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RESUMO

A andlise de sentimentos tem sido foco de muita pesquisa, devido principalmente a sua im-
portancia comercial, tanto para consumidores quanto para empresas. Muitos métodos tém sido
propostos, e os principais tém sido comparados em termos de eficdcia. Entretanto, hd uma ca-
réncia na literatura da avaliacdo de eficiéncia desses métodos para processamento de grandes
volumes de dados, os quais sdo gerados em grande velocidade, volume e variedade, conhecidos
como Big Data. O presente trabalho apresenta uma abordagem para integracdo de métodos
de anédlise de sentimentos de forma a processar grandes volumes de dados em um ambiente
distribuido, usando para tanto das plataformas Hadoop e Spark, ambas da fundagcdo Apache.
Desenvolveu-se uma aplicag¢do prot6tipo em ambiente distribuido, denominada BigFeel, a qual
oferece suporte ao uso de 22 métodos de andlise de sentimentos, além de alguns métodos de pro-
cessamento de linguagem natural e pré-processamento textual em grandes volumes de dados.
O BigFeel oferece servigos adaptados ao uso em redes de computadores, locais e na web, além
de oferecer uma API para desenvolvedores Scala/Java. A eficiéncia dos métodos integrados foi
avaliada experimentalmente, demonstrando ganho em comparagdo a execu¢do na implementa-
¢do nao distribuida dos métodos. Usando os recursos oferecidos pelo BigFeel, é apresentado
ainda um estudo de caso de deteccdo de sugestdes de inovag@o com base em revisdes de produ-
tos e servicos.

Palavras-chave: Andlise de sentimentos. Aprendizagem de mdquina. Hadoop. Spark. Big
Data. Processamento de linguagem natural



ABSTRACT

Sentiment analysis has been the main focus of plenty of research efforts, particularly justified
by its commercial significance, both for consumers and businesses. Thus, many methods have
been proposed, and the main ones have been compared in terms of effectiveness. Nonetheless,
the literature is deficient when it comes to assessing the efficiency of these methods for proces-
sing large volumes of data, which are generated at great speed, volume and variety, known as
Big Data. The present work presents an approach for integrating methods of sentiment analysis
in order to process large volumes of data in a distributed environment, using both the Apache
Hadoop and Spark platforms. A distributed application prototype was developed, named Big-
Feel, which supports the use of 22 methods of sentiment analysis, as well as some methods of
natural language processing and textual preprocessing in large volumes of data. BigFeel offers
services tailored to the use of computer networks, local and web, as well as offering an API
for Scala/Java developers. The efficiency of the integrated methods was evaluated experimen-
tally, demonstrating gain in comparison to the execution in the non-distributed implementation
of the methods. Using the features offered by BigFeel, a case study of detection of innovation
suggestions based on product and service reviews is also presented.

Keywords: Sentiment analysis. Machine learning. Hadoop. Spark. Big Data. Natural language
processing
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11
1 INTRODUCAO

Este capitulo introduz o tema do presente trabalho, contextualizando o problema abor-
dado, apresentando a motivag@o para sua execugdo, uma proposta de solucio para o problema,

os objetivos, a justificativa e as contribui¢des para a drea da Ciéncia da Computagao.

1.1 Contextualizacio e motivacao

No processo de tomada de decisdo, saber a opinido das pessoas tem sido uma valiosa
peca de informacdo. Com o aumento do uso da Internet e das atividades online como mensa-
geiros instantaneos, conferéncias online, vigilancia, e-commerce, redes sociais e microblogs,
as técnicas de extracdo, transformacdo, carregamento e andlise de grandes volumes de dados
textuais ndo estruturados e em tempo hébil se tornam cada vez mais necessdrias (RAVI; RAVI,
2015). Nesse contexto, a andlise de sentimentos busca identificar a aprovac¢do do publico quanto
as vdrias caracteristicas de um determinado item ou assunto, usando para tanto da andlise de
sentencas opinativas, conteudo esse ricamente encontrado na web (LIU, 2012).

A Figura 1.1 exemplifica um tipico caso onde se pode utilizar a andlise de sentimentos:
um comentdrio de cunho opinativo de um usudrio sobre determinado video comercial de um

Servico.

Figura 1.1 — Comentdrio sobre produto em midia social.

® O pior comercial de todos, passa taaaaaaaaaanto que esta comengando a irritar.
- Acho que nem vou usar esse servigo simplesmente por causa desse comercial t3o
irmitante!

Fonte: Adaptado de Expedia SEA (2017).

Para um leitor atento, verificar a opinido expressa textualmente pelo usudrio como po-
sitiva ou negativa é um tarefa simples, porém quando hd a necessidade de se avaliar milhdes
de sentengas como as da Figura 1.1, o tempo se torna um problema, fazendo cada vez mais
necessdrias abordagens que desenvolvam tal andlise em tempo habil. O principal problema da
manipulagdo de Big Data € o seu grande tamanho e o rdpido fluxo de geragdo dos dados (FAN;
BIFET, 2013).

A aplicacdo prética da andlise de sentimentos se dd em geral nos seguintes contextos:
1) empresas e organizagdes que requerem as opinides dos consumidores como meio de desen-

volvimento de inovagdo sobre os produtos e servicos comercializados; 2) andlise de opinido
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publica, a qual auxilia a decisdo de compra daqueles que tém dudvidas sobre qual produto ou
servi¢o adquirir; 3) publicidade on-line, utilizando-se da opinido publica para direcionamento
do marketing em midias sociais; e 4) definicdo de opinido publica, para suporte a tomada de
decisao (FELDMAN, 2013).

A andlise de sentimentos € definida computacionalmente como uma técnica de proces-
samento textual para se encontrar opinides de um autor sobre um determinado objeto ou um
de seus aspectos, identificar os sentimentos expressos nessas opinides e classificar sua polari-
dade (MEDHAT; HASSAN; KORASHY, 2014). Seu principal foco € a andlise textual, que em
simples termos pode ser definida como a deteccao da polaridade de texto, que pode ser posi-
tiva, negativa ou neutra. A andlise de sentimentos expressos na opinido de usudrios pode ser
classificada entre opinido direta ou por comparacgdo, e também pode ser subdividida segundo a
granularidade da andlise: em nivel de documento (todo o documento ou revisdo expressa uma
Unica opinido), em nivel de sentenca (cada sentenca de uma revisdao pode expressar uma opi-
nido distinta) e em nivel de aspecto (cada aspecto de um determinado produto ou servi¢o pode
ter uma opinido distinta, dada pela perspectiva do usudrio) (TSYTSARAU; PALPANAS, 2011;
LIU, 2011).

Esse tema de pesquisa teve grande influéncia do trabalho de Pang e Lee (2008), intitu-
lado Opinion Mining and Sentiment Analysis. Com mais de cinco mil citacdes, segundo a Web

of Science !

, esse estudo abriu uma porta no meio académico, levantando quais seriam os gran-
des desafios envolvidos na mineracao de opinides e andlise de sentimentos. Nos ultimos anos,
muito se tem pesquisado nessa drea envolvendo aplicacdes de tempo real (NODARAKIS et al.,
2016; PAGE, 2014; SHEELA, 2016) como Twitter e redes de feeds. Contudo, abordagens de
ambientes que oferecam métodos de andlise de sentimentos para a experimentacao variada sob
Big Data ainda sao escassas. O trabalho de Ribeiro et al. (2016), por exemplo, oferece vérios

métodos para comparacdo de resultados em andlise de sentimentos, porém eles ndo avaliaram o

comportamento desses métodos para grandes volumes de dados de entrada.

1.2 Problema, Objetivo e Hipotese

O problema da andlise de sentimentos tem sido extensivamente estudado e abordado nos
ultimos anos. A maior parte das solucdes existentes estd ligada a abordagens que utilizam técni-

cas de processamento de linguagem natural e aprendizagem de maquina. Contudo, tais técnicas

I https://www.webofknowledge.com
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tém conhecidamente alto custo computacional em tempo de processamento (LIN, 2010; BA-
NERVELD; LE-KHAC; M., 2014), fazendo com que poucas milhares de sentencas sob anélise
ultrapassem o limite de processamento de um tnico servidor (NODARAKIS et al., 2016).

Apés uma revisdo sistemadtica da literatura, surgem as seguintes questdes: 1) Os métodos
de andlise de sentimentos existentes sdo eficientes no processamento de grandes volumes de
dados? 2) Caso seja negativa a resposta a primeira questao: a adaptacao dos métodos de andlise
de sentimentos para execug¢do distribuida oferece eficiéncia significativa?

O objetivo deste trabalho € a proposta de um ambiente distribuido de cédigo-fonte aberto
que integra e possibilita outras integracdes de métodos de andlise de sentimentos para proces-
samento de grandes volumes de dados, denominado BigFeel. Como objetivos especificos: a)
apresentacdo da arquitetura que permite ao BigFeel a solucdo para problemas de integracdo de
métodos ndo distribuidos a execugdo distribuida; b) andlise e discussdo da eficiéncia e da efica-
cia na avaliacdo de resultados experimentais sob os métodos integrados ao ambiente BigFeel.

A hipdtese € que métodos de andlise de sentimentos existentes na literatura e imple-
mentados para executar em ambientes nao distribuidos podem ser adaptados e integrados a uma
plataforma de processamento distribuido como forma de melhorar sua eficiéncia. Foram esco-
lhidas as plataformas Apache Spark (KARAU et al., 2015) e Apache Hadoop (WHITE, 2015)
para implementacio de um ambiente, denominado BigFeel, o qual permite a integracdo de mé-
todos de andlise de sentimentos. Foram avaliados experimentalmente os principais métodos
existentes na literatura cuja implementagdo estd disponivel. As plataformas Hadoop e Spark
garantem escalabilidade, resili€éncia e eficiéncia para processamento distribuido, afinal varios
autores apontam o processamento distribuido como boa opg¢do para a solu¢do em eficiéncia

(ONETO et al., 2016; BURDOREF, 2016; KANAVOS et al., 2017; GUPTA, 2017).

1.3 Justificativa e Contribuicao

A avaliacdo feita neste trabalho se justifica pelo fato de ndo terem sido encontrados
na literatura trabalhos que comparam a eficiéncia de métodos de andlise de sentimentos. As
propostas de métodos sdo avaliadas normalmente em relagdo a eficdcia, comparando-as com
baselines. Ribeiro et al. (2016) compara a eficicia de diversos métodos, mas ndo foi feita uma
avaliacdo de eficiéncia desses métodos. A criagdo do BigFeel se justifica pelo fato de nao ter

sido encontrado na literatura um ambiente que permita a integracdo dos métodos implemen-
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tados naturalmente ndo distribuidos para execucdo distribuida, bem como a possibilidade de
integracdo de métodos distribuidos e criacao nativa de métodos na plataforma Apache Spark.

O BigFeel, em sua primeira versao, integra 22 métodos de andlise de sentimentos, 0s
quais podem ser invocados diretamente via console em um cluster Hadoop/Spark, podem ser
utilizados via Application Programming Interface (API) por desenvolvedores Java ou Scala,
podem também ser usados via API de web services, tanto para redes locais quanto remotas (In-
ternet, por exemplo), além de uma interface web para experimentagdo mais simples por leigos.

Foi avaliada, experimentalmente, a eficiéncia dos 22 métodos integrados. Mediu-se o
tempo médio de execugdo e analisaram-se métricas distribuidas em experimentos com datasets
sobre livros, eletronicos e cinema/televisdo da Amazon (MCAULEY; HE, 2016). Também foi
feita uma avaliacdo da eficicia usando-se as métricas acurdcia, precisdo, revocagdo e F1 em
um dataset de revisdes sobre cinema e televisdo do Internet Movie Database (IMDB) (CHEN
et al., 2016), buscando se comparar os métodos integrados com dois métodos supervisionados
implementados em Spark. Busca-se nessa avaliacdo as respostas as questdes de pesquisa deste
trabalho.

Utilizando-se dos recursos oferecidos pelo ambiente BigFeel, o presente trabalho tam-
bém propde um estudo de caso que objetiva a deteccao automatizada de sugestdes de inovacdes
por andlise textual de revisdes de produtos. Foi construido um dataset constituido de revisdes
de produtos no dominio de eletrdnicos, coletados da Amazon (MCAULEY; HE, 2016). E pro-
posto o uso de heuristicas como a ocorréncia de padrdes sintdticos, o uso de lexicons e também
técnicas de aprendizagem de méquina para a deteccao automatizada de sugestdes de inovagao.

As contribuicdes deste trabalho para a drea de Ciéncia da Computac¢io podem ser sinte-

tizadas a:

e Apresentacdo do artefato BigFeel, ambiente de codigo-fonte aberto para experimentagao
variada pela comunidade académica em andlise de sentimentos para grandes volumes de

dados;

e Andlise e discussdo da eficiéncia e da eficdcia na avaliacao dos resultados experimentais

sob os métodos integrados ao BigFel;

e Apresentacdo e discussdo de estudo de caso sobre a detec¢do de sugestdes de inovacdes
em produtos/servicos pela andlise automatizada de um grande volume de revisdes reali-

zadas por consumidores.
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1.4 Estrutura do Trabalho

Este trabalho € organizado como se segue: o referencial tedrico, apresentado no Capi-
tulo 2, aborda os principais conceitos necessarios a compreensao deste trabalho, como andlise de
sentimentos, processamento distribuido de dados e pré-processamento textual. Sdo ainda apre-
sentados no Capitulo 2 alguns trabalhos relacionados, selecionados por uma revisdo sistematica
de literatura. O Capitulo 3 detalha a arquitetura e as caracteristicas técnicas da constru¢ao do
ambiente BigFeel. O Capitulo 4 aborda a andlise experimental conduzida para validacdo da
hipdtese apresentada. O Capitulo 5 apresenta e discute os resultados obtidos nos experimentos.
O Capitulo 6 apresenta um estudo de caso de deteccao automatizada de sugestdes de inovagdo
por anélise de textual de revisdes de produtos. Por fim, o Capitulo 7 discute as consideracdes

finais sobre todo o trabalho.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo sdo apresentados os conceitos fundamentais para o desenvolvimento do
trabalho. Sao definidos conceitos basicos ao entendimento da analise de sentimentos, abor-
dando os passos preliminares a andlise, a coleta de dados, o pré-processamento textual e a
mineracdo de dados. Por fim, a andlise de sentimentos e o processamento distribuido de dados

sdo abordados, ficando a ultima se¢do com o0s conceitos sobre servicos web.

2.1 Analise de Sentimentos

A andlise de sentimentos € um processo complexo, composto por vdrias etapas que
objetivam a identificacdo de sentimentos expressos em texto, ndo somente a andlise de sua opi-
nido entre classificagdes pré-determinadas, denominada mineragdo de opinides (TSYTSARAU;
PALPANAS, 2011). Segundo Medhat, Hassan e Korashy (2014), seus objetivos s@o: encontrar
as opinides, identificar os sentimentos que elas expressam e classificar sua polaridade, conforme

o exemplo de revisdes de produtos mostrado na Figura 2.1:

Figura 2.1 — Processo de andlise de sentimentos em revisdes de produtos.

D
\
Q A Selegao de
% Revisoes de tg isti
s p—— caracteristicas
palavras (fecrtures)

opinativas

Polaridade de
sentimento

Identificacdo de Classificagao do

texto opinativo sentimento

Fonte: adaptado de Medhat, Hassan e Korashy (2014).

O processo descrito na Figura 2.1 apresenta as etapas para a classificagdo do sentimento
expresso em texto. Revisdes de produtos sdo coletadas de midias sociais formando um dataset.

Utilizando-se lexicons!

ou abordagens de aprendizagem de mdquina, palavras ou frases com
conteddo opinativo sdo destacadas ou extraidas. Em seguida, sdo selecionadas as caracteristicas
mais salientes na expressdo do sentimento da opinido do autor, sendo portanto utilizadas em

classificadores para a predi¢ao da polaridade de sentimento associada.

U Lexicon: colecdo pré-compilada de termos conhecidos que conotam sentimento (MEDHAT; HAS-
SAN; KORASHY, 2014). Exemplos: ruim, bom, excelente, gostei, infimo.
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2.2 Passos Preliminares a Analise de Sentimentos

Andlise de sentimentos, minera¢ao de opinido e andlise de subjetividade sdo areas de
pesquisa inter-relacionadas que utilizam vdrias técnicas derivadas do Processamento de Lin-
guagem Natural, Recuperacdo de Informacido e Mineracao de Dados Estruturados e nao Es-
truturados (RAVI; RAVI, 2015). A andlise de sentimentos ndo € um problema tnico, pois se
apresenta como um problema de multiplas faces, necessitando varios passos para de fato se re-
alizar a andlise de sentimentos de determinados textos, uma vez que as fontes de dados podem
ser heterogéneas e apresentadas em diversos formatos (LIU, 2012). A aquisi¢do de dados e seu
pré-processamento sao os principais passos preliminares a analise de sentimentos.

Visto que existem variados recursos online, a origem dos dados € subjetiva quanto ao
tipo de midia e a aplicacdo da andlise de sentimentos. Algumas das fontes como o Twitter, Fa-
cebook e ferramentas para a constru¢do de microblogs oferecem uma API, o que permite acesso
facilitado aos desenvolvedores que necessitam dos dados trafegados em tais servigcos (KHAN;
BASHIR; QAMAR, 2014). Outas fontes exigem o uso (sob autoriza¢do) de ferramentas de
coleta de tais dados, denominadas scrapers (GO; BHAYANI; HUANG, 2009).

2.2.1 Pré-processamento

Na etapa de pré-processamento, o texto € tratado objetivando-se sua futura representacao
computacional, permitindo assim sua andlise. Esse passo comumente € subdividido entre sepa-
racdo em tokens, remocao de stopwords, radicaliza¢io de termos, marcacao de Parts of Speech
(POS) e extracdo de caracteristicas e representagdes. A separacao em tokens € a etapa onde sao
quebradas as sentencas do texto em palavras, frases, simbolos ou outros lexemas significativos
(como smiles e emoticons), removendo pontuagdo e caracteres intteis a andlise. Em seguida sdo
removidos aqueles fokens que ndo contribuem para a andlise, as stopwords, como exemplo em
portugués: “a”, “o”, “da”, “do”, “também”, dentre outros, os quais compdem uma lista negra
de termos a se desconsiderar (blacklist). Radicalizacdo de termos € a etapa onde os termos sao
transformados a sua forma raiz, reduzindo-se assim o nimero de termos indexados, o que torna
a andlise de palavras como “andar”, “andou” e “andando” semelhante, analisando-se portanto
“and”, o radical comum aos trés exemplos (NLTK, 2018). A marcacdo de POS, por sua vez,

¢ realizada para se definir as diferentes atribui¢des sintdticas de cada termo em uma oragdo,

essenciais ao processamento de linguagem natural (RAVI; RAVI, 2015).
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Por razao da variedade e heterogeneidade dos dados textuais, normalmente € necessario
um nivel de extragdo de caracteristicas. Nesse passo sdo extraidas as vérias propriedades que
distinguem uma opinido de outra, as quais serdo usadas no processo para a classificacdo de
polaridade positiva, negativa ou neutra de uma sentenga (GAUTAM; YADAV, 2014).

O passo seguinte, da selecdo de caracteristicas, viabiliza intrinsecamente a execucao
da andlise de sentimentos buscando selecionar as caracteristicas relevantes pela conversiao de
trechos de texto em vetores de caracteristicas ou outra representacao que torne mais salientes
os aspectos disponiveis nos dados (PANG; LEE, 2008).

Medhat, Hassan e Korashy (2014) apontam varias técnicas de sele¢do de caracteristicas,
como por exemplo: Pointwise Mutual Information (PMI), teste qui-quadrado e Latent Semantic
Indexing (LSI). PMI prové uma maneira formal de modelar a informag¢do mitua entre carac-
teristicas de um item e as classes existentes no processo de classificacdo. O teste estatistico
qui-quadrado de Pearson € usado como método de selecdo das caracteristicas mais proeminen-
tes (MESLEH, 2007) e o método LSI, que permite a transformacdo de varias caracteristicas em

um conjunto menor de representacao.

2.2.2 Mineracio de Dados

A mineragdo de dados detecta contetido util em grandes volumes de dados como ten-
déncias e padrdes de mercado, capturando e analisando dados como meio de buscar padrdes
de interesse, relacionando-os entre si. Duas atividades bdsicas estdo envolvidas: preditivas e
descritivas. As atividades preditivas incluem classificacdo, regressao e deteccdo de desvios, en-
quanto as atividades descritivas incluem aglomeracao (clustering), sumarizagao, aprendizagem
por associacdo e padrdes sequenciais. Varias técnicas de mineracdo de dados sdo aplicadas
para resolver diferentes problemas da extracdo de dados em redes sociais, como deteccdo de
influéncia, detec¢do de comunidades, buscas especializadas, predi¢do de links, sistemas de re-

comendagio, confianca na predi¢do, dentre outros (GOLE; TIDKE, 2015).

2.3 O Estudo da Analise de Sentimentos

A anélise de sentimentos é um campo de estudo que analisa as opinides publicas, sen-
timentos, avaliagdes, atitudes e emocgdes relacionados com produtos, servigos, organizacoes,
individuos, eventos, topicos e seus atributos. Representa um grande espaco de problema e se

apresenta na literatura também com outros nomes, como: extracdo de opinido, mineracao de
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sentimento, andlise de subjetividade, andlise de afeto, andlise de emocdes, mineracio de revi-
sdo, dentre outros (LIU, 2012).

Em grande parte dos estudos, tem se explorado o termo andlise de sentimentos principal-
mente na questdo da classificacdo de polaridade da opinido publica sobre determinado assunto
ou item, tornando esse um problema focado principalmente no discernimento automatizado en-
tre as expressoes positivas e negativas sobre o assunto (RIBEIRO et al., 2016; NODARAKIS et
al., 2016; RAVI; RAVI, 2015).

A classificagdo de polaridade de um determinado texto, sentenca ou nivel de caracteris-
tica € a atividade bésica de um processo de andlise de sentimentos. Exemplos de classifica¢do de
polaridade sao opinides sobre algo usando curti ou ndo curti, no Facebook (CAMBRIA, 2016).

Existem abordagens que extrapolam a polaridade de uma classifica¢io, definindo o ob-
jeto analisado entre classes pré-definidas, como exemplo: triste, feliz ou satisfeito. Ressalta-se
que a andlise de sentimentos pode ser realizada ndo somente em textos, mas em todo tipo de

midia, como video e dudio (BORTH et al., 2013).

Figura 2.2 — Abordagens de andlise de sentimentos.
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Estatistico

A Figura 2.2 apresenta o fato de que as técnicas de classificacdo de sentimentos podem
ser divididas em abordagens por aprendizagem de maquina, abordagens baseadas em lexicons
e também abordagens hibridas entre essas duas. No primeiro caso, sdo aplicados algoritmos
da drea de aprendizagem de mdquina utilizando-se de recursos linguisticos, como PLN. Os
métodos de classificacdo textual supervisionados fazem o uso de um conjunto de dados, nor-

malmente classificados previamente de forma manual, ao qual se d4 o nome de dados de treina-
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mento. Com base nesses dados de treinamento, a classificagdo € feita sob os dados de anélise.
O caso ndo supervisionado € aplicado para os casos nos quais nao se consegue criar tal conjunto
de treinamento (MEDHAT; HASSAN; KORASHY, 2014).

Os métodos de andlise de sentimentos existentes podem ser agrupados em trés catego-
rias: técnicas baseadas em conhecimento, métodos estatisticos e abordagens hibridas. Técnicas
baseadas em conhecimento classificam o texto por categorias de afeto baseadas na presenca de
palavras ndo ambiguas como feliz, triste, medo, receoso e entediado (CAMBRIA, 2016). Algu-
mas bases de dados de conhecimento nao incluem apenas palavras 6bvias de afeto, mas também
atribuem as probabilidades das palavras estarem associadas por afinidade a determinadas emo-
coes (STEVENSON; MIKELS; JAMES, 2007).

Os métodos estatisticos se aproveitam de elementos da drea de aprendizagem de mé-
quina, como a LSI, as maquinas de vetores de suporte (do inglé€s: support vector machines
(SVMs)) e de PMI. Algumas abordagens hibridas se baseiam na mistura de aprendizagem de
maquina e de elementos da representacdo de conhecimento, como ontologias e redes seman-
ticas, detectando-se assim o significado expressado sobre determinado tema (KIM; HOVY,
20006).

O problema computacional da anédlise de sentimentos estd no uso de termos simples
para tentar expressar sentimentos sobre produtos ou servicos que, muitas das vezes, t€m sua
classificacdo dificil at€é mesmo para os seres humanos. Fatores culturais, nuances linguisticas
e diferentes contextos tornam esse processo extremamente dificil. O simples fato de que os
seres humanos frequentemente divergem suas opinides sobre assuntos simples exemplifica bem
o problema computacional, pois quanto menor o texto, como exemplo um tweet, mais dificil é

sua analise (WRIGHT, 2009).

2.4 Processamento Distribuido de Dados

A geracdo de dados em midias sociais e na Internet das coisas (do inglés: Internet of
Things) expande em grande escala e, segundo estudos, continuard exponencialmente crescendo.
A imensa quantidade de dados, normalmente conhecida como Big Data, tende a crescer com o
tempo, acompanhando a evolugio tecnoldgica. O Facebook tem 600 milhdes de usudrios ativos,
os quais utilizam o servico cerca de 9,3 bilhdes de horas por més, gerando a cada més, mais
de 30 milhdes de itens de contetido, incluindo fotos, anotag¢des, postagens, links e noticias. Big

Data nao pode ser mantido e nem manipulado por bancos de dados relacionais convencionais
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(Relational Database Systems - RDBMS), assim Sistemas Gerenciadores de Bancos de Dados
(SGBDs) NoSQL e plataformas como o Apache Hadoop e o Apache Spark, foram desenvolvi-
dos para lidar com tal problema de forma reduzida (GOLE; TIDKE, 2015).

Muito embora a dicotomia SQL - NoSQL esteja deixando de ser relevante (BACON et
al., 2017), as plataformas Hadoop e Spark despontam como o estado da arte no que tange ao
processamento de grandes volumes de dados. Esta sec¢do introduz os conceitos relacionados a

essas plataformas.

2.4.1 Hadoop

Apache Hadoop € uma plataforma que permite o processamento de grandes volumes de
dados em clusters formados por computadores padrao Personal Computer (PC). A distribuicdo
do processamento de dados € implementada pelo paradigma de programac¢do MapReduce, o
qual foi introduzido por Dean e Ghemawat (2004), estd implementado no Hadoop e trouxe
novas capacidades para a comunidade de software livre (WHITE, 2015).

Os dois principais componentes do Hadoop sdo o Hadoop Distributed File System (HDFS)
e o modelo de programacdo MapReduce. O HDFS € um sistema de arquivos distribuido alta-
mente configuradvel, tolerante a falhas, escaldvel e escrito em linguagem Java. Um cluster Ha-
doop tem um né mestre, que gerencia a sincronizagao e coordena o acesso e escrita de dados nos
demais nds do HDFS, armazenando também metadados necessarios a resiliéncia dos dados, afi-
nal um mesmo dado € replicado entre varios nés. Um job implementado em MapReduce possui
dois componentes principais: map e reduce. O Hadoop divide os dados de entrada em multiplas
particdes, assim multiplas rotinas map podem processar cada particdo em paralelo. A saida das
rotinas map sao coletadas e processadas pelas rotinas reduce. Logo, como as rotinas de map e
reduce operam em pares <chave, valor>, as entradas e saidas também necessitam desse mesmo
valor, sendo portanto armazenadas em HDFS em ambos os casos (HOLMES, 2015).

Com a utilizacdo do Hadoop, o sistema toma conta dos detalhes de parti¢do dos dados
de entrada, gerenciando a execugdo da aplicacdo em um conjunto de computadores em para-
lelo, tratando falhas de nés do cluster, e gerenciando a comunicagdo entre as maquinas. Além
disso, o Hadoop proporciona varias outras solu¢cdes focadas no processamento paralelo distri-
buido, formando assim seu ecossistema (HADOOP, 2018). A Figura 2.3 demonstra por um
diagrama de blocos em camadas a disposi¢do e a hierarquia bésica de alguns dos componentes

oferecidos pela plataforma Hadoop, apresentando por exemplo que Giraph, Storm e Spark sdao
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implementagdes independentes do paradigma de programacao MapReduce, cada qual acrescen-

tando servicos e funcionalidades proprias.

Figura 2.3 — Pilha de componentes da plataforma Hadoop.
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O Hadoop € capaz de oferecer uma arquitetura altamente escaldvel e flexivel para o
processamento paralelo, pois ao contrario de confiar em hardware para proporcionar alta dis-
ponibilidade, se baseia na ideia de detectar e tratar falhas na camada de aplicagcdo, de modo a
fornecer um servigo de alta disponibilidade para um conjunto de computadores, cada um dos
quais propenso a falhas, se tornando assim independente de hardware de alta capacidade de
processamento ou armazenamento para concluir grandes tarefas (WHITE, 2015; RAJURKAR;
GOUDAR, 2015).

Embora o Hadoop ofereca o Yarn como op¢ao de gerenciador de recursos do cluster
e escalonador de tarefas, a abordagem adotada neste trabalho se fixou no uso de sua estrutura
comum de suporte aos demais médulos Apache e em seu sistema de arquivos distribuido HDFS,
ficando portanto o gerenciamento de recursos e escalonamento de tarefas do cluster a cargo do

Spark, conforme é melhor detalhado na subsecao a seguir.

2.4.2 Spark

Apache Spark € uma plataforma de propdsito geral para processamento de dados de
forma distribuida em larga escala. Considerado como uma evolucdo do Hadoop (NODARAKIS

et al., 2016), apesar de ambos possuirem implementacdes distintas do paradigma de programa-
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¢ao MapReduce, para algumas atividades o Spark obtém um desempenho até dez vezes superior
ao Hadoop (SHI et al., 2015).

O desempenho do Hadoop reduz radicalmente para certos tipos de problemas, como
exemplo quando hd a manipulacdo iterativa de algoritmos baseados em grafos. O componente
de manipulacdo de grafos aciclicos dirigidos (DAG), junto a capacidade de fluxo de dados em
memoria, resolvem os problemas ocasionados no Hadoop para esse tipo de algoritmo, resul-
tando assim em programas com execugdo até 100 vezes mais rapidos em memoria e até dez
vezes mais rapidos em disco (KARAU et al., 2015; NODARAKIS et al., 2016).

Possuindo uma implementacdo prépria do modelo MapReduce otimizado para o pro-
cessamento em memoria, o Spark se integra nativamente ao sistema de arquivos distribuido
oferecido pelo Hadoop, o HDFS. Oferece ainda suporte a implementacdo de programas em
linguagem Java, Scala, Python e R (KARAU; WARREN, 2017). A implementacdo do ambi-
ente BigFeel foi realizada em linguagem Scala, e isso se deu justamente pela implementacao
original do Spark ser realizada nessa linguagem, tornando mais simples, versétil e produtivo o
desenvolvimento sob Spark nessa linguagem (EDER, 2014; SPANN, 2016).

A Figura 2.4 apresenta a pilha de componentes Spark. Destes, foram usados no BigFeel
o gerenciador autdonomo do cluster, como gestor de recursos de memoria, nds, particoes de
processamento e tratamento de falhas; o Core, nticleo de gerenciamento de aplicagdes Spark;
recursos do Spark SQL, para manipulacdo de dados estruturados por meio da API de DataFra-
mes/Datasets; e MLLib, biblioteca de métodos e técnicas envolvidos com a aprendizagem de

maquina.

Figura 2.4 — Pilha de componentes da plataforma Spark.
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Além do Core, componente essencial para uso do Spark, os demais componentes apre-

sentados na Figura 2.4, segundo Karau et al. (2015), sdo:

e Spark SQL: pacote para manipulacdo de dados estruturados via Structured Query Lan-

guage (SQL) ou Apache Hive SQL, denominado Hive Query Language (HQL).

e Spark Streaming: componente que habilita o processamento de streams de dados em
tempo real. Exemplos: arquivos de log gerados por servidores web em producio ou filas

de atualizacdo de status de servigos acessados via web services.

e MLLib: biblioteca de fun¢des comuns para aprendizagem de maquina, incluindo algorit-
mos de classificacdo, regressao, clustering, filtragem colaborativa, assim como suporte a

funcionalidades como avaliacdo de modelos e importacdo de dados.

e GraphX: biblioteca para manipulaciao de grafos e computacdo paralela em grafos, como

exemplo, grafo que represente a relacao de amizades em redes sociais.

e Gerenciadores do cluster: componentes responsaveis pela garantia de escalabilidade efi-
ciente de um a milhares de nds que compdem o cluster. Para garantir flexibilidade, o
Spark permite sua implantacdo em uma variedade de gerenciadores de cluster, como Ha-
doop YARN, Apache Mesos ou até mesmo uma opg¢ao de gerenciador de cluster autd-

nomo incluido no préprio Spark, o Gerenciador Auténomo.

Da mesma forma que ocorre no caso do Hadoop, diversas sdo as fontes instruindo a
melhor maneira de se instalar, configurar e usar um cluster Apache Spark. Um passo-a-passo
seguido para a instalacdo e configuracdo do ambiente proposto neste trabalho (BigFeel) pode
ser obtido no repositério Git. Tal material aborda a instalacdo da versdo 2.1.2 do Apache Spark
junto ao Hadoop 2.8, além das instrucdes de instalacdo e uso do Spark History Server, compo-

nente indispensavel para log de execucdo de aplicacdes no cluster.

2.5 Servicos Web

Servicos web sdo considerados como aplicagdes modulares auto-contidas e auto-descritas
que podem ser publicadas, localizadas e invocadas pela web (RAO; SU, 2005). Para Koehler e
Srivastava (2003), a tendéncia de evolugdo da arquitetura de software esta na construgdo de apli-

cacoes independentes de plataforma, as quais suportam a intera¢do de entidades de negdcio e
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seus processos, oferecendo um modelo de troca de mensagens de forma sincrona ou assincrona
atdomico (auto-contido) e sem estado (nada € armazenado sobre o estado de cada requisicao apds
seu término).

A especificagdo de servicos web no modelo Simple Object Access Protocol (SOAP) é
expressada em linguagem de descricao de servicos web (WSDL), a qual especifica o padrdao
de entrada e saida de dados?>. Uma abordagem mais recente se apresenta na arquitetura REST
ou servico web RESTFul, o qual dispensa a necessidade de uma linguagem para descrever os
servicos oferecidos, ainda que exista a linguagem de descricdo de aplicacdes web (WADL)
andloga a WSDL. Ao contrdrio da arquitetura SOAP, REST define servicos na web com uma
interface uniforme usando os verbos ja implementados em HTTP: GET, POST, PUT e DELETE,
fazendo assim com que cada recurso disponibilizado como um servico web RESTful tenha
tais métodos implementados (ASNIKA; VASUDEVA; SUDHINDRA, 2014; RAO; SU, 2005).
Como exemplo: “GET /servicoweb/recurso” retornaria uma lista do recurso solicitado.

As operacdes definidas para cada recurso t€m as seguintes atribui¢des, segundo Richard-

son e Ruby (2007):

e GET: recupera informacdes do recurso solicitado em forma de entidades ou objetos a

serem manipulado pela aplicacdo cliente. Nao gera alteracao de dados.

e POST: requisi¢do que envia dados ao servigo web, o qual os reconhece como dados para
a insercao de nova instincia do recurso solicitado (ex.: POST /servicoweb/cliente). Gera

alteracdo de dados.

e PUT: requisi¢do que envia dados ao servico web, o qual os reconhece como dados para

atualizacdo de uma instancia ja existente do recurso solicitado.

e DELETE: requisicdo para exclusdo de uma instancia existente do recurso solicitado.

Dentre as vantagens introduzidas pela arquitetura REST, destacam-se a velocidade dos
servigos (servicos RESTful sao projetados para serem rapidos), simplicidade de implementacao
e baixo custo (baixo consumo de banda e curva de aprendizagem para a implementagdo menor),
além de recursos de caching em HyperText Transfer Protocol (HTTP) e fécil integragdo com
aplicacoes existentes via eXtensible Markup Language (XML) e JavaScript Object Notation
(JSON) (ASNIKA; VASUDEVA; SUDHINDRA, 2014).

2 https://www.w3.org/TR/wsdl
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2.6 Trabalhos Relacionados

Alguns estudos abordaram parte do problema tratado na proposta deste trabalho. Baldo-
minos et al. (2014) propdem uma arquitetura de aprendizagem de maquina com API RESTFul
para processamento de tempo real em Big Data. O BigFeel também utiliza uma API de web
services como interface para acesso aos servicos distribuidos de um cluster Hadoop/Spark, po-
dendo assim, por exemplo, encapsular o depdsito de grandes arquivos em sistema distribuido de
forma transparente ao usudrio final da aplicacdo, se resumindo portanto sua atitude ao upload
de dados, assim como também abordado por Rajurkar e Goudar (2015).

O ambiente iFeel®, proposto por Gongcalves et al. (2013), oferece a anilise de senti-
mentos de varios métodos, porém restrito a pequenos datasets ou até mesmo a uma andélise de
demonstracdo de uma sentenga. A versdo mais recente do iFeel, com mais métodos, é apre-
sentada no trabalho de Ribeiro et al. (2016), os quais ainda oferecem a implementacdo Java
nio distribuida de seus métodos em um repositério Git*. Isso permitiu a adaptacdo e integra-
cdo de variados métodos ao ambiente distribuido proposto neste trabalho, o BigFeel. Contudo,
ressalta-se que o foco do BigFeel estd na possibilidade de experimentacdo em andlise de senti-
mentos escaldvel, ou seja, para grandes volumes de dados.

Na 4drea de pré-processamento textual, bem como processamento de linguagem natural
(PLN), os trabalhos de Dasgupta et al. (2015) e Woldemariam (2016) abordam técnicas de
limpeza do texto, remocdo de palavras indesejadas (stopwords), radicaliza¢do de termos, além
da anélise de sentimentos propriamente dita. Woldemariam (2016) ainda realiza a comparagdo
entre as abordagens baseadas em lexicons (diciondrio) e aprendizagem de mdaquina, tratando
de forma distribuida a aquisicdo de multiplas fontes, ideia essa apontada como desejdvel para
trabalhos futuros no BigFeel.

Como referéncia de uso do Spark na implementacao de solugdes de andlise de senti-
mentos em Big Data, Oneto et al. (2016) apresentam uma abordagem envolvendo Statistical
Learning Theory (SLT) fundamentada em Extreme Learning Machine (ELM).

Como ndo existem, até o momento, trabalhos diretamente relacionados a um ambiente
de integracdo de variados métodos de andlise de sentimentos para processamento distribuido
de grandes volumes de dados, as referéncias aqui citadas configuram parcialmente algumas das

ideias adotadas e aplicadas ao BigFeel. Muitas dessas, relacionadas em semelhante contexto

3 iFeel: http://blackbird.dcc.ufmg.br:1210
4 Repositério Git iFeel: https://bitbucket.org/matheusaraujo/methodsjava
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de uso, compostas por solucdes envolvendo Hadoop, Spark e ferramentas de processamento de
linguagem natural, assim como os trabalhos comentados a seguir.

Burdorf (2016) apresenta um trabalho em progresso de uma solugdo distribuida para
andlise de sentimentos de uso industrial, baseado em tecnologia recente e de acesso livre.
Usando a linguagem de programacao Scala e um ambiente composto pelo HDFS, HBase, NLTK
e Stanford Core NLP, o autor apresenta o objetivo alcancado da distribuicdo do algoritmo de
classificacdo implementado sob o framework Akka, porém aponta o gargalo de desempenho do
trabalho, citando o problema do tempo de criacdo dos conjuntos de dados para treinamento.

Bakirov, Cogalmis e Bulut (2016) demonstram os passos para a criacdo de um simples
classificador textual usando Spark, Hadoop e Mahout em sete milhdes de revisdes de cinema e
televisdo. Seu trabalho demonstra uma eficiéncia até dez vezes superior entre as implementa-
coes em Spark comparadas as implementadas em Hadoop MapReduce.

Como ferramentas para o pré-processamento textual e de linguagem natural, Manning
et al. (2014) apresentam de forma simplificada seu trabalho e o modo de uso da ferramenta,
denominada Stanford CoreNLP. Dentre os métodos oferecidos pelo ambiente, destacam-se o
rotulador de andlise sintdtica de sentencas, conhecido como Parts-Of-Speech Tagger (POS), o
Reconhecimento de Entidades Nomeadas (NER), além de um método de analise de sentimentos,

que compde as integracodes realizadas para o BigFeel.
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3 O AMBIENTE BIGFEEL

Neste capitulo € apresentada a arquitetura e os detalhes envolvidos na constru¢do do
ambiente BigFeel. A Secdo 3.1 apresenta detalhes de alto nivel da arquitetura proposta. As
Secdes 3.2 e 3.3 abordam os métodos integrados ao BigFeel. A Secdo 3.4 apresenta os detalhes
da composi¢cao de métodos. A Se¢ao 3.5 apresenta informagdes técnicas para a integracao de
novos métodos ao portifdlio de servicos do BigFeel e para o seu uso. A Secdo 3.6 apresenta
os aspectos técnicos das solucdes adotadas nos problemas encontrados durante o projeto e a

Secdo 3.7 discute ideias alternativas a soluc@o proposta para a constru¢ao do BigFeel.

3.1 Descriciao do Ambiente e Arquitetura

O BigFeel € um ambiente distribuido de c6digo-fonte aberto, implementado em Apache
Spark na linguagem Scala. Integra varias ferramentas e métodos envolvidos com a drea de es-
tudo da andlise de sentimentos, como processamento de linguagem natural e aprendizagem de
maquina. O ambiente oferece quatro possibilidades de uso de seus métodos: 1) por desenvol-
vedor local em linguagem Java ou Scala, integrando seu projeto em desenvolvimento a API do
BigFeel; 2) por desenvolvedor web, em qualquer linguagem de programacao server-side, con-
sumindo web-services oferecidos pelo BigFeel via rede local ou remota; 3) por administrador
de cluster Hadoop/Spark, via execucdo de tarefas por console; e 4) por leigos em programacio,
via interface web! simplificada.

Em sua primeira versdo, foram integrados ao BigFeel métodos de pré-processamento
textual, implementagdes de classificadores do Spark, além de 19 métodos implementados pelo
trabalho de Ribeiro et al. (2016), composto por abordagens de lexicons e aprendizagem de mé-
quina. A implementacdo do encapsulamento de Meng (2016) do método de Stanford CoreNLP
(MANNING et al., 2014) também foi integrada para comparacao de resultados com a imple-
mentacao do mesmo método, Stanford Recursive Deep Model, implementado pelo trabalho de
Ribeiro et al. (2016).

O ambiente BigFeel possibilita a integracdo e/ou substituicdo de novos métodos ao seu
portfélio de servigos, possibilitando assim a continuidade ou extensdao de suas capacidades. A
modificacdo deve ser orientada pelas instrugdes técnicas constantes no documento “Extending

BigFeel”, disponivel no repositério Git do projeto.

I' Repositério Git da interface web do BigFeel: https://bitbucket.org/rogersantosferreira/bigfeel_web
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A implanta¢do do ambiente BigFeel envolve a pré-existéncia de um cluster de computa-
dores executando a plataforma Apache Spark, empilhado sob um cluster Hadoop e seu sistema
de arquivos distribuido HDFS. A Figura 3.1 apresenta a infraestrutura de cluster necessaria que
permitiu a construgdo e integracao dos variados métodos e servigos oferecidos pelo BigFeel.

Figura 3.1 — Diagrama de pilha da arquitetura do BigFeel.
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A camada de API oferece servicos para chamadas externas aos métodos do BigFeel,
por meio das quatro interfaces de acesso. Para uso dessa API, definiu-se a entrada de dados
como arquivos de tamanho indiscriminado previamente depositados em cluster com sistema de
arquivos distribuido HDFS. Para isso, existe um método dentre os web services do BigFeel,
denominado upload, que é responsavel pelo envio e alocacao no HDFS do arquivo submetido,
retornando um identificador Ginico para que possa ser usado nas chamadas de outros métodos da
aplicacdo. No caso do uso do BigFeel no modo console Spark, essa responsabilidade da prévia
alocacao dos dados em HDFS € atribuida ao usuadrio.

A camada de integracdo de métodos de pré-processamento textual, de processamento de
linguagem natural e de andlise de sentimentos € o principal componente do ambiente BigFeel,
pois nessa camada estdo localizados os adaptadores para cada uma das ferramentas e métodos

integrados ao ambiente.
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A camada do cluster Spark/Hadoop € representada na Figura 3.1 como a base de toda
a arquitetura, pois as principais dependéncias do BigFeel sdo o processamento em memdria,
as bibliotecas e as estruturas de dados oferecidas pelo Spark, além do sistema de arquivos
distribuido HDFS, oferecido pelo Hadoop. Essa arquitetura oferece recursos de resiliéncia e
escalabilidade de dados, o que torna possivel o processamento do ambiente proposto em Big

Data.

3.2 Integracio de Métodos de Analise de Sentimentos

Esta se¢do descreve os métodos de andlise de sentimentos e sua integra¢do ao BigFeel,
sendo dois deles métodos de implementagao prépria utilizando a biblioteca MLLib por meio dos
classificadores Naive Bayes e Random Forest, ambos treinados com dataset contendo revisoes
de usudrios na internet sobre o dominio de cinema e televisao (CHEN et al., 2016). A escolha
desses dois métodos € arbitraria e nao implica que outros métodos oferecidos pela MLLib ndo
possam ser adicionados ao BigFeel. Para mais detalhes e instrucdes técnicas sobre a adi¢do
de novos métodos ao BigFeel, verificar o documento “Extending BigFeel” no repositorio Git do
projeto e, para treinar novamente os modelos sob outro dominio, basta se executar novamente 0s
passos constantes no método main de src/main/scala/adapters/SparkML4_Trainning_Testing,
observando os comentdrios presentes a cada passo do método.

Dos métodos implementados por Ribeiro et al. (2016), foram integrados 19 métodos
daqueles que possuem licenca permissiva para propositos de pesquisa ou sao completamente li-
vres. Foi ainda adicionado um método de analise de sentimentos de Stanford CoreNLP (MAN-
NING et al., 2014), implementado por Meng (2016).

Observando na listagem abaixo, onde [L] indica o uso de uma abordagem por Lexicon
e [ML] por aprendizagem de maquina, os métodos integrados ao BigFeel sdo (adaptado de

Ribeiro et al. (2016)):

e AFINN [L]: Lexicon de sentimentos baseado em tweets incluindo girias da internet e
palavras obscenas, com um total de 2.477 termos (AFINN-111). AFINN pode ser con-
siderado como uma expansdao do ANEW, um diciondrio criado para prover pontuacao
emocional para as palavras do inglés. O diciondrio ANEW avalia as palavras em termos

de prazer, excita¢do e dominancia (NIELSEN, 2011).
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Emolex [L]: Lexicon de sentimentos geral baseado em crowdsourcing. Cada entrada do
diciondrio lista a associacdo de um foken com oito sentimentos basicos: alegria, tristeza,
raiva, dentre outros definidos por Plutchik (1980). O lexicon proposto ainda inclui uni-
gramas e bigramas de Macquarie Thesaurus e palavras do General Inquirer e WordNet

(MOHAMMAD; TURNEY, 2013).

Emoticons [L]: Mensagens contendo emoticons negativos/positivos sdo avaliadas como
negativas/positivas, enquanto que mensagens sem emoticons nao sao avaliadas. Dividido

em trés diciondrios, positivo, neutro e negativo (GONCALVES et al., 2013).

EmoticonDS [L]: Lexicon pontuado com base em um grande dataset de tweets. E base-
ado na frequéncia em que cada termo aparece associado a emocdes positivas ou negativas

utilizando abordagem Distant Supervised (HANNAK et al., 2012).

Happiness Index [L]: Método baseado no uso do diciondrio ANEW. Usando os valores
atribuidos pelo diciondrio ANEW os autores propuseram o cédlculo de uma valéncia ge-
ral, a qual pode ser usada como uma sinaliza¢do do grau de felicidade atribuido a uma

determinada sentenga (DODDS; DANFORTH, 2010).

MPQA [L][ML]: Andlise de subjetividade por meio de um framework com andlise 1éxica
e posterior abordagem de aprendizagem de maquina (WILSON et al., 2005; WILSON;
WIEBE; HOFFMAN, 2005).

NRC Hashtag [L]: Lexicon usando a abordagem Distant Supervised. Utiliza hashtags
conhecidas como #alegria, #feliz, etc. para classificar um tweet. Verifica a frequéncia em
que cada n-grama especifico implica emogdo, calculando sua for¢ca de associagdo com

aquela emocdo (MOHAMMAD, 2012).

Opinion Lexicon [L]: Lexicon para a predicdo de polaridade de sentencas sobre carac-
teristicas de produtos, as quais sdo sumarizadas para prover uma pontuaciao geral sobre

aquela caracteristica (HU; LIU, 2004).

PANAS-t [L]: Deteccao de flutuagdes de humor de usudrios no Twitter. O método con-
siste de uma versao adaptada de Positive Affect Negative Affect Scale (PANAS), conhecido
método da psicologia com um grande conjunto de palavras, cada uma associada com um
dos 11 humores, como surpreso, medo, culpado, etc (GONCALVES; BENEVENUTO;
CHA, 2013).
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e SANN [L][ML]: Proposta de um modelo Sentiment-Aware Nearest Neighbor (SANN)
utilizando-se de uma extensao do classificador baseado em regras de Wilson et al. (2005),

que utiliza o lexicon MPQA (PAPPAS; POPESCU-BELIS, 2013).

e SASA [ML]: Método usado para a detec¢do de sentimentos piblicos no Twitter durante
a eleicdo presidencial dos E.U.A. de 2012. Baseado no modelo estatistico obtido do
classificador Naive Bayes de features unigramas. Explora ainda emoticons e exclamagdes

(WANG et al., 2012).

e SenticNet [L]: Utiliza da reducdo de dimensionalidade para inferir a polaridade de con-
ceitos de senso comum, além de prover recursos para a mineracdo de opinido textual
em nivel semantico, e nao s6 em nivel sintatico (CAMBRIA; OLSHER; RAJAGOPAL,
2014).

e Sentiment140 Lexicon [L]: Sentiment140 Lexicon (conhecido anteriormente como “Twit-
ter Sentiment”) foi proposto como um ensemble de trés classificadores (Naive Bayes, Ma-
ximum Entropy e SVM) construido com um grande conjunto de tweets contendo emoti-
cons coletados pelos autores. Apos vdrios avancos, foi transformado em uma ferramenta
proprietaria. O lexicon usado no projeto é baseado no mesmo dataset usado para trei-
namento do método Sentiment140. Foi construido de modo similar ao método do NRC
Hashtag de Mohammad (2012), mas os autores usaram a ocorréncia de emoticons para
classificar o tweet como positivo ou negativo. A pontuacdo por termo foi calculada ba-
seada na frequéncia de ocorréncia em cada classe de rweets (MOHAMMAD; KIRIT-
CHENKO; ZHU, 2013).

e SentiStrength [L][ML]: Diciondrio 1éxico anotado por humanos e melhorado pelo uso

de técnicas de aprendizagem de maquina (THELWALL, 2017).

e SentiWordNet [L][ML]: Lexicon para mineracao de opinido baseado no dicionario Word-
Net. Os autores agruparam adjetivos, substantivos, € outros em conjuntos de sindnimos
(synsets) e associaram trés polaridades de pontuagdo (positivo, negativo e neutro) para
cada conjunto desses (ESULI; SEBASTIANI, 2006; BACCIANELLA; ESULI; SEBAS-
TIANI, 2010).

e SO-CAL [L]: Lexicon com unigramas (verbos, advérbios, substantivos e adjetivos) e

multigramas (phrasal verbs e intensificadores) manualmente rotulados em uma escala
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entre +5 (fortemente positivo) e -5 (fortemente negativo). Os autores também incluiram
processamento de Parts-of-Speech (POS), negacao e intensificadores (TABOADA et al.,
2011).

Stanford Recursive Deep Model [L][ML]: Proposta de um modelo chamado Recursive
Neural Tensor Network (RNTN) que processa todas as sentengas em um texto, lidando
com sua estrutura sintética e calculando a interacdo entre elas. Essa abordagem considera
a ordem das palavras na sentenga, fato ignorado pela maioria dos métodos de andlise de

sentimentos (SOCHER; PERELYGIN; WU, 2013).

Umigon [L]: Desambiguacgao de tweets usando um lexicon com heuristica para deteccao

de negacgdes, palavras alongadas e avaliagdo de hashtags (LEVALLOIS, 2013).

VADER [L]: Método de andlise de sentimentos com validacdo humana desenvolvido
para o Twitter e contextos de midias sociais. Foi criado de um /exicon de sentimentos pa-
drdo rotulado por especialistas e baseado em valéncias, generalista (HUTTO; GILBERT,
2014).

Spark Naive Bayes [ML]: Implementacdo Spark em linguagem Scala do classificador
Naive Bayes dos préprios autores. Treinada com dataset sob o dominio no contexto de

cinema e televisio.

Spark Random Forest [ML]: Implementagcdo Spark em linguagem Scala do classifica-
dor Random Forest dos proprios autores. Treinada com dataset sob o dominio no contexto

de cinema e televisao.

Databricks Stanford [L][ML]: Implementacdo da Databricks que mede o sentimento
expresso por uma sentenca na escala entre O (fortemente negativo) a 4 (fortemente posi-

tivo) (MENG, 2016).

Composition: Método de implementacdo propria dos autores que oferece a composi¢ao
entre os outros métodos disponibilizados pelo BigFeel por meio de atribui¢do de pesos
aos métodos selecionados para a composi¢ao, resultando assim uma tnica andlise baseada
na mistura dos resultados de vérios outros métodos. A secdo 3.4 apresenta detalhes e um

exemplo de uso da composic¢ao.
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Para permitir a comparacdo de resultados, seguindo a abordagem de Ribeiro et al. (2016),
os resultados apresentados pelo BigFeel foram normalizados e adaptados para o formato nu-
mérico de -1, 0 ou 1, respectivamente significando uma andlise resultante negativa, neutra ou
positiva, andloga a polaridade do sentimento expresso pelo autor da revisdo sobre um produto

ou servico.

3.3 Integracio de Técnicas de Pré-processamento Textual e PLN

O uso dos servicos oferecidos pelo BigFeel ndo limita o desenvolvedor as ferramentas
por ele oferecidas, todo o conjunto de métodos e ferramentas do Spark podem ser usados em
comum acordo com o cédigo-fonte do ambiente BigFeel. Varias ferramentas envolvidas nas
técnicas de aprendizagem de maquina como extratores, transformadores e seletores de featu-
res, além de classificadores, customizacao e selecdo de modelos estdo disponiveis para uso de
desenvolvedores diretamente pelas APIs do Spark (SPARK, 2018a), porém algumas técnicas
envolvidas no pré-processamento textual, como métodos de PLN sdo necessarios em andlise de
sentimentos. Assim, o BigFeel oferece os métodos encapsulados pela DATABRICKS (2018)
do motor de PLN Stanford CoreNLP (MENG, 2016), os quais sdo descritos no Quadro 3.1.

Quadro 3.1 — Ferramentas de pré-processamento textual e PLN oferecidas pelo BigFeel.

Método | Descrig¢ao
cleanxml | Limpeza de tags XML de documentos inteiros (entrada: texto com tags XML;
saida: texto sem tags XML).

ssplit Divisao de texto em sentencas (entrada: texto; saida: lista de sentencas).

pos Andlise sintédtica de sentengas - Parts of Speech (entrada: sentenca; saida: lista
de tags POS).

lemma Forma badsica para cada palavra de uma sentenca (entrada: sentenca; saida: lista
de palavras em sua forma basica).

ner Reconhecimento de entidades nomeadas - Named Entities Recognition (entrada:

sentenca; saida: lista de entidades nomeadas reconhecidas na sentenca).
depparse | Dependéncias semanticas de uma sentenca (entrada: sentenca; saida: tuplas no
formato [origem, indice_origem, relacdo, objetivo, indice_objetivo, peso]).
coref Cadeias de correferéncia em um documento (entrada: sentenca; saida: tuplas
encadeadas no formato [rep, meng¢des], onde as mencdes sdo formatadas como
[ndmero_sentimento, indice_inicial, men¢ao]).

natlog Nocao légica natural de polaridade para cada token em uma sentenca (entrada:
sentenca; saida: up, down ou flat).
openie Lista de triplas Open IE (entrada: sentenca; saida: triplas no formato [sujeito,

relagdo, objetivo, confidéncial).

Fonte: adaptado de Meng (2016).
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3.4 A Composicao de Métodos

O BigFeel também fornece a op¢do de composi¢ao de métodos, a qual possibilita a exe-
cucdo de tarefas de andlise de sentimentos em lote por meio da atribui¢io de pesos ao resultado
de cada um dos métodos, de acordo com a Férmula 1. Nessa formula, met; e w; sdo, respectiva-
mente, o nome € o peso do método i. O resultado final da composi¢do € o valor méximo obtido
entre POS, NEU e NEG, representando o valor ponderado dos métodos que resultaram a pola-
ridade positiva, neutra e negativa, respectivamente. Em caso de empate, retorna-se o resultado
do método de maior peso entre os que retornaram a polaridade do empate. Em caso de novo
empate, retorna-se o resultado do método de menor indice i dentre aqueles que retornaram a

polaridade do empate.

Férmula 1 — Regras de célculo da composi¢do de métodos de andlise de sentimentos. met; € w; sdo,
respectivamente, o nome e o peso do método i.

Composicao((mety,wy), (mety,wy), ..., (met,, wn)) = max(POS,NEU,NEG);

Zw,—l

! 1, se met; retornou positivo.
Y (mixwi);

POS = L.
caso contrario.

i=1
1, se met; retornou neutro.
NEU = Z mixw;); ’ !

i=1

||
—N
uO

caso contrario.

Se met; retornou negativo.
NEG =Y (mi#wy): ’ s

i=1

/_/H
—

caso contrario.

O Quadro 3.2 apresenta um exemplo de composicao com os métodos de andlise de sen-
timentos AFINN, Emolex e VADER, cujos pesos atribuidos como exemplo sdo respectivamente
0,2; 0,4; e 0,4. Observa-se que a sentencga (a) apresenta um empate entre os sentimentos neutro
e negativo, necessitando assim da utilizagcdo das regras de desempate definidas na Férmula 1, o
que resulta no sentimento negativo. A sentenga (b) apresenta um resultado ponderado positivo

e a sentenca (c¢) apresenta um resultado ponderado neutro.
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Quadro 3.2 — Exemplo da composicdo de métodos de andlise de sentimentos. Os pesos para os métodos
AFINN, Emolex e VADER sio 0,2; 0,4; e 0,4, respectivamente.

Resultados da andlise de sentimento | Cédlculo de pesos dos
Sentenca de cada método da composicio resultados dos métodos | Resultado
AFINN  Emolex VADER POS NEU NEG
(a) Talvez esse seja o mais - - - positivo negativo neutro 02 04 0,4 negativo
(b) O presidente Xi Jinp Young --- | positivo positivo neutro 0,6 04 0,0 positivo
(c) A tela desse dispositivo - - - neutro  negativo neutro 0,0 0,6 0.4 neutro

3.5 Detalhes de Implementacao do BigFeel

O modo de uso do ambiente BigFeel € dependente de quem o utiliza, seja usudrio final
ou desenvolvedor. A forma de acesso pode ser optada como acesso a interface web simplificada
(por usudrios finais), acesso a servico web consumindo uma API (por desenvolvedores), seja
em rede local ou na internet. A seguir sdo detalhadas as formas de integracao de novos métodos

ao BigFeel e os detalhes de seu funcionamento.

3.5.1 Integracao de Novos Métodos ao BigFeel

A Figura 3.2 apresenta um exemplo da integracdo de métodos ao BigFeel por um desen-

volvedor em linguagem Java.

Figura 3.2 — Abordagem para integracdo de métodos ao BigFeel.
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Considere a implementacao de um método de andlise de sentimentos denominado “mé-
todo AS”, implementado em linguagem Java e oferecido livremente pelo seu autor. Caso o
codigo-fonte do método AS esteja disponivel, hd a possibilidade de adapta-lo ao Spark, porém

caso o codigo-fonte ndo esteja disponivel, mas apenas um arquivo JAR e talvez alguma(s) de-
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pendéncia(s), a simples integracdo de tal arquivo a estrutura do Spark impede que o mesmo
funcione em execucdes distribuidas pelo cluster (FERRARO, 2016).

Seguindo o exemplo da Figura 3.2, a abordagem adotada pelo BigFeel para solucionar
esse problema implica na adicdo do JAR do método AS a pasta /ib como dependéncia do projeto
BigFeel (como por exemplo, projeto em IDE Eclipse ou Scala IDE) e criacdo da sua instancia
em um objeto da linguagem Scala, o qual funciona como um adaptador entre o método original e
o BigFeel (Figura 3.2 (a)). As eventuais dependéncias do método original sdo todas adicionadas
a pasta resources do projeto e também encaminhadas para alocacdo no sistema de arquivos
distribuido HDFS (Figura 3.2 (b)). E entdo criada uma User Defined Function (UDF) para
fazer uso do objeto Scala do método AS junto a API de DataFrames do Spark (Figura 3.2 (c);
LASKOWSKI, 2018).

Desse ponto em diante o método AS ja pode ser usado diretamente para testes locais nao
distribuidos junto ao projeto BigFeel (Figura 3.2 (d)). Entretanto, para uso pleno distribuido e
para todas as interfaces de acesso aos servigos, € necessdrio se encapsular em um arquivo JAR
o projeto BigFeel completo, junto as suas dependéncias, transformando-o em apenas um tnico
e grande arquivo denominado UBER JAR ou FAT JAR (Figura 3.2 (e); KARAU; WARREN,
2017; ALMEIDA, 2017). Mais informacoes e detalhes técnicos serdo abordados na se¢do 3.6
deste trabalho. Detalhes sobre o uso de cada interface também podem ser conferidos no docu-
mento “APIs BigFeel”, disponivel no repositério Git do projeto.

Ressalta-se que o BigFeel ¢ um ambiente dependente do Spark, afinal de contas € uma
aplicagdo Spark. Fazer o uso dos servigos oferecidos pelo BigFeel implica necessariamente
executar um job Spark, o qual, independente da interface utilizada, executa uma submissdo
ao Spark (spark-submit) com a localizacdo do n6 mestre, o caminho para o UBER JAR do
BigFeel, o caminho para o arquivo de entrada, que pode ser local ou distribuido e o método

desejado (Figura 3.2 (b)).

3.5.2 Funcionamento do BigFeel

A Figura 3.3 (a) exemplifica a execu¢do Spark com o BigFeel em um ambiente distri-

buido.
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Figura 3.3 — Execucdo do ambiente BigFeel em cluster.
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Convenciona-se que a entrada como uma colecao de sentencas (uma por linha), a qual
¢ carregada e alimentada como um DataFrame em uma aplicacdo Spark. Caso ela seja um
grande conjunto de dados, inicialmente ha a necessidade de se depositd-la no sistema de arqui-
vos distribuido HDFS (Figura 3.3 (b)), caso contrdrio, o arquivo pode ser passado localmente.
A seguir, a submissao de um job Spark € realizada passando-se os pardmetros de execugdo, o
que cria uma instancia BigFeel na plataforma Spark (Figura 3.3 (b)).

A execugdo Spark procede com o escalonamento feito pelo ndé mestre para se definir
quais nds escravos utilizar, priorizando-se a localidade dos dados a se processar (SPARK,
2018b). Apds esse passo, cada nd escravo (executor) recebe uma copia do UBER JAR do
BigFeel e uma cépia das dependéncias externas localizadas no HDFS, deixando disponiveis
localmente todos os recursos necessérios a execugio (Figura 3.3 (c)). E iniciada a execugdo
do método selecionado em cada né para cada fatia de dados alocada a ele, permitindo assim a
paralelizacdo na execucdo do trabalho de processamento. Tal paralelizacao é realizada pela pos-
sibilidade agregada pelo BigFeel de se executar as UDFs dos métodos integrados no DataFrame
gerado pelo arquivo de entrada. Por fim, cada né executor responde ao né mestre o término de
seu trabalho, armazenando no mesmo caminho do arquivo de entrada (local ou distribuido) o
resultado de seu processamento.

O fim do processamento do job submetido ao Spark € entdo repassado novamente a
instancia BigFeel, a qual se encarrega de montar a devida resposta dependente de qual interface
de acesso iniciou o processo, como por exemplo no caso de web services, o resultado é um
arquivo JSON de saida e o log de processamento.

Como se percebe pela descricdo das Figuras 3.2 e 3.3, a abordagem de distribuicao
adotada pelo ambiente BigFeel se resume a aplicacao de técnicas que permitem a distribuicao

eficaz de métodos com implementagdo original ndo distribuida, permitindo que a execugao do



39

método em cada né seja local, encarregando-se portanto o Spark e o BigFeel da divisao inicial

de trabalho e o tratamento da unido da soluc¢do ao final (Figura 3.3 (d)).

3.6 Problemas e Solucoes Adotadas

Nesta secdo, sdo discutidos os problemas encontrados na implementacdo do ambiente
BigFeel usando a arquitetura proposta (Figura 3.1). Sao também comentadas as solucdes ado-

tadas durante o desenvolvimento do projeto.

3.6.1 Implantaciao e Configuracao de Cluster Hadoop/Spark

Virias sdo as implementacdes disponiveis previamente construidas para a implantacao
e/ou experimentacdo de plataforma distribuida Apache Hadoop/Spark, das quais foram experi-

mentadas algumas opg¢des na seguinte ordem:

1. Cloudera CDH: distribui¢do livre construida e mantida pela empresa Cloudera, a qual
inclui a plataforma Hadoop e os principais projetos livres da Apache, como por exemplo
Spark, Flume, Hive, Impala e Kafka. Por se tratar de um ambiente previamente cons-
truido e, como sua instalagao implica a instalacao do gerenciador de cluster da Cloudera
(Cloudera Manager), além de vérios outros projetos desnecessdrios ao desenvolvimento
do BigFeel, esta ndo foi a op¢ao selecionada para a construcao da versao atual do projeto
(CLOUDERA, 2018). Assim, optou-se neste trabalho pela implantacdo de um ambiente

limpo com apenas o Hadoop, o Spark e o Spark History Server.

2. Databricks Notebooks: plataforma de Software como Servico (SaaS) que permite a
criacdo virtual de clusters Spark em poucos minutos. Apesar da facilidade de uso, sua
versdo community (gratuita) é voltada para estudantes com o objetivo de se iniciar o
aprendizado em Spark, limitando-se portanto a execu¢do de Notebooks (nome dado a
cada execucdo Spark - job) de até 6 GB de memodria RAM. Por fugir ao escopo da
implementagdo de andlise de sentimentos em larga escala, tal plataforma apenas auxiliou

no entendimento dos primeiros passos com o Spark (DATABRICKS, 2018).

3. Virtualizacao de cluster em servidor préprio: utilizando-se da instalagdo da plata-
forma VMware vSphere Hypervisor (ESXi) € possivel se criar computadores virtuais em

um servidor de forma a se construir um cluster Spark. Para experimentagdo, um cluster
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foi construido, composto por um né mestre e oito nds escravos com quatro nucleos de
processamento e 8 GB de memoria RAM cada. Apds a instalacdo e configuracdo do
ambiente, os primeiros experimentos se mostraram vidveis até o ponto onde se exigiu
maior desempenho do cluster, momento esse em que o gargalo do cluster estava nos
discos rigidos do servidor usado, que, mesmo otimizados (interface SAS), ndo suporta-
ram a escrita simultanea de oito n6s comunicando com um mestre que registra logs o
tempo inteiro sobre o processamento do cluster (VMWARE, 2018). Pela identificacio
desse problema, essa nao foi a solu¢dao adotada para a experimentacdo do BigFeel neste

trabalho.

4. Implementacao em laboratoério préoprio: foi definida como melhor opgdo para o pro-
jeto a construcao de um cluster Spark formado por nove computadores padrao PC, AMD
Athlon X2 com 8 GB RAM e 320 GB de disco. Nos primeiros experimentos vérias fa-
lhas de execucdo foram obtidas o que acabou sendo atribuido ao baixo desempenho do
equipamento switch utilizado para interligacao fisica de rede do cluster. A substituicao
do switch por um modelo de melhor desempenho resolveu tais problemas. Mais detalhes
e um tutorial passo-a-passo sobre a instalagdo e as configuracdes realizadas podem ser
observados no documento “Cluster Installation Tutorial.pdf”, disponivel no repositdrio

Git do projeto BigFeel.

3.6.2 Integracao de Métodos Originalmente nao Serializaveis

E comum se encontrar ferramentas e métodos de andlise de sentimentos e processamento
de linguagem natural em sua implementa¢do original na forma nao serializaivel (BURDORF,
2016), como € o caso de Stanford CoreNLP. A tentativa de se executar tais métodos de forma
distribuida no Spark resulta na exce¢do identificada pelo Spark como ““org.apache.spark.Spark
Exception: Task not serializable”.

Caso o método a se integrar ofereca seu cédigo-fonte de forma aberta, a solucdo para
o problema € se adicionar as classes do projeto a implementacdo da classe Java Serializable,
porém quando ndo se possui o codigo-fonte, a solucdo para esse problema é o encapsulamento
de qualquer objeto em um bloco Scala do tipo Object, o que garante que os objetos instanciados

serdo serializdveis em meio a aplicacdo sob execu¢do no cluster (FERRARO, 2016).
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3.6.3 Gestao e Tratamento de Conflitos de Dependéncia dos Métodos Integrados

Ao se integrar métodos de terceiros ao ambiente BigFeel, além da inclusio dos arquivos
JAR, é frequente a necessidade de recursos externos ao método que estd sendo integrado, como
por exemplo, diciondrios. A passagem dessas dependéncias para o cluster Spark em tempo
de execugdo pode ser realizada utilizando-se os parametros “--jars” e “--files” na submissao do
job. Porém, uma lista muito grande de dependéncias internas e externas pode tornar a submissao
um comando de dificil gestao (SPARK, 2018a). Outro problema frequente estd no conflito de
dependéncias dos métodos em versdes diferentes.

A solucao adotada para gestao das dependéncias estd no uso do Scala Build Tool (SBT)
como ferramenta de build junto ao seu plugin sbt-assembly, capaz de construir um UBER JAR,
também denominado FAT JAR, ou seja, um JAR tnico que contém toda a aplicacdo e suas
dependéncias internas. Assim, o problema de transporte da aplicacdo como um todo € resolvida
com a chamada de apenas um JAR principal via spark-submit. O conflito de bibliotecas que
possuem dependéncias iguais em versoes diferentes pode ser tratado pelo plugin sbt-assembly.
Nele € possivel se estabelecer regras de mesclagem em caso de conflito, chamadas de Merge
Strategies. A¢des como renomeacdo, remog¢do, realocacdo, priorizar a mais antiga ou a mais
nova, sao todas opc¢des das estratégias de mesclagem oferecidas pelo sbr-assembly (KARAU;
WARREN, 2017; ALMEIDA, 2017).

Para o caso das dependéncias externas dos métodos integrados, a solucao adotada estd na
prévia alocacdo desses arquivos em um diretério do HDFS, convencionado no projeto BigFeel
como: hdfs://resources/. Assim, em tempo de execugdo do job no cluster, o BigFeel verifica
tal diretorio distribuido e o copia para os nds escravos que fardo o processamento, assim como
também o faz com o préprio UBER JAR do BigFeel, possibilitando que cada n6 tenha todos os

recursos necessarios localmente no momento de seu processamento (SPARK, 2018a).

3.6.4 Adaptacao de Métodos para Integracao com a API de DataFrames e DataSets do
Spark

A convencdo adotada como estrutura distribuida de dados padrdo para processamento
em larga escala do BigFeel é o uso da nova API de DataFrames, disponivel para aplicacdes
Spark 2+. Apesar dos beneficios da ado¢ao dessa API como estrutura de dados padrio (XIN;
ARMBRUST; LIU, 2015), as acdes possiveis de serem realizadas em um conjunto de dados sao

limitadas as acdes que a propria API pode oferecer, como por exemplo as capacidades do Spark
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Structured Query Language (Spark SQL). Logo, a criacdo de métodos préprios no BigFeel,
como € o caso da aplicacdo das adaptagdes de métodos integrados para execugdo no cluster
usando DataFrames e Datasets, se torna um problema.

Para solucionar esse caso foram usadas UDFs, adaptando assim os métodos criados de
forma independente de implementagdo, versdo ou linguagem. A versatilidade agregada a nova
API de DataFrames pelas UDFs permite ao usudrio desenvolvedor criar suas préoprias fungdes e
anexa-las a API, tornando transparente o cddigo produzido, como por exemplo, transformar em
maiusculas toda uma sentenga, seria algo como: DataFrame teste.maiusculas(). Nesse caso, o
DataFrame “teste” poderia ser uma cole¢cao contendo milhdes de sentengas, sob a qual o UDF

maiusculas() executaria para cada uma dessas sentencas (LASKOWSKI, 2018).

3.7 Alternativas a Solu¢ao Proposta

Em tempo de projeto do ambiente BigFeel, decidiu-se pelo modelo de um ambiente
integravel onde variados métodos, seja de pré-processamento textual, PLN ou anélise de sen-
timentos, pudessem ser adaptados e integrados sem nenhum tipo de alteracdo no cédigo-fonte
original, necessitando-se no maximo de um adaptador para isso. Essa decisdo, apesar de se
mostrar factivel, acarreta uma perda no uso de recursos do Spark como estruturas de dados
otimizadas para o processamento distribuido e também a dependéncia de recursos locais como
diciondrios e indices.

Uma proposta de ambiente similar ao BigFeel com implementagdo prépria dos métodos
integrados em Spark traria resultados diferentes e, provavelmente melhores, para os experi-
mentos realizados neste trabalho. Prova disso esta no comportamento dos métodos Spark Naive
Bayes e Spark Random Forest, implementados junto a este trabalho para comparacdo com os de-
mais resultados. A implementacdo de métodos nativos em Spark ainda acarreta uma sobrecarga
menor de dados de dependéncia transitando pelo cluster a cada execugdo, afinal os métodos
integrados necessitam de suas dependéncias localmente, o que implica na cépia de aproxima-
damente 700 Megabytes do HDFS para um diretério local em cada tarefa a ser executada no
BigFeel.

Como outra alternativa a solu¢do proposta, em um nivel mais técnico, as solucdes ado-
tadas para adaptacdo de todos os métodos integrados ao BigFeel se basearam no uso de UDFs,
assim como ocorre em outras adaptagdes como € o caso de Meng (2016). Porém, existe uma

alternativa as UDFs, as Custom Unary Transformers, as quais permitem o mesmo tipo de en-
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trada e saida atualmente utilizada - os DataFrames (LASKOWSKI, 2018). Por meio de uma
pesquisa pela literatura recente nao foi encontrada uma comparagio entre essas duas técnicas
que responda se existe diferenca de desempenho entre elas.

Outra alternativa plausivel seria a ndo dependéncia do sistema de arquivos distribuido
HDEFS e, consequentemente, da plataforma Hadoop como um todo. Atualmente o BigFeel uti-
liza do Hadoop apenas o sistema de arquivos distribuido HDFS e suas dependéncias, tornando
todos os seus demais componentes subutilizados. Existem alternativas ao HDFS, como: Clever-
safe, Amazon S3 e GPFS (HARRIS, 2012; GUPTA, 2017). Por razdo da integracdo nativamente
simplificada com o Spark, foi adotado no BigFeel o uso do HDFS, sendo que outros sistemas
de arquivos distribuidos poderiam oferecer resultados diferentes aos aqui expostos.

A interface web disponibilizada pelo BigFeel utiliza o framework PHP Laravel, em sua
versdao 5.5 (OTWELL, 2018), porém poderiam ser utilizados outros frameworks de desenvolvi-

mento web para tal.
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4 AVALIACAO EXPERIMENTAL

Nesta se¢do, sdo apresentados os passos e os resultados da condugdo dos experimentos
realizados de forma a se obter as respostas as questdes de pesquisa deste trabalho: (i) os méto-
dos de andlise de sentimentos existentes sdo eficientes para processamento de grandes volumes
de dados? (ii) a adaptacdo de métodos em um ambiente distribuido implica eficiéncia signi-
ficativa? A andlise da eficiéncia de métodos distribuidos foi realizada por meio das métricas
distribuidas de SpeedUp, SizeUp e ScaleUp (HAI, ZHANG; ZHANG, 2017). Foram também
conduzidos experimentos para se avaliar a eficicia dos métodos supervisionados implementa-
dos nativamente em Spark, utilizando-se para tanto dos classificadores da MLLib Naive Bayes

e Random Forest, comparando-os com os métodos externos integrados ao BigFeel.

4.1 Fontes de Dados

Para a avaliagdo da eficiéncia do ambiente proposto, foram utilizados trés grandes da-
tasets de revisoes coletadas da loja eletronica Amazon durante anos (MCAULEY; HE, 2016).
Essas revisoes foram categorizadas e disponibilizadas na web, sendo utilizados neste trabalho
os trés maiores datasets: Books, Electronics e Movies_TV. A Tabela 4.1 resume as informagdes

sobre os datasets usados nos experimentos do BigFeel.

Tabela 4.1 — Datasets usados para avaliacdo das métricas de eficiéncia e eficicia.

Numero Nimero Numero Revisdes Revisdes Revisdes Tamanho médio
Dataset . . Tamanho . .. .
revisoes classes  itens negativas neutras positivas  (carac./revisdo)
IMDB 67.426 3 1.635 107MB  9.285 14.319 43.822 1.956,28
Books 22.507.155 3 2.370.585 13,3GB - - - 637,11
Electronics 7.824.482 3 498.196 3,37GB - - - 461,81
Movies_TV 4.607.047 3 2.208.321 2,63GB - - - 612,46

Ressalta-se que nesta secao nio esté incluido o dataset utilizado para o desenvolvimento
do estudo de caso, o qual serd abordado em detalhes no Capitulo 6.

O dataset de revisdes de usudrios sobre cinema e televisdo coletadas do site IMDB por
Tang, Qin e Liu (2015) e disponibilizado por Chen et al. (2016), foi utilizado na avalia¢ao
da eficacia dos métodos supervisionados integrados ao ambiente BigFeel. O dataset oferece
um total de 67.426 revisdes de 1.310 usudrios distintos expressando sua opinido sobre 1.635

producdes cinematogréficas.
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Esse dataset do IMDB possui rétulos atribuidos manualmente entre dez classes no inter-

valo entre 1 e 10. Para padronizacao e possivel comparacdo com todos os métodos integrados ao

BigFeel, o dataset foi pré-processado atribuindo-se negativo para as revisoes classificadas entre

1 e 4, neutro para as revisdes entre 5 e 6 e positivo para o intervalo entre 7 e 10. Essa divisao de

classes segue o padrdo de polaridades ja adotado pela literatura: (1,2) muito negativo, (3,4) ne-
gativo, (5,6) neutro, (7,8) positivo e (9,10) muito positivo (RANGANATHAN; IRUDAYARAJ;
TZACHEVA, 2017).

4.2 Meétricas de Avaliacao

As métricas utilizadas para avaliacdo da eficiéncia distribuida dos resultados experimen-

tais sdo SpeedUp, SizeUp e ScaleUp (HAL; ZHANG; ZHANG, 2017):

onde

T
SpeedUp = -1 4.1
T,
: T
SizeUp(dados,m) = T 4.2)
1
h
ScaleUp(dados,m) = —— (4.3)
mm

SpeedUp: métrica para avaliacdo do tempo de execucdo de uma aplicacao distribuida a
medida que se varia o nimero de nds de processamento, fixando-se o dataset. T é o
tempo de execucdao em um né e 7,, o tempo de execugdo em n nds. Teoricamente, o valor
esperado de SpeedUp é: aumentando-se os nds de processamento, diminui-se na mesma

propor¢ado o tempo de processamento, o que caracteriza um SpeedUp linear.

SizeUp: métrica para avaliacdo do tempo de execucdo de uma aplicagdo distribuida a
medida que se varia o tamanho do dataset de entrada, fixando-se o ndmero de nés de pro-
cessamento. 7, € o tempo de execucdo de uma constante m multiplicada pelo tamanho
dos dados (m * dados), e T € o tempo de execucdo de dados. Teoricamente, o valor espe-
rado de SizeUp é: aumentando-se os dados a processar, aumenta-se na mesma propor¢ao

o tempo de processamento, caracterizando-se um SizeUp linear.

ScaleUp: métrica para avaliacdo do tempo de execucdo de uma aplicacdo distribuida a

medida que sdo variados o nimero de nds de processamento e, proporcionalmente, o
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tamanho do dataset de entrada. T é o tempo de execucdo de dados em um né e Ty
€ o tempo de execucdo de m * dados em m nds. Teoricamente, o valor esperado de
ScaleUp é: aumentando-se na mesma propor¢ao os nos de processamento € os dados a se
processar, nenhuma alteragdo deve ocorrer no tempo de processamento, caracterizando-se

um ScaleUp constante.

Se o SpeedUp aumenta linearmente com o respectivo aumento de nds de processamento,
isso significa que multiplos nds efetivamente podem reduzir o tempo de processamento do algo-
ritmo. Contudo, obter um SpeedUp linear com o aumento do nimero de nds de processamento €
dificil, afinal o acréscimo de n6s introduzem sobrecarga adicional em comunicacdo no cluster.
No caso da métrica ScaleUp, como o aumento do nimero de nés de processamento também
implica sobrecarga de comunicagdo no cluster, isso reduz a taxa de utilizacdo de cada n6. As-
sim, para determinados casos, a efetividade de uso de todos os nds do cluster por um algoritmo
distribuido pode se tornar limitada (HAI; ZHANG; ZHANG, 2017).

Juntas, as trés métricas de desempenho demonstram o ganho obtido pela execucdo dis-
tribuida em comparagdo a execucdo em um Unico nd, bem como sua variagdo em fungdo do
tamanho da entrada de processamento.

Para avaliar a eficdcia dos métodos supervisionados implementados em Spark, foram
aplicadas as métricas comumente adotadas pela literatura: a acurdcia (A) e a média aritmética
das trés classes (negativo, neutro, positivo) da precisao (P), da revocacao (R) e da F'1 (também

denominada macro-F1).

= %) (4.4)
Ple) = TP(CY;Z-(C;P(C) (4.5)
F1(c) = W 4.7)

onde

e TP (true positives): nimero de instincias corretamente preditas como positivas.

e FP (false positives): nimero de instancias incorretamente preditas como positivas.
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e FN (false negatives): nimero de instancias positivas, mas incorretamente preditas como
negativas.

A acuricia (EQUACAO 4.4) é a razdo entre o nimero de instincias precisamente pre-
ditas (T'P) e o nimero total de instancias analisadas (7 P 4 F P), medindo portanto o quao fre-
quente um classificador esté correto. A precisio (EQUACAO 4.5) mede a exatidio de um classi-
ficador, o que significa que uma precisdo alta aponta menos falsos positivos (FP), enquanto que
uma precisdo baixa aponta mais falsos positivos (FP). Por outro lado, a revocacio (EQUACAO
4.6) mede a completude ou sensitividade de um classificador, sendo que um valor alto significa
menos falsos negativos (FN), e valores baixos de revocacdo significam mais falsos negativos.
A F-measure (EQUACAO 4.7) é uma média harmonica entre a precisio e a revocacio, onde 1

¢ o valor ideal e 0 € o valor minimo (WOLDEMARIAM, 2016).

4.3 Hardware e Software Utilizados

Esta secdo apresenta os materiais de hardware e software envolvidos na execucdo do
presente trabalho. Para implementacdo da maior parte deste trabalho foi utilizado um notebook
pessoal de processador Intel Core 17 @2.4 GHz, 4 MB de memoria cache, 8 GB de memoria
RAM, HD de 1TB e SSD de 480 GB, usado para o estudo e implementacdo em primeira ins-
tancia do ambiente proposto. Foi também utilizado um computador padrao PC de processador
Intel Core 15 @2.9 GHz, 6 MB de memoria cache e 4 GB de memdria RAM, usado para testes
e simulacdes em segunda instancia, disponivel no LabRI do DCC/UFLA.

Para a experimentacdo e andlise experimental do ambiente proposto, foi utilizado um
cluster disponivel no DataCenter do Instituto Federal de Minas Gerais (IFMG) - Campus For-
miga, composto por nove computadores de configuragcdo igual, os quais constituem um cluster
com um né mestre e 0ito nds escravos. Suas caracteristicas sdo: computador padrao PC, proces-
sador AMD Athlon II X2 240 de dois nicleos @ 2.8GHz, placa-mae Asus M3N78-VM, disco
rigido Samsung 320 GB SATA-II, memdria de 8 GB DDR2 @ 800MHz - CLS5, interface de rede
on-board comunicando a 1 Gbps. Java versdo 1.8.0 (151), sistema operacional Linux Ubuntu
16.04.3 LTS, Hadoop 2.8.0 e Spark 2.1.2. Como equipamento centralizador da comunicagdo
em rede no cluster foi utilizado um Switch HP A5120 de 48 portas, modelo JEO69A.

Com relagdo aos itens de software, as seguintes linguagens, ferramentas e tecnologias

livres foram utilizadas:
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e Java (JDK 8 (Oracle) 1.8.0_102). Para desenvolvimento do ambiente proposto majorita-
riamente foi utilizada a linguagem Scala, a qual oferece recursos de alto nivel e estruturas
de dados escaldveis para a linguagem Java, sendo o processamento todo executado sob a

Java Virtual Machine (JVM).

e Scala 2.12.1. Linguagem de programacao para desenvolvimento em Spark para uso na
integracdo dos médulos e implementacdes externas ao trabalho. Recursos dessa lingua-
gem foram utilizados como um adaptador entre tecnologias de terceiros e o Spark, o qual

foi construido nativamente em Scala.

e PHP 5.6 - 7.0. Para uso na constru¢do do protétipo da interface web do BigFeel em

Jframework Laravel.

e Spark. Para processamento em memoria, andlise e apresentacdo de resultados de forma

distribuida no cluster.

e Especificamente sobre os componentes da plataforma Hadoop, foram utilizados apenas
o Core do Hadoop e seu sistema de arquivos distribuido, o HDFS. O gerenciamento do

cluster ficou sob a responsabilidade do Gerenciador autdbnomo do Spark.

e Eclipse NEON IDE. Ambiente integrado de desenvolvimento com ferramentas para im-

plementacdo em linguagem Scala.

4.4 Conducao dos Experimentos

Para avaliacao dos resultados experimentais da eficiéncia dos métodos integrados, foram
utilizados os datasets Books, Electronics e Movies_TV, os quais variam em tamanho, possibi-
litando assim a comparacao de eficiéncia em funcdo do tamanho do dataset de entrada. Foram
realizadas cinco execugdes de cada método para cada dataset, para cada uma das métricas,
sendo o resultado apresentado aqui a média aritméticas das cinco execucdes. Agregado a esses
experimentos de eficiéncia distribuida de SpeedUp, foram ainda realizadas as mesmas cinco
execugdes em implementacdo original ndo distribuida de cada método.

Para avaliacdo experimental da eficacia dos métodos implementados em Spark, foram
selecionadas 10.000 revisdes do dataset IMDB de forma a se obter os melhores parametros
(tuning), ficando as demais 57.426 para as fases de treinamento e testes por valida¢do cruzada

com dez parti¢des (folds) de todos os métodos integrados ao BigFeel. Ressalta-se que o dataset
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nao possui nenhuma ordenacdo ou tendéncia dos dados, sendo portanto considerada aleatdria
a selecdo das 10.000 revisdes. O treinamento ocorreu apenas nos métodos supervisionados
implementados em Spark, nos demais, apenas a fase de testes foi aplicada.

As 10.000 revisdes selecionadas do dataset IMDB foram divididas aleatoriamente em
dez partes, usando-se nove partes para treinamento e uma para teste, em dez execugdes alternando-
se as particoes de treinamento e teste. Isso foi realizado para todas as combinagdes de parame-
tros de um grid de op¢des. De posse dos parametros com melhores resultados, os modelos
treinados foram integrados ao BigFeel a titulo de testes. Ressalta-se aqui o dominio de treina-
mento desses dois métodos: revisdes de cinema e televisio.

Para se comparar os dois classificadores implementados da MLIlib/Spark com os demais
métodos, a eficicia de todos os métodos integrados foi calculada sob o dataset IMDB, o qual
foi dividido aleatoriamente em dez partes, sendo portanto executado cada método em cada
uma das partes, as mesmas usadas no testes dos classificadores supervisionados. Os resultados
apresentados neste documento representam a média das dez execugdes para cada método.

Tanto nos experimentos de eficiéncia quanto de eficdcia, foi realizado o teste estatistico
de intervalo de confianga, permitindo assim a avaliacdo e comparacdo entre os métodos com
uma confianca de 95%.

Ressalta-se que todos os métodos integrados ao BigFeel ndo tiveram nenhuma altera-
cdo em seu codigo-fonte, afinal foi priorizada a integracdo das implementagdes de terceiros ao
BigFeel via arquivos JAR, utilizando-se somente adaptadores para acesso aos mesmos. Isso
implica na observacio de que a eficicia dos métodos integrados permanece inalterada, restando
aos experimentos presentes neste trabalho a avaliagcdo da eficiéncia de todos os métodos e tam-
bém a comparacao entre a eficicia dos métodos integrados com os métodos implementados em
Spark.

O ambiente sob o qual foram executados os experimentos apresentados nesta secado é
composto por nove computadores de configuragcdo igual, os quais constituem um cluster com
um nd mestre € 0ito nds escravos.

Salienta-se que o cluster Spark utilizado para todos os experimentos realizados neste
trabalho foi construido isolando-se o computador mestre daqueles que realmente fazem o pro-
cessamento, os computadores escravos (workers). Isso foi definido para se garantir que as
atividades alheias a execucao, atribuidas ao n6 mestre, ndo interferissem na avaliagdao do tempo

de processamento. S@o algumas das atividades atribuidas ao mestre: gerenciamento do cluster,
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armazenamento de logs, verificacdo e tratamento de falhas do cluster, armazenamento das con-
figuragdes e histérico de cada execucdo submetida (Spark History Server). Ha ainda o fato de
que, no caso do cluster implementado para este trabalho, o mestre também assume as responsa-
bilidades de mestre do cluster Hadoop (LASKOWSKI, 2018; MORITZ et al., 2016; SPARKS
et al., 2015).

Um exemplo de comparacao injusta seria processar um dataset de 40 GB em uma ma-
quina local com 8 GB de memoéria RAM executando apenas o Sistema Operacional e a Java
Virtual Machine (JVM) e comparar seu tempo de processamento com uma execugdo semelhante
em um cluster Hadoop/Spark com apenas um né que acumula as funcdes de mestre e escravo,
afinal de contas ele ndo faria uso de todos os 8 GB de memoria RAM, pois parte desse mon-
tante estaria comprometido com as atividades de gerenciamento do cluster. Borsos (2017) e Hu
(2017) apresentam exemplos de construcdo do cluster Spark separando o n6é mestre dos n nés
escravos, o que de fato otimiza a execucao distribuida e contribui com o objetivo da criagao do

ambiente BigFeel.
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Esta secdo apresenta as médias aritméticas de todos os experimentos executados, sendo
cinco execucdes sob cada um dos vinte e dois métodos para cada uma das trés métricas para
andlise da eficiéncia, em cada dataset, resultando aproximadamente 4.290 execugdes, e dez
execucdes sob cada método para a avaliagdo da eficicia, resultando aproximadamente 220 exe-
cucgoes.

Para todas as tabelas apresentadas nesta secdo, um caractere * indica que o experimento
executou por um periodo superior a 24 horas (o que representa 86.400 segundos na escala
utilizada) e, devido ao longo tempo, sua execucdo foi interrompida. O caractere — representa
situacdes onde a execugdo nao foi bem sucedida, seja por erros do tipo de estouro de pilha
de execucdo em memoria ou na execugdo de alguma dependéncia, como € o caso do excesso
de uso do Garbage Collector. Além disso, a sigla ND representa os experimentos onde nao
estd disponivel um valor, afinal ndo havia a possibilidade de execucao, como € o caso de uma
implementagdo original ndo distribuida do Spark Naive Bayes, uma vez que esse método foi
construido nativamente no ambiente Spark e, portanto, € naturalmente distribuido.

Em todas as tabelas desta secdo convencionou-se o destaque em negrito do calculo
das métricas de SpeedUp, SizeUp e ScaleUp que obtiveram melhor valor a cada modifica-
cdo das configuragdes do experimento, respectivamente nimero de nés de processamento para
SpeedUp, tamanho do dataset para SizeUp e ambos para o caso de ScaleUp. Excecdo a essa
convengao esta nos casos com apenas um no ou 1/8 do dataset usado, afinal o cdlculo da métrica
equivale sempre a 1,0.

Para todos os valores médios apresentados nas tabelas desta se¢do, € fornecido a direita
o intervalo de confianca de 95% entre os valores medidos.

Para a execu¢@o dos experimentos de SizeUp os datasets Books, Electronics e Mo-
vies_TV foram aleatoriamente particionados em oito partes iguais, unindo-se assim essas partes
para a obtencao dos datasets de tamanhos: 1/8, 2/8, 4/8 e 8/8. Assim, mantendo-se o cluster fixo
em oito nds, o tamanho do dataset foi sendo incrementado a fim de se testar o comportamento
dos métodos. Os experimentos de ScaleUp para os datasets foram conduzidos incrementando-
se o numero de nds do cluster para processamento e, proporcionalmente, incrementando-se

também o dataset de entrada, sendo as mesmas parti¢oes utilizadas nos experimentos de SizeUp.
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Para todos os graficos de linhas apresentados nesta secdo, convencionou-se o uso de uma
linha tracejada (- - -) para representar o valor tedrico esperado para os resultados de SpeedUp,
SizeUp e ScaleUp.

Os resultados s@o apresentados e discutidos nas secdes seguintes desta se¢ao.

5.1 Eficiéncia

Por convengdo, os graficos apresentados nesta secao representam os resultados da efici-
éncia média medida em tempo (segundos). Tais grificos apresentam apenas dados de execugdes
comparaveis, ou seja, no caso de falha ou extrapolacdo do limite superior estipulado de 24 ho-
ras, a representacdo da execugdo foi removida do gréafico, podendo ser verificado em detalhes
nas tabelas em anexo aos graficos.

Sao também abordados nesta secdo os resultados das métricas distribuidas de SpeedUp,
SizeUp e ScaleUp para os datasets definidos como alvo de experimento, além dos resultados
que permitem a comparagdo entre a execucao original dos métodos integrados ao BigFeel com
sua execucdo em Spark utilizando apenas um né de processamento do cluster. Salienta-se a
forma correta de verificagao dos graficos de resultados das métricas calculadas, sendo que para
SpeedUp e ScaleUp, valores acima da linha tracejada de valor tedrico esperado sao melhores
e, no caso do experimento de SizeUp, valores abaixo da linha tracejada de valor esperado sdao
melhores.

Esta secdo estd subdividida em trés subsecdes, respectivamente uma para cada dataset
utilizado: Books (~22,5 milhdes de revisdes), Electronics (~8 milhdes de revisdes) e Mo-

vies_TV (~4,5 milhdes de revisoes).

5.1.1 Dataset Books

O Griafico 5.1 apresenta a comparacdo entre o tempo médio de execucado dos experimen-
tos no dataset Books em implementacdo original ndo distribuida e o tempo de execuc¢do pelo

BigFeel em apenas um n6 de processamento.
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Gréfico 5.1 — Tempos de execucdo em um PC na implementacdo original e em um né no cluster para o
dataset Books.
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Os resultados apontam uma pequena diferenga no tempo de execugdo dos métodos, tanto
em implementacdo original, quanto em um tnico né de processamento BigFeel (Grafico 5.1).
Esse resultado demonstra que o custo computacional de tempo ndo € consideravelmente maior
para se executar o método de andlise de sentimentos pelo BigFeel, ainda que existindo a sobre-
carga de um n6 mestre gerenciando a execu¢do de um né escravo. De fato, algumas execugdes
no BigFeel se mostraram um pouco melhores que a prépria implementagdo original, conforme
pode ser observado na Tabela 5.1, onde as execu¢cdes com melhor tempo (analisadas pelo inter-

valo de confianca) foram destacadas em negrito.
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Tabela 5.1 — Tempo médio de execucdo e o respectivo intervalo de confianga em segundos na implemen-

Meétodo 1 PC (impl. original) 1 n6 BigFeel
AFINN 1.062,47 + 3,40 876,15 + 0,88
Emolex 2.546,01 + 27,38 2.610,95 + 1,27
Emoticons 753,92 £ 5,18 438,48 + 0,62
EmoticonDS 1.032,75 + 2,15 755,46 + 0,51
Happiness Index 2.622,86 + 2,73 2.678,43 + 0,84
MPQA * *

NRC Hashtag * *

Opinion Lexicon 2.616,42 + 2,59 2.604,00 + 1,45
PANAS-t 1.413,06 + 2,78 1.398,45 + 3,43
SANN 475,01 + 1,41 -

SASA 41.188,01 + 52,32 42.889,82 + 60,28
SenticNet 3.603,14 + 33,62 3.797,39 + 49,59
Sentiment140 Lexicon * *

SentiStrength 7.970,44 + 15,95 7.912,61 + 15,37
SentiWordNet * *

SO-CAL * *

Stanford Recursive Deep Model * *

Umigon - -

VADER * *

Spark Naive Bayes ND 4.675,18 £+ 39,23
Spark Random Forest ND 9.399,59 + 33,94
Databricks Stanford ND *

Exemplos onde o tempo de execu¢do médio no BigFeel se mostrou um pouco melhor
podem ser observados na Tabela 5.1, nos métodos AFINN, Emoticons, EmoticonDS, Opinion
Lexicon, PANAS-t e SentiStrength. Nos demais casos ocorreu o comportamento esperado,
de que a implementagdo original se mostrasse mais eficiente, afinal ndo tem a sobrecarga do
gerenciamento de um cluster.

Os demais experimentos realizados no dataset Books seguiram as métricas de SpeedUp,

SizeUp e ScaleUp, definidas na secdo anterior.
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Gréfico 5.2 — SpeedUp da execugdo dos métodos integrados para o dataset Books.
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O Griéfico 5.2 demonstra uma proximidade de resultados ao valor esperado da execucao
de métodos como SASA e SentiStrength. Os resultados observados de SpeedUp para o dataset

Books se resumem a (Grafico 5.2; Tabela 5.2):

e 2 no6s - melhor: Spark Naive Bayes; pior: Emoticons.
e 4 nds - melhor: Spark Random Forest; pior: Emoticons.

e 8 nds - melhor: SASA; pior: Emoticons.

Os seguintes métodos ndo aparecem no Gréfico 5.2 pois levaram mais de 24 horas ou
apresentaram falhas para serem executados: MPQA, NRC Hashtag, Sentiment140 Lexicon,
SANN, SentiWordNet, SO-CAL, Stanford Recursive Deep Model, Umigon, VADER e Data-
bricks Stanford CoreNLP.

Todos os métodos analisados no Grafico 5.2 indicaram crescente SpeedUp até oito nos,
com exce¢ao do método Spark Random Forest, o qual apresentou uma queda entre quatro e oito
nos. Isso aponta um maior custo computacional na distribuicao do método/dataset do que seu
préprio cOmputo para o dataset Books.

A Tabela 5.2 apresenta o resultado em tempo médio da execucao de todos os experimen-

tos de SpeedUp no dataset Books.
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Tabela 5.2 — Tempo médio de execugdo e o respectivo intervalo de confiangca em segundos para SpeedUp

- dataset Books.
Método 1 n6 BigFeel 2 n6s BigFeel 4 n6s BigFeel 8 nés BigFeel
AFINN 876,15 + 0,88 454,06 £+ 0,99 264,06 £ 0,98 188,73 £ 1,66
Emolex 2.610,95 £ 1,27 1.342,33 + 15,40 720,29 £ 1,44 401,31 £ 0,50
Emoticons 438,48 + 0,62 247,84 £+ 1,04 157,40 £ 0,34 130,39 + 1,19
EmoticonDS 755,46 £ 0,51 403,74 £ 1,34 236,58 £ 0,53 165,99 £ 1,20
Happiness Index 2.678,43 £ 0,84 1.375,51 £ 3,56 734,98 £ 0,77 413,78 £ 1,83
MPQA * * 60.326,22 + 44,58  34.185,56 £ 50,23
NRC Hashtag * * * 63.289,90 £ 27,20
Opinion Lexicon 2.604,00 £ 1,45 1.306,91 £ 1,70 699,77 £ 1,62 413,15 £2,02
PANAS-t 1.398,45 £ 3,43 737,77 £ 2,40 406,43 £ 2,05 249,90 £ 0,43
SANN - - - -
SASA 42.889,82 + 60,28 21.201,11 £ 2,27 11.019,07 £+ 2,05 5.640,31 £ 10,09
SenticNet 3.797,39 £49,59  1.943,74 £+ 4,66 1.025,51 + 2,42 557,62 +£ 2,73
Sentiment140 Lexicon * * * 63.159,32 £ 66,44
SentiStrength 7.912,61 £ 15,37  3.993,28 + 7,08 2.070,55 £ 1,67 1.091,10 £ 1,31
SentiWordNet * * * *
SO-CAL * * * *
Stanford Recursive Deep Model — * * * *
Umigon - - - -
VADER * 53.464,76 £ 128,82 19.255,23 £ 117,91 13.762,51 + 12,11
Spark Naive Bayes 4.675,18 £39,23  1.971,88 + 7,18 1.059,78 £ 13,90 693,16 £ 4,52
Spark Random Forest 9.399,59 + 33,94  4.446,13 £ 23,92 1.356,20 £ 5,89

Databricks Stanford

k

k
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Gréfico 5.3 — SizeUp da execucdo dos métodos integrados ao BigFeel para o dataset Books.
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O Gréfico 5.3 apresenta os resultados de SizeUp dos métodos que executaram sem pro-

blemas. Os resultados observados para o dataset Books se resumem a (Gréfico 5.3; Tabela 5.3):



e 2/8 Books - melhor: Emoticons; pior: NRC Hashtag.

e 4/8 Books - melhor: Emoticons; pior: NRC Hashtag.

e 8/8 Books - melhor: Emoticons; pior: NRC Hashtag.
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Observa-se pelo Gréfico 5.3 que todos os métodos tiveram um SizeUp melhor do que

o esperado. O resultado bom do método Emoticons estd relacionado ao fato de que existem

poucas ocorréncias de caracteres indicando emoticons dentre as revisdes analisadas, o que torna

seu processamento mais rapido e pouco dependente do tamanho da entrada.

A Tabela 5.3 detalha os tempos médios de execugdo usados para o cdlculo do SizeUp

dos experimentos com o dataset Books:

Tabela 5.3 — Tempo médio de execucdo e o respectivo intervalo de confianca em segundos para SizeUp -

dataset Books.
Método 1/8 Books 2/8 Books 4/8 Books 8/8 Books
AFINN 86,68 + 1,38 100,84 + 0,59 131,78 + 0,23 188,73 4+ 1,66
Emolex 136,00 £ 1,48 172,81 + 0,56 249,25 + 0,43 401,31 £+ 0,50
Emoticons 71,64 £ 1,17 77,39 £+ 0,41 101,09 + 0,54 130,39 + 1,19
EmoticonDS 81,79 + 0,78 98,44 + 0,22 121,00 4 0,54 166,00 + 1,20
Happiness Index 129,77 £ 0,70 169,03 + 0,21 250,33 + 1,14 413,78 £ 1,83
MPQA 7.057,70 £ 19,56  10.719,50 + 10,89  18.145,78 = 81,28  34.185,56 + 64,00
NRC Hashtag 12.010,24 + 83,38 19.909,76 + 116,30 34.678,47 + 134,55 63.289,90 = 97,87
Opinion Lexicon 124,07 + 0,62 162,39 £+ 0,34 242,61 + 2,80 413,15 £2,02
PANAS-t 88,33 + 0,90 116,75 + 0,27 164,78 + 3,22 249,90 + 0,43
SANN 69,65 £ 0,70 - - -
SASA 1.187,90 + 7,08 1.819,19 + 5,01 3.012,30 + 3,59 5.640,31 £ 10,09
SenticNet 160,13 4 0,32 220,55 + 0,29 333,025 £ 11,41 557,62 + 2,73
Sentiment140 Lexicon 12.178,83 + 10,63 19.698,61 4+ 89,32  33.888,80 £90,90  63.159,32 + 69,78
SentiStrength 268,06 + 1,64 385,91 + 2,30 609,20 + 4,29 1.091,10 + 1,31
SentiWordNet * * * *
SO-CAL * * * *
Stanford Recursive Deep Model * * * *
Umigon - - - -
VADER 2.768,62 £ 59,26 4.461,59 £+ 51,27 7.534,62 £ 26,67 13.762,51 + 12,11
Spark Naive Bayes 290,91 £ 1,73 337,94 £ 4,20 445,23 £ 5,01 693,16 £ 2,93
Spark Random Forest 437,51 £ 3,12 553,35 + 4,97 797,76 + 5,34 1.356,20 £ 5,02

Databricks Stanford

B

k

*

*

O Griéfico 5.4 apresenta os resultados obtidos de ScaleUp para o dataset Books.



Graéfico 5.4 — ScaleUp da execucdo dos métodos integrados ao BigFeel para o dataset Books.
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Os resultados observados de ScaleUp para o dataset Books se resumem a (Grafico 5.4;

Tabela 5.4):

e 2 nos, 2/8 Books - melhor: MPQA; pior: Emoticons.

e 4 nos, 4/8 Books - melhor: MPQA; pior: Emoticons.

e 8 nos, 8/8 Books - melhor: Sentiment140 Lexicon; pior: Emoticons.

Entre quatro e oito nds de processamento € possivel observar pelo Gréfico 5.4 que todos

os métodos apresentaram perda no ScaleUp. Na execucdo com oito ndés em todo o dataset

Books, uma inversdo de melhor ScaleUp ocorreu entre os métodos MPQA e Sentiment140

Lexicon, ficando o ultimo desses como o melhor. O pior resultado de ScaleUp foi obtido pelo

método Emoticons em todas as execugdes.

Mais detalhes sobre o tempo de processamento obtido nos experimentos de ScaleUp

para o dataset Books podem ser observados na Tabela 5.4:
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Tabela 5.4 — Tempo médio de execucdo e o respectivo intervalo de confianca em segundos para ScaleUp

- dataset Books.
Método 1 n6 - 1/8 Books 2 nos - 2/8 Books 4 n6s - 4/8 Books 8 nos - 8/8 Books
AFINN 149,70 + 0,76 157,12 + 1,85 165,40 + 0,77 188,73 £+ 1,66
Emolex 367,56 + 0,41 371,72 + 0,47 380,93 + 1,05 401,31 £ 0,50
Emoticons 90,80 + 0,30 99,06 + 0,09 108,60 + 0,57 130,39 + 1,19
EmoticonDS 132,05 £ 0,54 136,80 + 1,15 148,41 + 1,48 165,99 + 1,20
Happiness Index 376,91 £+ 0,53 378,01 + 1,00 388,22 + 1,12 413,78 +£ 1,83
MPQA 33.690,56 + 86,69  32.600,35 + 30,58  33.298,48 4 147,60 34.185,56 + 64,00
NRC Hashtag 62.888,46 + 108,91 61.912,59 £ 105,62 62.235,24 + 87,38  63.289,90 £ 119,97
Opinion Lexicon 357,45+ 0,72 365,34 + 0,63 376,15 + 2,49 413,15+ 2,02
PANAS-t 209,63 + 0,17 216,26 + 0,61 230,22 + 1,81 249,90 + 0,43
SANN - - - -
SASA 5.454,27 +£ 9,24 5.453,59 £+ 3,54 5.526,25 + 3,42 5.640,31 £+ 10,09
SenticNet 526,93 + 3,54 520,47 + 0,64 542,70 £ 2,00 557,62 + 2,73
Sentiment140 Lexicon 62.937,90 + 114,16 61.862,57 & 6,87 63.269,65 + 107,01 63.159,32 + 97,76
SentiStrength 1.017,84 £ 2,06 1.019,49 £+ 1,18 1.058,50 + 4,01 1.091,10 £+ 1,31
SentiWordNet * * * *
SO-CAL * * * *
Stanford Recursive Deep Model  * * * *
Umigon - - - -
VADER 13.225,65 + 14,41  13.206,17 £+ 3,25 13.691,81 + 59,04  13.762,51 £ 12,11
Spark Naive Bayes 534,81 + 2,09 547,27 + 47,44 587,52 + 4,10 693,16 + 2,65
Spark Random Forest 1.212,92 + 2,19 1.200,90 + 3,87 1.245,84 + 3,40 1.356,20 + 4,54

Databricks Stanford

*

*

*

sk

Para os experimentos de ScaleUp, a Tabela 5.4 mostra que os métodos SANN e Umigon

tiveram problemas em sua execug¢do, e os métodos SentiWordNet, SO-CAL, Stanford Recursive

Deep Model e Databricks Stanford ndo executaram em tempo habil.

5.1.2 Dataset Electronics

O Gréfico 5.5 apresenta a comparacao entre o tempo médio de execucao dos experimen-

tos no dataset Electronics em implementac¢do original e o tempo de execugdo pelo BigFeel em

apenas um no.
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Gréfico 5.5 — Tempos de execugdo de um PC na implementacio original e em um né no cluster para o
dataset Electronics.
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Com excecao do método MPQA, os resultados apontam uma pequena diferenca no
tempo de execugdo dos métodos, tanto em implementacdo original ndo distribuida, quanto em
um unico n6 de processamento BigFeel (Gréfico 5.5). Esse resultado demonstra que o custo
computacional de tempo ndo é consideravelmente maior para se executar o método de andlise
de sentimentos pelo BigFeel, ainda que existindo a sobrecarga de um n6 mestre gerenciando a
execucdo de um nod escravo.

Diferentemente do resultado obtido em comparagdo semelhante no dataset Books, no
caso do dataset Electronics apenas a execu¢ao do método Emoticons resultou em média pou-
cos segundos mais rdpida no BigFeel do que em sua implementa¢do original nio distribuida,

conforme pode ser observado na Tabela 5.5. Para o método EmoticonDS, ocorre um empate

estatistico.
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Tabela 5.5 — Tempo médio de execucdo e o respectivo intervalo de confianga em segundos na implemen-
tacdo original e em um né BigFeel - dataset Electronics.

Método 1 PC (impl. original) 1 n6 BigFeel
AFINN 240,77 + 1,29 259,80 4+ 0,88
Emolex 600,03 + 14,74 702,06 + 1,27
Emoticons 150,96 + 1,34 144,06 £ 0,62
EmoticonDS 222,13 + 2,69 224,22 + 0,51
Happiness Index 629,94 + 1,42 736,62 + 0,84
MPQA 65.327,21 + 60,33 72.989,28 + 103,33
NRC Hashtag * *

Opinion Lexicon 624,63 + 1,42 727,86 + 1,45
PANAS-t 338,80 + 1,21 410,35+ 3,43
SANN - -

SASA - -

SenticNet 791,45 + 0,99 1.048,05 + 49,59
Sentiment140 Lexicon * *

SentiStrength 1.986,12 + 2,14 2.088,95 + 15,37
SentiWordNet * *

SO-CAL * *

Stanford Recursive Deep Model * *

Umigon - -

VADER 21.861,33 + 72,35 22.201,81 4+ 77,00
Spark Naive Bayes ND 1.070,13 £ 4,00
Spark Random Forest ND 3.322,34 £ 7,18
Databricks Stanford ND *

Os demais experimentos realizados no dataset Electronics seguiram as métricas distri-

buidas de SpeedUp, SizeUp e ScaleUp, definidas na secao anterior.
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Gréfico 5.6 — SpeedUp da execugdo dos métodos integrados para o dataset Electronics.
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Verifica-se no Grafico 5.6 que os métodos VADER e MPQA apresentaram uma proxi-
midade ao valor esperado de SpeedUp até quatro nés de processamento, decaindo um pouco
tal resultado para o caso de oito nés. Acima do esperado observa-se apenas o método Spark
Random Forest para dois nés, o qual também acompanha o comportamento em SpeedUp dos
outros métodos para o caso de oito nés de processamento, decaindo um pouco em relacdo ao

valor esperado. Os resultados observados de SpeedUp para o dataset Electronics se resumem a

(Grafico 5.6; Tabela 5.6):

e 2 nds - melhor: Spark Random Forest; pior: Emoticons.
e 4 nds - melhor: VADER; pior: Emoticons.

e 8 nds - melhor: MPQA; pior: Emoticons.

Todos os métodos apresentaram crescentes taxas de SpeedUp até quatro nds, porém os
métodos AFINN e Emoticons atingiram o limite de ganho em SpeedUp entre quatro e oito
nds, mostrando-se pior para oito nés de processamento. Isso demonstra um limite superior

existente de ganho em tempo de processamento em funcdo do custo computacional de divisdo

do trabalho.
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A Tabela 5.6 apresenta o resultado em tempo médio da execucao de todos os experimen-

tos no dataset Electronics:

Tabela 5.6 — Tempo médio de execugdo e o respectivo intervalo de confiangca em segundos para SpeedUp

- dataset Electronics.

Método 1 n6 BigFeel 2 n6s BigFeel 4 n6s BigFeel 8 n6s BigFeel
AFINN 259,80 £ 0,88 150,12 £ 0,99 107,48 £ 0,98 108,53 £ 1,66
Emolex 702,06 £ 1,27 372,46 £ 15,40 233,26 + 1,44 164,09 £ 0,50
Emoticons 144,06 + 0,62 98,98 + 1,04 81,02 + 0,34 83,96 + 1,19
EmoticonDS 224,28 £ 0,51 135,74 £ 1,34 102,90 £ 0,53 97,66 + 1,20
Happiness Index 736,63 + 0,84 388,54 + 3,56 242,04 £+ 0,77 166,24 + 1,82
MPQA 72.989,28 £ 103,33  36.907,75 £ 76,47 18.889,81 + 64,36  10.799,11 £ 64,00
NRC Hashtag * 52.552,84 + 93,51 27.599,62 + 72,33  16.865,03 + 52,81
Opinion Lexicon 727,86 £ 1,45 380,47 £ 1,70 239,31 £ 1,62 163,81 £ 2,02
PANAS-t 410,35 £ 3,43 221,60 £ 2,40 149,98 + 2,05 117,46 £ 0,43
SANN - - - -
SASA - - - -
SenticNet 1.048,05 + 49,59 533,34 + 4,66 328,62 + 2,42 207,37 £ 2,73
Sentiment140 Lexicon * 52.051,81 £ 86,76 28.662,71 + 105,38 16.855,46 + 81,00
SentiStrength 2.088,95 £ 15,37 1.062,04 £ 7,08 628,53 £ 1,67 360,48 £+ 1,31
SentiWordNet * * * *
SO-CAL * * * *
Stanford Recursive Deep Model * * * *
Umigon - - - -
VADER 22.201,81 £77,00 11.632,28 £ 79,39 5.491,76 + 29,88 3.876,17 £ 12,11
Spark Naive Bayes 1.070,13 + 4,00 683,85 £ 3,13 394,62 + 8,91 330,61 £ 5,46
Spark Random Forest 3.322,34 + 7,18 1.277,43 + 341 862,92 + 4,97 527,64 £ 2,26

ES * * 3k

Databricks Stanford

Observa-se pela Tabela 5.6 que os métodos SANN, SASA e Umigon ndo completaram

sua execucdo, sendo portanto removidos do Gréfico 5.6. Métodos que ultrapassaram o tempo

limite convencionado de 24 horas de execucdo sdo: NRC Hashtag, Sentiment140 Lexicon,

SentiWordNet, SO-CAL, Stanford Recursive Deep Model e Databricks Stanford.

O Gréfico 5.7 apresenta os resultados de SizeUp dos métodos que executaram sem pro-

blemas. Varios métodos apresentaram SizeUp pior que o esperado, como: MPQA, NRC Hash-

tag, Sentiment140 Lexicon e VADER, porém MPQA e VADER apresentaram uma normaliza-

cdo proxima ao valor esperado para 8/8 Electronics.



Gréfico 5.7 — SizeUp da execucdo dos métodos integrados ao BigFeel para o dataset Electronics.
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Os resultados observados de SizeUp para o dataset Electronics se resumem a (Grafico

5.7; Tabela 5.7):

e 2/8 Electronics - melhor: EmoticonDS; pior: MPQA.

e 4/8 Electronics - melhor: EmoticonDS; pior: Sentiment140 Lexicon.

e 8/8 Electronics - melhor: Emoticons; pior: Sentiment140 Lexicon.

Observa-se que para os métodos que apresentam SizeUp melhor que o esperado, os

resultados demonstram baixo impacto no processamento em fun¢do da variagdo do tamanho de

entrada, principalmente apds a execug¢do em 4/8 Electronics.

A Tabela 5.7 detalha os resultados em tempo médio usados no calculo do SizeUp nos

experimentos com o dataset Electronics:
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Tabela 5.7 — Tempo médio de execucdo e o respectivo intervalo de confianca em segundos para SizeUp -
dataset Electronics.

Método 1/8 Electronics 2/8 Electronics  4/8 Electronics 8/8 Electronics
AFINN 77,89 4+ 0,48 81,26 £+ 0,07 89,67 £+ 0,02 108,53 + 1,66
Emolex 75,52 + 0,28 99,75 4+ 0,06 127,87 £ 0,12 164,09 £ 0,50
Emoticons 68,89 0,12 71,16 4+ 0,01 78,61 £ 0,03 83,96 + 1,19
EmoticonDS 76,13 £ 0,15 77,09 £+ 0,10 80,07 £+ 0,05 97,66 £+ 1,20
Happiness Index 96,58 + 0,24 107,81 + 0,15 133,82 + 0,04 166,24 + 1,82
MPQA 1.449,39 + 10,61 4.017,72 £4,49 7.875,98 + 5,90 10.799,11 + 64,00
NRC Hashtag 1.986,91 29,69  5.359,37 £5,40 10.573,29 12,95 16.865,03 &+ 92,31
Opinion Lexicon 77,63 0,31 89,22 + 0,08 126,34 + 0,37 163,81 £ 2,02
PANAS-t 70,06 £+ 0,07 75,90 + 0,14 98,14 + 0,09 117,457 + 0,43
SANN 71,08 + 0,15 73,46 + 0,03 - -

SASA 276,68 + 0,25 666,14 + 1,96 - -

SenticNet 81,55 £ 0,09 111,05 £ 0,06 164,43 £+ 0,30 207,37 £ 2,73
Sentiment140 Lexicon 1.955,18 25,29  5.261,31 4,22 10.701,04 2,24  16.855,46 + 55,07
SentiStrength 104,58 + 0,25 166,44 + 0,79 266,40 + 0,48 360,48 + 1,31
SentiWordNet * * * *

SO-CAL * * ® *

Stanford Recursive Deep Model * * * *

Umigon - - - -

VADER 534,93 + 3,26 1.291,53 £ 2,82 2.500,32 + 10,30  3.876,17 £ 12,11
Spark Naive Bayes 207,79 £ 1,17 240,20 + 0,57 297,33 £ 3,12 330,61 + 2,24
Spark Random Forest 239,70 + 1,68 314,87 + 1,56 445,06 £ 2,85 527,64 + 2,22

Databricks Stanford

*

*

*

%

O Gréfico 5.8 apresenta os resultados de ScaleUp para o dataset Electronics.

Griéfico 5.8 — ScaleUp da execucdo dos métodos integrados ao BigFeel para o dataset Electronics.
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Conforme apresentado no Gréfico 5.8, os métodos MPQA, NRC Hashtag, Sentiment140
Lexicon e VADER apresentaram um melhor resultado em ScaleUp que o esperado para dois
nos - 2/8 Electronics. A seguir, no experimento usando quatro nés de processamento em 4/8
Electronics, os mesmos métodos seguiram a tendéncia dos demais, apresentando valores abaixo

do esperado. Com exce¢do do método SentiStrength em oito nds - 8/8 Electronics, todos os

métodos apresentaram queda no ScaleUp apés dois nos - 2/8 Electronics.

Em suma, os resultados observados de ScaleUp para o dataset Electronics se resumem

a (Grafico 5.8; Tabela 5.8):

e 2 noés, 2/8 Electronics - melhor: NRC Hashtag; pior: Spark Naive Bayes.

e 4 n6s, 4/8 Electronics - melhor: MPQA; pior: Spark Naive Bayes.

e 8 nos, 8/8 Electronics - melhor: MPQA; pior: Spark Naive Bayes.

Mais detalhes sobre o tempo médio de processamento usado no célculo de ScaleUp para

o dataset Electronics podem ser observados na Tabela 5.8:

Tabela 5.8 — Tempo médio de execugao e o respectivo intervalo de confianga em segundos para ScaleUp
- dataset Electronics.

Método 1 né - 1/8 Electronics 2 nés - 2/8 Electronics 4 nés - 4/8 Electronics 8 nos - 8/8 Electronics
AFINN 70,41 + 0,21 77,94 + 0,36 85,27 + 0,30 108,53 + 1,66
Emolex 128,66 £ 0,36 150,26 £ 0,09 156,49 £+ 0,19 164,09 £ 0,50
Emoticons 52,26 4+ 0,04 61,25 + 0,18 69,92 + 0,15 83,96 + 1,19
EmoticonDS 66,39 4+ 0,37 75,74 + 0,22 85,68 + 0,31 97,66 + 1,20
Happiness Index 131,65 + 0,51 153,04 + 0,29 159,60 + 0,55 166,24 + 1,83
MPQA 10.109,06 + 3,24 9.741,43 £+ 8,12 10.688,51 + 3,80 10.799,11 + 64,00
NRC Hashtag 13.823,86 + 18,92 13.312,76 + 7,34 15.712,29 + 3,99 16.865,03 + 73,00
Opinion Lexicon 130,27 £ 0,38 147,77 £ 0,33 157,11 £ 0,45 163,81 £+ 2,02
PANAS-t 89,94 4+ 0,17 98,86 4+ 0,22 110,10 £ 0,37 117,46 +£ 0,43
SANN 63,08 4+ 0,06 72,63 4+ 0,06 - -

SASA 1.600,16 + 6,42 1.830,88 + 4,46 - -

SenticNet 175,18 £ 0,22 202,43 +£0,43 204,04 + 0,50 207,37 £2,73
Sentiment140 Lexicon 13.647,36 + 5,00 13.153,17 £ 3,73 15.915,98 + 4,48 16.855,46 + 88,91
SentiStrength 319,40 + 0,34 369,10 + 0,35 373,85 £ 1,50 360,48 + 1,31
SentiWordNet * * * *

SO-CAL * * * *

Stanford Recursive Deep Model  * * * *

Umigon - - - -

VADER 3.177,89 + 1,40 3.071,49 £ 1,14 3.731,90 4+ 2,61 3.876,17 £ 12,11
Spark Naive Bayes 188,74 + 0,43 236,30 £+ 1,35 280,64 + 1,28 330,61 + 5,31
Spark Random Forest 419,71 + 2,18 445,30 + 4,79 482,48 + 2,88 527,64 £ 3,00

Databricks Stanford

*

*

*

*

Para os experimentos de ScaleUp, a Tabela 5.8 apresenta que apenas os métodos Umi-

gon e algumas execucdes dos métodos SANN e SASA tiveram problemas em sua execugio.
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Os métodos SentiWordNet, SO-CAL, Stanford Recursive Deep Model e Databricks Stanford,

somados aos métodos SANN, SASA e Umigon foram retirados do Gréfico 5.8.

5.1.3 Dataset Movies_TV

O Grifico 5.9 apresenta a comparacdo entre o tempo médio de execucdo dos experimen-

tos no dataset Movies_TV em implementagado original e o tempo de execugdo pelo BigFeel em

apenas um no.

Griéfico 5.9 — Tempos de execu¢do em um PC na implementac¢do original e em um né BigFeel para o
dataset Movies_TV.
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Diferentemente do dataset Books analisado anteriormente, para o menor dataset usado
nos experimentos, o Movies_TV, observa-se pelo Grafico 5.9 e pela Tabela 5.9 que os resulta-
dos obtidos pelo BigFeel em tempo médio de execugdo apresentam um tempo muito acima da
implementagdo original ndo distribuida, comportamento esperado no dataset Movies_TV, pois
a execuc¢do de pequenos datasets em um cluster tem a tendéncia de sofrer uma sobrecarga do
trabalho de comunicacao para a distribuicdo dos algoritmos e dados pelo cluster, custo esse que
pode até mesmo sobrepor os ganhos da distribuicao.

Apenas o método VADER obteve um tempo médio de processamento inferior em exe-
cucdo do BigFeel, tendo portanto todos os outros métodos obtido melhores tempos em imple-

mentacao original nao distribuida. Mais detalhes podem ser observados na Tabela 5.9.
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Tabela 5.9 — Tempo médio de execucdo e o respectivo intervalo de confianga em segundos na implemen-
tacdo original e em um né BigFeel - dataset Movies_TV.

Meétodo 1 PC (impl. original) 1 n6 BigFeel
AFINN 179,27 + 1,05 207,48 + 0,88
Emolex 473,17 + 1,52 564,84 £+ 1,27
Emoticons 111,34 + 1,29 124,08 4+ 0,62
EmoticonDS 170,36 + 1,31 185,24 £+ 0,51
Happiness Index 479,34 + 2,44 585,12 + 0,84
MPQA 49.303,37 + 15,01 72.989,28 + 96,81
NRC Hashtag * *

Opinion Lexicon 480,80 + 0,84 546,68 + 1,44
PANAS-t 256,69 + 0,85 317,57 £ 3,43
SANN 74,17 £ 0,10 -

SASA 8.317,51 + 117,26 9.474,88 + 14,50
SenticNet 618,21 + 1,64 814,24 £ 49,59
Sentiment140 Lexicon * *

SentiStrength 1.538,04 + 37,10 1.667,66 + 15,37
SentiWordNet * *

SO-CAL * *

Stanford Recursive Deep Model * *

Umigon - -

VADER 23.963,23 4+ 54,84 22.201,81 + 14,99
Spark Naive Bayes ND 898,82 + 5,71
Spark Random Forest ND 2.505,07 £ 7,71
Databricks Stanford ND *

Os demais experimentos realizados no dataset Movies_TV seguiram as métricas distri-

buidas de SpeedUp, SizeUp e ScaleUp.
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Gréfico 5.10 — SpeedUp da execucdo dos métodos integrados para o dataset Movies_TV.
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No Gréfico 5.10, verifica-se que os métodos MPQA e SASA apresentaram uma proxi-
midade ao valor esperado de SpeedUp em todos os casos do experimento, de um a oito nds de
processamento, tendo o MPQA apresentado melhor resultado até quatro nds e a seguir decli-
nado um pouco seu SpeedUp em oito nos, ficando atrds apenas do método SASA como melhor
no caso de oito nds. Acima do esperado, apenas ficaram os métodos Spark Random Forest e
MPQA para dois e quatro nds, além do método VADER na execucdo em quatro ndés. Como
pior SpeedUp geral observa-se o método Emoticons, quase invaridvel apds dois nds de proces-
samento, o que implica baixa variacdo no tempo de processamento em fun¢do do nimero de
nds de processamento.

Os resultados observados de SpeedUp para o dataset Movies_TV se resumem a (Gréfico

5.10; Tabela 5.10):

2 no6s - melhor: MPQA; pior: SenticNet.

4 n6s - melhor: VADER; pior: Emoticons.

8 nds - melhor: SASA; pior: Emoticons.

Todos os métodos apresentaram crescente SpeedUp em todas as variagdes do ndmero

de nds de processamento, ainda que em poucas situagdes acima do valor esperado. Observa-se
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pelo Gréfico 5.10 que entre quatro e oito nds o SpeedUp dos métodos Emoticons, EmoticonDS,
AFINN e Spark Naive Bayes tiveram um singelo crescimento, o que indica que o aumento do
numero de nds de processamento trouxe pouco ganho em tempo de execucdo para o caso da
execucao com 0ito nos.

A Tabela 5.10 apresenta o resultado em tempo médio da execugdo de todos os experi-

mentos no dataset Movies _TV:

Tabela 5.10 — Tempo médio de execugdo e o respectivo intervalo de confianca em segundos para
SpeedUp - dataset Movies_TV.

Método 1 n6 BigFeel 2 nés BigFeel 4 nés BigFeel 8 nés BigFeel
AFINN 207,48 £ 0,88 133,00 £+ 0,99 97,17 + 0,98 93,55 + 1,66
Emolex 564,84 + 1,27 325,11 £ 15,40 190,88 + 1,44 154,30 £+ 0,50
Emoticons 124,08 £ 0,62 84,52 1,03 74,26 + 0,34 72,76 + 1,19
EmoticonDS 185,24 £ 0,51 119,66 £ 1,34 89,90 4+ 0,53 85,50 + 1,20
Happiness Index 585,12 + 0,84 334,43 + 3,56 194,03 £+ 0,77 158,53 + 1,83
MPQA 72.989,28 + 147,51 30.418,54 + 89,36  17.713,36 & 148,19 10.070,71 + 64,00
NRC Hashtag * 56.991,69 97,45 25.513,12 £ 119,62 15.727,48 £+ 80,89
Opinion Lexicon 546,68 + 1,45 314,58 £ 1,70 190,42 + 1,62 159,48 £+ 2,02
PANAS-t 317,57 £ 3,43 190,97 + 2,40 121,62 £ 2,05 109,31 £ 0,43
SANN - - - -

SASA 9.474,88 + 14,50 5.460,32 + 2,27 2.463,10 + 2,05 1.128,26 + 10,09
SenticNet 814,24 + 49,59 744,26 + 4,66 259,11 £2,42 203,22 £2,73
Sentiment140 Lexicon * 56.855,05 4+ 154,65 26.963,62 4+ 132,37 15.718,56 4+ 50,04
SentiStrength 1.667,66 + 15,37 917,34 + 7,08 486,90 + 1,67 355,02 £ 1,31
SentiWordNet * * * *

SO-CAL * * * *

Stanford Recursive Deep Model * * * *

Umigon - - - -

VADER 22.201,81 + 76,58  12.348,39 + 159,61 5.302,32 + 109,73  3.821,77 £ 12,11
Spark Naive Bayes 898,82 £ 5,71 502,44 £ 4,54 325,63 £9,29 316,20 £ 2,49
Spark Random Forest 2.505,07 £ 17,71 1.084,86 + 3,95 608,62 £+ 3,77 521,16 £ 4,75
Databricks Stanford * * * *

Observa-se pela Tabela 5.10 que os métodos SANN e Umigon nido completaram sua
execucdo, sendo portanto removidos do Gréfico 5.10. Devido ao tempo de execucdo, também
foram removidos 0os métodos NRC Hashtag, Sentiment140 Lexicon, SentiWordNet, SO-CAL,
Stanford Recursive Deep Model e Databricks Stanford.

O Griéfico 5.11 apresenta os resultados de SizeUp dos métodos que executaram sem
nenhum erro. Como se observa, todos os métodos apresentaram SizeUp superior ao esperado

apos 4/8 do dataset Movies_TV.
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Gréfico 5.11 — SizeUp da execugdo dos métodos integrados ao BigFeel para o dataset Movies_TV.
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Os resultados observados de SizeUp para o dataset Movies_TV se resumem a (Grafico

5.11; Tabela 5.11):

e 2/8 Movies_TV - melhor: AFINN; pior: Sentiment140 Lexicon.
e 4/8 Movies_TV - melhor: Emoticons; pior: NRC Hashtag.

e 8/8 Movies_TV - melhor: Emoticons; pior: MPQA.

Observa-se pelo Grafico 5.11 que todos os métodos ficaram préximos ao valor esperado
de SizeUp ou melhores que ele, sendo que apenas MPQA, NRC Hashtag e Sentiment140 Le-
xicon para a execugdo em 4/8 Movies_TV se mostraram piores que o esperado, recuperando-se
portanto na execucdo seguinte em 8/8 Movies_TV.

A Tabela 5.11 detalha os resultados em tempo médio usados no célculo de SizeUp com

o dataset Movies TV
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Tabela 5.11 — Tempo médio de execucdo e o respectivo intervalo de confianca em segundos para SizeUp
- dataset Movies TV,

Método 1/8 Movies_TV ~ 2/8 Movies_TV  4/8 Movies_TV 8/8 Movies_TV
AFINN 71,47 £+ 0,68 72,06 + 0,46 86,06 + 0,14 93,55 + 1,66
Emolex 74,63 £+ 0,27 86,30 + 0,15 110,24 £+ 0,64 154,3 4+ 0,50
Emoticons 67,47 £ 0,32 71,44 £+ 0,33 72,88 + 0,44 72,76 + 1,19
EmoticonsDS 70,12 4+ 0,20 71,32 £ 0,43 79,15 £ 0,74 85,50 £ 1,20
Happiness Index 75,96 + 0,21 85,10 £ 0,15 104,56 + 0,37 158,53 + 1,83
MPQA 1.427,34 £ 0,75 2.760,17 1,79 5.909,90 +2,71  10.070,71 + 64,01
NRC Hashtag 2.651,99 £0,19 5.165,00 3,66 11.108,90 + 1,62 15.727,48 + 87,42
Opinion Lexicon 73,67 £ 0,11 86,49 + 0,33 108,43 + 0,69 159,48 £+ 2,02
PANAS-t 70,17 4+ 0,08 75,12 0,22 89,74 £ 0,82 109,31 + 0,43
SANN 68,00 = 0,14 70,79 4+ 0,30 73,30 4+ 0,44 -

SASA 261,22 + 0,11 469,26 + 1,38 988,67 £+ 1,28 1.128,26 + 10,10
SenticNet 79,93 £ 0,06 104,71 + 0,26 130,94 + 1,28 203,22 +2,73
Sentiment140 Lexicon 2.620,70 £ 0,60 5.105,53 1,79 10.630,62 £ 3,76 15.718,56 + 155,58
SentiStrength 100,32 + 0,21 138,49 + 1,29 219,34 £+ 0,87 355,02 + 1,31
SentiWordNet * * * *

SO-CAL * * * *

Stanford Recursive Deep Model * * * *

Umigon - - - -

VADER 678,10 = 0,91 1.224,82 + 3,54 2.466,50 £1,65 3.821,77 £ 12,11
Spark Classification by Naive Bayes 201,34 £1,37 216,33 £2,03 243,29 £4.21 316,20 £ 3,48
Spark Classification by Random Forest 221,97 + 1,26 273,82 + 1,37 363,08 4+ 2,57 521,16 &+ 3,49

Databricks Stanford

*

*

*

k

Foram retirados do Grafico 5.11 os métodos SANN e Umigon por terem falhado em

um ou mais casos, além dos métodos SentiWordNet, SO-CAL, Stanford Recursive Deep Model
e Databricks Stanford, por terem tomado mais que o limite de tempo convencionado para o
experimento.

O Grafico 5.12 apresenta os resultados obtido pelo experimento de ScaleUp dos métodos
integrados ao BigFeel. Observa-se que o tinico método que se sobressaiu aos valores esperados
em ScaleUp foi Spark Random Forest para os experimentos de dois e quatro nds de proces-
samento e, 2/8 e 4/8 do dataset, respectivamente, demonstrando ser o melhor dos resultados
obtidos até quatro nds de processamento e 4/8 do dataset. Os métodos MPQA, NRC Hashtag e
Sentiment140 Lexicon ficaram préximos ao valor esperado até a execucdo em quatro nos - 4/8
Movies_TV. Para a ultima execu¢do do dataset, oito nds e 8/8 Movies_TV, perderam um pouco

em ScaleUp.
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Gréfico 5.12 — ScaleUp da execugdo dos métodos integrados ao BigFeel para o dataset Movies_TV.
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Os resultados observados de ScaleUp para o dataset Movies_TV se resumem a (Grafico

5.12; Tabela 5.12):

e 2 nos, 2/8 Movies_TV - melhor: Spark Random Forest; pior: Spark Naive Bayes.
e 4 n6s, 4/8 Movies_TV - melhor: Spark Random Forest; pior: Spark Naive Bayes.

e 8 nos, 8/8 Movies_TV - melhor: NRC Hashtag; pior: Spark Naive Bayes.

Os detalhes sobre o tempo médio de processamento usado no calculo de ScaleUp para o

dataset Movies_TV podem ser observados na Tabela 5.12:



Tabela 5.12 — Tempo médio de execugdo e o respectivo intervalo de confianga em segundos para ScaleUp

- dataset Movies TV,

Método 1n6 - 1/8 Movies_TV 2 nés - 2/8 Movies_TV 4 nés - 4/8 Movies_TV 8 noés - 8/8 Movies_TV
AFINN 78,08 + 0,08 82,66 + 0,39 87,71 £ 0,43 93,55 + 1,66
Emolex 114,29 4+ 0,34 122,10 + 0,18 126,95 + 0,30 154,30 + 0,50
Emoticons 57,67 + 0,24 59,57 + 0,20 62,41 +0,22 72,76 + 1,19
EmoticonDS 66,30 + 0,35 66,85 + 0,30 74,51 + 0,12 85,50 + 1,20
Happiness Index 114,55 + 0,37 118,35 + 0,12 131,74 + 0,27 158,53 + 1,83
MPQA 9.126,05 + 13,33 9.036,26 + 10,47 9.199,14 + 8,28 10.070,71 4+ 64,01
NRC Hashtag 15.228,25 + 31,96 15.130,42 4+ 13,37 15.153,32 + 10,47 15.727,48 + 62,89
Opinion Lexicon 115,13 £ 0,14 117,66 + 0,24 124,66 + 0,18 159,48 +2,02
PANAS-t 79,94 4+ 0,34 87,53 £ 0,11 92,50 + 0,33 109,31 + 0,43
SANN 51,27 + 0,23 53,34 + 0,19 57,76 + 0,19 -

SASA 1.028,69 + 2,54 1.072,96 + 0,84 1.111,95 + 5,82 1.128,26 + 10,10
SenticNet 148,77 + 0,26 154,67 + 0,48 160,75 + 0,25 203,22 + 2,73
Sentiment140 Lexicon 15.122,59 + 13,18 14.851,23 + 7,57 15.002,46 + 31,17 15.718,56 + 82,31
SentiStrength 262,72 + 0,38 266,21 + 0,77 295,07 + 1,00 355,02 + 1,31
SentiWordNet * * * *

SO-CAL * * * *

Stanford Recursive Deep Model  * * * *

Umigon - - - -

VADER 3.320,18 + 1,29 3.378,26 + 1,55 3.405,51 + 1,04 3.821,77 + 12,11
Spark Naive Bayes 162,71 + 2,63 184,37 + 3,43 226,10 + 2,84 316,20 + 1,23
Spark Random Forest 400,53 + 3,10 344,14 + 4,24 385,40 + 6,20 521,16 + 1,38
Databricks Stanford * * * *

Para os experimentos de ScaleUp, a Tabela 5.12 apresenta que apenas os métodos SANN
e Umigon tiveram problemas em algumas de suas execu¢des. Os métodos SentiWordNet, SO-
CAL, Stanford Recursive Deep Model e Databricks Stanford, somados aos métodos SANN e

Umigon foram retirados do Gréfico 5.12.

5.2 Eficacia

Para testar a eficicia dos métodos implementados no Spark comparando-os com os ou-
tros métodos integrados ao BigFeel, foram analisados os resultados obtidos pelas métricas de
eficacia usando o dataset IMDB, o qual possui um gabarito (resposta) para avaliacdo. Os demais
datasets usados nos experimentos de eficiéncia ndo possuem um gabarito.

Os resultados apresentados nesta secao representam a média aritmética das 10 execugdes

de cada experimento, como se pode observar no Grafico 5.13 e na Tabela 5.13:
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Gréfico 5.13 — Acurécia, precisao média, revocacdo média e macro-F1 sob o dataset IMDB.
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Foi destacado em negrito na Tabela 5.13 o método cujo valor tenha se sobressaido como

o melhor dentre as execugdes de cada método, observado o intervalo de confianca de 95%.

Tabela 5.13 — Resultados da média e o respectivo intervalo de confianca em segundos das métricas de
eficdcia sob o dataset IMDB.

Método Acuricia Precisdo Revocacgado Macro-F1
AFINN 0,6126 £ 0,0055 0,4324 4+ 0,0098 0,4516 £ 0,0059 0,3979 + 0,0056
Emolex 0,6045 + 0,0042 0,4087 4+ 0,0002 0,4241 + 0,0002 0,3917 4+ 0,0001
Emoticons 0,2132 £ 0,0029 0,2266 4+ 0,0033  0,3334 £ 0,0000 0,1172 %+ 0,0000
EmoticonDS 0,6514 + 0,0018 0,2171 £+ 0,0000 0,3333 £ 0,0000 0,2630 % 0,0000
Happiness Index 0,6358 £ 0,0020 0,3654 4+ 0,0012 0,3464 £ 0,0001 0,2996 + 0,0001
MPQA 0,2666 £ 0,0024 0,3866 4+ 0,0001 0,3877 £ 0,0001 0,2233 40,0001
NRC Hashtag 0,1384 £ 0,0021 0,3265 4+ 0,0005 0,3344 £ 0,0000 0,0828 % 0,0000
Opinion Lexicon 0,5737 + 0,0054 0,4366 + 0,0001 0,4849 4+ 0,0001 0,4116 + 0,0001
PANAS-t 0,2690 + 0,0022 0,3670 £+ 0,0001 0,3533 4+ 0,0001 0,2430 + 0,0001
SANN 0,2130 + 0,0030 0,0710 4+ 0,0000 0,3333 + 0,0000 0,1171 4+ 0,0000
SASA 0,3816 + 0,0032 0,4018 £ 0,0001 0,3900 4+ 0,0001 0,3522 + 0,0001
SenticNet 0,6401 £+ 0,0026 0,3319 4+ 0,0003 0,3486 + 0,0001 0,2976 + 0,0001
Sentiment140 Lexicon 0,1489 £+ 0,0018 0,3842 4+ 0,0024 0,3390 £ 0,0000 0,0945 + 0,0000
SentiStrength 0,3287 £ 0,0036  0,3893 4+ 0,0001 0,4057 £ 0,0002 0,3170 4+ 0,0001
SentiWordNet 0,5925 + 0,0033 0,3283 4+ 0,0001 0,4477 £ 0,0001 0,3710 % 0,0001
SO-CAL 0,5717 £ 0,0045 0,4533 +0,0003 0,5058 £ 0,0001 0,3856 + 0,0001
Stanford Recursive Deep Model — - - -

Umigon 0,1755 £ 0,0034 0,4062 £+ 0,0009 0,3484 £ 0,0001 0,1235 40,0001
VADER 0,6062 £ 0,0039 0,4359 4+ 0,0002 0,4558 £ 0,0002 0,4261 % 0,0002
Spark Naive Bayes 0,6038 + 0,0051 0,5121 4+ 0,0001 0,5455 + 0,0002 0,5208 + 0,0002
Spark Random Forest 0,6499 + 0,0027 0,4727 +0,0004 0,3547 +0,0001 0,3158 + 0,0001
Databricks Stanford - - - -

MEDIA GLOBAL 0,4439 0,3677 0,3962 0,2876

Nota-se que a melhor acuricia obtida fica estatisticamente empatada entre os métodos

EmoticonDS e Spark Random Forest, tendo intervalos de confianga sobrepostos (Gréfico 5.13;
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Tabela 5.13). Como pior acuricia, é apontado o método NRC Hashtag, o que pode ser justi-
ficado pela sua composi¢do de um lexicon de hashtags usado quase que exclusivamente para
tweets, 0 que nao € um contetudo usual em revisoes de produgdes cinematograficas no IMDB.

A melhor precis@o e revocagdo e, por consequéncia, a métrica F'1, obtidas nos experi-
mentos de eficdcia é apontada no método Spark Naive Bayes. A pior precisdo € atribuida ao
método SANN e a pior revocagdo ao empate dos métodos Emoticons, EmoticonDS e SANN.
Assim, sendo a métrica F'1 um valor harmdnico entre a precisdo e revocagdo, o melhor valor
apontado para a macro-F'1 também € atribuido a implementagdo do Spark Naive Bayes. Como
pior resultado pela macro-F1, é apresentado o método NRC Hashtag.

Uma justificativa para a superioridade dos resultados das métricas para o método super-
visionado Spark Naive Bayes € o fato de seu treinamento, afinal o resultado poderia se apresen-
tar completamente diferente dependendo do dominio do dataset de entrada. Como o modelo
supervisionado usado nesse método foi treinado e testado exclusivamente sob o dominio de
cinema e televisdo, ou seja, 0 mesmo dominio, isso implica um bom resultado em eficécia.

e 9

Para tentar resolver os problemas de execucdo dos métodos que aparecem com na
Tabela 5.13, foram feitas tentativas in loco, em computadores com maior desempenho (proces-
sador mais rapido e mais memoéria RAM) e também no cluster. Em nenhuma das tentativas foi
obtido éxito. Demonstrado pela Tabela 5.13, os métodos que nio obtiveram sucesso na execu-

cao foram removidos do Gréfico 5.13, apenas para uma melhor visualiza¢do da informacao.

5.3 Consideracoes Sobre os Resultados Obtidos

Destacam-se na avaliag@o da eficiéncia alguns resultados, como no caso de um dataset
pequeno demais para garantir um resultado eficiente na distribui¢do em um cluster. Para o maior
dos datasets (Books), a comparagao entre um PC em implementagao original ndo distribuida e
um n6 BigFeel demonstrou uma maior eficiéncia do BigFeel em tempo de execug¢do para varios
métodos, o que de fato ndo se mostrou semelhante no caso de datasets menores, como sao 0s
casos de Electronics e Movies_TV. Essa comparagao, apresentada pelos Gréficos 5.1,5.5e 5.9,
€ corroborada pela andlise das Tabelas 5.1, 5.5 e 5.9, as quais apresentam todos os resultados
obtidos.

Comparando-se os experimentos de SpeedUp nos trés datasets, conclui-se que o ganho
da distribui¢ao da execu¢ao de métodos de andlise de sentimentos em um cluster esta proxi-

mamente ligado ao tamanho dos dados a se processar, demonstrado pela pequena diferenca dos
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resultados apresentados entre os datasets Electronics e Movies_TV. Para pequenos volumes de
dados, o tempo de execu¢do da andlise de sentimentos com os métodos integrados ao BigFeel
pode ndo se mostrar tdo vantajoso, afinal o custo da distribui¢do do algoritmo e dos dados supera
o ganho obtido pela paralelizacao do trabalho de processamento.

O Quadro 5.1 sumariza a andlise da viabilidade dos métodos para grandes volumes de

dados.

Quadro 5.1 — Sumdrio da andlise de viabilidade de execuc¢do dos métodos de andlise de sentimentos para
grandes volumes de dados.
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Spark Classification by Random Forest X
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No Quadro 5.1 observa-se que grande parte dos métodos analisados € vidvel a execu¢do
em grandes volumes de dados. Como esperado, as implementacOes realizadas em Spark dos
classificadores Naive Bayes e Random Forest também demonstraram ganhos relevantes em sua
distribui¢do (Grafico 5.2). Com excec¢ao de alguns poucos métodos que, apesar de vidveis,
apresentaram falhas pontuais, causadas por erros de estouro de pilha de memoria, erro por uso
excessivo do Garbage Collector, erro na manipulacdo de caracteres especiais, falha da propria

implementagdo original ou integracdo na forma distribuida ineficaz, SANN, SASA e Umigon
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apresentaram alguns resultados com comportamento semelhante aos métodos que executaram
com sucesso.

Mesmo ap6s distribuidos, alguns métodos ndo ofereceram ganhos relevantes em tempo
de execugdo ou, ainda, ndo executaram em tempo hdbil. Sdo eles: SentiWordNet, SO-CAL,
Stanford Recursive Deep Model e Databricks Stanford.

Embora o volume de dados a se processar ndao deva ser tomado como ponto exclusivo
para se decidir pela distribui¢do ou ndo de uma solugdo, o experimento realizado neste estudo
demonstra bons resultados para maiores volumes de dados, o que ndo implica necessariamente
que, no caso de pequenos volumes de dados, ndo seja vidvel a mesma solugao, devendo portanto
ser analisadas métricas como o SpeedUp e o ScaleUp para a tomada de tal decisdo, afinal a
quantidade de processamento pode ser grande mesmo para um pequeno volume de dados.

Ainda que alguns métodos tenham ultrapassado o limite convencionado de 24 horas de
execugdo em algumas configuracdes do experimento, para alguns casos, como a distribui¢ao
em oito nds, em comparagdo a quatro nos, a ocorréncia de SpeedUp positivo oferece um indi-
cador de que afirmativamente hd ganho na distribuicao de tais métodos. Sdo exemplos disso
os métodos: MPQA, NRC Hashtag, Sentiment140 Lexicon, SentiWordNet, SO-CAL, Stanford
Recursive Deep Model, VADER e Databricks Stanford

O ambiente BigFeel apresenta em seu estado de desenvolvimento corrente uma escalabi-
lidade progressiva em processamento de grandes volumes de dados, comprovada pelo SpeedUp,
SizeUp e para alguns casos do ScaleUp do dataset Books. Em contrapartida, os experimentos
com datasets menores se mostraram escaldveis, porém com resultados nio tao eficientes, como
percebe-se de alguns casos do SizeUp e ScaleUp para Electronics e Movies_TV.

Os experimentos de eficacia demonstram que métodos supervisionados implementados
no Spark oferecem boa acurécia, precisdo e macro-F'1, o que de fato € resultado do dominio
de treinamento e testes ser o mesmo. A comparacio dos resultados obtidos pelos métodos em
Spark com a média global (Tabela 5.13) de todos os métodos os coloca em destaque na métrica
de acuricia e um pouco acima do valor médio obtido com relacdo a métrica macro-F1.

O método SANN ndo completou a execucdo em alguns experimentos. Umigon ndo
executou de forma bem sucedida em nenhum dos experimentos de eficiéncia. Tais métodos
foram mantidos na apresentacdo dos resultados devido ao fato de que sdo factiveis na execugao
de pequenas instancias de entrada, como por exemplo os pequenos datasets oferecidos por

Gongcalves et al. (2013).
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6 ESTUDO DE CASO

Esta sec@o apresenta um estudo de caso que consiste em um experimento usando as
ferramentas oferecidas pelo BigFeel para a criacdo de uma forma automatizada de identificagao
de sugestdes de inovagdo por andlise textual de revisdes de produtos e/ou servigos.

A opinido das pessoas sobre um determinado item € essencial para o processo de ino-
vagdo e continua recriacdo de ofertas de produtos. Tais ideias estdo presentes abundantemente
em redes sociais na web, como féruns, redes de relacionamento, grupos, blogs, dentre outros.
Grandes empresas buscam meios mais eficazes de se manterem conectadas ao publico consumi-
dor, usando de estratégias de Pesquisa, Desenvolvimento e Inovagcdo (PD&I) para se manterem
competitivas no mercado (CHRISTENSEN et al., 2017a).

O problema deste estudo de caso se baseia na seguinte questdo: usando de técnicas
de processamento textual, processamento de linguagem natural e aprendizagem de maquina,
€ possivel se identificar sugestdes de inovacdo em meio a milhares ou até mesmo milhdes de
revisdes de produtos? A hipdtese adotada é que usando de propriedades sintdticas presentes
no texto, usando um lexicon de termos associados a inovacao e também de técnicas envolvidas
na drea de aprendizagem de mdquina, € possivel se obter bons resultados na identificacdo de
sugestdes de inovacao.

A literatura na area de identificagdo de sugestdes de inovagdo oferece algumas ideias
sobre as abordagens para efetuar tal processo. Tuarob e Tucker (2015) apresentam uma abor-
dagem para encontrar consumidores inovadores (lead users), dos quais as ideias podem sugerir
inovacdes em produtos. Os autores propdem uma metodologia de mineracdo de dados baseada
em trés passos principais: 1) sdo extraidas as caracteristicas de produtos pela sua documenta-
cdo oficial e, também, sdo extraidas as caracteristicas discutidas pelos consumidores em midias
sociais; 2) os dois conjuntos de caracteristicas sdo comparados e, pela disjuncao desses dois
conjuntos, sdo extraidas as caracteristicas candidatas a sugestdo de inovacdo (latent features);
3) os usudrios e suas sugestdes sdo ordenados por um esquema de pontuacdo da inovagdo, de-
nominado iScore. Os resultados de um estudo de caso conduzido pelos autores demonstram o
uso de midias sociais como potenciais fontes de informacdo para o desenvolvimento de novos
produtos e também a viabilidade da criac@o de sistemas automatizados para a identificacdo de
consumidores com ideias inovadoras.

Apesar do trabalho de Gangi, Wasko e Hooker (2010) ndo apresentar um método auto-

matizado para a identificagcdo de sugestdes de inovacao, seu estudo dos desafios para se melhorar
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o uso de comunidades de usudrios para a inovagao (do inglés User Innovation Community) no
processo de PD&I de grandes empresas, apresenta alguns exemplos de comentérios de usudrio
a se observar, como: “Would love the ability to have a clean Vista install. No AOL software, no
earthlink software, no Google software - just a clean, original OS”. As palavras destacadas em
negrito denotam um aspecto caracteristico da sugestao de inovagdo, o que pode ser explorado
por métodos de PLN.

Outra abordagem seguida por Ulloa et al. (2016) € a criagdo de um framework para a
coleta e pré-processamento textual de revisdes ou comentdrios de usudrios em midias sociais
orientados a um produto ou uma classe de produtos de uma empresa. Tais dados tém informa-
coes extraidas por processos de reconhecimento de entidades nomeadas e desambiguacdo de
entidades. A seguir, € utilizado um método de andlise de sentimentos baseado em lexicon para
sumarizar a opiniao publica sobre produtos e seus aspectos. Os autores proveem resultados para
a empresa, que podem auxiliar na tomada de decisao da inovagdo em seus produtos baseada na
opinido publica.

Christensen et al. (2017b) apresentam uma abordagem usando de um classificador SVM
para identificacdo de sugestdes de inovacdo em um dataset de revisdes extraido de uma rede
social na web, formada por consumidores de brinquedos LEGO!. Em um trabalho mais recente,
Christensen et al. (2018) discutem a qualidade obtida por abordagens automatizadas de deteccdo
de sugestdo de inovagdo em produtos. Seus resultados indicam que as solucdes existentes na
literatura sdo suficientemente auxiliadoras no processo de inova¢ao em produtos, porém ainda

apresentam um grande nicho para a pesquisa.

6.1 Medologia

Para a escolha do dataset a ser usado neste estudo de caso, foi realizada uma busca
pela literatura de fontes reais rotuladas para o uso na identificacio de inovagdo, constituidas de
revisdes de produtos ou servigos, porém nio foram encontradas opg¢des vidveis. Logo, optou-
se pela constru¢do de um dataset criado pelos préprios pesquisadores contendo 1.500 revisoes
sobre equipamentos eletronicos da Amazon (MCAULEY; HE, 2016), rotuladas com as clas-
ses inovacdo e nao-inovagdo, resultando 190 ocorréncias de sugestdo de inovagdo. O dataset
construido é composto pelas sentencas na lingua inglesa, idioma esse definido como alvo da

pesquisa e dos experimentos.

U International LEGO Users Group Network: https://www.lugnet.com/
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Ap6s a construcdo do dataset, foi realizada uma andlise de seu conteido para a identi-
ficacdo de termos e padrdes sintdticos associados a sugestao de inovac¢do. Foram selecionados
termos para a constru¢do do lexicon e identificados padrdes sintaticos através de suas tags POS,

como indicadores de sugestdo de inovagdo. Dentre os termos identificados, destacam-se alguns

b 3 9 (3 2 3 bhl (X3

como “lack”, “suggest”’, “expect”, “perhaps”, “hope”, “miss”, “prefer” e “want” (termos em
sua forma natural). Na andlise dos padrdes sintdticos, observou-se grande ocorréncia de suges-
tao de inovagdo na presenga de verbos modais, como “would”, “should”, “might”, “could” e
“must”. O resultado dessa andlise produziu o padrao sintdtico definido na Figura 6.1 e o lexicon

demonstrado no Quadro 6.2.

Figura 6.1 — Padrdo sintdtico indicativo de sugestdes de inovagao.

—
can

PRP could
may
might
must
shall
should
ought to
will
would

almost | also | certainly

add | have | love | offer | be | included

VB | VBN | VBZ | VBD | VBG | VNP

flexibility | battery
NN | NNP | NNS | NNPS

better | nice

IR 1

company | picture | screen

NN | NNP | NNS | NNPS

A Figura 6.1 apresenta que o bloco principal indicativo da presenca de sugestdao de
inovacao estd ao centro do padrdo sintatico proposto, na presenca dos verbos modais. Para cada
bloco, a parte branca demonstra exemplos de termos associados a atribuicdo sintdtica na frase,
identificados pelas rags POS (MARCUS; SANTORINI; MARCINKIEWICZ, 1993) (Quadro
6.1) nos blocos em preto. Observando as setas direcionais da figura, sdo formadas as frases
identificadas durante a atribui¢do de rétulos no dataset, como o exemplo: “It could certainly
have better battery”. O uso do padrao sintdtico nesse exemplo se baseia na busca da ocorréncia
de sentengas com as tags PRP-MD-VB-JJR-NN, respectivamente: pronome - verbo modal -
verbo - adjetivo - substantivo.

Para a construcao do padrao sintético apresentado na Figura 6.1, alguns elementos foram

ignorados, como por exemplo os termos “of”, “a” e “to”, criando-se assim uma blacklist de

tags POS a se ignorar durante a andlise de uma sentenca. A blacklist final € formada pelas
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tags POS: “RB”, “RBS”, “RBR”, “TO”, “DT”, “IN” e “WDT"”. O lado esquerdo da Figura 6.1
apresenta que os elementos destacados dentro do painel cinza sdao opcionais, podendo uma
sentenga indicativa de sugestdo de inovagdo comegar a partir do verbo modal, ao centro, como

por exemplo: “could offer more flexibility”.

Quadro 6.1 — Lista alfabética das fags POS usadas no projeto Penn Treebank.

Numero | Tag Descricao

1. CC Coordinating conjunction

2. CD Cardinal number

3. DT Determiner

4. EX Existential there

5. FwW Foreign word

6. IN Preposition or subordinating conjunction
7. 1 Adjective

8. JJR Adjective, comparative

9. AN Adjective, superlative

10. LS List item marker

11. MD Modal

12. NN Noun, singular or mass

13. NNS Noun, plural

14. NNP | Proper noun, singular

15. NNPS | Proper noun, plural

16. PDT | Predeterminer

17. POS Possessive ending

18. PRP Personal pronoun

19. PRP$ | Possessive pronoun

20. RB Adverb

21. RBR | Adverb, comparative

22. RBS Adverb, superlative

23. RP Farticle

24, SYM | Symbol

25. TO to

26. UH Interjection

217. VB Verb, base form

28. VBD | Verb, past tense

29. VBG | Verb, gerund or present participle
30. VBN | Verb, past participle

31. VBP | Verb, non-3rd person singular present
32. VBZ | Verb, 3rd person singular present
33. WDT | Wh-determiner

34, WP Wh-pronoun

35. WP$ | Possessive wh-pronoun

36. WRB | Wh-adverb

Fonte: adaptado de Marcus, Santorini e Marcinkiewicz (1993).

Inicialmente foram incluidos no lexicon os verbos modais da lingua inglesa. Contudo,
como os mesmos jd seriam utilizados pelo padrao sintitico (Figura 6.1) na identificacao de

sugestdes de inovacao, eles foram removidos do lexicon final.
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Os termos constantes no lexicon criado foram posteriormente adaptados pelo uso do
processo de extra¢do do lemma, restando portanto apenas alguns termos, conforme apresenta o

Quadro 6.2.

Quadro 6.2 — Formagao do Lexicon indicativo de sugestdes de inovagao.

Termos identificados Termos no lexicon final
lack, lacks, lacking, lacked lack
wish, wished, wishing wish
suggest, suggestion, suggested | suggest
prefer, preferred prefer
expect, expecting, expected expect
need to, needs to, needed to need
maybe maybe
rather rather
perhaps perhaps
hope, hopefully, hoping hope
fortunately, unfortunately fortunate
want, wanted, wanting want
miss, missed, missing miss

Como método de aprendizagem de mdaquina, foi convencionado o uso do classificador
bindrio SVM, o qual é fundamentado na teoria da aprendizagem estatistica. Esse classificador
se baseia no principio de separacdo otima entre duas classes, estabelecendo um limite de de-
cisdo usando um subconjunto dos dados de treinamento, conhecido como vetores de suporte,
buscando assim um hiperplano aprendido a partir dos dados de treinamento que divide o espago
em duas regides, uma que comporta as instancias pertencentes a uma classe C; e outra que
contém todas as instancias de outra classe C» (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2011). O
hiperplano aprendido entdo € utilizado como referéncia para a classificacao de novas instancias.

Como o estudo de caso proposto se baseia na classificacdo entre as duas classes, ino-
vacdo e nao-inovagdo, o modelo do classificador SVM pode ser parametrizado (por processo
de runing) e treinado utilizando vetores de suporte construidos com base nos extratores de fe-
atures Term Frequency - Inverse Document Frequency (TF-IDF) e Word2Vector, oferecidos
pelo Spark. Posteriormente foi utilizado o seletor de features Qui-Quadrado para selecionar as
melhores features do vetor final de suporte, usado no SVM.

Para avaliacdo do experimento de identificagdo de sugestdes de inovacdo definido para
este estudo de caso, foram usadas as métricas de revocacio, precisdo e F'1, conforme definidas

na Secdo 4.2 deste trabalho.
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6.2 Conducao do Experimento

Esta sec@o aborda as configuracdes e os detalhes envolvidos na conducdo do experi-
mento deste estudo de caso.

Como o experimento envolve a avaliacdao experimental de variados parametros e téc-
nicas para a identificacdo de sugestdes de inovagdo, nas etapas onde a execucdo envolveu a
composicdo de duas ou mais técnicas, foi feito o uso de operadores 16gicos OR e AND, como
por exemplo: na execu¢do nomeada de ‘“Padrio sintatico OR Lexicon”, se algum dos resultados
das técnicas apontar a sentenga como sugestiva de inovacao, entao o resultado final seré predito
como inovac¢do. No caso “Padrao sintatico AND Lexicon”, se algum dos resultados das técnicas
apontar a sentengca como sugestiva de nao-inovagao, entdo o resultado final serd predito como
ndo-inovacgao.

Da biblioteca MLLib do Spark, foram utilizados extratores, um transformador e um se-
letor de features para o pré-processamento dos dados de entrada. A constru¢do do modelo de
pré-processamento/classificacdo seguiu a estrutura de Pipeline do Spark, executada em cada
conjunto de treino na seguinte ordem de passos: 1) leitura e conversdo de cada conjunto de
treino em DataFrames; 2) processo de extragdo do lemma de cada termo das sentengas anali-
sadas, usando-se o método de Stanford CoreNLP adaptado pela Databricks (MENG, 2016); 3)
célculo do Term Frequency (TF), para criacdo de vetores de frequéncia dos termos presentes
na sentenca; 4) cdlculo do Inverse Document Frequency (IDF). Usando-se o TF, foi calculado
o TF-IDF, que intuitivamente reduz o peso de termos que aparecem frequentemente em todo
o conjunto, tornando a apari¢cao de tal termo menos significante; 5) conversao dos termos das
sentengas em vetores numéricos, por meio do extrator Word2 Vector, responséavel por capturar
a semantica das palavras, reduzindo a dimensionalidade do vetor de features; 6) juncao dos
vetores resultantes das etapas de IDF e Word2Vector, utilizando-se o transformador de features
Vector Assembler; T) uso do seletor de features Qui-Quadrado para a selecao das n mais signifi-
cantes features que discernem as sentencas indicativas de sugestdo de inovacao, das que nio sao
indicativas; 8) treino do modelo SVM com as features selecionadas e os parametros calibrados
(SPARK, 2018c).

Para se verificar a hipétese deste estudo de caso, foi definido o seguinte procedimento
para a execucdo do experimento de identificacdo de sugestdes em inovacgdo, usando do data-
set de revisdes de produtos eletronicos com rétulos de indica¢do de inovacdes, previamente

definido:
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. Divisdo aleatdria do dataset em cinco parti¢des.

Esse primeiro passo foi realizado por convencdo em cinco partes de forma aleatdria e
garantindo a estratificacdo das parti¢des, a qual garante que cada parti¢do tenha apro-
ximadamente o mesmo numero de instancias de uma determinada classe, sendo nessa
divisdo aproximadamente 38 sentengas indicativas de sugestdo de inovagao em um total

de aproximadamente 300 sentengas por parti¢ao.

. Balanceamento das parti¢cdes de treinamento.

Convencionou-se o balanceamento das parti¢des de treinamento, mantendo-se todas as
revisdes com indicacao de sugestdo de inovagdo e adicionando-se aleatoriamente um nu-
mero igual de revisdes que ndo possuem indicac@o de inovagdo. Isso foi convencionado
de modo a ndo tornar o modelo de classificagdo tendencioso ao subconjunto maior, no
caso, o subconjunto de ndo indicagdo de inovagdo. As particdes usadas neste estudo de

caso podem ser obtidas no repositorio git do projeto BigFeel.

. Calibragem de parametros do SVM.
Para a parametrizacio do classificador SVM, foi realizado um processo de tuning nos
conjuntos de treinamento, usando-se de um grid de parametros avaliados sob validacao

cruzada em cinco parti¢des (folds).

. Validagdo cruzada.

Foi utilizada a técnica de validacao cruzada para medir experimentalmente os resultados.
Tendo sido particionado o dataset em cinco parti¢des estratificadas e balanceadas, os
experimentos foram executados cinco vezes, cada uma dessas usando quatro parti¢des

para treinamento € uma particao distinta para teste.
. Execucdo usando-se apenas o padrao sintatico.

a) Padrao sintédtico (completo): execucao da identificacdo de sugestdes de inovacao
utilizando o padrdo sintdtico completo definido na Figura 6.1. Essa execuc¢do
abordou o uso de todas as combinacdes de fags POS possiveis, identificadas no
padrdo sintdtico proposto. Isso implica na ideia de que uma sentenca deve ter
um dos caminhos completos possiveis entre um elemento inicial da esquerda
dos verbos modais (opcional) até um elemento final dos nds a direita dos verbos

modais para ser considerada como indicativa de sugestio de inovagao.
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Padrao sintitico (leve): como alternativa a abordagem anterior, definiu-se um
padrao sintitico menos rigoroso, o qual permite a ocorréncia de caminhos in-
completos, ndo necessitando assim de um caminhamento completo entre os nds
iniciais e finais. Os caminhos incompletos sao sentencas cujas fags POS sao for-
madas por trés ou mais termos, necessariamente incluindo-se nesses um verbo

modal.

Padrdo sintético (analitico): execu¢do da identificacdo de sugestdes de inovagao
por uma segunda alternativa, uma versao obtida analisando-se um a um os ca-
sos do dataset rotulado de sugestdes de inovacdo. Nessa alternativa, buscou-se a
criacdo do padrao sintdtico baseada nos elementos sintaticos ocorridos nas sen-
tencas das 190 revisoes rotuladas como inovag¢ao, ndo fazendo-se assim todas as
combinacdes possiveis entre os elementos sintdticos encontrados, o que ocorre

no caso do padrao sintatico completo.

6. Execucdo usando-se apenas o lexicon.

a)
b)

Lexicon, incluindo os verbos modais.

Lexicon, sem verbos modais, uma vez que os mesmos foram convencionados
como os principais componentes da outra abordagem do experimento: o padrao

sintatico.

7. Combinagdo dos resultados do padrao sintatico e do lexicon.

a)
b)

Pelo operador 16gico OR.

Pelo operador 16gico AND.

8. Execucdo usando-se o classificador SVM.

Execucdo dos cinco modelos treinados com os conjuntos de treino. O resultado apre-

sentado € a média da execucdo nos cinco conjuntos de teste.

9. Combinagao dos resultados do classificador SVM e do padrao sintatico.

a)
b)

Pelo operador 16gico OR.

Pelo operador 16gico AND.

10. Combinacio dos resultados do classificador SVM e do lexicon.
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a) Pelo operador l6gico OR.

b) Pelo operador 16gico AND.
11. Combinacdo dos resultados do classificador SVM, do padr@o sintatico e do lexicon.

a) Pelo operador l6gico OR.
b) Pelo operador 16gico AND.

c) Utilizando-se, para o teste no SVM, apenas do subconjunto apontado como ino-
vagdo na execucao do Padrdo sintatico OR Lexicon. A escolha da combinagao
utilizando o operador OR entre o Padrio sintdtico e o Lexicon estd baseada no

melhor resultado de revocacdo obtido no experimento.

12. Execuc¢do da configuracdo experimental que levou ao melhor resultado nas execucdes
anteriores, no dataset Books (MCAULEY; HE, 2016), afim de se verificar o tempo de
execucdo do método para grandes volumes de dados. O dataset rotulado de sugestoes de
inovacio foi balanceado para o treinamento do SVM. E apresentado o valor de tempo de
processamento em média de cinco execucdes, juntamente com o intervalo de confianca

obtido.

6.3 Resultados

Nesta subsecdo, sao apresentados os resultados das etapas de execugao definidas como
metodologia do experimento deste estudo de caso. Os resultados apresentados sdo a média das
cinco execucoes, junto ao teste estatistico de intervalo de confianca de 95%. Salienta-se que
a comparacao sobre os resultados observa os valores das médias de cada métrica analisada. A
numeracao presente na primeira coluna da Tabela 6.1 possui os mesmos identificadores usados

na secdo anterior para orientacdo sobre os passos do experimento.
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Tabela 6.1 — Resultados das métricas para o experimento de identificagdo de sugestdes de inovagao.

Execucgao Precisdo Revocacgao Macro-F1
(5.a)  Padrio sintatico (completo) 0,1691 + 0,0098 0,8627 40,0292 0,2760 + 0,0144
(5.b)  Padrio sintatico (leve) 0,1583 £ 0,0139 0,9468 4+ 0,0203 0,2689 + 0,0203
(5.c)  Padrao sintatico (analitico) 0,1559 +0,0131 0,9521 £0,0188 00,2659 + 0,0192
(6.a)  Lexicon 0,1484 + 0,0126  0,9947 + 0,0062 0,2575 4+ 0,0191
(6.b)  Lexicon sem verbos modais 0,1807 +0,0153 0,9331 £ 0,0265 0,2969 + 0,0223
(7.a)  Padro sintatico OR Lexicon 0,1511 £ 0,0134 0,9922 + 0,0099 0,2612 + 0,0201
(7.b)  Padréo sintatico AND Lexicon 0,2026 + 0,0167 0,8877 +0,0438 0,3170 + 0,0247
() SVM 0,2842 + 0,0084 0,7959 + 0,0540 0,3653 + 0,0268
(9.a) SVM OR Padrio sintatico 0,1562 +0,0124 0,9575 £ 0,0161 0,2666 + 0,0183
(9.b) SVM AND Padrio sintatico 0,2802 + 0,0252 0,7705 + 0,0571 0,3519 + 0,0415
(10.a) SVM OR Lexicon 0,1803 +£0,0131 10,9443 + 0,0201 0,2974 4+ 0,0188
(10.b) SVM AND Lexicon 0,2871 + 0,0265 0,7647 + 0,0601 0,3534 + 0,0446

(11.a)
(11.b)
(11.0)

SVM OR Padrio sintatico OR Lexicon
SVM AND Padrao sintatico AND Lexicon
(Padrio sintatico OR Lexicon) — SVM

0,1496 £ 0,0128
0,3032 £+ 0,0210
0,3184 + 0,0134

0,9947 £ 0,0062
0,7593 £+ 0,0650
0,8153 £ 0,0114

0,2592 £ 0,0192
0,3515 £ 0,0506
0,3987 + 0,0257

A Tabela 6.1 apresenta a média das métricas resultantes do experimento de identifica-
cdo de sugestdes de inovagdo, destacando-se em negrito os melhores resultados obtidos. Os
varios resultados em negrito para uma mesma coluna indicam um empate estatistico entre a
melhor média encontrada no experimento e o valor obtido para uma determinada execugdo,
considerando-se seu intervalo de confianca.

Utilizando-se apenas o padrao sintitico definido, a primeira execucdo obteve alta revo-
cacdo e baixa precisdo (Tabela 6.1 (5.a)). A alternativa de um padrio sintatico menos rigoroso
apresentou uma pequena perda em precisdo, mas elevou a revocagdo obtida da execucao anterior
(Tabela 6.1 (5.b)). Foi elaborada ainda uma segunda alternativa ao padrao sintético (Tabela 6.1
(5.¢)), a qual eleva um pouco mais a revocacao média, porém mantendo baixa a precisdo média.

Até esse ponto do experimento, foram obtidas a melhor revocacdo e a menor precisao
pela primeira execu¢do com o lexicon (Tabela 6.1 (6.a)). A remocdo dos verbos modais do
lexicon resultou uma singela melhoria na precisdo, implicando aproximadamente a perda de
7% em revocagdao média e o ganho de 5% na macro-F1 (Tabela 6.1 (6.b)).

Para a combinagdo entre o padrao sintdtico e o lexicon, o uso do operador 16gico “OR”
apresentou a melhor revocacdo encontrada até o momento e a segunda precisao mais baixa. O
operador “AND” apresentou a maior precisdo encontrada até entdo e a segunda pior revocagao
(Tabela 6.1 (7.a) e (7.b)).

A primeira execucdo do classificador SVM apresentou baixa revocagdo e a mais alta

precisdo, obtendo como consequéncia a melhor macro-F'1 até entdo encontrada (Tabela 6.1 (8)).
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A combinagdo entre a execu¢do do SVM e o padrio sintdtico, utilizando-se o operador 16gico
“OR” (Tabela 6.1 (9.a)), elevou a revocagao obtida pelo SVM, mas decaiu consideravelmente
sua precisdo. O mesmo experimento com o operador 16gico “AND” (Tabela 6.1 (9.b)) resultou
em uma singela perda, tanto em precisdo quanto revocacdo, da execugdo anterior.

A combinacdo entre a execu¢cdo do SVM e o lexicon, utilizando-se o operador 16gico
“OR” (Tabela 6.1 (10.a)), resultou em alta revocagao, porém baixa precisdao. Com o operador
l6gico “AND” (Tabela 6.1 (10.b)), elevou-se a precisdo ao mais alto valor até entdo encontrado,
porém com perda na revocagao.

As execugdes da Tabela 6.1 (11.a) e (11.b) sdo a combinacao entre todas as abordagens
do experimento. O operador l6gico “OR” obteve a segunda pior precisio de todo o experimento
e a melhor revocacdo (empatada estatisticamente com a revocagdo dos experimentos (7.a) e
(6.2)). Por outro lado, o operador l6gico “AND” obteve a melhor precisdo encontrada até entao
no experimento e uma revocagao baixa (comparada aos melhores valores encontrados).

Experimentou-se ainda uma tentativa de se aproveitar da melhor revocacdo e se incre-
mentar a precisdo, usando-se o resultado do Padrao sintdtico OR lexicon (Tabela 6.1 (7.a)) e,
para os casos onde foi atribuido o valor de inovagao, classificar via SVM (Tabela 6.1 (11.c)).
Como resultado, foi obtida a melhor precisdao de todo o experimento e uma singela revocagao,
porém a macro-F'1 foi a melhor obtido em todo o experimento.

Ressalta-se nos resultados apresentados para este estudo de caso, que o lexicon e o pa-
drdo sintédtico foram extraidos do proprio dataset no qual foram realizados os testes. Portanto,
tais resultados estdo maximizados, tornando provdvel um resultado inferior se usadas as mes-
mas abordagens em outro dataset.

Para se demonstrar a viabilidade em tempo de processamento da solucdo experimental
proposta neste estudo de caso, foi realizada a execucdo da configuracdo do melhor resultado
obtido (Tabela 6.1 (11.c)) no maior dataset usado neste trabalho, o Books. O resultado médio
em tempo de processamento para cinco execugdes ¢ de aproximadamente 7.635,37 + 14,46
segundos para se processar todas as 22,5 milhdes de revisdes em oito nds de processamento.
Compdem esse tempo total os valores aproximados de 3.483,19 £+ 11,06 segundos para a extra-
cdo dos lemmas, 1.078,75 £ 8,75 segundos para o POS tagger, 222,60 + 2,33 segundos para
a execucdo da identificagdo pelo lexicon, 551,23 + 5,24 segundos para a execucdo da iden-
tificagdo pelo padrdo sintdtico e 2.362,91 £ 16,51 segundos para a execugdo do classificador

SVM.
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7 CONCLUSOES

Neste trabalho, foi proposto e avaliado experimentalmente um ambiente que permite
a experimentagdo variada em Big Data de métodos para a andlise de sentimentos, processa-
mento de linguagem natural e pré-processamento textual, denominado BigFeel. Tal ambiente
foi implementado de forma distribuida para processar grandes volumes de dados.

Apesar da literatura apresentar variados métodos para a andlise de sentimentos, abor-
dando técnicas de aprendizagem de mdaquina, de diciondrios e abordagens hibridas, existem
estudos exaustivamente conduzidos para se demonstrar a eficicia de tais métodos, mas nao sua
eficiéncia. Conforme a andlise da Secdo 5.3, conclui-se portanto que alguns dos métodos de
andlise de sentimentos existentes atualmente ndo sdo eficientes para processar grandes volumes
de dados, como SentiWordNet, SO-CAL, Stanford Recursive Deep Model e Databricks Stan-
ford. Para os demais métodos, o uso de abordagens distribuidas, como Apache Hadoop e Spark
implica grande ganho computacional em sua eficiéncia.

Embora o maior foco dos experimentos deste trabalho esteja na eficiéncia dos métodos
em grandes volumes de dados, sua eficicia também foi avaliada para permitir a comparagdo
com os métodos supervisionados implementados em Spark, disponiveis em sua biblioteca ML-
Lib, dos quais os dois exemplos implementados neste estudo, Naive Bayes e Random Forest,
obtiveram bons resultados.

O estudo de caso apresentado demonstra o potencial das abordagens de uso de padroes
sintdticos e lexicons na identificacdo de sugestdes de inovacdes em revisdes de produtos ou
servicos. Apesar do resultado ndo expressar uma boa precisdo, a revocacdo das abordagens do
padrao sintdtico e do lexicon se mostrou promissora, indicando que novos experimentos podem
melhorar a precisdo encontrada neste estudo de caso. A execug¢do da solucdo final no cluster
demonstra a viabilidade de se processar grandes volumes de dados, aplicando assim o BigFeel
a um exemplo pratico de uso: um mecanismo automatizado para identificacdo de sugestdes de
inovagao em grandes volumes de dados de revisdes de produtos e/ou servigos.

As principais contribuicdes deste trabalho se resumem a: (i) apresentacdo do ambiente
BigFeel como um ambiente distribuido de cédigo-fonte aberto com oferta de APIs, que integra
e possibilita outras integracdes de métodos de andlise de sentimentos em grandes volumes de
dados; (i1) apresentacdo de conceitos necessdrios a solucao de problemas para a adaptacdo de
métodos locais a execucao distribuida, utilizando de uma estrutura baseada em Apache Spark

e Apache Hadoop HDFS. (iii) Andlise e discussdo da eficiéncia adquirida pela avaliacdo dos
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resultados experimentais sob os 22 métodos integrados de andlise de sentimentos € comparagao
da eficdcia dos métodos integrados em face aos métodos implementados em Spark. (iv) apre-
sentacdo de um estudo de caso para a identificacdo automatizada de sugestdes de inovacdo em
produtos e/ou servigcos como solugdo escaldvel.

Como trabalhos futuros, pretende-se realizar nova implementagao dos métodos de forma
nativa no Spark, para os casos onde o codigo-fonte é aberto. Outra proposta de continuidade
¢ a adi¢do de métodos especificos para outros idiomas, como o portugués - Brasil. Também
pretende-se adicionar métodos de anédlise de sentimentos baseados em aspectos, além da inten-
cdo de se integrar métodos responsaveis pela coleta/mineracao de variadas fontes, possibilitando
ao BigFeel, por exemplo, oferecer servicos de experimentagdo de tempo real em ferramentas
como Twitter e Facebook. Quanto ao estudo de caso, ainda hé espago para pesquisa e busca de

solugdes que possam incrementar de forma efetiva a precisao do resultado obtido.
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