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RESUMO

Com o crescimento da Web 2.0, pode-se observar uma quantidade cada vez maior
de dados circulando pela Internet. Comparados com o0s sistemas presentes na Web no
inicio da década de 2000, as redes sociais, mecanismos de busca, portais de noticias, entre
outros servicos Web da atualidade, possuem um volume de tréfego e armazenamento de
dados enorme. As grandes bases de dados desses sistemas sdo conhecidas como Big Data.

Nesse contexto, os modelos de armazenamento de dados existentes ndo atendem a
demanda desses grandes fluxos de informacéo. Para resolver esse problema, foram
desenvolvidos solugbes especificas para lidar com Big Data. O objetivo desse trabalho é
andisar algumas dessas solugbes. Usou-se 0 modelo de processamento distribuido de
dados MapReduce desenvolvido pela Google, através da implementacéo de codigo fonte
aberto desse modelo: o Hadoop.

Foram analisados dados a respeito das olimpiadas de L ondres 2012 provenientes do
Twitter, que é a ferramenta de microblogs mais utilizada na atualidade. A partir desses
dados pode-se obter informacBes do tipo: tdpicos mais comentados, usuarios mais
influentes, periodos onde mais se comentou determinados assuntos entre outras analises.

Assim esse trabalho apresenta a possibilidade do uso do Hadoop para andlise de
dados provenientes de redes sociais, gerando dados estatisticos sobre a repercussdo de

determinado assunto nesses meios de comunicagao.
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1. INTRODUCAO

Atualmente, com o crescimento da necessidade de se processar informagédo em
guantidades cada vez maiores, algumas empresas investiram em novas tecnologias de
armazenamento e processamento de dados. Google, Yahoo!, Facebook, entre outras
gigantes da Internet se depararam com grandes volumes de informagdo a serem
gerenciadas, processadas e disponibilizadas a seus usuarios, e 0s modelos de
armazenamento tradicionais jando atendiam mais essa demanda (BRITO, 2010).

Uma das solucdes encontradas foi o0 modelo de programacao chamado MapReduce,
desenvolvido pela Google. Esse modelo possibilita se trabalhar com processamento
paralelo de dados, abstraindo todas as rotinas que cuidam do paraéeismo do
processamento, deixando para 0 desenvolvedor cuidar apenas da logica da tarefa
propriamente dita. A forma como o MapReduce faz isso sera abordada nas préximas
secOes desse trabalho.

Baseado no MapReduce a Google otimizou o0 processamento de dados em varios de
Seus servicos chegando a processar mais de 20 petabytes' de dados por dia nos seus data
centers (DEAN & GHEMAWAT 2008). A implementacdo do MapReduce da Google n&o
possui cédigo fonte aberto, e ndo esta disponivel para o publico em geral, porém com base
na publicacdo de Jeffrey Dean e Sanjay Ghemawat sobre o modelo (DEAN &
GHEMAWAT, 2004), outras implementacdes open source do MapReduce foram surgindo
e ganhando for¢a na comunidade de software livre.

A mais difundida dessas implementacbes é o Hadoop, que foi desenvolvido em
2004 por Doug Cutting e recebeu apoio de empresas como Yahoo!, e também da
comunidade académica. O Hadoop implementa 0 modelo MapReduce de forma andloga a
do Google, tendo como objetivo facilitar o trabalho do desenvolvedor. Desde janeiro de
2008 o Hadoop é mantido pela Apache Software Foudation (WHITE, 2010).

As duas implementacdes do modelo MapReduce foram construidas de forma que

1 1 Petabyte equivale a 1024 Terabytes (http://dictionary.com/browse/petabyte)
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sgja possivel usar hardware de baixo poder de processamento, e consequentemente de
custo baixo. Apenas aumentando 0 nimero de maquinas que executam as tarefas, garante-
se que o0 desempenho do conjunto como um todo também aumente. Utilizando maior
guantidade de maguinas, pode-se ter uma maior distribuicdo dos dados, assim se uma
maguina falhar, diminui-se a possibilidade de perda de dados, e diminui também o impacto
no desempenho geral do conjunto (TAYLOR 2010; DEAN & GHEMAWAT 2008).

Tanto o MapReduce do Google guanto o Hadoop séo construidos sobre um sistema
de arquivos distribuido, que cuida da parte de replicacéo dos dados e da tolerancia afahas.
Na implementacdo do Google ele € chamado de GFS (Google File System), e no Hadoop
de HDFS (Hadoop Distributed File System).

Baseado no projeto Hadoop, foi criado o SGBD néo relacional Hbase, classificado
como um banco de dados orientado a familia de colunas (DE DIANA e GEROSA, 2010;
TAYLOR, 2010). Hbase também é mantido pela Apache (WHITE, 2010).

Assim como o0 Hbase, existem outros bancos de dados baseados no MapReduce
como o projeto que deu origem a ele — 0 Google BigTable que é construido sobre o GFS —
e 0 HadoopDB que é uma forma hibrida do Hadoop com o banco de dados relacional
PostgreSQL (TAYLOR, 2010). Existem também outras aternativas que ndo sdo baseadas
no Hadoop, mas sdo baseadas no conceito do Google BigTable, como os projetos
HyperTable e Cassandra. E existem ainda outros bancos de dados ndo relacionais que
utilizam outros modelos de armazenamento como o Redis, MongoDB, CouchDB, Neo4],
Voldemort, Dynamo, entre muitos outros (DE DIANA e GEROSA, 2010).

Diante desse cenario as quais novas tecnologias surgem com o propésito de
resolver novos problemas, enxerga-se a necessidade de estudar as varias solucfes criadas a
partir dessas tecnologias aplicadas em problemas dos mais variados tipos, a fim de
entender quais solugdes sdo0 mais apropriadas a quais tipos de problemas, contribuindo
tanto com a comunidade académica, que podera usar dessas solucdes em pesquisas futuras,
guanto para 0 mercado, que podera aproveitar as experiéncias e resultados obtidos nesses
estudos no desenvolvimento dos seus projetos.

Nesse trabalho, apresenta-se 0 uso do modelo MapReduce para andlise de dados

provenientes das redes sociais, através de sua implementacdo open source, o Hadoop.



12

Com essa andlise é possivel extrair informacdes de uma base de dados ndo estruturada
composta por dados col etados do Twitter a partir das publicacfes dos usuarios do servico a
respeito das olimpiadas de Londres 2012. Busca-se extrair informacfes como: hashtags
mais utilizadas, temas mais comentados, usuarios mais populares (dentro do tema) entre
outras. A escolha das olimpiadas se deve ao fato da grande repercussdo desse evento
esportivo namidiamundial e consequentemente no Twitter.

Para isso, foi utilizado um cluster2 em proporcdes reduzidas (10 nos), onde sera
configurado o Hadoop e o Hbase e serdo armazenados os dados coletados, para assim
poder processar os dados e encontrar as informacfes citadas acima. Para auxiliar na
configuracdo do cluster, foi utilizado uma distribuicdo do Hadoop chamada CDH
(Clouderas Distribution Hadoop). Essa distribuicdo contém uma ferramenta chamada
Cloudera Manager que facilita o processo de instalagéo, configuracéo e gerenciamento do

cluster.

2 Clugter: uma s&rie de coisas da mesma espécie, crescendo ou mantidas juntas
(http://dictionary.com/browse/cluster). Na computagdo entende-se por cluster um conjunto de
computadores ligados em rede trabalhando como se fossem uma Unica méguina de grande porte. Cada
computador dentro do conjunto é chamado de n6 (http://www.webopedia.com/TERM/C/cluster.html)
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2. REFERENCIAL TEORICO

Nas secOes a seguir serdo abordados os principais assuntos pertinentes ao presente
trabalho, fazendo uma contextualizacdo e conceituacdo dos tOpicos mais importantes

dentro de cada assunto.

2.1 Big data

Pesquisas recentes mostram que o volume de dados armazenados nas empresas de
grande porte e também o volume de dados recebidos pelas familias norte-americanas estéo
atingindo niveis cada vez maiores. Segundo Xavier (2012) em 2010 as empresas
americanas com mais de mil funcionarios armazenavam em meédia 200 terabytes de dados,
chegando ao patamar de um petabyte em alguns setores. E de acordo com a revista The
Economist (2010) em 2008 as familias americanas receberam em média cerca de 34
gigabytes de informagéo por pessoa a cada dia. Uma pesquisa da empresa Cisco estima que
em 2013 o trafego anual da Internet serd de 667 exabytes® (THE ECONOMIST, 2010). O
International Data Corporation (IDC, 2008) revelou que o tamanho de todo o universo de
dados digitais em 2007 foi calculado como aproximadamente 281 exabytes e estimou que
em 2011 esse patamar chegasse a 1,800 exabytes.

Diante dessa realidade de crescimento do volume de armazenamento e do trafego
de dados na Internet, surge o conceito de Big Data que pode ser definido de varias
maneiras. Para 0 Gartner Goasduff, o termo esta envolvido com trés fatores: Volume,
Variedade e Velocidade (PETTEY e GOASDUFF, 2011):

e Volume: esta ligado ao tamanho da massa de dados, e a quantidade de trafego
envolvido.

e Variedade: refere-se a0 grande numero de diferentes fontes e formatos de

3 Exabyte: 1 exabyte equivale a 1024 petabytes (http://dictionary.com/browse/exabyte)
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dados, ja que os dados Uteis sdo originarios de dados tabulados, hierarquicos,
documentos, e-mails, video, imagens, transacdes financeiras, etc.

e Velocidade: envolve a velocidade que os dados séo produzidos e a necessidade

de processé-1os de acordo com a demanda.

Collett (2011) complementa, afirmando que ndo s80 necessarios os trés fatores para
se considerar que uma aplicacdo estgja lidando com Big Data, dependendo do caso,
menores quantidades de dados que necessitam ser processados instantaneamente, ou
grandes massas de dados em formatos ndo estruturados que precisam apenas Sser
gerenciados, ja a caracterizam como tal. E ainda finaliza definindo as solugbes Big Data
como “a mineracdo de enormes volumes de dados estruturados e ndo estruturados de
informagdes Uteis, usando ferramentas néo-tradicionais” (COLLETT, 2011). Taurion
(2011) segue a mesma linha de raciocinio, defendendo que o conceito de Big Data é
“juntar grandes volumes de informagdes estruturadas e ndo estruturadas para que as
empresas tomem decisdes baseadas em fatos’. Outros autores s80 mais especificos,
segundo Sevilla (2011), “Big Data € necessario quando o volume de dados cresceu tanto
gue a area de Tecnologia da Informacéo (T1) ndo consegue retornar informagdes basicas
em menos de um minuto”.

Para Jacobs (2009), um dos fatores que tem tornado o volume de dados realmente
muito grande é o fato das empresas estarem cada vez mais gravando a repeticdo de
informagdes simples através do tempo e/ou espaco como, por exemplo, operadoras de
celular armazenando a posicdo dos seus celulares a cada 15 segundos, ou servicos de
Internet que armazenam cada agdo de cada um de seus usuarios durante o uso dos seus
Servigos.

Para Xavier (2012), os principais desafios nas solucdes Big Data estdo em
conseguir otimizar a utilizacdo recursos tanto se tratando de software ou de hardware.
Nesse sentido, utilizacdo de clusters formados por hardware de baixo custo para o
processamento paralelo no lugar de uma Unica maguina robusta tem se mostrado melhor na
relacdo custo/beneficio (JACOBS, 2009; DEAN & GHEMAWAT 2008). Quanto ao
software, novos conceitos de armazenamento de dados fugindo a algumas restricdes e

regras classicas do modelo relacional ganharam forca e vérias novas solucdes de bancos de
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dados surgiram caracterizando o inicio do movimento NoSQL (BRITO, 2010). Essas
solugdes serdo abordadas no topico 2.2.

As préoximas secoes apresentam uma explicacdo mais detalhada desse novo
conceito de armazenamento e gerenciamento de dados denominado modelo ndo-rel acional
ou NoSQL, a sua comparacdo com o modelo relacional classico e ainda uma explicagéo

sobre vérios diferentes conceitos de armazenamento dentro do model o ndo-relacional .

2.2 Bancos de dadosrelacionais e nao-relacionais

Durante muitos anos o0 modelo relacional foi amplamente utilizado para
armazenamento de dados nos mais variados tipos de sistemas, sendo o modelo base dos
SGBD (Sistemas de Gerencimento de Bancos de Dados) que ainda séo lideres de mercado,
como MySQL, SQL Server, Oracle, e PostgreSQL. Porém, com o crescimento cada vez
maior do volume de dados de alguns sistemas, principalmente dos servigos
disponibilizados na Internet, o modelo relacional passou a ndo atender totalmente as
necessidades desses sistemas, e assim surgiram novos conceitos de armazenamento de
dados. Os SGBD criados seguindo esses novos modelos s&o chamados de bancos de dados
ndo relacionais, também conhecidos como NoSQL (BRITO, 2010).

Algumas caracteristicas em comum agrupam diversos SGBD com os mais variados
modelos de armazenamento na categoria de ndo-relacional ou NoOSQL. Essas
caracteristicas sdo: ndo-relacional, distribuido, de codigo aberto, escalavel
horizontalmente, auséncia de esquema ou esquema flexivel, suporte a replicacéo nativo e
acesso via APIs simples (DE DIANA e GEROSA, 2010). Essas sdo as caracteristicas mais
comuns nos bancos de dados NoSQL, mas ndo é regra que um banco de dados precise
seguir todas elas para ser considerado como tal (BRITO, 2010).

Uma caracteristica essencial para um banco de dados ser considerado NoSQL € néo
seguir totalmente o padrdo ACID do modelo relacional. Esse padréo define que uma

transac@o deve ser Atdmica, Consistente, Isolada e Duravel. 1sso quer dizer que o SGBD
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deve se encarregar do controle de concorréncia entre as transacfes, da consisténcia dos
dados entre transacOes diferentes, e da consolidacdo de cada transacdo depois de seu
término (STRAUCH, 2011).

As transacdes ACID tornam o trabalho de desenvolver aplicacbes muito mais
simples, pois garantem a consisténcia e disponibilidade dos dados, porém fazem surgir
dificuldades no particionamento dos dados, e na sua distribuicdo. Assim os bancos de
dados néo-relacionais tem gue optar entre disponibilidade ou consisténcia. Dada a natureza
das aplicagbes que utilizan esses bancos de dados, eles costumam optar por
disponibilidade, e passam a tolerar alguma inconsisténcia temporaria (DE DIANA e
GEROSA, 2010). Assim é uma caracteristica muito comum entre os NoSQL a consisténcia
eventual dos dados, onde operacdes de inser¢éo ou atualizacdo tendem a ter um pegueno
atraso em relacéo a leitura. Isso faz, por exemplo, com que uma operacédo de leitura de um
dado que tenha acabado de ser atualizado retorne seu valor antigo durante um pequeno
intervalo de tempo (BRITO, 2010).

Dentro do universo dos bancos de dados NoSQL vérios model os de armazenamento
foram propostos. Dentre eles, alguns autores (DE DIANA e GEROSA, 2010; STRAUCH,
2011; LOSCIO, DE OLIVEIRA e PONTES, 2011; BRITO, 2010) destacam como 0s
principais. chave-valor, orientado a documentos, orientado a colunas e orientado a grafos.
Nas proximas secOes cada modelo serd explicado detalhadamente e serdo apresentados

exemplos de implementacdo de cada modelo.

2.2.1 Modelo chave-valor (key-value)

E considerado o modelo mais simples, devido sua estrutura de armazenamento se
basear em apenas duas informagdes. uma chave que identifica um registro e o valor
correspondente a essa chave. Esse modelo € também conhecido como Tabela Hash
distribuida, pois os dados sdo armazenados e localizados através de chaves (hash),
utilizando o conceito de mapa ou dicionario de dados (DE DIANA e GEROSA, 2010).
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O armazenamento de chave-valor ndo é uma novidade, ja existem solucdes
implementando esse conceito ha algum tempo, como por exemplo os produtos da linha
Bekerley da Oracle (STRAUCH, 2011). Uma das principais implementacdes desse modelo
é o DynamoDB (LOSCIO, DE OLIVEIRA e PONTES, 2011). Outras opcdes S0 0S
bancos: Project Voldemort, Memcache, Redis, RIAK, Scalaris e Tokyo Cabinet.

2.2.1.1 DynamoDB

O DynamoDB €é um dos bancos de dados usados em alguns dos varios servicos
fornecidos pela Amazon em sua estrutura de milhares de servidores espalhados pelo
mundo. Uma das suas principais caracteristicas € aforma com que ele faz o balanceamento
de carga entre os nos de um cluster, mesmo se o0s servidores envolvidos possuirem
capacidades diferentes de processamento, cada um dos ndés possui a mesma
responsabilidade. 1sso é garantido pelo fato de cada servidor possuir varios nés virtuas,
onde cada no virtual dentro do cluster possui uma capacidade de processamento fixa. 1sso
garante a divisdo do trabalho de forma homogénia entre os nés envolvidos nas tarefas
(STRAUCH, 2011).

2.2.1.2 Project Voldemort

Foi criado incialmente para o servigo de rede social Linkedin (STRAUCH, 2011),
mas atualmente possui licenca de coédigo aberto. Segundo Cattell (2010), os dados sdo
particionados de forma automética através do conceito de Consistent Hashing onde os
dados s&o replicados num nimero de vezes (definido pelo administrador do sistema) sendo
gue cada parte replicada fica em um servidor diferente. As atualizacfes so assincronas, ou

sgja, ndo ocorrem no mesmo momento que solicitada, e nem ao mesmo tempo em todas as
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replicagbes de uma mesma informagdo, fazendo com que o sistema ndo garanta a
consisténcia dos dados. Quando novos servidores sao adicionados ou removidos, o sistema
automaticamente se adapta. Além disso, o gerenciador também detecta e recupera

automati camente falhas nos nos.

2.2.2 Bancos de dados orientado a documentos

Os documentos armazenados nos bancos de dados desse modelo séo colegdes de
atributos e valores, sendo que um atributo pode conter mais de um valor. Bancos de dados
orientados a documentos geralmente ndo possuem esquema, podendo cada documento
armazenar atributos diferentes dos outros. 1sso torna ideal para armazenamento de dados
semi-estruturados, onde os dados ndo seguem uma mesma estrutura, mas pode-se
identificar um padréo estrutural nos mesmos (STRAUCH, 2011).

Geralmente bancos de dados orientados a documentos armazenam dados em um
formato que permite encapsular um documento dentro de outro, assim o valor referente a
um determinado atributo de um documento pode ser outro documento. Isso leva a
duplicacdo de dados, que por sua vez pode levar a problemas de consisténcia causados por
exemplo por falhas na atualizagdo ou delecéo dos mesmos.

Os SGBD relacionais buscam a normalizagcdo dos dados para evitar esse problema,
porém no modelo ndo relacional, outros fatores como o particionamento das tabelas entre
véarios nés sdo considerados mais importantes do que a normalizagdo, entdo considerando
gue se perde a integridade referencial no particionamento do banco de dados, a fata da
normalizacdo e a consequente duplicacéo de dados ndo sdo encarados como um problema
(BRITO, 2010).

Por outro lado, a duplicacdo de dados pode facilitar a distribuicdo do sistema, ja que
pode-se diminuir a quantidade de nés a serem consultados quando os dados relacionados
estiverem proximos (Se os dados estiverem todos embutidos, a consulta pode ser feita

usando apenas um no). Esse fato aponta para uma caracteristica presente ndo so nos bancos
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de dados orientados a documentos, mas em bancos de dados NoSQL em geral, que é a
criacdo de modelos de dados que favorecam o seu uso para leitura (DE DIANA e
GEROSA, 2010). Bancos de dados populares nessa categoria séo o MongoDB e o

CouchDB apresenrados no decorrer desse texto

2.2.2.1 CouchDB

Desenvolvido nalinguagem Erlang, € mantido pela Apache desde 2008. A estrutura
bésica de armazenamento é um documento constituido de campos e valores. E possivel
fazer referéncias entre documentos, porém ndo ha nenhuma garantia de consisténcia nem
integridade referecial (BRITO, 2010).

A arquitetura do CouchDB foi projetada de forma que néo exista o conceito de
mestre e escravo, cada né desempenha o mesmo papel no conjunto. Assim que um servidor
localiza 0 outro na rede, inicia-se 0 processo automatico de replicacdo. Outro diferencial
esta no fato de que as consultas podem ser paralelizadas entre diversos nos utilizando o
mecanismo de Map/Reduce (DE DIANA e GEROSA, 2010).

2.2.2.2 MongoDB

Cattell (2010) define o MongoDB como sendo similar ao CouchDB, ressaltando
gue as operacOes de leitura e escrita sdo atbmicas. O formato de armazenameto dos dados €
0 BSON3, que é muito semelhante ao JSON* . Tem suporte ao armazenamento de dados
binérios podendo ser usado para guardar arquivos de audio e video.

O fato de suportar consultas parecidas com SQL, ter um controle parcia de

integridade referencial e a modelagem de dados ser feita de forma andloga ao modelo

4" JavaScript Object Notation", é um formato para intercambio de dados computacionais
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relacional (utilizando o conceito de tabelas e colunas), faz do MongoDB uma boa opcéo
para migracdo entre aplicacbes que usam o modelo relacional para NoSQL (TIWARI,
2011).

Entre as empresas que se destacam na utilizacdo do MongoDB estd a Foursquare
gue o utiliza nos seu servigos de check-in®. Os motivos principais para adocdo do
MongoDB no Foursquare foram o modelo flexivel dos dados (semi-estruturado) e o ganho
de performance na leitura e escrita dos dados comparando com ferramentas que seguem
outros model os de armazenamento (TIWARI, 2011).

Apesar de ndo existir uma linguagem nativa para consulta aos dados, possui
bibliotecas clientes em varias linguagens, entre elas. C, C#, Java, JavaScript, Perl, PHP,
Python e Ruby.

2.2.3 Bancos de dados orientado a grafos

O modelo de grafos possui trés elementos basicos: os vértices dos grafos (nds), as
arestas (relacionamentos) e os atributos (propriedades dos nés e dos relacionamentos)
(LOSCIO, DE OLIVEIRA e PONTES, 2011). Os dados sio representados por grafos
dirigidos, onde cada n6 esta relacionando com vérios outros nos atraves das arestas.

Para De Diana e Gerosa (2010), este padréo esta ligado diretamente ao modelo de
grafos, onde os dados sdo representados como grafos dirigidos ou estruturas que
generalizam a nocdo de grafos. O padrdo suporta restricbes através de integridade
referencial.

Segundo Angles e Gutierrez (2010), o uso do modelo orientado a grafos € mais
interessante quando informacfes sobre a relacdo e conectividade entre os dados € mais
importante, ou t&o importante quanto, os dados propriamente ditos. Os principais exemplos

dessa categoria séo 0 Neo4j e o OrientDB.

5 https://foursquare.com/about/
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2.2.3.1 Neod)j

Segundo Vicknair, et al. (2010), o Neo4j foi desenvolvido em 2005 na linguagem
Java e € mantido desde entéo pela empresa Neo Technology sob licenca open source para
uso ndo comercial. O mecanismo de busca do Neo4j foi construido utilizando o Lucene,
um mecanismo de busca textual de alta performance desenvolvido e mantido pela Apache.

Um diferencial do Neo4J € que existe a garantia de parte das propriedades ACID.
Outra vantagem esta na economia de processamento e baixo tempo de resposta das
informagdes relacionadas, isto devido ao processo de busca em profundidade a partir de
um vértice especifico (VICKNAIR et al., 2010).

2.2.3.2OrientDB

Possui caracteristicas tanto de orientado a documentos quanto de orientado a grafos.
Assim como 0 Neodj, tem suporte a operacdes ACID e pode trabalhar tanto com dados
estruturados ou semi-estruturados. Devido ao fato de suportar consultas SQL, facilita a
migracdo de programadores acostumados com o modelo relacional, isso tem feito seu uso
se tornar bastante popular (BRITO, 2010).

2.2.4 Bancos de dados orientado a colunas

Segundo L éscio, De Oliveira e Pontes (2011), nesse modelo, aindexagéo dos dados
é feita através de tres informagdes: linha, coluna e timestamp. Linha e coluna s&o
identificadas por chaves e o timestamp permite diferenciar as vérias versdes de um mesmo

dado. Também existe o conceito de familia de colunas (column family) que é utilizado para
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agrupar colunas de mesmo tipo.
Os principais bancos nessa categoria sdo: BigTable, Hypertable, HBase e

Cassandra. Nas proximas segdes serdo apresentadas suas principais caracteristicas.

2.2.4.1 BigTable

O BigTable da Google, criado em 2004, foi uma das primeiras implementactes de
um sistema ndo relacional com o objetivo de promover maior escalabilidade e
disponibilidade (BRITO, 2010). Ele foi construido sobre a plataforma Google File System
(GFS) e é utilizado em mais de 60 produtos da empresa entre eles. Google Analytics,
Orkut e Google Earth (PADHY, PATRA e SATAPATHY, 2011).

Para Orend (2010), o BigTable possui um conceito semelhante a0 modelo de
armazenamento chave-valor, com a diferenca de mapear linha, coluna e timestamp, ao
invés de somente uma chave com um valor.

Segundo Strauch (2011), os dados sdo gravados em unidades de armazenamento
chamados de tablets. Cada tablet é a particdo de uma tabela em um conjunto de linhas. O
timestamp € utilizado para diferenciar as versdes de uma célula de valor, além disso,
também é utilizado para ordenar as ateracGes dos valores, mantendo o valor mais atual
como sendo o primeiro a ser lido. O GFS € um sistema de arquivos distribuido que é
utilizado para a persisténcia dos arquivos e dos logs. Segundo Orend (2010), o
particionamento € realizado relacionando um tablet a um Unico n6. Um servidor principal
cuida de mapear a relacéo entre o tablet e 0 n6 onde ele estd armazenado. Dessa forma, a
replicacdo dos dados ndo é feita pelo BigTable e sm pelo GFS. Por ndo existir replicacdo
nativa, ndo existe o problema na consisténcia dos dados, pois esse processo € garantido
pelo GFS de forma transparente ao BigTable.

O BigTable ndo suporta jungdes, nem integridade referencial, assim as relagoes

entre as tabelas devem ser tratadas pela aplicacdo. A APl é fornecida nalinguagem C++.
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2.2.4.2 Cassandra

O Cassandra foi escrito em Java por um engenheiro do Facebook e um engenheiro
do projeto Dynamo inicialmente para atender apenas as necessidades do proprio Facebook
(CATTELL, 2010). Porém, em 2008 foi licenciado pela Apache e tornou-se codigo aberto
sendo mantido pela Apache Foundation, mas ainda recebendo colaboracdo dos
desenvolvedores do facebook (BRITO, 2010).

A deteccdo de falhas no sistema e 0 processo de recuperacédo dessas falhas é feia de
forma automatizada, assim como a deteccdo de novos nos no cluster. Um dos pontos fracos
do sistema € o sistema de concorréncia, que ndo possui travas durante 0 acesso aos dados e
as réplicas ndo séo atualizadas de forma sincrona, o que pode gerar inconsisténcia nos
dados (CATTELL, 2010).

Ao acessar ou modificar os dados de uma linha, idependente da quantidade de
colunas que se desgja recuperar ou gravar, esse acesso € feito de forma atémica por linha,
ou sgja, sempre envolve toda alinha no processo. Quando uma requisicéo éfeita, o sistema
identifica qual n6 possui a informacdo e faz a requisicdo a ele. Para otimizar a
performance, o sistema armazena indices de colunas e familia de colunas para evitar leitura
desnecessaria no disco durate a recuperacdo da informagdo (LOSCIO, DE OLIVEIRA e
PONTES, 2011).

A API do Cassandra esta disponivel em Java, Ruby Phynton, C#, Thrift entre outras
(BRITO, 2010).

2.24.3 HBase

E um projeto da Apache escrito em Java e que foi patenteado logo apds o BigTable.
Sua principal diferenca esta em utilizar a técnica de Map/Reduce, sob o sistema de arquivo

do Hadoop (HDFS), ao invés do GFS. A caso de sucesso na utilizagdo do HBase € no
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sistema de mensagens em tempo real construido para o Facebook em 2010 (OREND,
2010). Uma explicagéo mais detalhada sobre esse SGBD sera feita no decorrer da secéo

2.4 onde é feita uma andlise do ecossistema Hadoop.

2.3 MapReduce

Os bancos de dados NoSQL resolveram grande parte do problema de
armazenamento de grandes volumes de dados ao se lidar com big data, isso se deve a
algumas caracteristicas comuns entre eles, a maioria é: distribuido, escalavel, ndo possui
esquema ou possui esquema flexivel, e suporte nativo a replicacdo (DE DIANA &
GEROSA, 2010). Porém, quando além do armazenamento e gerenciamento de grandes
bases de dados, existe a necessidade de constante processamento e andlise desses dados,
outros conceitos surgiram para tornar essa tarefa mais simples e rgpida. O principal
conceito nesse sentido é o MapReduce.

MapReduce é um modelo desenvolvido pela Google para processamento
distribuido de grandes quantidades de dados. Ele permite que todo o trabalho seja feito a
partir de duas fungdes basicas definidas pelo usuério: map e reduce, e se encarrega de
abstrair toda parte de paralelizagdo do processamento, balanceamento de carga entre as
méquinas e toleréncia a falhas na leitura ou escrita dos dados, como falhas em software e
ate mesmo no hardware (DEAN & GHEMAWAT 2004).

Map é responsavel por gerar uma série intermediaria de pares chave/valor a partir
de um conjunto de dados de entrada. Reduce é responsavel por juntar todos os valores
intermediérios associados a uma mesma chave intermediaria gerando a solucéo final
(DEAN & GHEMAWAT 2004). Para ilustrar o funcionamento do modelo vamos
demonstrar uma rotina de contagem de palavras repetidas em um texto usando o modelo

MapReduce. Considere o seguinte arquivo de texto simples como entrada:
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Lorem ipsum dolor sit amet
Lorem ipsum dolor sit amet

Lorem ipsum dolor sit amet

Quadro 2.1: Arquivo entrada.txt

Supondo que a tarefa sgja divida em duas partes, cada subtarefa fica responsavel

por metade do arquivo:

Lorem ipsum dolor sit amet

Lorem ipsum

Quadro 2.2: Primeira metade do arquivo

dolor sit amet

Lorem ipsum dolor sit amet

Quadro 2.3: Segunda metade do arquivo

A funcdo Map nesse caso contaria 0 nimero de palavras repetidas em cada metade

do arquivo, retornando 0s seguintes conjuntos intermediarios:

Lorem, 2
ipsum, 2
dolor,1
sit, 1
amet, 1

Quadro 2.4: contagem da primeira metade

Lorem, 1
ipsum, 1
dolor, 2
sit, 2
amet, 2

Quadro 2.5: contagem da segunda metade

Os conjuntos intermediarios sdo entdo enviados para a fungao Reduce, que une as

informagdes vindas das duas tarefas e retorna o resultado final:
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Lorem {2 ,1}
ipsum {2, 1}
dolor {1, 2}
sit{1,2}

amet {1, 2}

Quadro 2.6: Unido dos resultados intermediérios

Lorem, 3
ipsum, 3
dolor, 3
sit, 3
amet, 3

Quadro 2.7: Resultado final da contagem

Seguindo esse model o, € possivel abstrair uma enorme gama de problemas relativos
ao processamento de dados brutos, transformando-os em informac&o Util .

A implementacdo do modelo MapReduce criada pela Google € proprietaria, e seu
codigo ndo esta disponivel ao publico. Porém, existem implementacBes open source do
modelo, a mais popular delas € o Hadoop, um projeto mantido pela Apache Software
Foudation (LEE et al. 2011).

2.4 Ecossistema Hadoop

As solugbes “Big Data’ encontram na computacdo O meio para criar
implementagcdes capazes de gerenciar e analisar bases de dados de propor¢des cada vez
maiores, realizar cadlculos complexos em cima delas, identificar padrdes e, a partir dos
resultados obtidos, serem capazes de oferecer melhorias nos seus servicos, ou
disponibilizar servicos personalisados aos seus usudrios. Porém, quase sempre esbarram no
poder computacional das méquinas atuais. Mesmo com a evolucdo no poder de
processamento dos recursos computacionais atuais, eles ndo conseguem acompanhar o

crescimento da necessidade de se gerenciar e analisar big data (GOLDMAN et. al, 2012).
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Devido a grande demanda por capacidade computacional e por restri¢oes fisicas das
arquiteturas convencionais, a computacdo paralela e distribuida desponta como alternativa
para contornar os maiores desafios computacionais. Assim, esse modelo de computagéo
vem desempenhando papel fundamental na mineracéo de informagdes Uteis nas bases de
dados de aplicacbes big data. Geralmente computacéo é realizada em clusters onde
um aglomerado de computadores comuns trabalhando em conjunto, conseguem um alto
poder de processamento a um custo final consideravelmente mais baixo (DEAN &
GHEMAWAT 2008).

Apesar do fato de a computacéo distribuida acenar como uma das solugdes mais
viadveis para resolver os problemas encontrados ao se trabalhar com big data, essa
ferramenta ndo é vista como de uso confortavel pela maioria dos desenvolvedores. Dividir
tarefas complexas em varias tarefas menores e entdo executar cada uma delas em uma
unidade de processamento diferente de forma paralea e concorrente ndo € uma
procedimento trivial. Além disso, se for mal dimensionado, o tamanho e a diviséo das
tarefas poderdo comprometer consideravelmente o desempenho da aplicacdo. E para
complicar ainda mais, 0 desenvovedor precisa: analisar a interdependéncia dos dados da
aplicacdo; desenvolver um algoritmo de balanceamento de carga e de escalonamento para
as tarefas garantindo a otimizagdo do uso dos recursos computacionais;, e, garantir a
recuperacdo ou a ndo interrupcdo de uma tarefa no caso de alguma falha em uma parte do
processo (LEE et al., 2011).

Foi nesse contexto que foi desenvolvido o Apache Hadoop, um framework para o
processamento de grandes quantidades de dados em clusters. A ideia de promover soluctes
para os desafios encontrados ao se trabalhar com sistemas distribuidos em um Unico
framework € o ponto central do projeto Hadoop (WHITE, 2010). No ambiente Hadoop,
problemas como disponibilidade dos dados, falhas de hardware, escalabilidade da
aplicacdo e balanceamento de carga sdo tratados de forma transparente ao usuario. Além
disso, seu sistema de armazenamento de dados, e seu modelo de execucéo de tarefas o
torna consideravelmente mais eficiente que outras solugdes similares (GOLDMAN et. al,
2012). Atualmente, aém do sucesso no mundo empresarial, 0 Apache Hadoop também

tem obtido crescente apoio da comunidade académica, sendo usado nas mais diversas areas
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de pesguisa como ferramenta de processamento de grandes bases de dados (RAO &
REDDY, 2011; TAYLOR, 2010; GOLDMAN et. a, 2012).

2.4.1 Historico de desenvolvimento do Hadoop

Desde sua origem até hoje, 0 Hadoop apresentou uma rdpida evolugdo. Goldman e

parceiros (2012) fizeram um levantamento detalhado do histérico da ferramenta. A seguir

um resumo de alguns dos fatos marcantes levantados nesse trabalho que nortearam a

evolucdo do Hadoop, como é hoje conhecido.

Fevereiro de 2003: Jeffrey Dean e Sanjay Ghemawat, dois funcionarios da
Google, desenvolvem a tecnologia MapReduce, para otimizar a indexagdo e
catalogacao dos dados sobre as paginas Web e suas ligacdes.

Outubro de 2003: Sanjay Ghemawat junto com Howard Gobioff e Shun-Tak
Leung (dois outros funcionarios da Google), publicam um artigo intitulado The
Google File System (GHEMAWAT, GOBIOFF, & LEUNG, 2003) que
descreve o chamado Google File System (GFS ou ainda GoogleFS).

Dezembro de 2004: Sanjay Ghemawat e Jeffrey Dean, publicam o artigo
Simplified Data Processing on Large Clusters (DEAN & GHEMAWAT, 2004),
agora sobre o modelo de programacéo MapReduce, desenvolvido por eles em
2003.

Dezembro de 2005: o consultor de software Douglas Cutting divulga uma
implementacdo open source do MapReduce e do sistema de arquivos distribuido
com base nos artigos do GFS e do MapReduce publicados pelos funcionarios da
Google.

Fevereiro de 2006: a empresa Yahoo! contrata Cutting e investe para que ele
desse andamento a seu projeto de codigo aberto. Nesse mesmo ano, 0 projeto
recebe 0 nome de Hadoop - nome do elefante amarelo de peltcia do filho de

Cutting.
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e Abril de 2007: Yahoo! anuncia ter executado com sucesso uma aplicacdo
Hadoop em um aglomerado de 1.000 maquinas. Também nessa época, 0 Y ahoo!
passa a ser 0 maior contribuinte no desenvolvimento do framework.

e Janeiro de 2008: o Apache Hadoop, gque ja se encontrava na versao 0.15.2, tem
lancamento constante de versdes com corregdo de erros e novas funcionalidades
€, hesse més, se transforma em um dos principais projetos da Apache.

e Julho de 2008: uma aplicacdo Hadoop em um dos clusters do Yahoo! quebrao
recorde mundial de velocidade de processamento na ordenacéo de 1 terabyte de
dados. O aglomerado era composto de 910 méaquinas e executou a ordenacdo em
209 segundos, superando o recorde anterior que era de 297 segundos.

e Dezembro de 2011: seis anos apOs seu lancamento, o Apache Hadoop
disponibiliza sua versdo 1.0.0. versdo com maior confiabilidade e estabilidade
em escalonamentos.

e Maio de 2012: Apache faz o langcamento da primeira versdo da série 2.0 do
Hadoop.

NaFigura 2.1 (GOLDMAN et. al, 2012) é apresentado um cronograma no formato

linha do tempo do lancamento de todas as versdes disponibilizadas do Hadoop.
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Figura 2.1: Lancamento das versdes do Apache Hadoop

2.4.2 Quem utiliza o Hadoop
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Uma prova da eficiéncia do Hadoop esta na grande quantidade de importantes

empresas que o utilizam nos seus parques computacionais para 0s mais variados fins. Na

tabela 2.1 é apresentada uma compilacéo das principais empresas com Seus respectivos

nimeros de parque computacional e atividade em que o Hadoop esta empregado (as
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informagdes foram retiradas do site oficial do projeto Hadoop® onde ha uma lista extensa

de outras empresas):
Empresa Parque Atividade
Adobe ~80n6s | Processamento de dados internos e de redes
sociais
E-Bay ~532 n6s | Otimizacdo de buscas
Facebook ~1400 n6s | Andlise de logs
Last.fm ~64n0s |Andlise de logs, andlise de perfil de usuério,
outros
LinkedIn ~1900 nés | Andlise e busca na similaridade de perfis de
usuérios
The New York Externo |Conversdo de imagens, armazenamento de
Times (Amazon) |jornais digitais.
Twitter N&o Armazenamento de mensagens,
divulgado | processamento de informagoes
Y ahoo! ~40.000 |Processamento de buscas, recomendacdes de
nos publicidade, testes de escalabilidade.

Tabela 2.1: Empresas que utilizam Hadoop

Apesar dos nUmeros ndo serem exatos, € possivel visualizar o tamanho da infra-

estrutura em que essas empresas utilizam o Hadoop, e também a diversidade de areas onde

ele vem sendo usado.

2.4.3 Vantagens no uso do Hadoop

Atuamente o Apache Hadoop € considerado uma das melhores ferramentas para

processamento de grandes quantidade de dados. Entre os beneficios que seu uso pode

trazer, Taylor (2010) destaca os seguintes:

e Codigo aberto: Todo software livre de sucesso tras consigo uma serie de

6  http://wiki.apache.org/hadoop/PoweredBy
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valores agregados como comunidade ativa de usuarios e desenvolvedores — no
caso do projeto Hadoop essa comunidade conta com a participacdo de varias
empresas importantes, como as citadas no item 2.4.2. Um maior nimero de
desenvolvedores implica em uma capacidade maior de encontrar fahas e
corrigi-las mais rapidamente.

Economia: Por ser software livre ndo ha o custo de pagamento de licencas de
software. Outra economia esté4 no fato dele ser projetado para trabalhar com
hardware comum, que é potencialmente mais barato. E além disso, pode-se
ainda optar por contratar um dos servicos de computacdo em ndvem
disponiveis, onde pode-se executar aplicacbes Hadoop alugando um cluster
virtual, ou pagando por tempo de processamento utilizado.

Robustez e confiabilidade: Como o Hadoop foi projetado para trabalhar com
hardware comum, ele prevé possiveis falhas nesses equipamentos, e possui
estratégias internas para recuperacao dessas falhas, como replicacdo de dados e
armazenamento de informagfes sobre a tarefas que estdo sendo executadas.
Isso garante a continuidade das tarefas mesmo ocorrendo alguma falha em uma
parte do processo.

Escalabilidade: Hadoop foi projetado para que o esforgo para configurar um
parque computacional com 1000 maguinas ndo seja muito maior do que em um
com 20 méaquinas (WHITE, 2010). O aumento da capacidade de
armazenamento e processamento € limitado apenas pela quantidade e
capacidade de armazenamento e processamento dos equipametos utilizados.
Simplicidade: Hadoop auxilia o0 desenvolvedor retirando dele a
responsabilidade sobre as complexas questbes relativas a computacdo paralela
(gerenciamento de falhas, escalonamento, balanceamento de carga, etc.). Todas
as operacOes sdo abstraidas pelo desenvolvedor em apenas duas funcdes: uma
de mapeamento (Map) e uma de juncdo (Reduce). Dessa forma o foco é

mantido somente na abstracdo do problema ao modelo MapReduce.
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2.4.4 Desvantagens no uso do Hadoop

Por se tratar de uma ferramenta recente e em evolugdo, algumas funcionalidades do

Hadoop ainda néo estdo maduras o suficiente para atender todos as situagdes em que ele

vem sendo empregado. Vale ressaltar que a cada nova versdo melhorias significativas sdo

implementados no framework. Para Goldman e parceiros (2012) duas situages sdo 0s

principais pontos negativos atualmente no Hadoop.

Arquitetura mestre-escravo com apenas um no mestre. A centralizacdo de
tarefas pode causar empecilhos na escalabilidade, dando possibilidade ao
surgimento de um gargalo no desempenho do conjunto. Esse também é um
ponto critico uma vez que uma falha no ndé mestre compromete o
funcionamento de um cluster inteiro.

Dificuldade no gerenciamento do cluster: Esse € um problema enfrentado por
qualquer aplicacdo de computacdo paralela. Depurar a execucdo de uma
aplicacdo que executa em diversos n0s ndo € umatarefatrivia, e mesmo com o
esfor¢o na criagdo de projetos que trabalhem em conjunto com o Hadoop para
auxiliar os desenvolvedores nessa questdo, esse ainda € um ponto negativo, néo

s6 do Hadoop, mas de qualquer aplicacéo de computacéo paralela.

2.4.5 Casos em que nao éviavel o uso do Hadoop

Mesmo o Hadoop sendo atualmente uma das melhores ferramentas para

processamento de dados, existem alguns casos que seu uso ndo é adegquado. White (2010)

destaca as seguintes questoes:

e Problemas com grande dependéncia entre os dados: Se em uma sub-tarefa

executada houver a necessidade de informagdes contidas nos dados que estéo
sendo processados por outra tarefa, haverd uma quebra na paraelizacéo do

processamento. Essa dependéncia fard com que o tempo total de execucdo segja



equivalente, ou maior do que se fosse executada de forma sequencial.

e Processamento de pequenas bases de dados ou de uma grande quantidade de
arquivos de tamanho reduzido: Os custos na preparacdo para divisdo das tarefas
e comunicacdo entre os nés envolvidos far8o com que 0 processamento
distribuido néo sgja a melhor opcéo.

e Regras de negdcio complexas: A complexidade do problema, ou o tamanho do
fluxo de execucdo podera tornar &rdua ou inviavel a tarefa de abstrair o

processo nas duas funcdes do modelo MapReduce.

2.4.6 Componentes do projeto Hadoop

A seguir serdo explicados os componentes e subprojetos do Hadoop que foram
utilizados na andlise dos dados coletados para esse trabalho. O projeto Hadoop €
subdividido em 3 projetos principais:

e Hadoop Common: é a estrutura base da aplicacéo, € ela que da suporte e une 0s

demais subprojetos.

e Hadoop MapReduce: cuida da parte de controle e execucdo das tarefas de

processamento distribuido que seguem o model o MapReduce.

e Hadoop Distributed File System (HDFS): é um sistema de arquivos distribuido

projetado e construido para cuidar do armazenamento e transmissdo dos
grandes conjuntos de dados gerenciados pelo Hadoop. Possui mecanismos que

o tornaum sistema altamente tolerante afalhas.

2.4.6.1 Outros subprojetos

Além dos componentes principais, outros projetos foram incorporados ao
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ecossistema Hadoop, a fim de facilitar tarefas que por ser repetitivas custariam muito
tempo ou se tornariam complexas de mais, e também projetos que oferecem novas
funcionalidades ao sistema. Dentre 0s principais podemos destacar:

e Chukwa’: sistema especialista em coleta e andlise de logs em sistemas de larga
escala. Utiliza o HDFS para armazenar os arquivos e 0 MapReduce para
geracdo de relatorios. Possui como vantagem um conjunto auxiliar de
ferramentas, que promete melhorar a visualizagcdo, monitoramento e andlise dos
logs.

e Hbase®. banco de dados criado pela empresa Power Set em 2007, tendo
posteriormente se tornando um projeto da Apache Software Foundation.
Considerado uma versdo de codigo aberto do banco de dados BigTable, criada
pela Google, € um banco de dados distribuido e escalavel que da suporte ao
armazenamento estruturado e otimizado para grandes tabelas.

e Hive®. desenvolvido pela equipe de funcionarios do Facebook, tendo se tornado
um projeto de codigo aberto em agosto de 2008. Sua principal funcionalidade &
em conjunto com o Hbase fornecer uma infraestrutura que permita utilizar o
HiveQL, uma linguagem de consulta similar a SQL, bem como demais
conceitos de dados relacionais tais como tabelas, colunas e linhas, parafacilitar
as analises complexas feitas nos dados ndo relacionais de uma aplicacdo
Hadoop.

e ZooKeeperl: criado pelo Yahoo! em 2007 com o objetivo de fornecer um
servigo de coordenacdo para aplicacoes distribuidas de alto desempenho, que
prové meios para facilitar as seguintes tarefas. configuracdo de nos,

sincronizacéo de processos distribuidos e grupos de servico.

A secdo 2.5 apresenta os conceitos relacionados ao Twiter, que foi a fonte de coleta
dos dados usados nesse trabalho

7 Chukwa: http://incubator.apache.org/chukwa
8 Hbase: http://hbase.apache.org

9 Hive: http://hive.apache.org

10 ZooKeeper: http://zookeeper.apache.org
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250 Twitter

O Twitter € um servico de microblogging que permite que seus usuérios publiquem
mensagens de texto limitadas a 140 caracteres. Lancado em outubro de 2006, o microblog,
se destaca pela velocidade com que as informagdes a respeito de acontecimentos
importantes sdo divulgados, superando muitas vezes a midiatradicional (PRIMO, 2008). O
Twitter é considerado uma rede social devido a forma com que é feita ainteracéo entre os
usuérios. Apesar das caracteristicas similares a dos blogs, o microblog se diferencia pelas
mensagens de tamanho limitado, e as atualizagbes sdo feitas com maior frequéncia
(TRASEL, 2008). As publicactes, também conhecidas como tweets, podem ser enviadas
por computadores, dispositivos moveis, utilizando tanto servicos oferecidos pelo préprio
Twitter, como também aplicativos desenvolvidos por terceiros.

O objetivo inicial do Twitter pode ser resumido pela perguntas “What's
happening?’, que em portugués significa: “O que esta acontecendo?’. A pergunta aparece
na pagina inicial do servico e incentiva o usué&rio a narrar fatos que estdo ocorrendo no
momento.

Dados oficiais divulgados em fevereiro de 2011 pela consultora britanica Kathryn
Corrick, mostraram que o Twitter ja possuia 200 milhdes de usuarios cadastrados
(AGUIARI, 2011). O numero foi confirmado pela vice-presidente de estratégia
internacional do microblog, Katie Stanton, durante uma conferéncia realizada em 2012 em
Nova York. Outras pesguisas estimam que esse nimero ja chegava em 500 milhdes de
usuarios cadastrados em fevereiro de 2012 (TWITTER...2012). Porém, esses dados néo
foram confirmados pela companhia até o momento da escrita deste trabalho. Dados
disponiveis no site oficial* do servico mostram o nimero de usuarios ativos e o nimero de
tweets médio por dia. Em novembro de 2012 esse nimero era de 140 milhdes de usuarios
ativos e 340 milhdes de tweets por dia

Além de publicar contetdo, os usuarios do servico podem usufruir de outras

funcionalidades fornecidas. E possivel se cadastrar para receber todas as publicagdes de

11 https://business.twitter.com/en/basi cs/what-is-twitter/
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um determinado usuario, acdo chamada de follow; responder postagens de outros usuarios,
o chamado reply; repostar um tweet de um usuério, o retweet, entre outras funcionalidades.
Uma prética muito utilizada pelos usuarios do Twitter é atagging. A acdo consiste em criar
etiquetas ou para determinados temas de forma a organiza-los, facilitando a procura por
atualizacOes semelhantes. Para etiquetar uma mensagem, utiliza-se 0 sinal de sustenido
“#', em frente a uma ou mais palavras-chave. Essas palavras sdo conhecidas entre os
usuarios do Twitter como hashtags.

Os temas mais comentados no Twitter aparecem em uma lista chamada Trending
Topics. Os Trending Topics sdo atualizados em tempo real, varias vezes durante o dia
refletindo os temas mais comentados no momento. O ranking, composto por 10 temas, que
podem ser referentes aos assuntos mais comentados em nivel mundial, por pais, ou por
regido (nem todos os paises, e regides estdo disponiveis), informa ao usuario quais so 0s
assuntos mais rel evantes naguele momento, e como esta a repercussao deles no microblog.

A escolha do Twitter como fonte de dados para esse trabalho se deve ao fato de ser
atualmente uma das ferramentas mais populares da Internet, unindo isso a facilidade da

coleta dos dados através de sua API.

2.5.1 Twitter API

Para possibilitar a interecéo dos seus servigos com servicos de terceiros, o Twitter
mantém uma API 2 (Application Program Interface) que oferece um meio de acesso a todas
as funcionalidades do servico e todas as informactes publicas dos usuarios. A partir dessa
API, o Twitter permite que aplicativos desenvolvidos por terceiros gerenciem as contas dos
seus usudrios, podendo interagir com outros usuarios, publicar, pesquisar, e visualizar
dados (ZAGO, 2009).

A API do Twitter funciona através do protocolo HTTP e por meio de requisicles

GET e POST ela possihilita o recebimento e o envio de dados para 0 servigo. Para garantir

12 http://dev.twitter.com
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a seguranca dos dados dos usuérios e o sigilo dos mesmos, no uso de funcionalidades que
alterem dados das contas, ou que possam ver informacdes sigilosas, a APl exige que o
usuario dono da conta dé permissdo explicita ao aplicativo antes que ele tenha acesso a

mesma (TWITTER, 2012).
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3. METODOLOGIA

Nos topicos a seguir serdo abordados o0s assuntos relacionados as etapas executadas
durante a pesquisa. Na secdo 3.1 ha uma explicacdo de como € o ambiente de coleta e
processamento dos dados, na 3.2 fala-se sobre a ferramenta de coleta de dados e na 3.3 é

discutido o uso das ferramentas Hadoop e Hbase na analise dos dados coletados.

3.1 Configuracdo do ambiente de andlise

Uma das maiores vantagens do modelo MapReduce é sua escalabilidade, que
permite que varias méaquinas trabalhem em conjunto em uma mesma tarefa, dividindo essa
tarefa em partes menores. Isso permite que sgja usado hardware de baixo custo em
operacoes antes possivels apenas com maguinas robustas e com custo elevado. De acordo
com Dean & Ghemawat, em 2008, cada cluster dos data centers do Google era composto
por aproximadamente 1800 méaguinas, cada uma com dois processadores Intel Xeon de
2GHz, 4GB de meméria RAM, e dois discos IDE de 160GB(Dean & Ghemawat 2008).
Esses dados demonstram que ndo é necessario usar hardware com ato poder de
processamento, pois 0 MapReduce se encarrega de dividir atarefa em partes menores, cada
uma processada em uma maquina diferente.

Nesse trabalho, foi usada uma infraestrutura reduzida, com aproximadamente 10
maquinas, onde foram armazenados e processados os dados coletados do Twitter. Em cada
maguina foi instalada uma instancia do Hadoop e do Hbase, possibilitando o
processamento distribuido dos dados.

Na préoxima secdo sera explicado como se deu a instalagdo e configuragcdo do

ambiente de andlise dos dados.
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3.1.1 Configuracéo e instalacdo do Hadoop/Hbase

Por ser uma ferramenta livre e de cédigo fonte aberto, existem no mercado varias
distribuicbes diferentes do Hadoop. A maior parte dessas distribuicbes tem como
componente alguma ferramenta que auxilia na instalacéo e configuracdo de todos os
aplicativos necess&rios para o funcionamento e gerenciamento de um cluster para
processamento de dados.

Esse tipo de ferramenta é extremamente Util, pois a tarefa de instalar e configurar
separadamente em cada no todos os softwares necessarios, além de ser um trabal ho custoso
gue pode consumir um tempo consideravel dependendo das dimensdes do cluster, ainda
pode estar sujeito a erros, 0 que pode tomar ainda mais tempo. Por esse motivo, foram
criadas ferramentas que automatizam a instalagcéo de todos os aplicativos em todos 0s no,
efetuando também a configuracdo padronizada, e permitindo o gerenciamento centralizado
do cluster.

Alguns exemplos de distribuicbes do Hadoop presentes no mercado incluem:
Apache Hadoop®® (distribuicdo padrédo da Apache Foundation), Amazon Elastic
MapReduce*, HortonWorks'®, GreenPlum HD e MapR'". Nesse trabalho foi utilizado a
distribuicdo Cloudera CDH devido a sua ampla documentacao, interface traduzida para o
portugués brasileiro e a sua grande comunidade de usuarios.

A seguir serdo mostrados 0s passos para instalacdo e configuracdo da distribuicdo
Cloudera CDH do Hadoop.

3.1.2 Processo de instalagdo do Coudera CDH

O Cloudera CDH é composto por dois componentes bésicos. Cloudera Manager e

13 http://hadoop.apache.org/

14 http://aws.amazon.com/pt/elasticmapreduce/

15 http://hortonworks.com/

16 http://mwww.greenplum.com/products/greenplum-hd
17 http://www.mapr.com/
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o Cloudera Manager Agent. O primeiro possui uma interface Web por onde € possivel
gerenciar todo o cluster, e o segundo fica instalado em cada um dos nés enviando
informagdes como integridade do no, recursos disponivels, Servigos em execucdo entre
outros.

Através do Cloudera Manager ¢é possivel configurar todos os nos do cluster de

uma sb vez, conforme apresentado nas imagens a seguir.

cloudera MANAGER (FREE EDITION) @y Supore  Ajuda  Radmn g

Dica: Procure nomes de hosts e/ou enderegos IP usando padrioes @.

hadoop{1-10]

Exibir hosts gerenciados atualmente @ Pesquisar

i Consulta expandida Nome do host (FQDN) Endereco IP Atuaimente gerenciados Resultado

hadoop-1 hadoop-1 1270141 Sim /' Host pronto: tempo de resposta de 0 ms.
& hadoop-10 hadoop-10 192.168.50.116 Nao / Host pronto: tempo de resposta de 6 ms.
& hadoop-2 hadoop-2 192.168.50.168 Nao / Host pronto: tempo de resposta de 26 ms.
& hadoop-3 hadoop-3 192.168.50.122 Nao / Host pronto: tempo de resposta de 26 ms.
& hadoop-4 hadoop-4 192.168.50.149 Nao +/ Host pronto: tempo de resposta de 1 ms.
& hadoop-§ hadoop-5 192.168.50.144 Nao / Hostpronto: tempo de resposta de 1 ms.
& hadoop-6 hadoop-6 192.166.50.110 Nao ./ Host pronto: tempo de resposta de 0 ms.
& hadoop-7 hadoop-7 192.166.50.125 MNao +/ Host pronio: tempo de resposta de 0 ms.
& hadoop-8 hadoop-8 192.166.50.115 Nao ./ Host pronio: tempo de resposta de 0 ms.
& hadoop-9 hadoop-9 192.166.50.154 Nao ./ Host pronto: tempo de resposta de 50 ms.

v
Sair W voltar Instalar CDH nos hosts selecionados

Figura 3.1: Especificando quais hosts sero configurados
A Figura 3.1 mostra a interface onde se especifica quais hosts seréo configurados
pelo Cloudera Manager. E possivel usar faixas de numeragio conforme mostrado no
campo superior na imagem (hadoop-[1-10]). Ao clicar em ‘Pesquisar’ a ferramenta lista
todos os hosts disponiveis.
ApOs selecionar os hosts e clicar em ‘Instalar CDH nos hosts selecionados é
apresentada a etapa mostrada pela Figura 3.2 onde é selecionada a versdo do CDH a ser

instalada. Nesse trabalho utilizou-se aversdo 4.1.0, que € amais recente.



cloudera MANAGER (FREE EDITION) i

Ajuda

L admin

Escolha a versao do CDH.

Selecione a versdo do CDH que vocé deseja instalar em seus hosts.

® CDH4
CDH3

Selecione a versao especifica do CDH gue vocé deseja instalar em seus hosts.

@ Ultima versao do CDH4
CDH4.1.0 [
CDH 4.0.1
CDH 4.0.0
Personalizar repositério

Selecione a versao especifica do Impala que vocé deseja instalar em seus hosts.

@ Ultima versao do Impala
Impala 0.1

Personalizar repositdrio

Observacgao: O Impala e

Selecione a versao especifica do Cloudera Manager que vocé deseja instalar em seus hosts.

® Repositorio correspondente a este servidor do Cloudera Manager

Personalizar repositario

H Voltar

Figura 3.2 Escolhendo a versio do CDH a ser instalada

Continuar

Clicando em ‘Continuar’ segue-se para a etapa onde sdo informadas as credenciais

para acesso remoto aos nds conforme mostrado na Figura 3.3. Se todos os hosts forem

configurados com a mesma senha para o usuario root, basta informar senha e clicar

em ‘Iniciar Instalagéo’.

A partir desse momento, o Cloudera Manager acessa todos os hosts, instala todas

as ferramentas necessdrias, e faz todas as configuracdes para que o cluster possa funcionar.

A Figura 3.4 mostra essa etapa do processo.
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Forneca as credenciais de login do SSH.

Acesso raiz aos seus hosts necessario para instalar os pacotes da Cloudera. Este instalador se conectara aos seus
hosts via SSH e fara login diretamente como raiz ou outro usudrio com privilégios ficticios sem senha para se tormar
raiz.

Fazer login em todos o5 @ root

hosts como: Outro usuario:

Vocé pode se conectar via autenticagao por senha ou chave publica para o usuario selecionado acima.

Método de @ Todos os hosts aceitam a mesma senha

autenticacac: Todos os hosts aceitam a mesma chave publica

Digite a senha: LLL]

N

Confirmar senha: Ll

Porta SSH: 22

Mumero de instalagoes 10
simultaneas:

M voltar Iniciar instalagao

Figura 3.3: Fornecendo as credenciais de acesso



cloudera MANAGER (FREE EDITION) Suporte  Ajuda  Ladmin ¥

Instalacao em andamento.

I

0 de 9 host(s) concluido(s) com &xito.
Nome do host Enderego IP Andamenio Status
hadoop-10 192.1668.50.116 - & Atualizando metadados do pacote... Detalhes o
hadoop-2 192.1668.50.168 - 2. Atualizando metadados do pacote... Detalhes o
hadoop-3 192.168.50.122 - =2,« Atualizando metadados do pacote... Detalhes @
hadoop-4 192.168.50.149 - 3,¢ Atualizando metadados do pacote... Detalhes m
hadoop-5 192.166.50.144 - 3,¢ Atualizando metadados do pacote... Detalhes @
hadoop-6 192.1668.50.110 - 3.« Atualizando metadados do pacote... Detalhes o
hadoop-7 192.168.50.125 & 2. Atualizando metadados do pacote... Detalhes o
hadoop-& 192.168.50.115 - 2« Atualizando metadados do pacote... Detalhes @
hadoop-9 192.168.50.154 - 3,¢ Atualizando metadados do pacote... Detalhes @ r

Anular instalagao

Figura 3.4: Cloudera Manager durante a configuracdo dos hosts

Apobs a conclusdo da instalagdo em todos os hosts, 0 Cloudera Manager realiza uma
verificagdo em cada né para encontrar possiveis falhas na instalaco, ou na comunicacdo

entre as ferramentas de gerenciamento coforme mostrado na Figura 3.5.
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Inspecionar hosts para correcao

Validacao

Inspetor executado em todos os 1 hosts.

Os hosts individuais resolveram seus préprios nomes corretamente.

MNenhum erro encontrado durante a busca de scripts init conflitantes.

Nenhum erro encontrado durante a verificacao de etc/hosts.

Todos os hosts resolveram o localhost para 127.0.0.1.

Todos os hosts verificados resolveram seus nomes corretamente.

Os relégios do host estao aproximadamente em sincronia (dentro de 10 minutos).
Os fusos horarios dos hosts estao consistentes no cluster.

Nenhum usuario ou grupo aubnte_

As IDs de usuario numéricas do usuario HDFS estdo consistentes entre os hosts.
MNenhuma versao de kernel conhecida como ruim esta em execugao.

0 hosts estao executando o CDH3 e 1 hosts estao executando o CDH4.

Todos os hosts verificados estao executando a mesma versao dos componentes.

Todas as versdes selecionadas de Cloudera Management Daemons sao consistentes com o servidor.

L O L ) L L Y Y

Todas as versbes selecionadas de Agentes do Cloudera Management sdo consistentes com o servidor.

Resumo de versoes

Grupo 1 (CDH4)

Hosts

Executar novamente Continuar

Figura 3.5: Verificagéo da integridade do cluster
A Figura 3.6 mostra a tela onde pode-se visualizar todos os nés gerenciados, a

versdo instalada em cada um, e o estado atual de integridade dos mesmos.
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Adicionar hostis

10 host(s) sob gerenciamento: /' 10 Boa

AgoOes para selecionados

Adicionar hosts

Inspetor de host

Reexecuta o assistente de atualizagao do host

Suparte Ajuda

Exibir colunas
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¥

a P Rack Versao do CDH Integridade Ultima pulsagao Desprogramado
l l l Tudo dll Tudo dll Tudo dll Tudo d]
hadoop-1 127011 fdefault CDH4 ' Boa 1.32s ago
hadoop-10 127.01.1 /default CDH4 ' Boa 11.00s ago
hadoop-2 127.01.1 /default CDH4 ' Boa 9.04s ago
hadoop-3 127.01.1 /default CDH4 ' Boa 10.37s ago
hadoop-4 127011 fdefault CDH4 ' Boa 0.79s ago
hadoop-5 127.01.1 /default CDH4 ' Boa 3.49s ago
hadoop-6 127.0.1.1 /default CDH4 J Boa 9.29s ago
hadoop-7 127.01.1 /default CDH4 ' Boa 13.40s ago
hadoop-8 127.0.1.1 Idefault CDH4 +~ Boa 3.29s ago
hadoop-9 127.011 /default CDH4 ' Boa 14.24s ago

Figura 3.6: Lista de hosts gerenciados

3.2 Ferramenta de coleta de dados

Utilizando a API do Twitter, foi construida uma ferramenta capaz de recuperar

uma grande parte dos tweets dos usuarios de todo 0 mundo contendo uma ou mais palavras

chaves entre um grupo de termos predefinidos. Esses termos foram principamente

derivacbes da palavra “Olimpiada’ e suas tradugdes para diversos idiomas, e também

termos referentes a0 nome da cidade sede (Londres). Para a recuperagdo dos dados foi

usada a funcionalidade de pesquisa da APl do Twitter, onde se pode procurar em tempo

real, tweets que contenham os termos indicados em uma busca (TWITTER 2012).

Através desse mecanismo de pesquisa, foram recuperadas as postagens referentes

as olimpiadas de Londres 2012, procurando pel os seguintes termos listados na Tabela 4.1.
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Idioma Termos para busca

Portugués | Olimpiadas |Olimpicas | Olimpica |Olimpico|Londres |Olimpicos
2012

Inglés Olympiads | Olympics Olympic London
2012

Alemdo |Olympiade |Olympischen

Francés |Jeux Olympiques | Olympique

Olympiques

Espanhol | Juegos olimpiadas
Olimpicos

Italiano | Olimpiade | Olimpiadi

Tabela 3.1: Termos usados nas pesquisas

Fazendo as mesmas pesqui sas repetidamente, em interval os de tempo controlados, é
possivel recuperar a maioria das postagens relacionadas aos termos pesquisados. Nos sub-
tépicos a seguir sera explicado mais detalhadamente como funcionam as rotinas de coleta
de dados.

3.2.1 O ambiente de ar mazenamento temporario

Devido a data marcada para o inicio das olimpiadas de Londres 2012 estar muito
proxima a do inicio da execucdo desse trabalho, ndo foi possivel utilizar a ferramenta de
busca para armazenar os dados diretamente no cluster configurado, pois sua instalacdo e
configuragéo se deu ap0s a realizacdo dos jogos ol impicos. Por razéo, os dados foram
armazenados na forma de texto simples, em uma base de dados relacional (MySQL), e no
mesmo formato disponibilizado pela APl do Twitter. Apés o ambiente final de
armazenamento ser configurado, esses dados foram migrados para ele.

Como esses dados ndo foram armazenados nesse banco de dados relacional na
forma estruturada, aliado ao tamanho dessa base de dados, e também ao formato de

armazenamento, ndo foi viavel realizar nenhuma operacéo de leitura ou busca na mesma,
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sendo apenas uma solucdo temporaria encontrada para 0 armazenamento dos dados que
foram sendo col etados.

Mesmo com esse ambiente temporario sendo usado apenas para escrita, foram
enfrentadas dificuldades em lidar com bases de dados ndo estruturados em SGBD
tradicionais o que demonstrou a necessidade do uso de outras ferramentas, ndo baseadas no
modelo relacional paratrabalhar com dados dessa natureza.

Apenas a titulo de comparacdo, durante o processo de coleta, apds uma queda de
energia elétrica, 0o MySQL demorou cerca de um dia para analisar e reparar as tabelas do
banco de dados. No ambiente configurado com o Hadoop esse problema néo afetaria todo
0 conjunto, pois o sistema de arquivos HDFS tem um mecanismo de recuperacdo de falhas
eficiente mesmo quando o volume de dados é muito grande, caracteristica gue MySQL néo

demonstrou.

3.2.2 O script de coleta de dados

A ferramenta desenvolvida para coleta das informacfes que os usuarios do Twitter
postavam no servico a respeito das olimpiadas de Londres, consiste em um programa
escrito na linguagem PHP que utiliza uma base de dados MySQL para configuracdo da
busca, e armazenamento temporéario dos dados obtidos.

Na configuragdo da busca, define-se quais sdo as paavras chaves que vao ser
utilizadas nas buscas feitas através da APl do Twitter. Uma vez definidas essas palavras
chaves, o programa comega as consultas a0 Twitter. Essas consultas sdo realizadas em
intervalos de tempo dindmicos, variando de acordo com a quantidade de resultados que a
busca retornar. Dessa forma, se uma palavra-chave X que retornar um numero de
resultados duas vezes menor que uma palavra-chave Y, a freqiéncia de consultas da
palavra X sera também duas vezes menor. Se com o decorrer do tempo esses nimeros se

aterarem e as duas passarem a ter o mesmo nimero de resultados, a freqiiéncia de pesquisa
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das suas serd a mesma, pois a ferramenta se encarrega de atualizar as configuragdes que
definem a fregliéncia que cada palavra-chave deve ser pesquisada. Essa atualizacdo é feita
a cada busca redlizada de acordo com o aumento ou diminui¢cdo do nimero de resultados
de cada busca. A ferramenta possui esse comportamento devido algumas restricOes
existentes no uso da APl do Twitter. Essas restricoes e a solucéo utilizada para contorna-

las sdo descritas na secéo 3.2.3.

3.2.3 Limitagbes da API

O Twitter impde limitagdes ao uso de sua API, com a finalidade de evitar usos
abusivos da mesma. A principal limitagcdo é quanto a quantidade de busca permitida por
intervalo de tempo. Assim, se 0 sistema do twitter detecta que ha um grande nimero de
requisi¢des vindos de um mesmo cliente, ele passa a monitorar a quantidade de acessos
desse cliente a API e para de responder caso ultrapasse os limites pré-determinados.

Por padréo, cada busca em tempo real retorna no maximo os 15 Ultimos resultados
encontrados. Assim, se a busca retornar exatamente 15 resultados, existe a possibilidade de
a API néo ter enviado todos os resultados mais recentes, pois se existirem 20 resultados
recentes, ela mesmo assim retornaria apenas 15.

Por esses dois motivos, o controle de frequéncia das buscas de cada palavra-chave
se torna mais importante, ja que se a frequéncia € ata demais, 0 niUmero de buscas pode
ultrapassar os limites estabelecidos pela API, e assm a ferramenta fica sem resposta por
alguns minutos. Por outro lado, se a frequéncia da busca for muito baixa, o programa ndo é
capaz de obter todos os dados que poderia, diminuindo sua capacidade de coleta.

Frente a esse impasse a solucdo encontrada apos varios testes foi uma formula que
atualiza as configuracfes de cada palavra-chave dependendo do nimero de resultados da
dltima busca, aumentando a frequéncia caso o numero de resultados seja proximo de 15,
diminuindo caso sgja proximo de zero e mantendo estavel caso fique proximo a um

nimero mediano. Esse nimero é configurével de acordo com a necessidade.
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A férmula é a seguinte:
X =(R-A)2/100
EeR<A
FI=F—(F* X)
eR>A
FL=F+(F* X)
eR=A
F1=F
Onde:

R = Numero de resultados da Ultima busca
A = Numero de resultados médio desgjado
F =frequénciaanterior

F1 = frequéncia atualizada

X = Coeficiente de atualizacdo

Quadro 3.1: Férmula para atualizacdo da frequéncia de busca de um determinado termo

O coeficiente X € encontrado através do quadrado da diferenca entre o nUmero de
resultados desgjados e 0 nimero de resultados obtidos, e entdo o valor da frequéncia
aumentado ou diminuido de acordo com a necessidade. Dessa forma quanto maior essa

diferenca maior sera a mudanca na frequéncia de busca da pal avra-chave em questéo.
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3.3 Anéalise dos dados

A ferramenta de coleta descrita na segdo 3.2 foi utilizada no periodo de 19/04/2012
até 30/08/2012 conseguindo coletar aproximadamente 51 milhdes de tweets, totalizando
aproximadamente 56 gigabytes de dados.

Para 0 processo de andlise dos dados coletados, foi utilizada a infra-estrutura dos
laboratérios de informatica das Faculdades Integradas de Caratinga, onde foram instaladas
e configuradas todas as ferramentas necessérias conforme descrito no topico 3.1. O cluster
configurado foi composto por 10 nés sendo um nG mestre e 9 escravos. Todas as maguinas
possuiam a seguinte configuragcdo de hardware:

e Processador: Intel Dua Core 2.0Ghz

e MemodriaRAM: 2GB

e Armazenamento: HD Sata 160GB

e Rede: Ethernet 100 MB/s

Para armazenar os dados foi criada uma base de dados no Hbase contendo apenas
uma tabela que armazena todas as informagdes. Nessa tabela, cada registro representava
um tweet. A tabela 3.2 descreve a estrutura do banco de dados

Campo Descricéo
Dia O diado més em que a publicacdo foi feita
Més O més que apublicagdo foi feita
Hashtags Array com a(s) hashtag(s) presentes na publicacdo
Idioma Idiomado usuario que publicou
Fonte Aplicativo utilizado pararealizar a publicagéo
Para Usuario paraaqual apublicacdo se destinou (mentions)
Text O texto da publicacdo

Tabela 3.2: Estrutura do banco de dados

Apdbs a migracdo dos dados do ambiente temporario de armazenamento para o

cluster onde foi configurado o ambiente para processamento com o Hbase como base de
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dados e Hadoop pararealizar o processamento, foi possivel obter as seguintes informactes
coletadas a partir dos dados brutos:
e Aplicativos utilizados: Analisar quais foram os 10 principais aplicativos usados
pararealizar as postagens sobre as olimpiadas.
e Idioma: Analisar quais foram os 10 idiomas com maior fluxo de informacéo.
e Fuxo didrio: Anadlisar o fluxo de informacdo diario relativo as olimpiadas no
Twitter durante o periodo de coleta dos dados.
e Usuarios mais populares. Analisar quais usuarios foram mais mencionados nas
publicacdes.
e Andise das hashtags. Realizando o cruzamento de informagdes foi possivel
obter as seguintes analises.
- Hashtags mais utilizadas no geral
- Hashtags mais utilizadas por periodo de tempo
- Hashtags mais utilizadas por idioma
Para se extrair essas informacfes da base de dados criada foi utilizada a ferramenta
Hive, que permite realizar consultas ao Hbase com sintaxe semelhante a linguagem SQL,
transformando essas consultas em rotinas MapReduce executadas pelo Hadoop. No

capitulo 4serdo apresentados e discutidos os resultados dessas andlises.
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4. ANAL|SE DE RESULTADOS

Nos tépicos a seguir serdo apresentados os resultado obitidos com a andlise dos
dados coletados. Cada tépico seguinte abordard o resultado de uma das andlises descritas
na secdo 3.3. O universo de dados considerado abrange apenas os dados que foram

coletados, e ndo o Twitter como um todo.

4.1 Aplicativos mais utilizados pelos usuarios

Para se encontrar os aplicativos mais utilizados foi criada a seguinte consulta:

SELECT fonte, count (*)
FROM tweet

GROUP BY fonte

ORDER BY count (*) DESC

Gerando os resultados da Figura 4.1
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Figura 4.1: Aplicativos mais utilizados

Aproximadamente 17 mil aplicativos diferentes foram utilizados pelo menos uma
vez para publicar algum contelido, por esse motivo apenas aplicativos com mais de 1% de
participacdo foram apresentados no grafico. O gréfico 4.1 nos mostra que 25% dos tweets
foi publicado a partir da interface padréo do servico (web). Outra informagdo relevante é
gue pelo menos 30% dos tweets foram publicados através de dispositivos moveis — esse
nimero pode ser maior, visto que entre os 16,02% dos tweets publicados por aplicativos
que ndo estdo relacionados no grafico, ha também publicacdes desse tipo.

Essa consulta demorou 43,7 segundos para ser executada, retornando 17.211

registros.

4.2 ldiomas

Para se encontrar os idomas mais utilizados foi criada a seguinte consulta:
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SELECT idioma, count (*)
FROM tweet

GROUP BY idioma

ORDER BY count (*) DESC

Gerando os resultados da figura 4.2
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Figura 4.2: Principaisidiomas

Foram encontrados tweets de usuérios de 55 idiomas diferentes sendo que quase
68% eram da lingua inglesa com participagdo um pouco menos significativas de usuarios
de lingua espanhola (16,47%) e potuguesa (6,77%). Aparecem ainda outros idiomas,
porém com participacdo bem menos relevantes.

Essa consulta retornou 55 resultados e demorou 32,5 segundos para ser executada.

4.3 Fluxo diério de tweets

Para se encontrar 0 niumero de tweets publicados por diafoi criada a seguinte

consulta:
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SELECT més, dia,
count (*)

FROM tweet

GROUP BY més,dia
ORDER BY més,dia

Gerando os resultados da figura4.3
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Figura 4.3: Fluxo diario

O grafico mostra que a maior parte dos tweets foram publicados entre os dias
01/07/2012 e 12/08/2012. Esse periodo compreende os dias que antecederam o inicio dos
jogos até o dia do encerramento. Podemos observar também dois picos, um no dia 27/07 e
outro no dia 12/08, nessas datas ocorreram respectivamente as ceriménias de abertura e
encerramento, eventos que tiveram grande destague na midia mundial.

Essa consulta demorou 44,7 segundos para ser executada, retornando 103 registros.

4.4 Usuérios mais populares

Para encontrar os usuarios mais populares foi criada a seguinte consulta:

SELECT para, count (*)
FROM tweet

GROUP BY para

ORDER BY count (*) DESC

Gerando os resultados da figura
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Figura 4.4: Usuéarios mais populares

O quesito considerado para se eleger 0s usuarios mais populares foi o nimero de
tweets que os usuarios publicaram diretamente a outros, ou seja, apenas mentions. Portanto,
os tweets de resposta (reply) e os retweets ndo entraram ha contagem, pois essas
informagdes ndo sdo fornecidas pela API.

Os 7 usuarios mais populares segundo esse quesito foram:

e London2012: Perfil oficial dos jogos olimpicos Londres 2012

e Real Liam_Payne: Musico integrante da bandainglesa One Direction

e NiallOfficial: Musico integrante da banda inglesa One Direction

e TomDaley1994. Atleta britanico dos saltos ornamentais

e Olympics: Perfil oficial do Olympic Movement

e MichaelPhelps: Atleta norte-americado da natagéo

e onedirection: perfil oficial da bandateeninglesa

Essa consulta demorou 25,7 segundos para ser executada, retornando 7 registros.
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4.5 Andlise das hashtags

Cada tweet pode conter mais de uma hashtag, e como na estrutura do banco de
dados as hashtags estdo armazenadas em um array, foi criado uma tabela temporaria onde
cada registro era uma hashtag Unica. A tabela armazenava aém da hashtag, o idioma do
tweet relacionado e o més da publicacdo, para que sgja possivel analisar a as hashtags mais
utilizadas por idioma e por periodo de tempo (més).

Em todas as andlises, as hashtags que mais apareceram foram as de nome
relacionado aos jogos olimpicos. “London2012”, “Olympics’ e variagdes desses nomes em
alguns idiomas ficaram sempre nas primeiras colocagOes. Para evitar repetir esses termos
em todos os resultados eles ndo aparecerdo nas andlises seguintes, onde serdo mostrados

apenas 0s demais termos.

4.5.1 Hashtags por periodo

A tabela 4.1 apresenta as cinco hashtags mais utilizadas em cada més. O més de

abril ndo foi incluido pelo fato da coleta ter abrangido apenas alguns dias do més.

Més Hashtags

Maio |OlympicTorch FlyMeToLondon | Instants ThatOnePersonlnSchool | News
Junho |London OlympicTorch News RejectedOlympicEvents | Jo2012
Julho | OpeningCeremony | OlympicCeremony | TeamUSA | OlympicTorch TeamGB
Agosto | TeanGB TeamUSA Paralympics | BBC2012 Gold

Tabela 4.1: Hashtags mais utilizadas por més
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A tabela 4.2 mostra as cinco hashtags mais usadas nos tweets postados por usuarios

dos cinco idiomas mais utilizados de acordo com o grafico 4.2

Tabela 4.2: Hashtags mais utilizadas por idioma

4.5.3 Andlise geral Hashtags

Idioma Hashtags

Ingles | OpeningCeremony | TeamGB OlympicTorch OlympicCeremony | TeamUSA
Espanhol |Joo México Cuba Fb Venezuela
Portugués | 1dNews Brasil TerraLondres2012 | OlympicCeremony | Uol
Francés |Ftvjo Basket Handball Natation Judo
Italiano | OlympicCeremony | SkyOlimpiadi | OpeningCeremony | Volley Italia

A tabela 4.3 mostras as dez hashtags mais utilizadas em todo o periodo analisado.

10 OpeningCeremony

20 OlympicCeremony

30 TeamGB

4° TeamUSA

5o OlympicTorch

6° Joo

70 Usa

80 News

Qo RejectedOlympicEvents
10° BBC2012

Tabela 4.3: Hashtags mais utilizadas
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4.5.4 Andlise geral

Ao se andlisar os resultados obtidos com as consultas anteriores, agumas

informagdes relevantes podem ser levantadas.

Dispositivos méveis. 0 nimero de publicactes feitas a partir de celulares,
smartphones, e tablets superou a interface padréo do Twitter, e comparando
as plataformas moveis com as plataformas convencionais, elas ficam quase
em igualdade de participacdo no numero total de publicacdes.

Idiomas. Apesar da variedade de idiomas encontrados, o inglés domina com
mais de dois tercos do total de publicacdes.

Fluxo de informacéo: Além dos destaques nos dois picos de quantidade de
informacgdo (abertura e encerramento dos jogos) podemos destacar também
um consideravel aumento de fluxo a partir do dia 01/07/2012, chegando o
volume nos dias que antecederam 0s jogos ser maior do que durante as
competicoes.

Usuarios mais populares:. Analisando os perfis dos usuérios mais populares
podemos perceber que com excecdo dos perfis oficiais dos jogos e do atleta
norte-americano Michael Phelps, todos os outros nomes séo celebridades da
musica ou dos esportes que tem grande influéncia entre os adolecentes (a
banda inglesa One Direction e o atleta Tom Daley), mostrando a grande

participacdo dessa fatia da populacdo nos dados coletados.
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5. CONCLUSAO

O crescimento da demanda por ferramentas capazes de gerenciar e analisar bases de
dados com tamanhos e niveis de complexidade cada vez maiores fez com que as grandes
corporagdes do setor de servicos para Internet buscassem solucdes alternativas que ndo
estivessem ligadas ao uso de hardware de alto desempenho, devido o alto custo para
aquisicdo e manutencdo dos mesmos. A solucéo encontrada por essas companhias foi 0 uso
da computacdo distribuida, ou computacdo paralela. Nesse cenario as tecnologias
existentes, como os SGBD relacionais, ndo eram capazes de atender sua necessidade,
levando essas empresas a investir em um novo conceito de armazenamento e
processamento de dados.

Assim surgiram uma série de solucOes capazes de contornar os problemas
existentes no armazenamento e processamento de grandes massas de dados, as chamadas
solugdes big data. Entre essas solucdes apresentadas, nesse trabalho optou-se por utilizar o
Hadoop que vem se destacando no cenario corporativo como ferramenta para extracéo de
informacdo a partir de grandes massas de dados brutos.

A partir de uma massa de dados coletada do Twitter, o Hadoop foi capaz de dar
suporte para realizacdo de diversas analises diferentes, utilizando de forma transparente de
recursos computacionais distribuidos nos nds de um cluster, cuidando do particionamento
dos dados, divisdo das tarefas, balanceamento de carga, e recuperacdo de falhas.

Quando comparado o ambiente onde foi feita a andlise dos dados (SGBD né&o
relacional) com o ambiente temporario (SGBD relacional) o modelo ndo relaciona se
mostrou muito mais eficiente ao lidar com grandes bases de dados ndo estruturadas. A
forma ndo estruturada com que os dados foram armazenados no MySQL torna inviavel
uma comparacao direta entre o desempenho das duas abordagens, porém, vale ressaltar que
o Hadoop foi projetado para trabahar justamente nessas condicdes. grandes volumes de
dados em formato ndo estruturado, ao passo que 0 MySQL por seguir 0 modelo relacional

se sai melhor com dados estruturados.
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Considerando o conjunto de ferramentas do ecossistema Hadoop que auxiliam na
configuragcdo e no gerenciamento de um cluster, suas funcionalidades que permitem a
abstracdo na distribuicéo dos dados, escalonamento de tarefas e recuperacéo de falhas e a
possibilidade do uso de hardware de baixo custo para tarefas que exigem grande poder de
processamento e capacidade de armazenamento, pode-se concluir que o Hadoop é uma
opcdo viavel quando precisamos lidar com grandes bases de dados ndo estruturadas ou
semi-estruturadas, como no caso estudado nesse trabalho. Por outro lado, quando utilizado
para lidar com peguenas quantidades de dados, quando existe uma forte interdependéncia
entre os dados e quando € necess&rio manter a consistécia em tempo real dos dados, a
literatura nos mostra que o ecossistema Hadoop ndo é a solucdo mais viavel para esses

Casos.
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6. TRABALHOS FUTUROS

Possiveis melhorias ha metodologia podem contribuir ainda mais para demonstrar
as diversas possibilidades de uso do Hadoop. Trabalhos futuros podem ser realizados
utilizando ferramentas que trabalhem com processamento de linguagem natural em
conjunto com o hadoop para se extrair mais informacdes relevantes das publicagées no
Twitter. Pode-se também utilizar de ferramentas de Bl (Bussiness Inteligence) para se
obter estatisticas mais elabordas. Ja existem ferramentas disponiveis no mercado para
atender essas duas Situagdes, no caso do processamento de linguagem natural existe o
projeto Apache Lucene®®, para o0 uso de Bl existe o PentahoBigdata®. Ambos possuem
integracéo nativa com o Hadoop.

Outra possibilidade de trabalho futuro é a construcdo de um sistema de
monitoramento de redes sociais. Nesse sistema 0 usuério entraria com os termos de busca
desgjados e o periodo de tempo da coleta. E entdo, apds o periodo de coleta o sistema
forneceria relatérios a respeito da repercussdo no Twitter a respeito dos termos

pesqui sados.

18 http://lucene.apache.org
19 http://www.pentahobigdata.com/
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