito em noticias [6, 7].

1.5.2.1. Monitoramento de entidades em jornais e blogs

Godbole ef al. em [16] tém como objetivo desenvolver um sistema de andlise de sen-
timentos em noticias e blogs que monitore o sentimento do publico geral em relacdo a
determinadas entidades, como pessoas, locais ou marcas. Assume-se que as entidades
analisadas possuem caracteristicas singulares, tais como atletas, celebridades, politicos,
criminosos, etc, e que as opinides emitidas devem ser interpretadas dentro de cada con-
texto. O método propde uma forma algoritmica de construir diciondrios de sentimentos
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voltados a cada contexto, e métricas para medir o sentimento expresso sobre essas entida-
des. As principais caracteristicas desta proposta sdo: a) andlise em nivel de sentenca; b)
uso de mencgdes especificas para identificacao de entidades; c) uso de abordagem seman-
tica de criacdo de 1éxicos voltados a cada dominio, os quais sdo usados na polarizagdo;
e d) representacdo do sentimento através de diferentes métricas, cuja evolugdo pode ser
monitorada.

Good

\

\

\

Great Serious Keen

Big Hard Severe Intense

Bad

Figura 1.6. Expansao da palavra “good” até uma inversao de sentimento (Fonte: [16]).

Na fase de identificacdo, sdo encontradas as mengdes as entidades de interesse, €
as respectivas sentencas. O método de co-ocorréncia € utilizado para encontrar variacoes
nas mencdes a mesma entidade, e uma ferramenta € utilizada para resolver pronomes.
Usando os 1éxicos especificos relativos ao dominio da entidade em questdo, cada sentenca
¢ polarizada. Se a entidade e uma palavra do 1éxico estiverem na mesma sentenga, sua
polaridade € atribuido ao alvo.

Para a fase de sumarizacdo, sdo propostas métricas de sentimento, envolvendo po-
laridade e subjetividade. A primeira busca determinar a razao entre sentimento positivo
€ negativo, enquanto que a segunda, a razao entre sentimento positivo e o total de senti-
mento (positivo e negativo). Com isto, podem ser medidas a polaridade e subjetividade
relativa a uma dada entidade, ou em relacdo ao conjunto de todas entidades (denominado
mundo). A intui¢do é que determinadas épocas (e.g. natal, eleicdes) implicam que mais
sentimentos sejam expressos. A evolucdo destas métricas pode ser acompanhada visual-
mente em um grafico.

Os autores ainda fazem uma comparacao entre o conteudo de blogs e jornais para
as mesmas entidades, concluindo que o sentimento relacionado a certas entidades pode
diferenciar-se em noticias e blogs, devido ao viés do meio de publicacao.

O método foi validado utilizando indicadores externos existentes (e.g. sentimento
detectado sobre o presidente, e pesquisas de intencao de votos) mostrando que os resulta-
dos sdo bastante préximos.

1.5.2.2. Anadlise de sentimentos em noticias

O foco do trabalho de Balahur et al. [6, 7] € a identificacdo de contetido subjetivo em noti-
cias. Exceto por jornais sensacionalistas, este tipo de texto evita expressar explicitamente
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opinides, com objetivo de manter a seriedade e a suposta neutralidade da noticia. Opinides
neste meio sdo expressas de formas bem mais sutis, e que sdo linguisticamente dificeis
de serem identificadas: argumentagdes tendenciosas; omissdo ou destaque de fatos em
detrimento de outros; citacdes de outras pessoas que expressam opinides (e.g. “‘reiniciar
este julgamento € um verdadeiro absurdo”, disse o Ministro da Justi¢a); entre outros.

Dada a complexidade da andlise de contetido implicito, a andlise da subjetividade
restringe-se a opinides explicitamente expressas em citacdes, nas quais o contetido poten-
cialmente de opinido € associado a um autor. Balahur ef al. enfatizam a complexidade da
minera¢do de opinido neste tipo de texto, € a restri¢ao a citagdes como um primeiro passo
para a compreensdo dos diferentes problemas envolvidos. Este trabalho caracteriza-se
por: a) nivel de andlise em citagdo, composta de uma ou mais sentencas; b) abordagem
orientada a 1éxicos; ¢) uso de meng¢des especificas para identificacdo de entidades.

A principal contribui¢do destes trabalhos é uma melhor caracterizagdo da tarefa
de mineracao de opinides em citagdes, através da realizacdo de experimentos. As tarefas
sdo definidas como:

e a definicdo do alvo da opinido: mesmo restringindo a citagdes, o alvo da opinido
nem sempre € claro e explicito, podendo existir mais de um alvo. Utilizam-se en-
tidades especificas como alvo, que estao em uma dada janela de distancia das cita-
coes. As entidades sdo termos de busca de noticias (e.g. tsunami, Obama);

e a separacgdo entre conteudo ruim/bom, da opinido positiva ou negativa sobre este:
a abordagem é baseada em léxicos, dos quais sdo removidos termos especificos
que podem representar fatos com conotagdo negativa/positiva (e.g. crise, desas-
tre, carnaval). Nos experimentos, foram utilizados rétulos (fags) que caracterizam
categorias de noticias, e que possuem um sentimento associado. Os autores apon-
tam que outras abordagens poderiam ter sido utilizadas com melhores resultados,
inclusive escolha manual de termos.

e interpretacdo da polaridade sem informacao contextual: os autores discorrem que
em noticias existe uma grande distin¢ao entre a opinido do autor, expressa na cita-
¢do, e a opinido do leitor, de acordo com sua interpretacdo dos fatos. Esta diver-
géncia ¢ uma grande dificuldade para o consenso em processos de anotacdo. Eles
focam na classificagdo do primeiro tipo, usando apenas as informagdes explicita-
mente presentes no texto. Para a polarizacdo, que foi baseada na abordagem de
dicionério, foram experimentados 4 1éxicos distintos, utilizados para polarizar to-
dos os termos de sentimento encontrados na citacdo a uma dada distancia do alvo.
Diferentes abrangéncias de janela foram testadas.

Os experimentos envolveram 1.292 citagdes sobre as quais houve concordancia entre os
anotadores sobre a polaridade e o alvo. O melhor resultado (86% de acuricia) foi obtido
com o uso combinado de dois 1éxicos (entre eles JRCTonality, desenvolvido pelo préprio
grupo) e uma janela de 6 palavras entre alvo e termo de sentimento. Na andlise de er-
ros, os principais problemas detectados foram as citagdes polarizadas erroneamente como
neutras (devido a falta de palavras explicitas), o uso de ironias, emprego de abstracdes
para referir-se ao alvo, e multiplos alvos.
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1.5.3. Midia Social

A mineracdo em midias sociais tém a informalidade deste tipo de meio como um dos seus
principais desafios. Nao apenas o vocabuldrio pode ser bem especifico e volatil, como o
numero de erros de digitacdo, de ortografia ou gramaticais pode invalidar a contribui¢do
de andlises linguisticas. Por outro lado, o volume da dados gerados sobre cada tépico € tao
grande, quando comparado com outras fontes, que tais erros podem ndo ser relevantes.
Um dos focos de trabalhos de minera¢do de opinido no Twitter, € o da capacidade de
previsdo, justamente com base neste grande volume. Dois destes trabalhos [3] [8] sdo
melhor detalhados no restante desta se¢ao.

1.5.3.1. Previsao de indicadores de rentabilidade de filmes

A popularidade do Twitter € tal que organizacdes tém utilizado esta plataforma para di-
vulgacdo e marketing de suas marcas e produtos. Este € o caso de filmes, onde produtores
tém investido massivamente em publicidade e marketing voltado aos usudrios do Twit-
ter. Asur et al. em [3] realizam experimentos para verificar se o interesse que um filme
desperta, particularmente na época de pré-lancamento, correlaciona-se com indicadores
econdmicos deste dominio. Mais especificamente, a partir do volume de tweets e do senti-
mento neles expressos, deseja-se prever: a arrecadac@o da primeira semana de bilheteria;
os precos dos indices do Hollywod Stock Exchange (HSX); e o rendimento de todos os
filmes de uma semana especifica. Este trabalho caracteriza-se por: a) andlise em nivel de
documento (tweet); b) uso de termos pré-definidos para determinacdo de entidades alvo;
¢) uso da abordagem de aprendizagem de mdéquina para polarizacdo, e d) definicdo de
métricas de agregacdo de sentimento utilizadas para previsao.

A proposta consiste de um estudo de caso onde foram analisados tweets de filmes
especificos, sobre um periodo de trés meses. Palavras-chaves, como URL’s de material
promocional e o titulo dos filmes, foram utilizadas para extrair os tweets relevantes e
identificar os alvos. Juntamente com o conteddo de cada tweet, também extraiu-se a data
e hora de postagem, e o respectivo autor.

Os autores comparam dois tipos de previsdo: quantitativo (quantidade de tweets e
retweets contendo URL’s de material promocional sobre o filme), e baseado em opinido
expressa nos tweets. A segunda implica a necessidade de classificacdo da polaridade dos
tweets, que foi realizada utilizando o classificador DynamicL.MClassifier, disponivel no
pacote andlise linguistico LingPipe®. Este classificador é terndrio, i.e. classifica os tweets
como positivo, negativo ou neutro. Os dados de treino foram rotulados manualmente
utilizando-se o Amazon Mechanical Turk. Somente tweets com polaridade classificada de
forma unanime pelos anotadores foram utilizados para treino. A acurdcia do classificador
foi elevada (98%) com features representando 8-gramas.

Para a previsao baseada em nimero de tweets, os autores definem a métrica taxa de
tweets de cada filme por hora (Equagdo 4). Esse métrica permite criar uma série temporal
de mengdes de cada filme, e correlaciond-la usando regressao linear com as variaveis alvo,
ou seja, previsdo de bilheteria e previsdo de valor dos indices HSX. Uma forte correlagdo

Ohttp://www.alias-i.com/lingpipe
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foi encontrada (R2 ajustado de 0,8, e de 0,9, respectivamente), significando alto poder de
previsdo.

|tweets(filme)|
|tempo (em horas)|

Taxa-de-tweets(filme) =

“)

Ja para a previsao baseada em sentimento, foram definidas duas outras métricas:
a razdo entre o total de rweets positivos e negativos e o total de tweets neutros, chamada
pelos autores de subjetividade; e a razao entre tweets positivos e negativos. Os resultados
obtidos foram inferiores aos obtidos com a métrica quantitativa de taxa de tweets por hora.
No entanto, quando as métricas de sentimento sdo associadas a da taxa de tweets, houve
uma melhoria no poder de predi¢ao.

E interessante notar que resultados semelhantes foram encontrados no dominio
politico, onde experimentos revelaram que a quantidade de tweets tiveram maior poder
preditivo sobre o resultado de elei¢cdes, que o sentimento ou emogdo neles expressos [21,
35].

1.5.3.2. Previsao do comportamento da bolsa de valores

O objetivo deste trabalho é semelhante ao da secdo anterior, no dominio da bolsa de va-
lores. Bollen ef al. [8] realizam experimentos para verificar se sentimento expresso no
Twitter, chamado no trabalho de humor, tem influéncia sobre a bolsa de valores, e pode
ser utilizado para prever seu comportamento usando o indice Dow Jones. Este trabalho
caracteriza-se por: a) andlise em nivel de documento (tweet); b) uso de expressdes es-
pecificas para determinar conteiido de sentimento; c¢) uso da abordagem de léxica para
polarizacdo, onde um léxico de emocdes também foi usado, e d) definicao de métricas de
agregacao de sentimento utilizadas para previsao.

Foi realizado um estudo de caso envolvendo tweets correspondentes a um periodo
de onze meses (Fevereiro, 2008 - Dezembro, 2008). A fase de identificacdo selecionou
apenas tweets que continham sentimento explicito. Como critério, foram utilizadas ex-

29 46 29 46

pressdes pré-definidas como ‘“‘eu sinto”, “eu estou sentindo”, “‘eu ndo sinto”, etc.

A classificacdo envolveu a abordagem léxica, mas dois tipos de classificacdo fo-
ram feitos: a) polaridade de sentimento (positivo e negativo), utilizando o 1éxico Opini-
onFinder [38]; e b) classificacdo da emocdo (vide Secdo 1.2.1), utilizada uma ferramenta
denominada Google-Profile of Mood States (GPOMS). GPOMS analisa e classifica a
emocdo em seis diferentes dimensdes: calma, alerta, certeza, vitalidade, gentileza e feli-
cidade.

A polaridade da opinido foi sumarizada através de uma métrica que representa a
razao entre a quantidade de termos positivos encontrados nos tweets e a de termos negati-
vos, em um determinado dia. J4 cada dimensdo da emog¢dao GPMOS foi totalizada por dia.
Para todas estas métricas, foram criadas séries temporais, as quais foram comparadas com
eventos conhecidos do mesmo periodo: eleicdes e A¢do de Gragas. Exceto pela gentileza
e alerta em relagao as elei¢des, foi demonstrado que as técnicas utilizadas caracterizavam
o humor tipico destas datas. Uma anélise estatistica mostrou ainda correlacao entre a po-
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laridade da opinido e as dimensdes de emogao certeza, vitalidade, e alegria, mas ndo com
as demais.

Finalmente, foi usado um método baseado em redes neurais fuzzy (self-organizing
Jfuzzy neural network - SOFNN) para correlacionar as séries temporais das polaridades das
opinides e das emogdes, com a série temporal Down Jones Industrial Average (DIJA), e
desenvolver um modelo preditivo. A abordagem utilizando o OpinionFinder ndo obteve
bons resultados. No entanto, as emog¢des calma e felicidade demonstraram correlacio
com o DIJA em certos trechos do periodo analisado. O sentimento de calma foi o que ob-
teve um melhor poder preditivo com um atraso (lag) de 3 dias. No entanto, o sentimento
de calma s6 conseguiu prever corretamente o DIJA em periodos em que nao hd eventos
inesperados (e.g. andncio da Reserva Federal Americana). Isto significa dizer que conse-
gue prever quando os indices se mantém devido a falta de eventos externos importantes.
Os autores concluem que a polaridade da opinidao pode ser muito abrangente, e esconder
aspectos cobertos pela subjetividade das emogdes.

1.6. Conclusoes e Direcoes Futuras

A mineragdo de opinides é uma drea de crescente interesse. Neste capitulo, discutimos
seus conceitos basicos, os desafios na deteccdo de sentimento e de seu alvo, e técnicas que
podem ser usadas para identificar, classificar a polaridade e agregar o sentimento expresso.
Alguns trabalhos cldssicos envolvendo diferentes fontes de opinides foram apresentados a
titulo de ilustragdo. O volume crescente de contetddo subjetivo disponivel diariamente, em
particular nas redes sociais, motiva o crescimento da drea com novas técnicas capazes de
processar automaticamente textos, de forma escaldvel, robusta, precisa e independente de
dominio e de linguagem. Muitas sdo as aplicacdes centradas na sumarizacdo e visualiza-
cdo do sentimento, ou na predi¢cao de comportamentos com base no sentimento existente.
Empresas, eventos (e.g. Olimpiadas), personalidades, estdo interessadas na compreensao
de como sao percebidas pelo publico em geral em tempo real, e nas mais variadas midias.

A érea ainda apresenta muitos problemas e oportunidades. Muitos esfor¢os es-
tao voltados a detec¢do de outros tipos de opinido: comparativa, implicita, dependente do
observador, contraditdrias, spams, ironias e sarcasmos, etc. A identificacio de alvos e opi-
nides em midias sem grau de estruturacdo, como noticias, é também outra area bastante
importante. O desenvolvimento de recursos multilingues permitirdo o avanco do estado
da arte, permitindo tratar corpus para os quais hoje nio existem recursos (e.g. dados rotu-
lados, 1éxicos, recursos para tratamento da lingua natural, etc.). A evolugdo das técnicas
de classificacdo para métodos escaldveis, menos sensiveis ao contexto ou a ruidos, e que
combinam abordagens j4 existentes em um framework tinico € uma outra meta. Novas
aplicacdes devem estabelecer solucdes para streaming de dados, apoio a decisdao baseado
em sentimento, predicodes, entre tantas outras.
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Minicurso

3

Modelagem Conceitual de Bancos de Dados
Geograficos: Modelo OMT-G

Bruno Rabello Monteiro, Clodoveu A. Davis Jr.

Resumo

Este minicurso apresenta conceitos relacionados a modelagem conceitual, de representagio
e de apresentagdo para bancos de dados geogrdficos, utilizando uma metodologia baseada
no modelo OMT-G. O objetivo do minicurso é propiciar uma visdo introdutéria dos tipos
de problemas que ocorrem quando componentes geogrdficos precisam ser incorporados a
um banco de dados, e aborda solugées de projeto capazes de levar em consideragdo as
caracteristicas especificas dos dados geogrdficos. O minicurso é dividido em 2 momentos
distintos: o tedrico e o prdtico. Na parte inicial tedrica, sdo apresentados conceitos sobre
dados geogrdficos e o modelo OMT-G. Na parte prdtica, sdo apresentados e discutidos dois
estudos de casos, problemas para modelagem utilizando o modelo OMT-G para produzir
diagramas de classes e promover seu mapeamento até as estruturas fisicas.

Borges, K. A., Davis Jr., C. A., Laender, A. H. F. (2005) Modelagem de Dados Geogrificos.
In Casanova, M. A., Cdmara, G., Davis Jr., C. A., Vinhas, L., Queiroz, G. R. Bancos de
Dados Geogrdficos. MundoGeo, Curitiba (PR), 2005.

Disponivel em http://www.dpi.inpe.br/livros/bdados/cap3.pdf
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