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Capitulo 1

Introducao

O advento das técnicas de Mineracdo de Textos (Text Mining) [1-3] tornou possivel
a exploracdo de diversos tipos de textos em formato eletronico que compdem o dia a dia
de empresas e pessoas. Diariamente, inimeras paginas e documentos contendo textos sao

disponibilizados na Web.

Em virtude do crescimento continuo do volume de dados eletronicos disponiveis, téc-
nicas de extracdo de conhecimento automaticas tornam-se cada vez mais necessdrias para
manipular essa gigantesca massa de dados. O principal objetivo das técnicas de minera-
¢do de textos é a manipulacdo de documentos em formato texto que se encontram de forma
nao-estruturada. De fato, as aplicacdes deste género fornecem uma nova dimensao das in-
formacoes e que, se bem exploradas, podem se tornar um diferencial no dominio do negécio
onde for aplicada. Desta maneira, um processo manual de avaliacdo e classificacdo de docu-
mentos torna-se invidvel, na medida em que gera resultados baseados em uma visdo limitada

dos contetidos dos documentos, ou demanda muito tempo para ser realizado.

Em um outro contexto, € fato que as institui¢des e empresas vém, com o passar dos
anos, acumulando uma quantidade significativa de dados e informag¢des. Com o advento da
Internet, adquirir informacdo se tornou algo trivial. Porém, como tirar o melhor proveito

possivel da informag¢do acumulada e processa-la de forma a produzir resultados tangiveis?

Mineracao de Textos, também chamada de mineracdo de dados textuais ou descoberta
de conhecimento de bases de dados textuais € um campo novo e multidisciplinar que inclui
conhecimentos de dreas como Informdtica, Estatistica, Linguistica e Ciéncia Cognitiva. Mi-

neracdo de textos tem por objetivo extrair regularidades, padrdes ou tendéncias de grandes



volumes de textos em linguagem natural, normalmente para objetivos especificos. Inspirado
pelo data mining ou mineracao de dados, que destina-se a descobrir padroes emergentes de
banco de dados estruturados, a mineracao de textos € destinada a extra¢do de conhecimentos
uteis de dados ndo estruturados ou semi-estruturados.

Na literatura pode-se encontrar diferentes defini¢des dos termos “Descoberta do Conhe-
cimento” ou “Descoberta do Conhecimento em Bases de Dados” (também conhecido como
KDD - Knowledge Discovery in Databases), como também para minera¢do de dados. A
andlise de dados em KDD, busca essencialmente, a descoberta de padrdes e conexdes com
dados até entdo desconhecidos. Por dados, pode-se entender uma quantidade de fatos, que
podem estar em um banco de dados, como também podem ser dados contidos em um sim-
ples documento textual. Algumas das caracteristicas que podem ser usadas para medir a

qualidade dos padrdes encontrados nos dados sdo:

(1) Ser intelegivel: o padrdo encontrado deve ser de facil entendimento;

(i) Ser valida no contexto das métricas estatisticas;

(i11) Ser inovador: deve expressar alguma novidade;

(iv) Ser util: o padrdo encontrado deve ter alguma utilidade no contexto do dominio do

problema.

Desta maneira, a expressdo “potencialmente utilizaveis” significa que os padrdes encon-
trados por uma determinada aplicac@o, seja ela de mineracdo de dados ou mineracdo de
textos, deve, de alguma forma, gerar beneficios tangiveis para o usudrio.

Segundo Hotho et al. [2], a descoberta do conhecimento ¢ um processo que esta especi-
ficado em algumas etapas de processamento que devem ser aplicadas ao conjunto de dados
a ser utilizado pelo usudrio, de maneira que se possa obter algum conhecimento ainda ndo
verificado. Essas etapas devem ser realizadas de forma iterativa e muitas delas, geralmente,
precisam de uma intervencgdo direta do usudrio.

Além da necessidade de entender o problema e possuir um entendimento geral das tarefas
envolvidas, aten¢do especial deve ser dada a etapa de preparacdo de dados. Esta etapa é
muito importante, principalmente quando as técnicas de mineracao de textos sdo aplicadas,

visto que os dados a serem manipulados por suas aplicagdes devem ser convertidos para um
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formato compativel com os algoritmos. Assim, da mesma maneira que os algoritmos de
mineragdo de dados sdo usados para construir e testar o modelo gerado, para que depois os
dados sejam disponibilizados para andlise, 0 mesmo ocorre com as aplicagdes de mineracao
de textos.

O caréter interdisciplinar das atividades de mineracdo de dados e de mineracao de textos,
conduz as pesquisas para trés importantes areas: bancos de dados, aprendizado de maquina
e estatistica.

Bancos de dados sdo necessdrios na medida em que sdo capazes de armazenar grandes
quantidades de dados de maneira muito eficiente. Neste contexto, um banco de dados nao
representa somente uma midia para um armazenamento consistente e de facil acesso, mas é
algo de grande valia para os pesquisadores, uma vez que pode ser utilizado por algoritmos
que acessem esta base. Uma visdo geral sobre mineracdo de dados em banco de dados pode
ser encontrada em [4].

Aprendizado de Maquina, ou Machine Learning (ML), é uma drea da inteligéncia arti-
ficial concebida para desenvolver técnicas que tornem o computador capaz de “aprender”
a partir de um conjunto de dados. Alguns métodos de aprendizado de mdquina podem ser
discutidos em [5].

A Estatistica tem sua fundamentagdo em teorias matemaéticas e lida, basicamente, com a
andlise de dados empiricos. Com base na teoria de probabilidade, aleatoriedades e incertezas
sdo modeladas. Muitos métodos estatisticos sdo usados na drea de KDD. Mais detalhes nesta
area podem ser obtidos em [6—8].

Dentre as vdrias perspectivas desta drea, o presente trabalho aborda o problema de clas-
sificacdo/categorizacdo automdtica de textos.

A classificacdo de documentos em formato texto é uma tarefa realizada por individuos,
que possuem conhecimento no dominio de interesse, que léem e classificam os documentos
em categorias temdticas pré-definidas. E notdrio o fato de que humanos possuem uma ca-
pacidade limitada para lidar com uma elevada quantidade de documentos, fato este que levou
ao desenvolvimento das técnicas de mineracao de textos. Estas atividades consistem em clas-
sificar automaticamente textos em linguagem natural, em categorias temadticas pré-definidas,
como foi demonstrado em [9]. Niveis satisfatérios de desempenho ja foram alcancados em
relacdo a classificacdes realizadas por profissionais devidamente preparados [10]. Alguns

exemplos da aplicacdo de técnicas de mineragdo de textos sao:
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(1) Filtragem de emails (spam) [11];

(i1) Filtragem de conteddo imprdprio da Internet — violéncia, pornografia e racismo — em

ambientes educacionais [12];
(ii1) Classificac@o de noticias jornalisticas por assunto [13—15].

Outros exemplos de aplicacdes podem ser encontrados em [10] e [16].

A abordagem dominante, até o final da década de 1980, envolvia a construg@o de clas-
sificadores especialistas, ou seja, construia-se manualmente um conjunto de regras légicas a
partir do conhecimento do especialista do dominio, de maneira a classificar documentos nas
categorias sob consideragdo (Sebastiani [10]).

Assim, o especialista, para cada categoria temética no dominio do problema, deve prever
todas as combinagdes de palavras cuja co-ocorréncia leve a um documento a ser classificado
na mesma categoria.

Estes tipos de classificadores, mesmo apresentando altos niveis de desempenho, exigem
elevado poder computacional, e sdo completamente dependentes do dominio da aplicacao.

Porém, na década de 1990, com o aumento da producao e disponibilidade de documentos
em meio eletronico, uma nova abordagem surgiu, baseada no aprendizado de méquina, que
suplantou a abordagem anterior.

Segundo Sebastiani [10], esse novo paradigma usa como base um conjunto de docu-
mentos pré-classificados em diversas categorias temdticas do dominio de interesse. A partir
dai, um processo de indug¢do € aplicado para identificar as caracteristicas que diferenciam as
diversas categorias entre si.

Com base neste processo de indu¢do, um modelo de classificagdo € construido, sendo
usado para classificar documentos ainda nio vistos. Para isso, sdo realizadas comparagdes
entre as caracteristicas presentes no novo documento com os padrdes ja mapeados dos do-
cumentos ja conhecidos, e que participaram da constru¢do do modelo. Denomina-se este
processo de aprendizagem supervisionada, uma vez que o processo de aprendizagem — cons-
trucdo do modelo de classificagdo — € supervisionado por exemplos de documentos cujas
categorias sao conhecidas.

O presente trabalho foi desenvolvido com base nos conceitos utilizados em aprendizado
de mdquina. A técnica de categorizacdo automatica de textos consiste fundamentalmente

cm:



(1) Disponibilizar um conjunto de documentos pré-classificados nas diversas categorias

de interesse;

(i) Transformar a informacao textual contida nos documentos para um formato que possa

ser manipulado computacionalmente pelos algoritmos de classificacdo;

(iii) Escolher os termos mais relevantes do conjunto de documentos, isto €, os que per-

mitem melhor discriminagao entre as categorias tematicas sob estudo;

(iv) Definir os pesos para os termos dos documentos, de maneira a possibilitar uma maior

discriminacdo entre as categorias consideradas;
(v) Estimar o modelo de classificagdo;

(vi) Avaliar a efetividade do modelo estimado.

Todas estas etapas sdo detalhadas no capitulo 2. Para mais detalhes sobre a técnica de
categorizacgdo de textos, ver [10].

Outro fator a ser considerado, é que o hardware teve uma reducao considerdavel em seu
custo, de modo que atualmente € possivel a aquisi¢ao de um computador, com uma conside-
ravel capacidade de processamento, por algumas centenas de ddlares. Assim, a impressio-
nante melhoria de desempenho que as redes de computadores vém experimentando levou a
idéia de se utilizar computadores independentes conectados entre si como plataforma para
execugdo de aplicagdes paralelas, originando a drea de Computagdo em Grid.

Grids Computacionais nasceram da comunidade de Processamento de Alto Desempenho,
motivada pela idéia de se utilizar computadores independentes e geograficamente disper-
sos como plataforma de execugdo de aplicacdes paralelas [17]. Porém, com a evolugdo
da pesquisa sobre Grids Computacionais e tecnologias utilizadas pela industria para com-
putacdo distribuida, houve, naturalmente, uma convergéncia entre o0 mundo académico e
empresarial. Assim, a idéia é prover uma infra-estrutura que viabilize servicos sob demanda,
permitindo uma maior colaboracdo entre varias instituicdes, através do compartilhamento de
servigos e recursos e, utilizando mecanismos que facilitem a interoperabilidade.

Os atrativos desta idéia incluem a possibilidade de fornecimento de qualquer servigo
computacional sob demanda, o qual pode ser composto dinamicamente por outros servigos

e agregar recursos localizados em vdrias institui¢des distintas e geograficamente dispersas.



Além disso, os recursos podem ser alocados em uma quantidade enorme (e.g. milhares
de computadores conectados via Internet) e por um custo muito menor do que alternativas
tradicionais (baseadas em supercomputadores paralelos).

Uma outra idéia € que utilizando a tecnologia de grids, uma organizagdo pode utilizar
toda a capacidade de seu parque de maquinas, unindo desde aplicagdes, servidores, bases de
dados, capacidade de processamento, de maneira a disponibilizar tudo isso como um servi¢o
virtualizado. Assim, usam-se os recursos computacionais de modo confidvel e transparente,
nao importando em qual computador foi processado ou estd armazenada a informacao ne-
cessdria.

Todavia, as vantagens que os grids oferecem nao podem ser utilizadas em sua plenitude
se 0 acesso a eles for complexo. O usudrio necessita de um modo amigével e produtivo de in-
teragir com este ambiente. Para isso foram desenvolvidos os Portais de Grids. Esses portais
unem as caracteristicas e facilidades que a Internet trouxe as empresas com a tecnologia dos
grids. Com o uso de uma interface amigével, os usudrios podem submeter novos procedi-
mentos ao grid, como também acompanhar o processamento dos que ja estdo em execugao.
Um administrador pode vizualizar rapidamente o estado do grid, observando seu nimero de
usudrios, capacidade utilizada etc.

O foco deste projeto € a criacdo de um ambiente cooperativo académico de alto de-
sempenho que tem utilidade no ensino e pesquisa nas dreas de inteligéncia computacional,
andlise, avaliacdo e visualizacdo de dados ndo-estruturados, com servicos de grid para mine-
racdo de textos, com a implementac¢do de um portal web que receba requisi¢Oes para serem
executadas neste tipo de ambiente.

O sistema, doravante denominado Aturi, € um portal web desenvolvido na linguagem de
programacdo Java, que contém toda uma infra-estrutura para capacita-lo a executar algorit-
mos em ambientes de grids computacionais. Estes algoritmos sdo capazes de determinar a
qual classe um novo texto pertence baseado no conhecimento obtido de textos anteriores.

Dentre as funcionalidades implementadas, pode-se citar:

(i) Carregamento de arquivos e certificados de usudrios;

(i1) Geracdo de conjuntos de textos para treinamento e testes dos algoritmos;

(ii1) Geragdo de métricas dos modelos gerados;
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(iv) Gerag¢do dos modelos bayesiano e de ranqueamento linear;

(v) Visualizagdo do status dos trabalhos submetidos.

Os softwares a serem integrados neste ambiente devem ser abertos e disponibilizados
para a comunidade, que poderd ter acesso aos servicos residentes, assim como incluir novos
servicos. A ndo utilizacdo de softwares comerciais € justificada pelo alto custo apresentado.

A utiliza¢do de uma infra-estrutura de grid computacional visa agregar funcionalidades
com caracteristicas colaborativas, sendo permitida a utilizacio e/ou incorporacdo de novas
estratégias, possibilitando, com isso, a pesquisa de novos algoritmos e diferentes abordagens
para a solu¢do de problemas de engenharia e ciéncias avancadas. Dentro deste contexto, o
software desenvolvido foi projetado de modo a manter-se escaldvel, utilizando técnicas ao
nivel de padrdes de projeto [18].

A abordagem sistémica utilizada para a modelagem do software segue as técnicas pre-
conizadas pelo Processo Unificado (PU) [18], de maneira a implementar as melhores praticas
atuais de desenvolvimento de software.

A arquitetura é implementada utilizando a linguagem Java, o servidor de aplicacdes Tom-
cat v5.5, o middleware para grids computacionais Globus Toolkit 4, assim como o frame-
work para desenvolvimento baseado no modelo MVC Struts [19], visando principalmente as

manutengdes futuras.

Organizacao da Dissertacao

Este trabalho € estruturado como se segue. No capitulo 2 sdo apresentadas as técnicas,
conceitos e algoritmos utilizados nas atividades de mineracdo de textos. Em seguida, no
capitulo 3, ambientes de grids computacionais e portais e suas aplicagdes sdo apresentadas.
No capitulo 4 sdo apresentados os ambientes computacionais nos quais o portal foi desen-
volvido e as ferramentas utilizadas. O capitulo 5 € dedicado a apresentagdo de resultados dos
testes do ambiente desenvolvido. No capitulo 6 sdo apresentadas as conclusdes e perspec-
tivas de trabalhos futuros. Finalmente, no apéndice A sdo detalhados os passos necessdarios

para a inclusdo de novos algoritmos na aplicagdo.



Capitulo 2

Mineracao de Textos

Mineragdo de Textos, também conhecido como Text Data Mining (TDM) [20] e Know-
ledge Discovery in Textual Databases (KDT) [1] pode ser descrito como um processo de
identificac@o de informagdes desconhecidas de uma cole¢ado de textos [20]. Por informagdes
desconhecidas, pode-se pensar em associacdes, hipoteses ou tendéncias que nao estdo ex-
plicitas no texto objeto de andlise. Mooney e Nahm [21] descrevem mineracido de textos
como ‘“‘uma procura por padrdes em textos ndo-estruturados”. Ja Dorre et al. [22] afirmam
que “mineracdo de textos aplica as mesmas func¢des de andlise de mineracdo de dados para
o dominio de informacdes textuais, baseado em sofisticadas técnicas de anélise de textos
que obtém informag¢des de documentos nao-estruturados”, enquanto Tan [23] descreve mi-
neracdo de textos como “o processo de extracdo de padrdes interessantes e nao triviais ou
conhecimento de documentos textuais”. Nenhum dos autores, todavia, enfatiza explicita-

mente a importancia das novidades descobertas nas informagdes mineradas.

Hearst [20] faz uma das primeiras tentativas de estabelecer claramente o que de fato cons-
titui mineragdo de textos, como também tenta distingui-lo de recuperacdo da informagao e
mineracdo de dados. Neste artigo, a autora, metaforicamente, descreve mineragcao de textos
como um processo de garimpagem de “pedras preciosas em uma rocha”, chamadas nuggets
(partes do conhecimento), a partir de uma grande quantidade de informagdes. Diz que mi-
neracdo de textos € o processo de descoberta de informagdes até agora desconhecidas de
um texto. Por exemplo, suponha que um documento estabelece uma relagdo entre os topi-
cos A e B, e outro documento estabelece uma relacdo entre os topicos B e C. Esses dois

conjuntos de documentos possivelmente estabelecem um novo relacionamento entre A e C



(possivelmente, porque ndo existe uma relagcdo explicita entre A e C). A autora também faz
consideragdes sobre tarefas como categorizacio de textos, clusterizacao etc, dizendo que es-
tas ndo podem ser classificadas como mineragdo de textos, visto que nao produzem nada de
novo. Usando outra metéfora, ela descreve recuperacdo da informacdo como um processo
de busca em documentos que contém alguma informag¢do de interesse para o usudrio, como
“procurar uma agulha num palheiro”. Uma vez que a informacdo procurada j4 esteja presente
no texto, ela considera que nenhum novo “nugger” € revelado.

Mineracao de textos é também muitas vezes confundido com mineragdo de dados, com
algumas pessoas descrevendo mineragdo de textos como uma simples extensdo de minera¢ao
de dados, aplicada a dados ndo-estruturados. Hearst [20] discute isto dizendo que minera-
¢do de dados ndo € “garimpagem” somente, porém uma descoberta semi-automatizada de
padrdes ou tendéncias em grandes bancos de dados, que auxiliam na tomada de decisdes e
que nenhum fato novo € estabelecido durante este processo de descoberta.

Kroeze et al. [24] discutem algumas defini¢des de Hearst [20], argumentando que a novi-
dade definida como “pedras preciosas em uma rocha”, os nuggets, € uma contradi¢do nos
seus proprios termos, porque essas pedras ja estdo presentes na rocha e, portanto, nada de
novo estd sendo extraido. Embora a metafora de Hearst [20] possa ndo ser completamente
apropriada, deve-se reconhecer que a sua €nfase-chave estd na novidade. Kroeze et al. [24]
também estendem-se sobre os argumentos de Hearst [20], introduzindo um novo conceito
chamado “semi-novidade”. Eles classificam dados/recuperacdo da informacdo como nao-
novidades, descoberta de conhecimento (mineracdo de dados padrdo, metadata mineragao, e
mineragdo de texto padrdao) como sendo semi-novo, e introduzem um novo tipo de minera-
cdo inteligente de texto, chamada de processo de investigacdo. Eles definem intelligent text
mining como um processo de criacdo de conhecimento automdtico. Realgam, também, que
as técnicas de inteligéncia artificial, que ajudam a simular a inteligéncia humana, sdo criticas
para realizar a mineragdo inteligente de textos.

Alguns também tendem a confundir mineracao de texto com Extracdo de Informacdes
(IE). A IE trata da extracdo de fatos sobre entidades pré-especificadas, eventos ou relagdes
de fontes de texto irrestritas. Pode-se pensar na extracdo de informacdes como a criacao
de uma representacdo estruturada de uma informacdo presente no texto [25]. Contudo, a
extracdo de informacdes estd diretamente envolvida no processo de mineragdo de textos. Por

exemplo, uma abordagem utilizada na mineracao de textos semi-estruturados na web, € usar
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técnicas de extracdo para converter documentos em uma colecdo de dados estruturados e
depois aplicar técnicas de mineracao de dados para andlise.

A mineracdo de textos representa, de fato, um avango em relac@o a recuperagdo de textos.
E uma drea de pesquisa relativamente nova que estd mudando a énfase das tecnologias de
informacdes baseadas em texto, saindo de um nivel de recuperagdo e extragdo, para um
nivel mais alto, como andlise e exploracdo dos dados. Considerando a grande quantidade de
informacdes disponiveis em forma de texto atualmente, ferramentas que realizem atividades
nesta drea de forma automadtica, ou que simplesmente auxiliem os usudrios a fazé-las, sao
extremamente bem-vindas.

O presente trabalho trata de um problema de categorizacio de textos, que em sua forma
mais simples, consiste na classificacdo bindria (single-label), onde é possivel classificar os
documentos em apenas uma de duas categorias. Porém ndo ha impedimentos para que clas-
sificagdes do tipo multilabel, onde um mesmo documento pode ser classificado em mais de
uma categoria temética, sejam realizadas.

Na maioria dos trabalhos sobre categoriza¢do automadtica de textos, o problema multi-
label de classificacdo nas categorias ¢y, . . ., ¢, € considerado como m problemas indepen-
dentes de classificac@o bindria em {cy, ¢} para k = 1,...,m, onde ¢ refere-se ao conjunto
de todas as categorias, excluida a categoria c;. Desta forma, m classificadores sdo cons-
truidos, sendo um por categoria. Assim, cada problema de classificacdo deve ser capaz de
determinar se um documento pertence ou nao a uma referida categoria.

Em classificagcdo bindria, a classe ¢ (classe de interesse) é chamada de classe positiva e
os documentos desta classe sdo denominados documentos relevantes ou exemplos positivos.
Ja a classe ¢, (demais classes) € chamada de classe negativa e, os seus documentos sao

denominados como irrelevantes ou exemplos negativos [26].

2.1 Tipos de Abordagens de Dados

Antes do inicio das atividades de mineracdo de textos € importante que se saiba como
as informacdes sdo tratadas em um texto. Duas formas de abordagem podem ser utilizadas:
a andlise semantica que é baseada na funcionalidade dos termos nos textos e a andlise es-
tatistica que € baseada na freqii€ncia em que os termos aparecem nos textos (Ebecken et al.

[27D).
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O estudo dessas abordagens tem por objetivo melhorar a qualidade dos resultados no pro-
cesso de mineragdo de textos, através do entendimento do funcionamento da linguagem na-
tural ou da importancia de determinados termos no texto (através da freqii€éncia), permitindo

a producdo de melhores resultados. Essas abordagens sdo descritas nas se¢des seguintes.

2.1.1 Analise Semantica

Na andlise semantica, as informacdes textuais sdo trabalhadas conforme a seqii€éncia em
que os termos aparecem no contexto da frase, identificando a correta fung¢do de cada termo.
Com isso € possivel identificar a real importancia de cada termo em determinados contextos,
possibilitando um ganho na qualidade dos resultados produzidos. Conforme Ebecken et al.
[27], o “emprego desse tipo de andlise justifica-se pela melhoria em qualidade da mineragdao
de textos quando incrementado de um processamento lingiiistico mais complexo”.

Na Anadlise Semantica utiliza-se fundamentos e técnicas baseadas no processamento de
linguagem natural. O termo linguagem natural nada mais é que o estudo detalhado das
linguagens faladas pelos seres humanos a fim de criarem padrdes e/ou algoritmos computa-
cionais capazes de simular a capacidade de formulacdo de textos conforme o ser humano.
Para a compreensdo da linguagem natural € importante que se entenda os principais tipos de
conhecimentos existentes. Dentre eles estdo: o conhecimento morfoldgico, sintitico, seman-
tico e pragmdtico [28].

Desta maneira, na andlise semantica dos textos procura-se identificar a importancia das
palavras dentro da estrutura da oracdo. A partir deste conhecimento analitico é possivel
a criacdo de modelos baseados em regras (criados manualmente por especialistas), para a

aplicacao em certos sistemas inteligentes (Ebecken et al. [27]).

2.1.2 Analise Estatistica

Na Andlise Estatistica a importancia dos termos estd diretamente ligada a quantidade de
vezes em que eles aparecem nos textos. Este tipo de andlise permite, independente do idi-
oma, a criacdo de modelos através do aprendizado estatistico, capazes de fornecer solugdes
computacionais suficientemente precisas para tarefas em que a aplicagdo de mao-de-obra
humana € invidvel devido a complexidade da tarefa ou do grande volume de dados (Ebecken

et al. [27]).
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O processo de aprendizado estatistico ou estimativa de dados segue os seguintes passos,

definidos por Ebecken et al. [27]:

(1)

(i1)

(iii)

Codificagao dos Dados: € feita a escolha de um modelo de codificacdo, indicado ou
ndo por um especialista, capaz de identificar caracteristicas relevantes dentro de um
texto e descartar as irrelevantes, buscando sempre manter as principais propriedades

dos dados;

Estimativa dos Dados: apds a escolha do modelo de codificacdo € definido um al-
goritmo de aprendizado para ser aplicado, com o objetivo de se obter um modelo de

estimativa mais adequado para os dados;

Modelos de Representacdo de Documentos: o principal modelo de representacdo de
documentos utilizado na tarefa de mineracdo de textos € conhecido por bag of words.
Neste tipo de codificacdo, considera-se uma cole¢ao de documentos como uma espécie
de container de palavras, ignorando a ordem das palavras dentro do texto assim como
os caracteres de pontuacao ou estrutura. O nimero de vezes que uma palavra aparece é
mantido. Desta maneira, € possivel obter um resumo de todas as informacdes expressas

por um documento.

O conhecimento das técnicas das Andlises Semantica e Estatistica permitem ao espe-

cialista determinar quais as melhores metodologias a serem aplicadas ao seu dominio do

problema, de maneira a obter resultados melhores.

2.2

Etapas do Processo de Mineracao de Textos

O processo de mineracdo de textos € composto de 6 etapas. Um esquema ilustrativo deste

processo € mostrado na figura 2.1.

Nas subsecdes a seguir sdo feitas consideragdes sobre todas as etapas do processo de

mineragdo de textos.

2.2.1 Coleta de Documentos

A primeira etapa do processo € a coleta de documentos, que consiste na busca de docu-

mentos relevantes ao dominio da aplicagdo do conhecimento a ser extraido. Os documentos

12



Preparactio e Selecio
dos Dados
B 4

|

‘ Pré-processamento ‘

‘ Extracio de Padroes ‘

R

X

-

- *s
*
*

Avaliacao e Interpretacio
dos Resultados

Coleta de
Documentos

Figura 2.1: Etapas do processo de mineracdo de textos. Fonte: da Silva [29]

podem ser obtidos de diversas maneiras e em diferentes formatos, como na Internet, livros,
periddicos etc. No entanto, segundo Fayyad et al. [30], o sucesso da atividade de coleta de
documentos, depende, em parte, da intervengao de um especialista. Segundo os autores, o
especialista ndo s6 fornece conhecimento sobre o dominio, como também apdia a tarefa de
encontrar os objetivos almejados.

Ap6s a coleta dos documentos, € necessdrio formatd-los, de maneira que os mesmos pos-
sam ser manipulados pelos algoritmos de mineracao de textos. Esta segunda etapa denomina-

se pré-processamento.

2.2.2 Pré-processamento

Ap0s a etapa de coleta de documentos ter sido realizada, € preciso aplicar o pré-processamento.
A maior parte do tempo total no processo de extracdo do conhecimento € despendido nesta

etapa, que consiste nas seguintes fases:
(1) Analise 1éxica;
(i1) Eliminacdo de termos considerados irrelevantes ou stopwords [31-33];

(iii)) Normalizacao morfologica dos termos ou stemming.

2.2.2.1 Analise Léxica

Essa fase nada mais € do que a aplicacdo de um parser (analisador 1éxico) que identifique
as palavras presentes nos documentos, ignorando os simbolos e caracteres de controle de

arquivo ou de formatag@o, conforme ilustrado na figura 2.2.
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a fim de obter a informacio que ele realmente necessita ..
ele realmente necessita ——

Documento original

Documento normalizado ou
padromizado

Figura 2.2: Identificacdo de Termos Vélidos. Fonte: Passarin [34]

Pode-se utilizar um diciondrio a fim de fazer a validacdo das seqiiéncias de caracteres
identificadas para validar sua existéncia e corrigir possiveis erros ortograficos (dictionary
lookup) (Salton e MacGill [33]). Um thesaurus ou um diciondrio de sindnimos pode auxiliar
na normalizacdo do vocabuldrio, caso deseje-se trabalhar com um vocabulério controlado.

Diversas técnicas adicionais de padroniza¢do podem ser aplicadas, ver por exemplo [35]

e [36]:

(i) Conversdo de todos os caracteres para a forma maidscula (ou mindscula), também

chamado de case folding;
(i1) A substitui¢do de multiplos espacos e tabulacdes por um tnico espago;
(iii)) A padronizacdo de datas e nimeros;
(iv) A eliminac¢ao de hifens.

Caso quaisquer destas técnicas sejam adotadas, também devem ser implementadas em
cima da consulta do usudrio.

Por outro lado, a utilizacdo de uma técnica de padronizacao pode trazer algumas desvan-
tagens. Se, por exemplo, a transformacdo de caracteres maidsculos para minusculos for
adotada, ndo € possivel diferenciar substantivos préprios de comuns nas buscas, o que pode

ser ruim em algumas situacgoes.

2.2.2.2 Stopwords

Quando documentos textuais sdo examinados, elementos como conjungdes, preposi¢oes

e artigos, sdo considerados elementos com menos relevancia e, por isso sdo removidos.
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Salton e MacGill [33] preconizam que uma das grandes vantagens da remog¢ao dos elementos
irrelevantes € a reducéo de 40 a 50% do tamanho dos documentos.

Stopwords ou stoplist sdo listas de termos irrelevantes que contém palavras que ocorrem
com determinada freqii€ncia em textos. Por serem palavras muito comuns, sua presenca em
pouco contribui para a determinacdo do conteddo semantico do documento. Logo, podem
ser removidas. Uma stoplist bem elaborada permite a eliminag@o de termos ndo relevantes,
tornando mais eficiente o resultado obtido. A figura 2.3 ilustra como este procedimento é

realizado na prética.

7 Encontro de esmdantes de Encontro estudantes Informdtica
Informatica de Tocantins Tocantins  iniciativa  pioneira
Uma iniciativa pioneira se tornou  maiores  eventos  area
tornou um des malores eventos Computagio Informatica Regides
da area de Computacio e Norte Centro-oeste Encoinfo firma
Informatica das Regides Norte & vez portal disseminagio trabalhos
Centro-oeste. © Encomfo se cientificos  realizados  alunos
firma, smss—uma vez, come—um pesquisadores

portal de dissenunagio des
trabalhos cientificos realizados
peles 705505 alunos
pesquisadores.

Documents Normal . Documents sem stopwords
-,

Figura 2.3: Remocao de Stopwords. Fonte: Passarin [34]

Existem vdrias listas de termos irrelevantes. Uma das mais conhecidas para a lingua
inglesa € a recomendada pelo Laboratério de Recuperagao de Informacgdes da Universidade
de Massachusets, em Amherst, composta por 266 termos [37].

Foi realizada uma pesquisa na literatura sobre listas de stopwords para a Lingua Por-

tuguesa, porém nao foram encontradas listas consistentes e completas.

2.2.2.3 Stems

Na drea de Processamento de Linguagem Natural (PLN), existe uma categoria de téc-
nicas denominada normalizacdo de variacdes lingiiisticas, que permite simplificar palavras,
transformando-as em elementos mais simples.

Stemming (radicalizac@o) é o processo de combinar as formas diferentes de uma palavra
em uma representagdo comum, o radical (stem) [38]. Tem como objetivo remover prefixos
e sufixos, permitindo a recuperacao de variacdes sintdticas das palavras. Um stem € a parte

que resta de um termo quando sdo retirados seus afixos. Na figura 2.4 € ilustrada a aplicacao
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do processo de stemming.

1 - CONSIDERAR 1- CONSIDER
2 - CONSIDERADO

3 - CONSIDERACAQG
4 - CONSIDERACOES

Quatrc Palavras & . Uma Palavra (seu radical)
e

Figura 2.4: Técnica de Stemming. Fonte: Passarin [34]

Os algoritmos de stemming mais conhecidos sdo os algoritmos de Porter [39], Lovins
[40] e Paice [41] que removem sufixos da lingua inglesa.

Tradicionalmente utiliza-se o radicalizador de Porter [39], desenvolvido especificamente
para a lingua inglesa. Como tal técnica ndo se adapta bem a lingua portuguesa, optou-se
pela implementagao do algoritmo Portuguese Stemmer, proposto por Orengo e Huyck [38].
Apesar destes algoritmos serem utilizados com o objetivo de otimizar o desempenho dos
processos de recuperacio da informacao (RI) e mineragdo de textos, alguns estudos demons-
tram que a reducdo de afixos em uma cole¢do de documentos ndo apresenta uma melhora
significativa no desempenho da tarefa de mineracdo aplicada [42, 43], porém somente uma
reducgdo no espaco de representacdo dos dados.

E importante ressaltar que o foco das atividades de pré-processamento é a reducio do
numero de termos do problema, tentando-se manter somente as palavras (stems) que con-
centram a carga semantica do texto.

Na presente dissertacdo € utilizado o algoritmo de Orengo e Huyck [38].

2.2.3 Preparacao dos Dados

Esta etapa envolve a identificag@o e sele¢do, nos dados pré-processados, dos termos que
melhor expressam o conteudo de textos, ou seja, toda e qualquer informacao que nao refletir
nenhuma idéia considerada importante deve ser desconsiderada.

Desta maneira, esta selecao reduz a quantidade de termos e, por conseguinte, a dimensao
dos vetores que representam os documentos. A reducdo da dimensionalidade implica na
reducgdo da utilizacdo de memoria, bem como na reducdo da carga de processamento. Além
disso, reduz a possibilidade de “overfitting”, fendbmeno que ocorre quando o classificador é

ajustado de maneira muito especifica para o conjunto de treinamento, implicando em uma
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baixa performance na classificacdo de documentos nao conhecidos pelo classificador [44].

A preparacdo dos dados € a primeira fase do processo de criagdo indutiva de classifi-
cadores de texto. Deve-se entender por inducdo a possibilidade de obtencao de conclusdes
genéricas sobre um conjunto particular de exemplos (conjunto de treinamento). O raciocinio
indutivo € utilizado para generalizar conceitos, aproximar fungdes e descobrir novas fungdes
através de exemplos fornecidos.

Com o objetivo de reduzir a quantidade de termos, algumas etapas sdo realizadas, visando
um melhor desempenho do sistema na manipulag¢do dos documentos. Na figura 2.5 € ilustrada

a seqiiencia de etapas a serem cumpridas.

Calculo Selecdo dos
Releviincia Atributos
| . ‘
w * ’ .o.
.. .. -
6' ™ ‘.
- o -
»
4 ‘ 4
Textos ) - -
Representagiio Representacio menor
pré-processados documentos dimensio

Figura 2.5: Etapas da Preparacdo de Dados. Fonte: da Silva [29]

2.2.3.1 Calculo de Relevancia

De acordo com Meadow et al. [45], muitos termos ndo possuem significado semantico
suficiente para descrever o assunto de um texto. Desta maneira, € interessante que se use
uma medida para calcular a relevincia dos termos nos documentos.

Os métodos mais utilizados para o célculo de relevancia sdo os baseados na freqiiéncia

de termos [46, 47], sdo eles:
(i) Freqiiéncia absoluta;
(i1) Freqiiéncia relativa;
(iii) Freqiiéncia inversa de documentos.

A freqiiéncia absoluta, mais conhecida como Term Frequency, indica o niimero de ocor-

réncias de uma palavra em um documento. E normalmente denominada de #f. Para cada
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documento, a palavra pode possuir uma freqii€éncia diferente, dependendo do seu numero
de ocorréncias. E considerada a mais simples das medidas de peso, porém seu uso nio é
indicado, por ndo ser capaz de fazer distincao entre os termos que ocorrem em poucos do-
cumentos e os termos que ocorrem com alta freqiiéncia em muitos documentos. Este € um
fator importante, visto que termos que ocorrem em muitos documentos ndo possuem poder
de distin¢dao. Além disso, a freqiiéncia absoluta ndo leva em consideragdo a quantidade de
termos existentes no documento. Por exemplo, se em um documento pequeno, um determi-
nado termo que ocorre muitas vezes, 0 mesmo pode ser menos representativo do que outro

que ocorre poucas vezes em um documento extenso. O contrario também pode ocorrer.

A fregiiéncia relativa consiste na freqiiéncia absoluta (¢f) normalizada pelo tamanho
do documento (ndmero de palavras nele contidas). A normalizacdo é feita dividindo-se o
nimero de ocorréncias da palavra pelo nimero total de palavras presentes no documento. O
resultado € um numero entre 0 e 1, que indica a importancia relativa de uma palavra em um
documento. Assim, todos os documentos acabam por “ter o mesmo tamanho”, independente
do seu nimero absoluto de palavras. Essa medida é também conhecida por freqii€ncia nor-
malizada, ou normalized term frequency. Sem essa normalizac¢do, os documentos grandes e
pequenos seriam representados por valores em escalas diferentes. Com isso os documentos
maiores possuem melhores chances de serem recuperados, uma vez que receberdo valores

maiores no calculo de similaridades [47], e vice-versa.

Apesar de muito utilizada, esta medida determina que palavras que aparecem em muitos
documentos tém a mesma importancia de palavras que estdo em poucos documentos, pos-

suindo um maior poder de discriminagdo [48].

A freqiiéncia relativa de um termo x em um documento qualquer, pode ser calculada

dividindo-se a freqiiéncia do termo ¢ f pelo nimero total de termos no documento N, isto €,

tf(z)

~ 2.1)

Frelr =

A freqiiéncia inversa de documentos, conhecida por idf, € uma medida que leva em
conta tanto a freqiiéncia absoluta quanto a freqiiéncia de documentos, que é o nimero de
documentos em que a palavra aparece. Assim, palavras que aparecem em muitos documentos
sdo penalizadas pelo mesmo motivo das stopwords, ou seja, pela pouca discriminacdo que

oferecem.
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Com esse célculo € possivel indicar a quantidade de documentos em que um termo
ocorre, baseando-se no cdlculo da freqiiéncia do termo e na remog¢do do espaco de carac-
teristicas dos termos, cuja freqiiéncia de documentos € inferior a um determinado limiar. Por
exemplo, dados os termos mais freqiientes, sdo recuperados os documentos em que o termo
aparece no minimo x vezes. Essa técnica € considerada menos complexa para a reducio de
termos, como também ¢ facilmente escaldvel para grandes massas de textos, com uma com-
plexidade computacional aproximadamente linear em relacdo ao nimero de documentos.

Com base nos célculos de freqiiéncia dos termos e freqiiéncia dos documentos é possivel
obter a fregiiéncia do termo - freqiiéncia inversa de documentos, mais conhecida como #f-idf.
Através desta medida pode-se aumentar a importancia de termos que aparecem em poucos
documentos e diminuir a importancia de termos que aparecem em muitos documentos. Se-
gundo Salton e MacGill [33], os termos de baixa freqiiéncia de documentos, sdo, em geral,
mais discriminantes.

Uma das maneiras mais utilizadas para se identificar o peso do termo € a aplicagdo da
férmula preconizada por Salton e MacGill [33], dada por:

Freqyq

Tf—-1df = ——— 2.2
/ ! DocFreq; 2.2)

sendo que F'req;q é o nimero de vezes em que o termo ¢ aparece no documento d e DocF'reg,

corresponde ao nimero de documentos em que o termo ¢ aparece.

2.2.3.2 Representacio de Documentos

Baseado na relevancia das palavras nos textos, € possivel realizar a codifica¢do dos dados
e escolher um modelo de representacdo de documentos [48]. A codificagdo dos termos € a
representacio dos documentos consistem na escolha de um modelo que possa ser compreen-
dido pelos algoritmos de mineragdo de textos a serem utilizados. Geralmente a codificagdao
dos documentos deve seguir as indicacdes de um especialista, ou algum critério escolhido
que reflita propriedades interessantes dos dados em relacdo a finalidade da modelagem. A
codificacdo mais freqiientemente utilizada € a sugerida na técnica bag of words [49], na qual
cada documento € representado por um vetor composto de termos presentes no documento.
Esta codificag@o pode ser considerada uma simplificagdo das informagdes expressas por um

documento, ndo fornecendo, portanto, uma descricao fiel do contetido.
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Alguns modelos de representacdo de documentos foram desenvolvidos na drea de Re-
cuperacdo de Informacdo (RI). Os mais utilizados sdo o modelo Booleano e o modelo de
Espaco de Vetores, propostos por Baeza-Yates e Ribeiro-Neto [50].

A abordagem booleana verifica a presenga ou auséncia da palavra no documento, de-
terminando pesos a esses termos de forma bindria, isto €, O ou 1. Pelo fato do modelo ser
bindrio, a freqii€ncia de um termo nao tem efeito. Uma grande vantagem deste modelo é
a sua simplicidade e a necessidade de pouco espaco de armazenamento. E considerada a
mais cldssica das representagdes utilizadas em RI. Alguns mecanismos de busca na web sdo
baseados neste modelo, como Excite, Alta Vista e Lycos [51].

Os problemas relacionados ao modelo booleano sdo, no entanto, bem conhecidos [52]. A
formulacao de uma consulta adequada € dificil, isto €, a selecao dos termos para a consulta
¢ dificil, principalmente se o dominio ndo for bem conhecido. O tamanho da saida ndo pode
ser controlado. O conjunto resultante tanto pode conter nenhum como milhares de itens.
Além disso, sem um grau de comparacao parcial, nao se pode saber o que foi deixado de
fora da defini¢do da consulta. Uma vez que ndo hd um grau de comparagado, ndo € possivel
ordenar os resultados de acordo com a relevancia.

O modelo de espaco de vetores, conhecido com VSM, visa contornar as limitagdes do
modelo booleano, com a utilizacdo de pesos e, desta maneira, permitir uma similaridade
parcial entre os documentos e as palavras.

No modelo de espaco de vetores, como na maioria dos modelos de recuperacdo de infor-
macao, a expressao de igualdade entre termos € representada através do que é chamado de
similaridade. Entdo, adota-se este termo como forma de representacdo do numero de pro-
priedades (ou caracteristicas) que determinados objetos (documentos ou termos) possuem
em comum, assim como o nimero de propriedades incomuns entre objetos [53].

Neste modelo, os documentos sdo representados por vetores de termos, ou seja, a orga-
nizacao e representacdo dos documentos textuais neste modelo sdo feitas através de vetores
de termos-indices que descrevem as propriedades de cada documento em particular. Estes
vetores sdo representados pela forma Di = (1, ts,t3, ..., t,), em que Di é o i-ésimo docu-
mento da colecdo, e t,, 0 n-ésimo termo do documento [53], ou seja, para cada documento
da colec¢do existem n termos-indices que os representa.

Para cada termo armazenado no vetor existe um valor associado, que informa o grau de

importancia deste termo no documento (também denominado como peso). Portanto, cada
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documento textual possui um vetor relacionado que € representado por pares de elementos
na forma (termoq, pesoy), (termosy, pesos), ..., (termo,, peso,). A importancia de um termo
€ normalmente calculada através da freqiiéncia em que o mesmo aparece no documento, ou
seja, se o0 “termo;” aparecer 10 (dez) vezes dentro de um determinado documento, este sera

o valor da sua importancia.

E importante ressaltar que neste modelo as consultas feitas pelos usudrios também sao
representadas por vetores de termos-indices, com o formato idéntico ao dos vetores dos
documentos[53]. Portanto, a forma de se calcular a similaridade sempre serd a mesma, seja

entre documentos ou através de consultas.

Como todos os documentos e consultas sdo representados como vetores, os documentos
podem ser dispostos em um espago euclidiano de dimensdo n, em que n é o nimero de
termos, € cada termo € um eixo deste espago euclidiano. Esta representacdo dimensional é

ilustrada na figura 2.6.

TermoZ2
#
"
5 Oy 3
7 Termol
—>
Oby 2
- I\.‘I\l\l\l\'. - .
-, _— ol .
J Obil - snltlLl:?lLEE 1
Termo3 (+proximos)

Figura 2.6: Modelo de Espago de Vetores. Fonte: Wives [54]

Conforme a figura 2.6, cada termo (por exemplo, Termol) € considerado como uma
dimensdo. O valor do documento (por exemplo, Objl) em relacdo a cada eixo varia entre 0

(ndo similaridade ou irrelevéincia) e 1 (totalmente relevante ou similar).

Uma das formas de se calcular a similaridade entre documentos € testar o valor do dngulo
existente entre os mesmos (por exemplo, o angulo entre Obj1 e Obj2). Desta maneira, quanto
menor for este valor, maior serd o grau de similaridade. Salton e MacGill [33] propuseram

uma fung¢do para calcular a similaridade por cossenos, dada por:
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Similaridade(Q, D) = 2=y War W (2.3)

VS W2, (W2

onde () € o vetor de termos-indices da consulta, D € o vetor de termos-indices do documento,

Wi, sdo os pesos dos termos-indices da consulta e W, sdo os pesos dos termos-indices do
documento.

Ap0s a finalizacao do processo de célculo de similaridades, € possivel a criacdo de listas
de resultados de todos os documentos e seus respectivos graus de relevancia, ordenadas de
forma decrescente. Desta maneira, o processo de consulta esta finalizado e o resultado € uma
lista dos documentos que satisfizeram as necessidades da consulta, conforme a idéia central
do processo de recuperacao de informagdes.

Um problema 6bvio com o modelo de espaco de vetores € a sua dimensdo elevada: o
numero de palavras diferentes em uma colecdo de documentos facilmente atinge centenas de
milhares. Outro problema conhecido € composto por variagdes de estilo de escrita, erros de
grafia etc [52].

Na figura 2.7 € ilustrada geometricamente a representacdo dos documentos docl, doc2,

doc3, doc4 e doc5 em relagdo aos termos linguagem, natural e processamento.

natural
A
| doc2
a“- y h
; doc3 docs docd processamento

]ingu?éem

Figura 2.7: Modelo de Espaco de Vetores. Fonte: da Silva [29]

Pode-se observar na figura que o termo “processamento’ estd associado ao vetor docl e
que o termo “natural” estd associado ao vetor doc2.
2.2.3.3 Selecao de Atributos

O desempenho de uma tarefa de mineracao de textos pode tornar-se computacionalmente

invidvel se todos os termos de um documento forem considerados para a geracdo de sua
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representacao.

Assim, € necessdrio que se faca a selecdo dos atributos. Esta consiste na eliminacdo de
palavras que ndo s@o representativas, ou entdo na combinacao de mais de uma palavra em
um Unico atributo, de maneira a diminuir o nimero de elementos que compdem os vetores
dos documentos. Porém algumas aplica¢cdes sdo influenciadas pelos termos de menor im-
portancia (por exemplo, agrupamento, classificacio e sumarizacio) [55]. E necessério que o
usudrio ou o especialista decida sobre quais termos sdo relevantes ou ndo para o experimento.

Os métodos de selecao mais comumente utilizados sdo:

(i) Filtragem baseada no peso do termo;
(i) Selecdo baseada no peso do termo;
(ii1) Selecdo por indexacdo semantica latente;

(iv) Selecao por linguagem natural.

A filtragem baseada no peso do termo, consiste em filtrar os termos inferiores a um li-
miar (threshold) estabelecido pelo usudrio ou pela aplicacdo [55]. Porém, mesmo depois de
filtrados, o ndmero de termos selecionados ainda pode ser alto. O problema da alta dimen-
sionalidade pode ser resolvido aplicando-se a selecdo dos n termos mais relevantes. Esta
técnica € denominada de selecdo do peso do termo ou truncagem. Ela estabelece um nimero
maximo de caracteristicas a serem utilizadas para caracterizar um documento. Todas as ou-
tras sdo descartadas.

Um dos problemas deste método de selecdo € a determinagdo da quantidade minima de
termos necessdria para melhorar as descri¢des dos documentos, de maneira que suas carac-
teristicas mais relevantes nao sejam perdidas no processo.

O método de selecdo por indexacdo semdntica latente tem por objetivo reduzir a di-
mensao do espago de vetores, fazendo uma anélise da estrutura co-relacional de termos na
colecdo de documentos. Essa redugdo € realizada identificando-se os termos mais similares.
Assim que estiverem identificados, eles sdo aproximados por um processo matemadtico de
rotacdo, de maneira que os termos mais similares (préximos) fiquem no mesmo eixo. Sino-
nimos e outros termos de forte correlacdo, em alguns casos, sdo colocados no mesmo eixo,

minimizando assim, problemas relacionados a diferenca de vocabulario.
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Também € possivel aplicar algumas técnicas de andlise de linguagem natural [33] para
identificar os termos mais relevantes de um documento. Técnicas como essas sdo denomi-
nadas de selecdo por linguagem natural. Elas incluem a andlise sintdtica e semantica dos
documentos.

Com uma gramadtica bem definida para um dominio especifico, também conhecida como
1éxico [56], é possivel realizar uma andlise sintdtica em oracdes com baixa complexidade.
Os objetos que compdem uma oracdo costumam ter posicoes bem definidas, de maneira
que ¢ possivel influenciar o peso dos termos encontrados, a fim de torni-los mais ou menos
relevantes. Porém, este tipo de técnica exige uma base de conhecimento que contenha todas

as combinacdes sintaticas possiveis, ou seja, uma gramatica.

2.2.4 Extracao de Padroes

Inicialmente, a motivacao principal na Extracdo de Padrdes ou Extracdo de Informacdes
(EI) era a de povoar automaticamente bases de dados [57]. Entretanto, sistemas de extracao
de informagdes também permitem melhorar o desempenho de sistemas de recuperacdo de
informacdes através da integracdo e sintetizacdo da informagdo, evitando desta maneira, a
ocorréncia de redundancias em textos que tratam do mesmo assunto.

Segundo Wives e Loh [58], a EI foi uma evolucdo natural da drea de recuperagdo de in-
formacdes. Constantemente, mais e mais informacgdes surgem nos meios eletronicos e uma
porcentagem significativa das mesmas é composta de informacdes que, de alguma maneira,
podem ser estruturadas ou interrelacionadas. Assim, ao invés de encontrar textos que con-
tenham informagdes e permitir ao usudrio procurar o que lhe interessa, esta nova drea tem
como objetivo encontrar as informagdes dentro dos textos e tratd-las de forma a apresentar
algum tipo de conhecimento novo e util para o usudrio. A idéia é aproveitar todo o conhe-
cimento humano que hd em textos escritos e, mesmo que tal conhecimento novo nio seja
resposta direta as indagagdes do usudrio, deve-se processd-lo sob a premissa de que ele deve
contribuir para a satisfacdo das necessidades de informag¢ao do mesmo.

Nas palavras de Wives e Loh [58] “as aplicacdes de sistemas de descoberta de conhe-
cimento em textos sdo indmeras. Qualquer dominio que utilize intensivamente textos nao-
estruturados (documentos escritos), tais como as areas juridicas, policiais, cartorios e 6rgaos

de registros, empresas em geral etc, podem beneficiar-se destes sistemas.”
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Do ponto de vista das técnicas utilizadas, a EI pode ser vista como qualquer método que

filtre informacdes de um grande volume de texto. Grishman [25] define EI como “a identi-

ficacdo de instancias de uma classe particular de eventos ou relacionamentos num texto em

linguagem natural, e a extracdo de argumentos relevantes do evento ou do relacionamento”.

O autor conclui que a extracdo de informagdes envolve a criagdo de uma representagdo es-

truturada da informacao selecionada e extraida do texto.

Tipicamente, a extragdo de informacgdo envolve a identificacido de padrdes que represen-

tam um contexto chave dentro do texto. Além disso, a EI utiliza um conjunto de filtros que,

junto com os padrdes, representam, de forma estruturada, a informagdo contida em cada

texto, possibilitando a atualizagdo de uma base de dados ou a melhora de uma recuperagao

de informagdes posterior [57].

Dentre as diversas técnicas implementadas, pode-se destacar:

(1)

(ii)

Identificacdo de Toépicos: um sistema de identificacdo de topicos mantém os perfis
do usudrio e, baseado nos documentos que o usudrio ja manipulou, consegue predizer

outros documentos de interesse do mesmo.

A identificacao de tépicos pode ser usada para, por exemplo, alertar uma empresa toda
vez que o nome de uma concorrente surgir em um jornal, possibilitando desta maneira,
uma monitoragdo das atividades da concorréncia, de modo a auxiliar na tomada de

decisoes;

Sumarizagdo: segundo Spark-Jones e Willet [59], sumarizagdo € a abstragcdo das partes

mais importantes do conteudo de um texto.

A andlise do texto € feita sobre sua organizacdo (se¢Oes, pardgrafos, titulos, sub-
titulos), sobre as sentencas que o compdem (andlise morfoldgica e sintdtica com uso
de um diciondrio), sobre a estrutura do texto (conectivos ldgicos, expressdes idiomati-
cas entre pardgrafos e frases) e com a extracio de papéis ou funcdes (roles) semanticas
por fags (para cada fungdo, sdo definidos fags especificos; por exemplo, para achar

tépicos, procurar pelo tag “... foi desenvolvido”).

A principal atividade da sumarizacao € reduzir o tamanho e os detalhes do documento,

enquanto preserva os pontos principais € mais abrangentes.

A sumarizacdo tem a funcdo de reconhecer em um texto, o que € relevante e o que

25



(i)

(iv)

pode ser descartado, para compor um sumdario. Esse € também um dos pontos mais
problematicos e sujeitos a controvérsias. A importancia de uma sentenca ou trecho
de um texto pode depender de varios fatores: (1) dos objetivos do autor do sumdrio;
(2) dos objetivos ou interesse de seus possiveis leitores; (3) da importancia relativa (e
subjetiva) que o proprio autor (ou leitor) atribui as informacdes textuais, fazendo com
que mesmo a estruturacdo do sumdrio esteja sujeita a complexidade de se determinar
forma e contetdo a partir do fonte correspondente. Na figura 2.8 € ilustrado o processo

de sumarizacao.

Noticia retirada do site IDGNow

A Ericsson divulgon a assinatura de um contrato de servigos gerenciados com a Clare para
integrar, distribuir & hospadar serviges de streaming de video e TV mével aos assinantes
da operadora. Os servigos ficardo hospedados no cenmo de operagio da Eriesson em Sio
Pauls, que serve de suports para toda a América Latina e, conforme ¢ acordo, a empresa
ird agregar. distribwir, gerenciar ¢ liberar contedo para todos o5 servigos méveis de TV e
streaming da Claro, além da operacdo e manmtengdo 24 horas por dia. O servigo movel de
TV e streaming de video da Claro, com a marca Video Agora, oferecem uma ampla gama
de contendo de entretenimento, que inclui transmissao ao vive de TV e radio AMV/EM. Os
usuarios imcialmente poderdo acessar noticias. misicas, esportes, filmes e previsdes do
tempo. Com a solugdo da Ericsson, a Claro podera oferecer servigos de contetido em

\r tempo real e sob demanda.
| \

\ \ Texte Normal

/ A Ericsson divulgon a assinatura de um contrato de servigos gerenciados com a Clare para
L” integrar, distribuir e hospadar serviges de streaming de video e TV mével acs assinantes
da operadora.

Texto Resumido em 25%

Figura 2.8: Processo de Sumarizacdo. Fonte: Passarin [34]

Clusterizacao: clusterizacdo ou Clustering € um processo de particionar um conjunto
de objetos de dados em um conjunto de subclasses significativas, chamadas clusters.
Formalmente, consideremos uma coleciao de n objetos descritos por um conjunto de
p atributos. O processo de clustering visa obter uma divisao util de n objetos em um
numero de clusters. Um cluster é uma colecdo de objetos de dados que sdo similares
uns aos outros, baseados em seus valores de atributos, e assim podem ser tratados co-
letivamente como um grupo. O processo de clusterizacdo € muito util no entendimento
da distribui¢cao de um conjunto de dados. Um algoritmo de clustering busca grupos
naturais nos dados baseados em similaridade de atributos. Na figura 2.9 € ilustrado o

processo de clusterizagdo.

Categorizacao: esta técnica visa identificar os topicos principais de um documento, e
associd-lo a uma ou mais categorias pré-definidas [55]. Muitas das técnicas de extragdao

de padrdes utilizadas em categorizacdo de documentos sdo similares as utilizadas em
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Figura 2.9: Processo de Clusterizagdo. Fonte: Ebecken et al. [27]

mineragdo de dados [10, 60]. Considera¢des adicionais sdo feitas na se¢do 2.2.6.

2.2.5 Avaliacao e Interpretacao de Resultados

Sempre que um procedimento de mineragdo € executado, é necessario avaliar o resultado
retornado em fun¢ao das informagdes relevantes ou irrelevantes obtidas [61]. Nesta fase, os
resultados podem ser analisados com a finalidade de constatar se o objetivo foi alcancado. As
medidas de avaliacao do desempenho de um sistema sdo origindrias da drea de RI e baseadas
na idéia de relevancia, ou seja, se um documento atender a necessidade de informacdo do
usudrio, ele € considerado relevante a solicitacio do mesmo. Infelizmente, ndo € possivel
evitar o retorno de dados indesejados, porém € possivel avaliar se o retorno da busca foi

» o«

satisfatdrio, através das métricas: “precisdo”, “cobertura” e “medida F” [31-33] e podem ser

obtidas através das seguintes relagdes, discutidas em [46]:

(i) Abrangéncia, Recordacdo ou Recall: consiste na avaliagao da habilidade do sistema
em recuperar os documentos mais relevantes do usudrio [62], medindo a quantidade

de itens recuperados, dentre os relevantes na base de dados. A abrangéncia é dada por:

o n_recuperados_relevantes
abrangéncia = 2.4)
n_relevantes

(i1) Precisao ou Precision: avalia a habilidade do sistema manter os documentos irrele-

vantes fora do resultado de uma consulta [62]. A precisdo € definida pela razdo entre
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a quantidade de itens recuperados dentre os relevantes e o niimero total de itens recu-

parados, isto &,

L n_recuperados_relevantes
precisdo = (2.5)
n_total_recuperados

Contemplar separadamente as medidas de precisdo e abrangéncia pode levar a uma
avaliacdo equivocada do sistema, visto que, geralmente, quando se aumenta a precisdo,

a abrangéncia do sistema é diminuida [46].

(iii) medida F ou F-Measure: combina os valores de precisdo e abrangéncia, de maneira a
se obter o desempenho geral do sistema, permitindo um balanceamento entre os dois

valores. E definida por:

_ (BP+1)PC
F= (P +C) (26)

onde [ € o pardmetro que permite a atribuicdo de diferentes pesos para as medidas de
precisdo (P) e abrangéncia (C), sendo 1 o valor geralmente adotado. O valor F' € ma-
ximizado quando P e C sdo iguais ou muito préximos, sendo F' o ponto de equilibrio

do sistema.

2.2.6 O Processo de Categorizacao

A categorizagdo consiste na identificacdo do tema principal de um documento [55]. Ca-
tegorizar € classificar automaticamente documentos em relagdo a um conjunto de categorias
ou matérias previamente conhecidas. No paradigma bibliotecondmico, classificar € colocar
um documento numa classe, dentro de um esquema, ou agrupar os documentos com carac-
teristicas comuns, em fun¢do dos seus contetidos.

Para criar categorias € necessario que cada uma delas possa ser representada por um
termo ou conjunto de termos que suportam o significado do conceito associado. Metodologi-
camente, o problema reside na identificacdo de um termo ou conjunto de termos cujo sig-
nificado semantico possa definir o conceito de uma determinada categoria. A indexagao tem
duas etapas fundamentais: a andlise e a representacdo. Através da andlise identificam-se os

conceitos que constituem unidades de pensamento do contetido temético de um documento,
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expressas em linguagem natural. No entanto, conceito e termo nao se identificam, na me-
dida em que um conceito é uma idéia ou nocao, a representacdo intelectual de um objeto,
enquanto que o termo € a sua representacdo formal e o seu suporte visivel. Por isso é ne-
cessdrio estabelecer, com rigor, as regras de associacdo dos termos aos conceitos. Para essa
finalidade foram criadas as linguagens controladas de indexa¢@o. Uma vez selecionado ou
criado o instrumento de linguagem controlada, os termos tidos como representativos do con-
teido do texto sdo expressos em linguagem de indexacgdo, ficando resolvidas algumas das
ambigiiidades da linguagem natural. Esta representacdo pode ser vocabular — simples ou
composta — ou simbdlica. Finalmente os termos de indexacao sdo integrados na respectiva
categoria. O termo de indexacdo tem como caracteristica principal a sua funcionalidade:
atua na pesquisa como ponto de acesso a informagao, como uma porta de entrada, por as-
sunto, num sistema informativo. Este sistema prevé a interacdo do usudrio para classificar a
categoria determinada por um conjunto de termos.

Em resumo, a categorizacdo de textos € uma ferramenta utilizada para classificar auto-
maticamente um conjunto de documentos numa ou mais categorias preexistentes, nao tendo
outra finalidade sendo recuperar a informacdo. Esta técnica é usualmente utilizada, num
sentido mais amplo, para filtrar e encaminhar mensagens de correio eletronico, organizar
noticias, resumos e arquivos de publica¢des periddicas. Na figura 2.10 € ilustrada a repre-

sentacao do processo de categorizagao.

Amastra de trelnamento
com textos categorizados

%

q

Categorizador

|

Texto com categoria | Esporte vs. ~Esporte
desconhecida

D Q Do s Q =) .

Brasil vs, ~Brasil ’Q

Figura 2.10: Processo de Categorizacao

Textc categorizado

No presente trabalho sdo realizados testes com os categorizadores bayesiano e de ran-
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queamento linear propostos por Weiss et al. [63].

2.2.6.1 Algoritmo Naive-Bayes

O classificador Naive Bayes (NB) é provavelmente o mais utilizado para classificacdo de
documentos. E baseado no teorema de Bayes [64, 65], cuja idéia bésica é usar a juncio das
probabilidades das palavras e categorias para estimar as probabilidades das categorias de um
novo documento.

Desta maneira, o algoritmo calcula a probabilidade a posteriori de um documento per-
tencer a classes diferentes e o atribui a classe cuja probabilidade a posteriori é a mais alta.
A probabilidade a posteriori é calculada usando-se a regra de Bayes e o conjunto de teste é
atribuido a classe com a mais alta probabilidade a posteriori.

A parte ingénua (naive) do algoritmo NB € a suposi¢ao de independéncia das caracte-
risticas da palavra, ou seja, € assumido que o efeito das caracteristicas de uma palavra cuja
probabilidade condicional estd associada a uma categoria € independente das caracteristicas
de outras palavras daquela categoria. Apesar desta premissa “ingénua’ e simplista, este clas-
sificador apresenta um excelente desempenho em vdrias tarefas de classificacao.

Até as primeiras décadas do século XVIII, problemas relacionados a probabilidade de
certos eventos, dadas certas condi¢des, estavam bem resolvidos. Por exemplo, dado um
numero especifico de bolas pretas e brancas em uma urna, qual é a probabilidade da bola
preta ser sorteada? Tais problemas sdo denominados de forward probability. Porém, logo o
problema inverso comeg¢ou a chamar a aten¢do dos matematicos da época: dado que uma ou
mais bolas foram sorteadas, o que pode ser dito sobre o nimero de bolas brancas e pretas
na urna? E exatamente este pensamento inverso que busca-se ao treinar um classificador de
textos.

Thomas Bayes, um ministro inglés do século XVIII, foi o primeiro a formalizar uma
teoria desta natureza, vista como revoluciondria no meio cientifico da época.

Virios experimentos tém sido feitos com esse algoritmo, ver por exemplo [66], apresen-
tando resultados satisfatrios para classificacdo de padrdes, porém outros métodos também
se destacam, tendo uma utilizacdo mais direcionada para outros tipos de problemas dentro
da mineracao de textos [61].

O algoritmo naive bayes apresenta as seguintes vantagens:
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(i) E de ficil implementacio, pois o algoritmo é simples;

(i1) Nao requer nenhum procedimento de aprendizagem (as probabilidades sdo estimadas

baseadas nas freqii€ncias de termos);
(111) Capacidade de aprender através de exemplos;

(iv) O processo de classificacdo € eficiente, ja que as caracteristicas sdo independentes das

outras.
Por outro lado, as seguintes desvantagens deste algoritmo podem ser destacadas:

(i) Requer o conhecimento inicial de muitas probabilidades;

(i1) O custo computacional € linear, porém estd vinculado a quantidade de palavras e de

caracteristicas existentes.

O método naive bayes, inicialmente, pode parecer complexo mas, de fato, possui uma

estrutura linear, apesar de possuir uma exponencial em sua estrutura. Isto pode ser visto pela

defini¢do 2.7.
1
Pr(C|z) = Pr(x)emp(z w;jx; +b) (2.7)
J
onde
Pr(z; =1|C)

sendo C' a categoria procurada, = uma palavra que compde o diciondrio, w uma palavra que
compde um documento e b € uma constante.
Na figura 2.11 € mostrado o pseudocddigo do algoritmo Naive Bayes. Em [67] € apre-

sentada uma discussdo detalhada sobre o algoritmo Naive Bayes.

2.2.6.2 Algoritmo de Ranqueamento Linear

De maneira a se obter uma boa performance na atividade de categorizacao/predicao, é
muitas vezes necessario a criagdo de vetores de caracteristicas com dimensdes muito ele-

vadas. Embora muitas dessas caracteristicas nao sejam utilizadas, torna-se dificil para uma
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Para cada classe:
Calcular sua probabilidade
Para cada atributo do documento:
Calcular sua probabilidade para cada classe
Multiplicar todos os valores calculados para esta classe
Multiplicar o valor obtido pela probabilidade da classe

S

Figura 2.11: Pseudocddigo do classificador Naive Bayes

pessoa dizer quais delas sdo tteis ou ndo. Deste modo, os algoritmos de categorizacdo devem
ser capazes de manipular um grande conjunto de caracteristicas e selecionar somente os que
forem realmente relevantes. Uma maneira muito utilizada para realizar esta tarefa € pelo uso
de algoritmos de ranqueamento linear.

O algoritmo Naive Bayes, descrito acima, pode ser considerado um caso especial de um
algoritmo de ranqueamento linear. Todavia, sua performance pode ser melhorada significati-
vamente usando-se métodos de treinamento mais sofisticados para se obter o vetor de pesos
w = [w;] e o bias b.

Considere o problema de classificagdo para duas classes. O método de ranqueamento
linear consiste em assinalar com uma pontuagdo positiva as classes identificadas como posi-
tivas e com uma pontuacdo negativa as classes identificadas como negativas. Na tabela 2.1
¢ ilustrado um exemplo do uso do conjunto de pesos para determinar uma pontuacdo para
um documento. Na tabela 2.2 € ilustrado um exemplo de calculo do ranqueamento para um

novo documento baseado nos pesos da tabela 2.1.

Tabela 2.1: Pesos das caracteristicas para o modelo linear

Palavra Peso
dividendos 0.8741
passos 0.4988
oito -0.0866
extraordinario | -0.0267
meses -0.1801
pagamento 0.6141
divisdo 0.9050

Tabela 2.2: Célculo do ranqueamento baseado nos pesos das caracteristicas

Palavra Peso
dividendos, pagamento, meses | 1.3081

Para todas as palavras que ocorrem no documento, encontra-se seu peso correspondente.
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Esses pesos sdo, enfim, somados para se determinar a pontuagdo do documento. Matema-
ticamente, este método € uma funcdo de ranqueamento linear, cuja férmula geral é dada

por:

Score(D) = Z w;xj; +b=wr+0. (2.9)

J
onde D € o documento e w; € 0 peso para a j-€sima palavra no diciondrio, b € uma constante,

e z; € um ou zero, dependendo da presenga ou auséncia da j-€sima palavra no documento.

Meétodos de ranqueamento linear sd@o abordagens cléssicas para a resolucao de problemas
de categorizacao/predicdo. Geometricamente, este método consiste na geragdo de uma reta
ou hiperplano no espago. Embora superficies complexas ndo possam ser ajustadas por uma
reta, freqlientemente € possivel criar caracteristicas nao lineares adequadas, de tal modo que
a curva no espago original esteja sobre um hiperplano no espago aumentado, com as carac-
teristicas ndo lineares adicionais. Desta maneira, a ndo linearidade pode ser explicitamente
capturada com a construcao de sofisticadas caracteristicas ndo lineares. Uma vantagem dessa
abordagem € que o aspecto da modelagem torna-se muito simples, uma vez que o foco estd
na criacdo de caracteristicas uteis e permitir que o algoritmo possa determinar um peso para
cada caracteristica criada. Outra vantagem ¢é que este método funciona de maneira muito efi-
ciente com dados esparsos. Isto é muito importante para aplicacdes de mineracio de textos,
uma vez que apesar dos vetores de caracteristicas apresentarem grandes dimensdes, eles sdo,

usualmente, muito esparsos.

Sabe-se de diversos benchmarks em que a abordagem de ranqueamento linear funciona

surpreendentemente bem na aplicacao de classificacdo de textos.

Na figura 2.12 € mostrado o pseudocédigo do algoritmo de Ranqueamento Linear.

1. Para todas as palavras do documento:
2. Calcular seu peso
3. Acumular os pesos

Figura 2.12: Pseudocddigo do classificador de ranqueamento linear

Em Weiss et al. [63] encontra-se uma discussdo mais aprofundada sobre o assunto.
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2.3 Ferramentas de Mineracao de Textos

As tarefas de mineracdo de textos ja podem contar com varios tipos de ferramentas com-
putacionais, sejam elas gratuitas ou comerciais.

O uso destas ferramentas € crucial para as atividades inerentes ao processo de mineragao
de textos. A grande variedade destas ferramentas permite que pesquisadores e organizagdes
selecionem as que melhor atendem os seus objetivos. Para um estudo sobre uma grande
variedade de ferramentas para mineragao de textos ver Gemert [68].

A seguir sdo descritas algumas destas ferramentas, algumas de suas caracteristicas e apli-

cabilidade.

2.3.1 Ferramentas de Dominio Puablico

2.3.1.1 Text Mine

Text Mine, descrito por Konchady [69], € um conjunto de ferramentas de mineracdo de
textos escritas em Perl, que € uma linguagem apropriada para o desenvolvimento de scripts
para servidores Web.

Os requisitos basicos desta ferramenta sdo: (1) linguagem de programagao Perl; (2)
Apache Server como servidor de aplicacdes; (3) banco de dados MySql.

Text Mine disponibiliza as seguintes funcionalidades:

(i) Busca: a busca pode ser feita a partir de URL'’s, onde o crawler visita as péginas,
construindo o conjunto de informagdes necessdrias para as outras funcionalidades, ou

em documentos locais a2 maquina;

(1) Extracdo de informagdo: é capaz de identificar entidades no texto como nomes, locais
e organizacdes. Para isso, o usudrio deve customizar um diciondrio de entidades que

serdo identificadas;

(iii) Clustering: retorna uma colecdo de grupos, onde cada grupo é composto por um
numero varidvel de documentos similares. Gera uma matriz de similaridades da colecao
de documentos e utiliza algoritmo genético para agrupa-los segundo o grau de simila-

ridade existente entre eles;

(iv) Tracking: consiste em organizar as mensagens de texto em categorias;
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(v) Sumarizagdo: consiste em resumir artigos ou documentos da Web, extraindo palavras-

chave que determinam o significado do documento.

Esta ferramenta possui versdes compativeis com ambiente MS Windows e Linux.

2.3.1.2 TMSK - Text-Miner Software Kit

O TMSK [63] é um pacote de softwares para mineracdo preditiva de textos. Possui fun-
cionalidades para pré-processar documentos de textos em formato XML e disponibiliza im-

plementagdes para as seguintes tarefas:

(i) Pré-processamento: implementa funcionalidades de tokenizacdo, stemming, criagdo

de diciondrio e detecc¢io de fim de sentenca;

(i1) Predicao: possui classificadores baseados em regras de decisdo, predi¢do usando Naive

Bayes e modelos de ranqueamento linear;

(i11)) Recuperacao de informacgdo: implementa o conceito de listas invertidas (termos que

apontam para os documentos);

(iv) Clustering: realiza o agrupamento de documentos usando o algoritmo k-Means;

(v) Extracdo de informagdes: identificacdo de entidades nomeadas (NER).

O TMSK funciona em qualquer tipo de hardware e é multiplataforma, sendo necessério
para o seu funcionamento apenas uma interface de linha de comando e um interpretador Java

(Java Virtual Machine) na versao 1.3.1 ou superior.

2.3.1.3 RIKTEXT - Rule Induction Kit for Text

O RIKTEXT é um pacote de softwares completo para categorizacdo de documentos
baseado em regras de decisdo.

Seu objetivo é determinar o melhor conjunto de regras para a predicdo e classificagao,
onde o melhor conjunto é formado pelo menor nimero de regras com erro minimo.

Os dados para este classificador devem estar na forma de tabela, onde cada linha corres-

ponde a um documento e cada coluna corresponde a um termo do dicionério.
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Cada célula da planilha recebe valores booleanos indicando a presenca ou a auséncia
da palavra no documento, ou a freqiiéncia linear do termo (nimero de vezes que o termo
aparece no documento).

O RIKTEXT complementa o TMSK, disponibilizando métodos para construgdo e uso de
regras para classificacio de documentos. O formato dos dados de entrada do RIKTEXT é
idéntico ao dos métodos de classificagao apresentados no TMSK e as exigéncias minimas

para a execucdo do RIKTEXT sdo as mesmas do TMSK.

2.3.1.4 Intext Software

Intext € uma ferramenta de dominio publico para andlise de textos. Possui varias funcio-
nalidades que permitem analisar o conteido de documentos em inglés e alemao.

Intext é considerado um foolbox com varias funcionalidades de andlise do texto. Pode ser
usado para listar strings que ocorrem no texto e suas freqiiéncias; analisar conteudos através
da busca de padrdes no texto, onde a saida € a lista de ocorréncias do padrao identificado
pelo usudrio; listar referéncias cruzadas; permutar vocédbulos.

Os requisitos minimos de hardware e de software sao: (1) Sistemas operacionais Win9x,
WinME, Win2000, WinNT 4.x e Win XP; (2) Memoria: 32 Mbytes disponivel (no minimo);
(3) Espaco em disco de 5 Mbytes (no minimo); (4) Textos em: inglés e alemao (espanhol em
desenvolvimento); (5) Versdes para MacOS, Linux e Unix (HP, IBM, Sun) encontram-se,

atualmente, em desenvolvimento.

2.3.2 Ferramentas Comerciais

2.3.2.1 TextSmart

O TextSmart é um software que efetua andlise qualitativa dos dados, realizando a mine-
racdo de textos sobre registros individuais que descrevem um problema do tipo perguntas
e respostas. Normalmente, os registros correspondem ao texto referente a perguntas cujas
respostas ndo t€m limite de tamanho. Utiliza estatisticas para analisar automaticamente as
palavras-chave e agrupé-las dentro de categorias afins. Também faz uso de uma lista de
termos excluidos, que podem ser considerados como stopwords, assim como uma lista de
alias ou termos sindnimos e um conjunto de regras para categorizar os textos. Tanto as lis-

tas de stopwords e alias quanto o conjunto de regras sdo fornecidos pelo usudrio, e, a cada
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término de processamento as listas podem ser revisadas, com o objetivo de se obter maior
refinamento na resposta. Arquivos “.txt” sdo utilizados como entrada de dados.

O TextSmart disponibiliza os seguintes métodos de categorizagao de textos:

(1) Somente agrupamento: este método baseia seus resultados em clusters dos termos,
que sdo determinados usando a forma de clustering hierarquico (Furthest Neighbor
Clustering). Primeiro € calculada a similaridade, usando a medida Jaccard para cada
par de termos. A medida Jaccard é baseada na freqii€ncia relativa com a qual um par
de termos ocorre a0 mesmo tempo nas respostas. Para isso, € necessdrio contabilizar
a presenca ou auséncia dos pares de termos, através das respostas e armazend-la numa

tabela para todos os termos;

(1) Somente freqiiéncia dos termos: este método apenas cria categorias que contém um
termo, comecando com o termo que ocorre mais freqiientemente nas respostas, até
o ndmero maximo de categorias especificadas pelo usudrio, ou até todos os termos
serem categorizados. Esta freqiiéncia indica apenas se o termo aparece na resposta, e

ndo quantas vezes ele aparece;

(ii1)) Agrupamento e freqiiéncia do termo: este método usa ambos os métodos descritos
anteriormente para criar as categorias. Os termos que nao fazem parte de nenhuma

categoria sdo atribuidos individualmente a categorias de um unico termo.

2.3.2.2 STATISTICA Text Miner

O STATISTICA Text Miner é uma extensao opcional do STATISTICA Data Miner com
funcionalidades para selecdo de recuperacdo de texto, pré-processamento e procedimentos
analiticos/interpretativos de mineragdo de textos nao-estruturados (incluindo paginas Web).

O aplicativo utiliza algoritmos para processamento analitico e interpretativo, a partir da
conversao do texto ndo-estruturado, inclusive paginas Web, em uma matriz de termos.

A andlise € feita a partir da redu¢do de palavras ao seu préprio radical, da eliminacdo de
termos sem significado (stopwords), além de parametrizacdes lingiiisticas. Assim, o aplica-
tivo elimina uma parte significativa do texto a ser analisado, reduzindo o nimero de termos
da matriz de palavras de texto. Uma vez definidas as palavras com real valor para a analise,

sdo aplicados algoritmos de mineracdo de textos, por meio dos quais derivam-se modelos
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preditivos para explicar a possibilidade de ocorréncia de termos significantes em outros do-

cumentos da mesma natureza.

As caracteristicas principais do STATISTICA Text Miner:

@

(ii)

(iii)

(iv)

v)

Contém varias opcdes de acesso ao texto em formatos diferentes, incluindo TXT, PDF,
PostScript, HTML, XML, e na maioria dos formatos do Microsoft Office (por exemplo:
DOC, RTF);

N

Prové suporte a “Web-crawling”, permitindo extrair documentos de paginas Web;

Inclui stoplists e algoritmos de stemming para as linguas: dinamarqués, holandés, in-
glés, francés, alemao, italiano, portugués, espanhol, sueco etc. As stoplists podem ser
editadas pelo usudrio conforme necessario. O software € projetado de modo que o

suporte a linguas adicionais possa ser feito com o minimo de esfor¢o;

Efetua a contagem de freqiiéncia de todas as palavras nos documentos, que serve de
base para todas as andlises numéricas subseqiientes. Filtros adicionais podem ser apli-
cados. Por exemplo, cdlculo de freqiiéncia normalizada dos termos, freqii€éncia inversa

dos documentos, gerando uma sumarizacao numérica dos documentos;

Disponibiliza métodos de andlise estatistica que s@o aplicadas sobre os sumdrios numéri-
cos dos documentos, técnicas de clustering, tais como kmeans para identificar docu-
mentos similares e técnicas de predi¢do que podem ser usadas para relacionar do-
cumentos a indicadores de interesse. Por exemplo, deteccao de fraude, diagndsticos

médicos, entre outros.

2.3.2.3 SQL Server 2005

O SQL Server 2000 ja disponibiliza algoritmos de classificacdo e de clustering de dados.

Na nova versao SQL Server 2005, sao implementados ndo sé a execucdo desses algoritmos,

como também componentes para andlise de textos, podendo ser usados em conjunto com 0s

algoritmos de mineracao de dados [70].

O SQL Server 2005 disponibiliza o SQL Server Integration Services (SSIS) que possui

componentes para mineragdo de textos e profunda integracdo com os algoritmos de mine-

racdo de dados implementados. Os componentes para minera¢io de textos permitem iden-

tificar relacionamentos entre categorias de negdcios e os dados (palavras e frases). Além
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disso, a partir da descoberta de termos-chave no texto, encontra automaticamente termos de
interesse.

Com os componentes do SSIS o desenvolvedor pode manipular documentos de texto e
efetuar a tokenizacao, que divide os documentos em palavras e frases, inserindo-as no banco
de dados. Outro componente existente calcula as freqii€éncias dos termos e a freqii€ncia
inversa do documento. Com os valores das freqiiéncias o SSIS cria os vetores compostos
por pares (termos e pesos), que descrevem o conteido de um documento ou a categoria a
qual ele pertence. A partir dai, nove algoritmos, incluindo arvores de decisdo e de regressao,
clustering, regressao logistica e linear, redes neurais, naive bayes, associacdo, clustering de

seqiiéncias e séries temporais estdo disponiveis para a geracdo dos modelos e relatdrios.

2.3.2.4 LexiQuest Categorize

E uma ferramenta que automatiza o processo de localizacdo dos itens dos documentos
ou parte deles em uma taxonomia, em uma ou mais categorias. Utiliza técnicas de processa-
mento de linguagem natural (NLP), analisando o texto baseado na sua estrutura gramatical e
o contexto. Com isso, apresenta grande eficiéncia no agrupamento de tipos de texto simila-
res.

E capaz de processar textos em diversas linguas (inglés, francés, espanhol, italiano,
alemio e holandés). Além disso, utilizando filtros embutidos, a ferramenta efetua a con-
versdo de textos em HTML, PDF, ASCII e XML e formatos Microsoft (.doc, .xls, .ppt) para
um formato tnico e proprio. Textos importados de bancos de dados e de fontes ODBC tam-
bém podem ser convertidos. A identificacido da linguagem escrita € feita usando ngrams, que

sdo combinagdes de palavras ou caracteres de tamanho n.
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Capitulo 3

Grids Computacionais e Portais

Segundo Foster et al. [71], Grid Computacional, também conhecido como grade ou grade
computacional, € uma infra-estrutura que envolve o uso colaborativo e integrado de computa-
dores, redes, bases de dados e instrumentos cientificos pertencentes a diferentes organiza-
coes. O enfoque deste tipo de ambiente € a resolu¢do de problemas para o compartilhamento
de recursos entre organiza¢des multi-institucionais. O grid computacional é uma tecnolo-
gia emergente que mudou a forma de abordagem de problemas computacionais complexos.
Assim como a Internet revolucionou a forma do compartilhamento de informagdes, o grid
computacional, similarmente, revolucionou o compartilhamento de poder computacional e

de armazenamento [72].

Em uma outra defini¢do, Dantas [73] afirma que um ambiente de grid computacional é a
forma mais recente do processamento geograficamente distribuido que tem como caracteris-
tica a grande infra-estrutura das redes, empregada para compartilhamento de vérios recursos
heterogéneos, como servidores, aglomerados de computadores, programas, dados e servigos
computacionais pertencentes a diferentes organizacdes que compdem a configuracdo deste

tipo de ambiente.

Segundo Foster e Kelsselman [74], a palavra grid tem sua origem no termo electrical
power grid que denota uma rede de energia elétrica, proporcionando a geracao, transmissao
e distribuicdo da mesma. Esta rede € a infra-estrutura que possibilita o uso desta energia — o

recurso, neste caso — de forma transparente, generalizada e confidvel.

Segundo Bertis [75], grids computacionais criam a “ilusdo” de um computador virtual,

em grande escala, facilmente gerencidvel e com um grande poder computacional e uma vasta
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quantidade de dispositivos sendo compartilhados. Desta maneira, Nash [76] afirma que grids
abstraem as conexoes entre aplicacdes, servidores, bases de dados, maquinas, dispositivos
de armazenamento, entre outros, considerando tudo isso como um servigo virtualizado. De
fato, um grid computacional € um ambiente onde um individuo se conecta para obter servigcos
computacionais que agregam recursos sob demanda, de maneira andloga a rede elétrica, que
disponibiliza energia sob demanda e esconde do usudrio detalhes, como a origem da mesma e
a complexidade da malha de transmissao e distribuic@o. L.ogo, a infra-estrutura grid, segundo
Malaika et al. [77], conecta diversos recursos de hardware, software e dados através de uma
rede, fornecendo um acesso flexivel e seguro para aplicacdes e dados. Esta idéia € ilustrada

na figura 3.1.

Figura 3.1: Compartilhamento de recursos computacionais heterogéneos através de um grid
computacional

A infra-estrutura de grid deve permitir um acesso robusto aos recursos, através de servicos
padronizados, com interfaces e parametros muito bem definidos. Um dos grandes desafios
¢ encontrar uma maneira de tornar a heterogeneidade dos recursos transparente para os
usudrios e administradores sem comprometer o alto desempenho. A padronizacdo € um
fator primordial para o desenvolvimento de aplicacdes neste tipo de tecnologia.

Os grids sdo compostos por entidades de processamento denominadas “nds”. Um né de
processamento pode ser um simples computador ou um cluster, que podem estar dispersos
geograficamente. Cada n6é componente do grid estd apto a executar tarefas distintas, de modo
que as aplicagdes possam tirar o maior proveito possivel deste tipo de ambiente.

Dentre os fatores que alavancaram o desenvolvimento dos grids computacionais pode-se

citar:
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(1) Alta dispersao geogréfica dos pesquisadores, gerando a necessidade de se criar um

ambiente computacional para compartilhar recursos e resultados dinamicamente;

(i1) Facil escalabilidade, para poder acomodar uma maior quantidade de dados e poder

computacional;
(iii) O menor custo envolvido;

Uma das grandes vantagens da utilizacdo de grids computacionais, € que 0s mesmos
podem ser configurados com hardware de baixo custo, ndo necessitando da utilizagdo de
madquinas de grande porte, como supercomputadores.

Os fundamentos da tecnologia de grids sdo estabelecidos em dois artigos cldssicos sobre

0 tema:

(i) Anatomy of the Grid: Enabling Scalable Virtual Organizations [71]. Nesse artigo, os
autores definem grid computacional, propondo um conceito inicial sobre sua arquite-

tura;

(i) The Physiology of the Grid: An Open Grid Services Architecture for Distributed Sys-

tems Integration [78]. Esse artigo descreve a arquitetura e a infra-estrutura de grids.

Segundo Foster [79], existem trés caracteristicas bdsicas para que um sistema computa-

cional possa ser considerado um grid:

(i) Utilizacao de padrdes abertos, interfaces e protocolos de propésito geral: os protocolos
e padrdes abertos sdo essenciais para que os sistemas em grid possam realizar funcdes
basicas como autenticacio, autorizacdo, descobrimento de recursos e acesso a eles,
sem perder a capacidade de escalar e interagir com diferentes plataformas de hardware

e software;

(i) Recursos coordenados que ndo se sujeitam a um controle centralizado: os sistemas
em grid podem englobar recursos entre os mais variados tipos, desde o desktop de um
usudrio até um supercomputador. Pode haver um controle local, porém nao existe um

controle central para todo o grid;

(ii1)) Prover o minimo em qualidade de servicos, como seguranca, tempo de resposta e

disponibilidade.
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Skillcorn [80], define quatro tipos de ambientes de grid, como citado por Parra [81]:

(i) Ambientes de grid computacional: representam a extensao natural de grandes sistemas
distribuidos e paralelos. Eles existem para proporcionar alto desempenho computa-
cional. S@o formados por um conjunto de computadores disponiveis que sdo acessados
por usudrios através de uma Unica interface com o objetivo de submeterem aplicacdes

que necessitam de mais de um computador para serem executadas;

(i) Grids de acesso: o enfoque deste tipo de grid é a constru¢ao de um ambiente virtual
em que usudrios, pertencentes a diferentes organizagdes, possam interagir como se
estivessem usando uma dnica plataforma de hardware dedicada. O desempenho neste
tipo de ambiente ndo € tdo importante quanto nos ambientes de grid computacional

[71];

(i11) Grids de Dados: tem como caracteristica permitir que enormes volumes de dados
sejam armazenados em repositérios € movimentados com a mesma facilidade que os

volumes de dados pequenos;

(iv) Grids de centros de dados: este tipo de ambiente possibilita acessar e realizar com-
putacdo sobre enormes repositorios de dados distribuidos que por algum motivo ndo
podem ser armazenados em um unico local [82]. Ambientes deste tipo atendem a

demandas oriundas de aplicacdes para data mining distribuido.

Os quatro tipos de ambientes de grid apresentados acima convergem para funcionali-
dades semelhantes, tais como: descoberta de recursos, planos de execu¢do, autenticagcdo e
seguranca e, heterogeneidade de servidores e de formatos de dados. No entanto, diferem em
relacdo a énfase atribuida a cada uma destas funcoes [81].

Contudo, para que haja uma distin¢do efetiva dos ambientes, deve-se ter em mente o
que estes realmente podem disponibilizar como recursos e facilidades, diferenciando-se, de
fato, uns dos outros. Por exemplo, quando Skillcorn [80] separou “ambiente de grid” de
“grid de acesso”, sugeriu que a diferenca, em ultima andlise, € somente a capacidade de
processamento. Ora, uma vez que grids sdo ambientes que, em sua esséncia, compartilham
recursos e estao disponiveis para a submissao de diversos tipos de aplicacdes, observa-se que
ha uma contradi¢do com a divisdo proposta, entendo-se que os dois ambientes convergem

para a mesma arquitetura.
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3.1

Beneficios

Grids computacionais podem ser entendidos como uma verdadeira evolu¢do da com-

putacdo, uma vez que € mais uma das respostas tecnoldgicas a demanda crescente no mer-

cado por distribuir as cargas de trabalho de maneira mais eficiente pelos equipamentos

disponiveis, simplificando o gerenciamento e diminuindo os custos. Os beneficios desta

tecnologia, segundo Bertis [75], sdo:

@

(ii)

(111)

(iv)

Exploracdo de recursos subutilizados e recursos adicionais: teoricamente, uma apli-
cacdo pode ser executada em qualquer mdquina que faca parte de um grid, uma vez
que esta possua acesso a determinados recursos solicitados pela aplicacdo. Pode-se
escolher esta maquina utilizando diversos parametros, como por exemplo a que estiver
com menor carga de processamento ou a que possuir disponivel certo tipo de disposi-

tivo ou determinados dados;

Capacidade de processamento paralelo: grids podem ser perfeitamente utilizados para
o processamento de algoritmos paralelos. Como exemplo, pode-se ter um cluster re-

presentando um né do grid, preparado para a execugdo de algoritmos paralelos.

Disponibilizacao de dispositivos e organizacdes virtuais: a colaborag@o entre os mais
diversos tipos de usudrios e aplicacdes € outra capacidade que pode ser desenvolvida
com o advento dos grids. Recursos e mdquinas podem ser agrupados e trabalharem
juntos formando o que pode ser chamado de uma Organizacao Virtual (VO). Segundo
Foster et al. [71], uma VO € uma entidade que compartilha recursos através do grid,
utilizando uma determinada politica de compartilhamento. Organizagdes Virtuais po-
dem ser definidas conforme a drea a qual atendem, variando em seus objetivos, escopo,

duragéo, estrutura etc;

Confiabilidade: o préprio conceito de grids ja atende a esta caracteristica, uma vez
que as maquinas podem estar geograficamente dispersas, de maneira que quando uma
falhar, outras podem assumir o seu lugar. Deste modo, processadores, discos e outros
dispositivos ndo sdo duplicados, portanto ndo sdo criadas redundincias, como em um
ambiente normal. Por isso, certamente, o grid como um todo dificilmente se tornard

indisponivel.
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3.2 Desafios

Um grande problema encontrado atualmente em relacdo ao uso de grids € que, apesar
de todas as pesquisas na drea, ainda € extremamente dificil para os pesquisadores fazerem
uso efetivo das ferramentas disponiveis. O fato € que as ferramentas sdo extremamente
complexas. Muitas delas sdo monoliticas e demandam um grande esforco de instalacdo. Em
[83] foram observados alguns problemas, discutidos a seguir.

Um middleware de grid deve fornecer varios servicos tais como autenticacio, descoberta
de recursos, gerenciamento de solicitacdes etc. No entanto, um sistema monolitico disponi-
biliza todas essas facilidades em uma tnica unidade, o que pode ser dificil para um usudrio
que apenas deseja fazer uso de uma pequena funcionalidade.

Um outro problema identificado é o das dependéncias. Bibliotecas open-source ja sdo
um padrdo para o desenvolvimento destes sistemas. Porém, geralmente estes sistemas re-
querem modifica¢des e versdes ndo padronizadas das mesmas. Desta maneira, os adminis-
tradores dos sistemas tem que manter multiplas instalacdes diferentes de certas bibliotecas,
acarretando, por vezes, sérios problemas de gerenciamento.

Depois que o middleware € instalado, o mesmo deve ser configurado. A configuracdo
dessas ferramentas ndo € uma tarefa trivial, exigindo a edi¢do de vdrios arquivos, emissao de
certificados, mapeamento apropriado das méquinas etc, o que na verdade gera uma espécie

de overhead burocratico. Ferramentas que facilitam tais procedimentos sdo necessarias.

3.3 Componentes

3.3.1 Recursos

Dentre os recursos disponibilizados por um grid computacional, pode-se destacar:

(1) Computagdo: o recurso mais disponibilizado em um grid computacional sdo seus ci-
clos de CPU. Em um grid, os processadores de seus nés variam em velocidade, tec-
nologia, plataforma de software, arquitetura etc. As aplicacdes que exploram esses

recursos computacionais podem ser executadas de formas variadas;

(i1)) Armazenamento: o espaco de armazenamento de cada né integrante do grid incre-

menta a sua capacidade de armazenamento como um todo. Grids que possuem como
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principal caracteristica o compartilhamento do espaco de armazenamento sdo chama-

dos de Data Grids;

(iii)) Comunicagdes: conexdes internas e externas podem ser compartilhadas através de
um grid. Por exemplo, algumas aplicacOes necessitam processar grandes massas de
dados e, estas podem ndo se encontrar no né de execucdo, sendo necessdria a sua
busca em outra maquina. Assim, os dados devem ser transmitidos via rede, o que pode
influenciar no desempenho da aplicacdo. Para evitar gargalos, maquinas com conexoes

ociosas podem ser utilizadas para enviar partes destes dados.

3.3.2 Arquitetura

A arquitetura de grids computacionais define os componentes fundamentais desta tecno-
logia e especifica a funcdo e interacdo entre os componentes. Essa arquitetura é apresentada

em uma estrutura em camadas, conforme ilustrado na figura 3.2 e descritas a seguir.

Ferramentas e
aplicagoes

Agente de diretério,
diagnéstico e

/ Aplicagdes do usuario

Servigos coletivos

monitoracao
cesso d
egurang Recursos
servigo —
e recursos! Conectividade

Recursos diverso
tais como
computadores, midia
de armazenamento,
redes e sensores

Fabrica

Figura 3.2: Arquitetura de um grid computacional. Fonte: Foster e Kelsselman [74]

3.3.2.1 Camada de Fabrica

A camada de fébrica engloba os recursos para os quais os acessos compartilhados sdo
mediados pelos protocolos do grid. Exemplos dos elementos dessa camada sao os diversos
recursos, que podem ser légicos ou fisicos, tais como sistemas de armazenamento, discos

virtuais, recursos de rede, sensores, computadores ou clusters de computadores. Os compo-
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nentes da camada de fébrica executam as operacdes locais que sdo especificas dos recursos
como resultado das solicitacdes de compartilhamento das operacdes de nivel mais alto.

Os desafios nessa camada estao relacionados com a implementacdo de mecanismos in-
ternos nesses recursos que permitam, por um lado, a descoberta de sua estrutura, estado e
capacidade e, por outro lado, o controle da qualidade de servico, como mostram os exemplos

que se seguem [72]:

(i) Recursos computacionais: nos recursos computacionais € necessdria a defini¢do de
mecanismos para iniciar, monitorar e controlar a execuc¢do de processos. Fungdes in-
ternas sao necessdrias para determinar as caracteristicas de hardware e software assim

como as informacdes de estado relevantes, tais como carga de trabalho corrente;

(i1) Recursos de armazenamento: nos recursos de armazenamento € necessario o desen-
volvimento de novos mecanismos para gerenciamento e acesso de arquivos. Geral-

mente sd0 mecanismos para leitura, escrita e execugdo de arquivos remotos;

(iii) Recursos de rede: nos recursos de rede € importante o desenvolvimento de mecanismos
de gerenciamento que fornecam controle sobre os recursos alocados para as transferén-
cias na rede. Fung¢des internas devem ser providas para determinar as caracteristicas e

a carga na rede.

3.3.2.2 Camada de Conectividade

A camada de conectividade define os protocolos de comunicagdo e de segurancga neces-
sdrios para transacdes de rede especificas de grid, permitindo troca de informagdes entre
recursos da camada de fébrica. Fornece também protocolos de autenticagcdo e servigos de
seguranca criptografada para verificar a identidade de usudrios e recursos. As necessidades
supridas por esta camada incluem transporte, roteamento e nomeacao. Estes protocolos sdo
mapeados para uma pilha de protocolos TCP/IP. Desafios futuros devem abordar o projeto
de novos protocolos de comunicagdo especificos para grids que atendam as demandas da
dindmica de redes especificas como, por exemplo, redes opticas ou redes sem fio.

Os protocolos de seguranca também estdo sendo baseados em padrdes, dentro do con-
texto da suite de protocolos Internet. Os temas de seguranca para grids computacionais que

sd0 mais importantes atualmente referem-se a:
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@)

(i)

(i)

(iv)

Autenticacdo unica: um usudrio deve se autenticar somente uma vez, dispensando au-

tenticagdes sucessivas para acessos a recursos ou dominios administrativos diferentes;

Delegacao: um usudrio deve ter o poder de delegar a execu¢do de um programa para
os recursos onde ele tem autorizacdo de uso. O programa deve ser capaz de delegar

seus direitos para outro programa;

Integracdo com solucdes de seguranga local: as solugdes de grids computacionais de-

vem interoperar com solucdes de seguranca local;

Relacionamento de confian¢a baseada no usudrio: caso o usudrio tenha permissao para
executar programas nos recursos A e B, ndo deve ser obrigatdrio que A e B interajam,

para verificar permissdes mutuas.

3.3.2.3 Camada de Recursos

O objetivo da camada de recursos é definir protocolos para negociagdo, inicializagdo,

gerenciamento, controle e contabilizacdo de operacdes de compartilhamento em recursos

individuais de forma segura. A camada de recursos € construida sobre os protocolos da

camada de conectividade. As implementacdes dos protocolos desta camada sdo baseadas

nas fun¢des da camada de fabrica para acessar e controlar os recursos locais. Os protocolos

da camada de recursos mantém seu foco nos recursos individuais e ignoram o estado global.

Duas classes principais de protocolos da camada de recursos sdo descritas:

@

(ii)

Protocolos de informagdo: s@o usados para obter informacdo sobre a estrutura e o
estado de um recurso, como por exemplo, sua configuracdo, carga de trabalho corrente

e politica de uso e custo;

Protocolos de gerenciamento: sdo usados para negociar acesso a recursos comparti-
lhados, especificando, por exemplo, os requisitos do recurso e as operacdes a serem
executadas, tais como criacdo de processo e acesso a dados. Deve-se observar que ao
utilizar este tipo de protocolo, € necessdrio saber se as operacdes solicitadas estdo de

acordo com a politica do recurso a ser compartilhado.

A arquitetura do grid tem a forma de uma ampulheta, pois no gargalo da ampulheta

deve haver um ndmero reduzido de protocolos. Um conjunto de comportamentos de alto
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nivel (parte acima do gargalo) pode ser mapeado para muitas e diferentes tecnologias (parte

abaixo do gargalo) [72].

3.3.2.4 Camada de Servicos Coletivos

Diferentemente da Camada de Recursos, que interage com um recurso simples, esta ca-

mada fornece protocolos e servigos que nao estdo associados a um recurso especifico e sim

a colecdes destes. Pelo fato dos componentes coletivos serem construidos acima da camada

de recursos e, portanto, participarem de uma camada mais “larga” do modelo, na camada de

servigos coletivos pode ser implementada uma grande variedade de servicos, sem adicionar

novos requisitos aos recursos que estdo sendo compartilhados. Para isto, ela disponibiliza

algumas facilidades de compartilhamento:

@)

(ii)

(111)

(iv)

v)

(vi)

Servigos de diretério: facilita aos integrantes de Organizacdes Virtuais descobrirem
a existéncia e propriedades de recursos compartilhados. Estes recursos podem ser

localizados por nome e outros atributos como tipo, disponibilidade e carga;

Servicos de co-alocacdo, escalonamento e brokering: permitem aos participantes de
uma VO requisitar a alocacdo de um ou mais recursos para uma proposta especifica e

escalonar as tarefas nos recursos apropriados;

Servicos de co-alocacio e agendamento: permitem que recursos possam ser alocados

para determinado propdsito e o agendamento de tarefas em recursos apropriados;

Servigos de monitoracdo e diagndstico: monitoram recursos a fim de detectar falha,

intrusdo e sobrecarga;

Servicos de replicacdo de dados: suporte a gerenciamento dos recursos de armazena-
mento para maximizar a performance de acesso a dados. Pode-se monitorar tempo de

resposta, confiabilidade e custos;

Sistemas de programac¢do compativeis com grids: habilita a utilizacdo de modelos de
programacao conhecidos no ambiente de grids, usando servigcos como busca e alocacio
de recursos, seguranca etc. Um exemplo seria a implementacdo de Message Passing

Interface (MPI) no ambiente de grid.
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3.3.2.5 Camada de Aplicacoes

Nesta camada estdo as aplica¢des do usudrio que operam dentro de um ambiente de uma
VO. As aplicagdes sao construidas nos termos dos servicos oferecidos em cada camada da
arquitetura. As ferramentas no nivel da camada de aplicagdo devem oferecer mecanismos

para que os usudrios consigam escrever e executar suas aplicagdes no ambiente de grid.

3.4 Servicos Web

Servicos Web ou Web Services € uma tecnologia de computagdo distribuida que permite
a criacdo de aplicacgdes cliente/servidor usando como plataforma de comunicagao protocolos
abertos e amplamente conhecidos como o HTTP e o XML. Desta maneira, pode-se executar
um servigo através de uma Intranet ou mesmo da Internet, ocultando do cliente detalhes
relativos a implementacao (servico desenvolvido em Java, C++ etc) e plataforma (servidor
Linux, Windows, Unix ou em um mainframe), bastando ao cliente conhecer a URL através
da qual o servigo pode ser acessado e as interfaces de seus métodos.

Os servigos web sdo definidos pelo W3C (World Wide Web Consortium), definindo uma
maneira padronizada para descrevé-los — o WSDL (Web Service Description Language —
Linguagem de Descri¢do para Servico Web). Basicamente este padrdo define como sao
descritos os métodos, parametros, tipos de dados, protocolo de transporte € URI (Uniform
Resource Identifier — Identificador Uniforme de Recurso) de um servigo. Para um servigco
web ser acessado, 0 mesmo precisa ser publicado em um servidor. Também deve existir uma
maneira pela qual possam ser realizadas pesquisas em busca de um determinado servigo.
Para suprir estas necessidades, o W3C definiu um padrao chamado UDDI (Universal Des-
cription, Discover and Integration — Descricdo, Descoberta e Integracdo Universal). Um
protocolo padrdo para comunicagdo também foi definido, o SOAP (Simple Object Access
Protocol — Protocolo Simples de Acesso a Objeto), sendo baseado em XML e usando o
HTTP como protocolo de transporte.

Servicos web também possuem desvantagens. Uma delas € o overhead, pois a transmis-
sdo de dados ¢ feita usando XML que €, obviamente, menos eficiente do que usar um cédigo
bindrio proprietdrio. Tal como Java, o que se ganha em portabilidade perde-se em eficiéncia.

Porém, este overhead ndo configura-se como um problema para a maioria das aplicacdes,
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mas segundo Sotomayor [84], € dificil encontrar aplicagcdes criticas de tempo real que usem
servigos web.

Entretanto, existe uma importante caracteristica que distingue servicos web das outras
tecnologias de computacao distribuida. Enquanto tecnologias tal como CORBA e EJB sao
voltadas para sistemas distribuidos altamente acoplados, onde cliente e servidor sdo muito
dependentes um do outro, servicos web sao mais adequados para sistemas fracamente acopla-
dos, onde o cliente pode ndo ter conhecimento, a priori, do servi¢o até que ele o invoque.
Sistemas distribuidos altamente acoplados sdo ideais para aplicagdes Intranet, e ndo para
aplicagdes web. Segundo Sotomayor [84], servicos web sdao mais adequados para alcangar
as demandas de uma aplicacdo Internet-wide, tal como aplica¢des orientadas a grid.

Nesse paradigma, as funcionalidades oferecidas pelas aplicagdes de negdcios sdo encap-
suladas dentro de servicos web: componentes de software descritos em um nivel semantico,
que podem ser chamados por uma aplicacao ou por outros servigos através de uma camada
Internet padrao como http, XML, SOAP, WSDL, e UDDI. Uma vez disponibilizado, um
servico web possibilita que varias organizagdes possam estar interconectadas para imple-
mentar atividades colaborativas.

Em outras palavras, a tecnologia de servico web pode ser tratada como um modelo que
permite integracao entre diversos aplicativos e servi¢os na Internet. Na visao da engenharia

de software, um servico web nada mais € do que um repositério remoto de componentes.

3.4.1 Acesso a Servicos

Os servicos web surgiram como uma nova tecnologia para computacao distribuida, de-
senvolvida tirando proveito de vérios padrdes ja bem estabelecidos, como RMI e CORBA. A
principal caracteristica de um servico web, € a camada de transporte, que utiliza o protocolo
HTTP para envio de mensagens entre o cliente e o provedor. Na figura 3.3 € ilustrado como

ocorre essa comunicacgao, utilizando servigos web.

(1) O cliente utiliza o Registro UDDI para descobrir onde o servico desejado esta sendo

fornecido;

(2) O Registro UDDI responde ao cliente com o endereco do servigo na forma de um
URL que aponta para o servidor que fornece o servigo desejado. Um exemplo de

URL.: http://localhost:8080/Aiuri2;
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Figura 3.3: Comunicag¢do entre cliente e provedor usando servicos web

(3) Com esta informacdo, o cliente conhece a localizacao do servi¢o, mas ainda ndo sabe
como invocd-lo. Entdo, o cliente pergunta ao servidor como pode invocar o Servigo

desejado;

(4) O servidor responde ao cliente enviando um documento WSDL, que descreve a inter-

face do servigo, ou seja, seus métodos, parametros e tipos de dados;

(5) De posse destas informacgdes, o cliente sabe como invocar o servi¢o, sendo que esta
invocagdo pode ser realizada através de diversos protocolos. O protocolo padriao para

esta fung@o € o SOAP. O cliente entdo faz a chamada ao servico usando este protocolo;

(6) O servigo responde entdo com uma resposta SOAP, encapsulando os dados no padrao

XML.

Como mencionado acima, servigos web é a tecnologia escolhida para aplicagdes dis-
tribuidas cujos clientes e servidores sio fracamente acoplados. Isto faz com que seja a es-
colha natural para a construcao de aplicacdes baseadas em grid. Entretanto, € importante
ressaltar que os servigos web possuem limitagdes, que podem causar alguns problemas em

aplicacdes voltadas para grids. Para contornar essas limitacdes, surgiram os servicos grid.

3.5 Servicos Grid

Servigcos Grid ou Grid Services é uma tecnologia construida com base nos conceitos e

tecnologias de Grid e servicos web. E uma arquitetura que:
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(1) Define semanticas uniformes de exposi¢do (servigos grid);

(i1) Define mecanismos padrdes para criar, nomear e descobrir instancias transientes de

servicos em grid;

(iii) Fornece transparéncia de locacao e multiplos protocolos (bindings) para instancias de

protocolos;
(iv) Fornece uma integracao entre as camadas mais baixas das plataformas.

O Open Grid Service Architecture (Arquitetura Aberta de Servico Grid) e Open Grid
Service Interface (Interface Aberta de Servigo Grid) (OGSA/OGSI), detalhados nas se¢des
3.6.2 € 3.6.1, definem um servico grid como um servico web que fornece um conjunto de in-
terfaces que seguem convengdes especificas. As interfaces sao responsdveis pela descoberta,
criacdo de servicos dindmicos, gerenciamento e notificagao.

As convencdes e interfaces que definem um servigo grid referem-se ao comportamento
relacionado ao gerenciamento de instancias de servigos dindmicos. Cada participante de
uma organizacao virtual, ao invés de adotar um conjunto estitico de servigos persistentes,
contendo complexas atividades de requisicdo aos clientes, pode instanciar os servigcos de
transacdo de maneira dindmica. As transag¢des dinAmicas envolvem o gerenciamento e inte-
racoes associadas com as particularidades do estado de tarefas requisitadas, quando o estado
da tarefa termina, o servigo pode ser destruido.

Portanto, € uma tecnologia que teve como origem uma demanda para integrar servicos
através de organizacdes virtuais, heterogéneas e dinamicas, formadas por recursos distintos,
seja dentro de uma mesma empresa seja por recursos externos compartilhados. Uma inte-
gracdo que pode ser tecnicamente desafiadora devido a necessidade de se atingir diversos

tipos de qualidade de servigos quando se executa em plataformas diferentes.

3.5.1 Descoberta de Servicos

Mesmo sendo possivel que clientes acessem servigos diretamente, sem a utilizagdo de
um catdlogo, é de fundamental importancia construir uma infra-estrutura de servigos sob
demanda que permita que os servicos sejam descobertos dinamicamente.

Desta maneira, em um ambiente de grid computacional, é fundamental que seja possivel

descobrir os servicos existentes que possam atender a uma determinada aplicacdo. A idéia é
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que um servico de descoberta funcione como as paginas amarelas de um catdlogo telefonico,
que permitem aos usudrios da rede telefonica encontrarem prestadores de servigos, a partir
de alguns critérios, como classifica¢do da atividade, localiza¢cdo do estabelecimento e outras

informacdes divulgadas no catédlogo.

3.5.2 Autenticacio e Autorizacao

Fazendo uma comparacgao de grids computacionais com outras plataformas, fica evidente
que a ampla dispersdo de servigos e clientes gera a necessidade de um maior controle sobre o
acesso aos recursos e servigos. Por exemplo, em uma rede local, ao efetuar login no sistema,
o usudrio € identificado e autenticado, em geral, para todos os recursos conectados e servigos
disponiveis na rede, onde normalmente se mantém um cadastro de usuérios que € vélido para
toda a rede [85].

Porém, em um ambiente variado e disperso, como um grid computacional, é necessaria
uma forma de acesso a cada recurso, ou conjunto de recursos, de maneira a ndo interferir nas
politicas de seguranca dos sitios locais. As formas de acesso devem oferecer garantias sobre
autenticacdo dos usudrios, uma vez que, do contrdrio, os administradores dos sitios ndo terdo
a garantia de que usudrios realmente “idoneos” estarao acessando recursos de seus dominios.

A solugdo para isso foi a implementagdo dos certificados digitais, que sdo baseados nos
conceitos de chave publica e privada. Deste modo, cada dominio administrativo pode manter
sua politica local de autenticacdo e autorizacdo, e prover um servigo que cuida da autenti-

cacdo e autorizacao de clientes externos.

3.5.3 Privacidade de Dados

A garantia da privacidade dos dados é um aspecto desafiador, na medida em que grids
computacionais sdo ambientes altamente dispersos e dinamicos. A demanda por privacidade
dos dados € fundamental para alguns clientes.

Assim, ainda existem muitos problemas em aberto nessa drea. Hoje, institui¢des que ne-
cessitam de um servico de execucao distribuido e tém como requisito principal a privacidade,
tem restri¢des quanto a utilizacdo de uma infra-estrutura tao dispersa quanto o grid. Essas
aplicacdes executam em ambientes controlados e proprietdrios onde a privacidade pode ser

garantida. Um exemplo disso € a infra-estrutura montada pela HP para prover a renderizacao
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das imagens do filme Sherek 2 [86].

3.5.4 Composicao de Servico

Em grids computacionais os servicos podem ser compostos por outros servi¢os. Pode-se
imaginar um servico composto como um pacote de viagem adquirido junto a uma empresa,
em que, para o cliente, a empresa junto a qual ele fez a aquisi¢do € a responsdvel direta
pela implementagdo dos servigos que constam no pacote. Porém, € fato, que a maioria dos
servigos sdo prestados por outras empresas, mas para o usudrio final, isso € indiferente.

Neste contexto, a composicao de servicos traz uma série de beneficios para a computacao
distribuida, dentre eles: (i) abstracdo da complexidade do servigo para o cliente; (ii) reuti-
lizagdo das funcionalidades implementadas por outros servicos.

De fato, quanto mais complexo for o servico, menos envolvido o cliente desejara estar.
Assim, quanto mais compostos forem os servicos, mais simples e de alto nivel devem ser as
aplicagdes a serem disponibilizadas para os clientes.

Um outro aspecto em relacdo a composi¢ao de servigos € a reutilizagdo de codigo, de
maneira que um servico ja desenvolvido e disponivel no ambiente, possa ser usado na com-
posicdo de novos servigos. Um exemplo desta implementagado sdo os servigos web fornecidos
pela Receita Federal que permitem a consulta e validagao de CPF e CNPJ, permitindo que
outras aplicagdes possam usa-los evitando que sejam implementados novamente.

Porém, este tipo de abordagem tras alguns desafios. A garantia da qualidade do servigo
€ um deles, visto que em sua composi¢do existem servicos que estdo fora do dominio de
quem implementou o servico. Para o usudrio final, o servigo € um s6, mas para o provedor
este servico é composto também por servicos prestados por terceiros, e este por sua vez € o

responsavel por tudo.

3.6 Open Grid Forum (OGF)

O Open Grid Forum (Forum Aberto de Grid) foi criado em setembro de 2006, resultante
da fusdo do Global Grid Forum (Forum Global de Grid) (GGF) e do Enterprise Grid Alliance
(Alianca Empreendedora de Grid) (EGA). O GGF teve o seu primeiro encontro realizado em

junho de 1999. O EGA foi Criado em 2004 com o foco exclusivo na aceleracdo da adocao
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de grid em centro de dados.

Atualmente, € evidente a necessidade de evoluc¢do dos padrdes de grid, com o intuito de
popularizar o seu uso. Um aspecto importante a ser levado em consideracdo, é que além
dos beneficios que a computacdo em grid esta trazendo para a comunidade académica, com
o compartilhamento de recursos e servicos, outro fator que também colabora para a popu-
larizac@o de seu uso é a demanda da industria por integracdo de sistemas comerciais. Essa
demanda ja impulsiona a convergéncia de diversas tecnologias, gerando uma grande neces-
sidade de padronizacdo. Devido a essa forte necessidade de padronizacdo, € um consenso
que o foco deve ser o desenvolvimento de tecnologias para grids computacionais que sejam
capazes de integrar recursos e servigcos distribuidos de maneira transparente e eficiente [85].
Assim, os grids evoluiram para utilizar uma abordagem orientada a servicos baseada em
padrdes de tecnologias para servicos web, ou seja, os ja conhecidos servigos web.

Pode-se definir um servico computacional como qualquer recurso (ou outro servico) que
possa ser acessado remotamente e descrito através de uma interface (por um provedor), que
pode ser interpretada de forma automadtica por um cliente [85]. Desta maneira, qualquer
recurso pode ser considerado um servico, desde que exista a possibilidade de se criar uma
abstracao que forneca essa interface.

Um dos esforg¢os para a padronizacao de grids é o GGF, que € um férum de pesquisadores
que utilizam e desenvolvem tecnologias e aplicagdes para grid. O GGF contém grupos de
trabalho de vdrias dreas, onde cada uma delas trata de um problema particular. Algumas
das areas sdo servigos de informacgdo, seguranga, compartilhamento e gerenciamento, de-
sempenho, arquitetura, dados e modelos e aplicagdes. Segundo Foster et al. [78], uma es-
pecificacdo GGF ¢ a Arquitetura de Servigos Open Grid. O centro da arquitetura OGSA é
o servigo grid. A OGSA gerou a OGSI que basicamente descreve as funcionalidades que

servicos grid devem ter e que nao sdo encontradas em servigos web.

3.6.1 OGSI

O OGSI (Open Grid Services Infrastructure — Infra-estrutura Aberta de Servicos Grid)
[87], criado em agosto de 2004, tem o objetivo de definir as interfaces basicas e os com-
portamentos de um servigo grid, provendo mecanismos de localizacao de recursos, com seu

gerenciamento e utiliza¢do em larga escala. OGSI € a materializacdo da arquitetura definida
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pelo padrao OGSA, uma vez que os servigos especificados servem como base para constru-

¢do dos grids. Mais detalhes podem ser encontrados em [88].

3.6.2 OGSA

OGSA (Open Grid Services Architecture — Arquitetura Aberta de Servicos Grid) foi in-
troduzida por Foster et al. [78], sendo uma arquitetura de servicos bdsicos para a construcao
de uma infra-estrutura de grid computacional, tendo a sua primeira versao (v1.0) disponibi-
lizada em janeiro de 2005. Um grid € composto por vdrios subsistemas, como: (1) descoberta
e monitoramento de recursos; (ii) gerenciamento de VO; (iii) seguranga; (iv) submissdo e
gerenciamento de tarefas, gerenciamento de dados, workflow, entre outros. Esta arquitetura
tem como foco padronizar os diversos servigos que sdo encontrados em uma aplicacdo de
grid, através da especificacdo de um conjunto de padrdes e interfaces para estes servicos.
Mais detalhes ver [89].

OGSA foi desenvolvido pelo GGF com o intuito de definir uma arquitetura padrdo e
aberta para aplicacOes baseadas em grid. A meta do OGSA € padronizar praticamente todos
0s servigcos que sdo encontrados em uma aplicacdo de grid, através da especificagdo de um
conjunto de interfaces para estes servigos.

No entanto, o grupo OGSA percebeu a necessidade de um middleware distribuido para
conseguir criar essa nova arquitetura sobre a qual se apoiaria. Apesar de existirem varios
middlewares distribuidos (por exemplo CORBA, RMI, RPC etc) o grupo optou pela arquite-
tura servigo web por esta apresentar melhores op¢des em relacao as demais, sendo as carac-
teristicas de fraco acoplamento e interoperabilidade os fatores mais importantes para grids
computacionais. Por defini¢do, sabe-se que o acoplamento ¢ uma medida de forca das in-
terconexdes entre componentes de um sistema, onde um baixo acoplamento implica que
mudangas em um componente dificilmente afetardo outros componentes, ou terdo menos
impacto. Por outro lado, um baixo acoplamento indica um aumento na coesio, que tam-
bém, por definicdo, é a medida da proximidade das partes de um sub-componente. Em um
componente deve ser implementada uma unica entidade légica ou funcdo. Isto implica no
impacto que modificagdes em algum componente pode gerar. Ou seja, sistemas altamente
coesos implicam em modificacdes localizadas com nenhum ou muito pouco impacto sobre

o sistema.
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Contudo, a arquitetura de servigcos web ainda tem diversos incovenientes que a torna
inadequada para as necessidades do OGSA [84]. Estes obstaculos foram superados através
do OGSA, com a defini¢do de um tipo estendido do servico web chamado servico grid. Um
servigo grid € simplesmente um servico web com extensdes que o tornam adequado para a
construgdo de aplicagdes de grid, conforme as necessidades do OGSA.

Durante a criagdo desta nova arquitetura, seus autores perceberam que seria necessario
escolher como base algum tipo de middleware distribuido [90], uma vez que cada servigo
deve ser acessado da mesma maneira, sem levar em consideracao o fornecedor, organizacao,
implementagdo interna etc. Esta base para a arquitetura poderia ser qualquer middleware
distribuido, como CORBA, RMI etc. Porém, a op¢do escolhida foi servico web, também,
por ser a mais adequada para sistemas fracamente acoplados.

A arquitetura de servigos web faz uma separacao clara entre a interface e a implemen-
tacdo. A interface € definida em uma linguagem chamada WSDL (Web Services Description
Language — Linguagem de Descrigdo de Servigcos Web) [91], que € uma linguagem indepen-
dente de plataforma, especificada em XML. Portanto, servicos web podem lidar facilmente
com sistemas heterogéneos e fazem com que OGSA tenha as facilidades de transparéncia
desejadas.

As interfaces padronizadas definidas pelo OGSA facilitam a virtualizagao de servicos e
recursos. Isso possibilita o uso de vdrios tipos de recursos de maneira transparente. Outra
vantagem da virtualizacdo € que as interfaces padronizadas permitem um baixo acoplamento
entre o cliente e o provedor do servico. Esse baixo acoplamento facilita a mudanga na imple-
mentacao dos servigos sem causar, necessariamente, mudancas na implementacao do cliente,

bem como o inverso.

3.6.2.1 WSRF

Uma vez que toda a base de servicos grid surgiu das tecnologias para servigos web, al-
guns aspectos da especificagdo OGSI precisavam ser refinados devido a evolucao dos padroes
de servicos web. Pode-se dizer que OGSI poderia se tornar uma padronizagdo de servigos
web, no entanto a mesma possui algumas desvantagens que impediram esta convergéncia.

Para resolver os problemas de OGSI e iniciar um processo de convergéncia entre grid

e servicos web, um novo padrdo foi definido em maio de 2006 para substituir o OGSI: o
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WSRF (Web Service Resource Framework — Framework de Recursos de Servico Web) [88].

WSRF € um padrido completamente baseado em servigos web. Este padrao foi criado com o

objetivo de solucionar algumas desvantagens de OGSI, como segue [88] [90]:

(1)

(ii)

(iii)

A Especificagdo OGSI € longa e densa: ndo possui uma separacdo clara de funcdes
que dao suporte a adogao incremental. O WSRF soluciona este problema particio-
nando OGSI em cinco padronizacdes (Banks [92]) e mais duas especificacdes comple-

mentares: WSNotification e WSAdressing;

OGSI nao funciona bem com ferramentas de servico web: sdao usados em demasia
esquemas XML e documentos orientados a operacdoes WSDL. Estes esquemas nao
utilizam necessariamente constru¢des padronizadas. WSRF usa um esquema XML
padronizado, sendo mais familiar aos desenvolvedores e ¢ amplamente suportado por

ferramentas ja existentes;

OGSI € muito voltada a orientag@o a objetos: na OGSI um recurso stateful ¢ modelado
como um servico web que encapsula estados de recursos, com a identificacdo e ciclo
de vida de um servico e estado de recursos acoplados. Recursos stateful podem ser
definidos como componentes com manutencdo de estado entre diversas chamadas re-
motas. O uso desses componentes € util em diversas situacdes em que se deseja manter
uma conversa¢do e manutencao de estado do objeto. Um exemplo cléssico deste tipo

de recurso é o componente carrinho de compras de sites web.

No entanto, servigos web puros ndo t€m estados ou instancias, como também, algumas

de suas implementacdes ndo acomodam a criagdo e destruicdo de servigos dinamicos. Na

especificacdo WSRF foi levado em conta a maioria das obje¢des feitas pela comunidade de

servigos web, tornando mais f4cil para as ferramentas atuais de servigos web fornecer suporte

a WSRF. No WSRF a arquitetura OGSI € organizada de modo a fazer uma distin¢do explicita

entre os servigos e entidades stateful que atuam sobre este servigo.

Atualmente o WSRF é o que hd de mais novo para o desenvolvimento de middleware

para grids computacionais. Porém, Humphrey et al. [93] fazem uma avalia¢io deste padrao

e observam que, embora o potencial do WSRF seja considerdvel, algumas restricdes ainda

ndo foram resolvidas.
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3.7 Globus Toolkit

Dentre os diversos middlewares para constru¢do de grids, o Globus Toolkit é considerado
por vdérios pesquisadores, centros de pesquisa € empresas, como o pacote mais completo e
um padrao de fato. O Globus € fruto do projeto Globus, tendo sido desenvolvido inicialmente
pelos pesquisadores Foster e Kesselman [17], que propuseram um conjunto de servigos que
fossem utilizados pelas aplicacdes sem a necessidade de adaptagdao a um modelo particular
de programacao.

O projeto Globus atualmente € uma iniciativa que envolve diversas institui¢des de pesquisa
e conta com o apoio de grandes empresas, como a IBM e a Microsoft. As principais institui-
coes de pesquisa envolvidas incluem o Laboratério Nacional de Argonne (ANL), Universi-
dade de Chicago, Universidade do Sul da Califérnia (USC) e o Laboratério de Computacao
de Alto Desempenho da Universidade do Norte de Illinois, todos esses situados nos Estados
Unidos, além da Universidade de Edimburgo. O sistema de Computacdo em Grid desen-
volvido no contexto do projeto Globus é denominado Globus 7oolkit e prové uma série de
funcionalidades que permitem a implantacdo e desenvolvimento de aplicacdes de sistemas
de computagdo em grid.

Segundo Foster e Kesselman [94], os servigos no Globus sdao baseados em um modelo
conhecido como Hourglass (Ampulheta). Nesta analogia, os servicos locais encontram-se na
parte inferior da ampulheta, enquanto que os servigos globais estdo na parte superior (vide fi-
gura 3.2). Os servigos fornecidos pelo Globus ficam localizados no gargalo da ampulheta. Os
componentes do conjunto de ferramentas Globus podem ser usados tanto independentemente
quanto em conjunto no desenvolvimento de aplicagcdes e de ferramentas de programacao em
grid. Para cada componente existe uma AP/ em linguagem C ou Java definida para facili-
tar o uso pelos desenvolvedores. Na Figura 3.4 € ilustrada esquematicamente a estrutura do
Globus Toolkit.

O Globus Toolkit sofreu profundas transformagdes na transicao entre a versao 2 (GT2)
e 3 (GT3). Tais transformagdes ndo foram feitas apenas com o intuito de evoluir a caixa
de ferramentas (toolkit), mas incluiram uma mudanca completa nos médulos, interfaces e
protocolos.

A versdo 2.X ainda € muito utilizada. Esta versdo € caracterizada por um conjunto de

servicos para a construgdo de sistemas e aplicagdes de Grid, sendo adotada como um padrao
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Figura 3.4: Visdo geral do Sistema Globus Toolkit

de fato por muitos middlewares.

A partir da sua terceira versdo, conhecida como Globus Toolkit 3 (GT3), vem sendo
desenvolvidas aplicagdes e infra-estruturas para computagdo distribuida, de acordo com a
perspectiva da arquitetura de software SOA. Nesta versao, os servigos Globus sdo definidos

como servicos grid, em conformidade com as especificagdes OGSA.

3.7.1 Globus Toolkit 4

Com a incorporacdo da especificagdo WSRF no Globus Toolkit, foi desenvolvida uma
nova arquitetura totalmente baseada no OGSA, denominada Globus Toolkit 4, mais conhe-
cida como GT4. Na figura 3.4 € ilustrada esta mudanca arquitetural ocorrida da versdo 3

(GT3) para o GT4.

Aplicagoes Aplicagoes

Figura 3.5: Mudanca arquitetural: GT3 x GT4

Na figura 3.6 sdo ilustrados vdrios aspectos da arquitetura do GT4. Os trés conjuntos de
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componentes mais importantes sao:

@)

(ii)

(111)

Um conjunto de servigos (parte superior da figura) realiza toda a implementagdo de
servigos, que podem estar relacionados ao gerenciamento de execu¢do (GRAM), acesso
e transferéncia de dados (GridFTP, RFT, OGS A-DAI), gerenciamento de réplicas (RLS,
DRS), monitoracdo e descoberta de recursos (Index, Trigger, WebMDS), gerencia-

mento de credencial (MyProxy, Delegacdo, SimpleCA);

Trés containers podem ser utilizados para a execucdo dos servicos em Java, Python
e C, respectivamente. Estes containers tem a funcdo de prover implementacdes de
segurancga, gerenciamento de descoberta de recursos, gerenciamento de estado e ou-
tros mecanismos frequentemente necessarios quando se desenvolvem os servigos. Eles
estendem as mais importantes especificagdes de cddigo aberto para servicos web, in-

cluindo WSRF, WS-Notification e WS-Security;

Um conjunto de bibliotecas possibilitam aos programas desenvolvidos pelos clientes
em Java, C e Python, invocarem servigcos do GT4 ou servicos implementados pelo

préprio desenvolvedor.

E importante ressaltar que o GT4 € mais que apenas um conjunto de servicos uteis. O uso

de abstragdes e mecanismos uniformes significa que os clientes podem interagir com dife-

rentes servicos de formas similares, o que facilita o desenvolvimento de sistemas complexos

e interoperdveis, e encoraja o reuso de codigo.

3.8

Grid EELA

O projeto EELA (E-Infraestructure Shared Between Europe and Latin America — Infra-

estrutura Compartilhada entre a Europa e América Latina) tem como objetivo estabelecer

uma rede de colabora¢do humana para compartilhar uma infra-estrutura que suporta o de-

senvolvimento e teste de aplicagdes avancadas. Neste esforco coletivo, o EELA diponibi-

lizou uma infra-estrutura comum na América Latina e na Europa, interconectada por meio

das redes Clara e Géant, onde algumas aplicacOes de interesse geral estdo implementadas:

Biomedicina, Fisica de Altas Energias, e-Educacdo e Clima.
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Iniciada em janeiro de 2006, a infra-estrutura do EELA segue o modelo do projeto eu-
ropeu EGEE (Enabling Grids for E-science — Capacitando Grids para E-Science) para o de-
senvolvimento e implantacdo de grids para uso cientifico, que atualmente forma uma grande
“e-infra-estrutura” em opera¢ao no planeta. Atualmente o EELA compartilha mais de 1100
CPUs e 60 Terabyes de recursos de armazenamento, sendo baseado no LCG/gLite. Na fi-
gura 3.7 € ilustrada uma visdo geral da drea de atuacdo do projeto EELA e dos projetos

co-participantes.

The “Global” Grid
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Figura 3.7: Visado global do grid EELA
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3.9 Portais de Grid

No inicio da década de 2000, o que hoje € chamado de portal era conhecido como
madquina de busca, cujo objetivo era facilitar o acesso as informacdes contidas em documen-
tos espalhados pela Internet. Inicialmente, as maquinas de busca possibilitavam ao usudrio
da Internet localizar documentos a partir de pesquisas booleanas e navegacao associativa
entre /inks. Para reduzir ainda mais o tempo de busca na Internet e auxiliar os usudrios
menos experientes, varios sifes de busca incluiram categorias, isto €, passaram a filtrar sites
e documentos em grupos pré-configurados de acordo com seu conteudo — esportes, meteo-
rologia, turismo, financas, noticias, cultura etc. O passo seguinte foi a integracio de outras
funcdes, como, por exemplo, as comunidades virtuais e suas listas de discussdo, chats em
tempo real, possibilidade de personalizagcao dos sites de busca (My Yahoo!, My Excite etc.)
e acesso a conteudos especializados e comerciais. Essa nova concepcao de maquina de busca
€ que passou a ser chamada de portal. Contudo, Reynolds e Koulopoulos [95] identificam
as seguintes fases do progresso do portal web: pesquisa booleana, navegacao por categorias,
personalizagdo e, por fim, fun¢des expandidas para outras dreas dos mundos informacionais

€ comerciais.

Neste contexto, é importante ressaltar, que toda a tecnologia e teoria por trds dos grids
deve possuir uma maneira amigavel de utilizagdo, tornando transparente para o usudrio o seu
uso. Em consonéncia com esta abordagem, surgem os portais de grids.

Por defini¢do, um portal € um ambiente web seguro que possibilita que uma organizagdo
agregue e compartilhe conteido — informacao, servigos e aplicacdes — com clientes, parceiros

de negdcios, empregados e fornecedores [96].

Atualmente, os portais podem ser usados para acessar um unico servidor, um cluster,
ou até mesmo um grid com uma infinidade de maquinas, criando oportunidades para mais

organizagdes e seus usudrios. Na figura 3.8 € ilustrada esta perspectiva.

Dentre as vantagens que podem ser atribuidas a um portal para grids € que todas as
operacOes sdo transparentes para o usudrio. Uma simples submissdao de um job pode ser
feita com o uso de um browser, bastando ao usudrio possuir um certificado, que servird
como mecanismo de validacdo. Toda a complexidade envolvida na submissao permanece
encapsulada. Além disso, as tarefas de administragdo sio facilitadas, podendo ser feitas

remotamente.
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Figura 3.8: Acesso a um grid computacional através de um portal para grid

Como ja mencionado, um mecanismo de validagdo € necessario para que os usudrios
tenham acesso aos recursos dos portais, de maneira que as atividades de autenticacdo e au-
torizagdo fiquem encapsuladas e transparentes. Além de restringir o acesso a informagdes e
tarefas, mecanismos de contabiliza¢do também sdo necessarios com o objetivo de adminis-
trar o uso e a performance do ambiente como um todo.

Atualmente existem varias ferramentas para o desenvolvimento de portais que se inte-
gram com suas implementacdes de grids. Dentre elas pode-se citar: Grid Portal Develop-
ment Kit (GPDK), Legion Grid Portal, Grid Portal Toolkit (GridPort), Sun Technical Com-
puting Portal e GridSphere.

No presente trabalho, € realizada a implementacdo de um portal que possibilita aos
usudrios, em ultima andlise, a submissdo de experimentos relativos a mineracdo de textos.
Contudo, para o seu desenvolvimento, € necessario o dominio de certos conceitos e tecnolo-

gias que sdo brevemente descritos a seguir:

(1) Servlets: sdo classes implementadas em Java que executam uma func¢do especifica e

geram uma saida em formato HTML. S6 podem ser executadas por web containers;

(ii) Portlets: sao componentes web — como servlets — especificamente projetados para
serem agregados em um contexto de uma pagina composta. Usualmente, muitos
portlets s@o invocados em uma simples chamada a uma péagina de um portal. Cada
portlet produz um fragmento de pagina que é combinado com outros fragmentos de

outros portlets, onde todos juntos formam uma pagina do portal;

(1i1) Web Container: é um servidor que executa servlets e permite o acesso destes serviets

via HTTP. O web container mais usado atualmente € o Apache Tomcat, que € utilizado
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(iv)

v)

(vi)

(vii)

(viii)

(ix)

no sistema desenvolvido nesta dissertacao;

Portlet Container: é um software rodando como uma aplica¢do Java, dentro de um

web container, que permite a um portlet ser executado;

Simple Object Access Protocol (SOAP): é um protocolo leve para troca de infor-
macoes. Parte da sua especificacdo é composta por um conjunto de regras que descre-
vem como utilizar o XML para representar os dados. Outra parte define o formato de
mensagens, convengdes para representar as chamadas de procedimento remoto (RPC)

utilizando o SOAP, e associag¢des ao protocolo HTTP;

Security Assertion Markup Language (SAML): é um framework para troca de infor-
macdOes seguras relativas a autenticacdo e autorizagdo entre duas entidades na rede

usando SOAP;

Web Services: um web service € um componente, ou unidade ldgica de aplicacao,
acessivel através de protocolos padrao de Internet. Como componentes, esses Servicos
possuem uma funcionalidade que pode ser reutilizada sem a preocupacdo de como é
implementada. O modo de acesso € diferente de alguns modelos anteriores, onde os
componentes eram acessados através de protocolos especificos, como o DCOM, RMI
ou IIOP. Web Services combinam os melhores aspectos do desenvolvimento baseado

em componentes e a Web;

Web Services Definition Language (WSDL): € uma linguagem baseada em XML, com
a finalidade de documentar as mensagens que o Web service aceita e gera. Esse meca-
nismo padrao facilita a interpretagdo dos contratos pelos desenvolvedores e ferramen-

tas de desenvolvimento;

Universal Description, Discovery, and Integration (UDDI): também € necessdria uma
forma de localizacdo dos Web services. O protocolo UDDI define um formato para
o documento e um protocolo para devolver esse documento, possibilitando a loca-
lizagdo dos servicos em um web site conhecido. No entanto, ¢ comum que nio se
saiba as URLs onde os servigos podem ser encontrados. O UDDI é um mecanismo
para os fornecedores anunciarem a existéncia de seus servigcos e para os consumidores

localizarem os servigos de seu interesse;
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(x) Web Services for Remote Portlets (WSRP): define um padrdo para web services inte-
rativos e orientados a apresentacdo. Habilita o web server a retornar trechos de codigo
HTML. A criagdo do portal torna-se uma simples agregacao destes trechos de HTML,

requerendo, desta maneira, teoricamente, pouco esfor¢o de programacao;

(xi) Service Oriented Architecture (SOA): é uma arquitetura em que um servigo € definido
como uma fun¢do de negdcio sem estado e auto-contida, que aceita requisicdes atra-
vés de interfaces padronizadas e interoperdveis, executa uma unidade de trabalho do
processo de negdcio e retorna resultados. Tudo isto feito com baixo acoplamento e

altissima interoperabilidade;

(xii) Java Commodity Grid (COG) Toolkit: € um conjunto de classes Java que definem uma
camada de abstrac@o entre uma aplicac¢do Java e o middleware Globus. No presente
trabalho todos os acessos ao grid NACAD sdo realizados utilizando esta camada de

abstracao. Na figura 3.9 sdo ilustradas as camadas de acesso ao grid deste trabalho.

Server Contajner with Portal

0 'I Java COG | ;

Figura 3.9: Camadas de Acesso ao Grid NACAD

Na presente dissertacdo ndo foi utilizada nenhuma ferramenta especifica para a constru-
¢do do portal, optando-se pela implementacdo com ferramentas que sao descritas no préximo
capitulo, porém mantendo as funcionalidades bdsicas pertinentes a um portal, com base nos

conceitos descritos nos itens anteriores.

67



Capitulo 4

O ambiente Computacional

O ambiente computacional configurado para a utilizacdo do software produzido para essa
dissertacdo, envolve ferramentas de cédigo aberto, de maneira a permitir futuras modifica-
coes e evolucdes que se fizerem necessdrias. A seguir sdo apresentadas as ferramentas e uma

breve explanacio sobre seus conceitos principais.

4.1 Eclipse

O Eclipse é uma das ferramentas de desenvolvimento de software mais populares atual-
mente para a construcdo de sistemas em plataforma Java, sendo considerada uma das ferra-
mentas mais importantes em se tratando de iniciativas open-source (c6digo aberto). Como
IDE (Integrated Development Environment - Plataforma de Desenvolvimento Integrada),
possui facilidades como visualizagdo de todos os arquivos contidos no projeto de forma
clara, ferramentas de gerenciamento de trabalho coletivo, compilacdo em tempo real, gera-
¢do automatica de codigo, dentre outras.

Em virtude do uso da tecnologia de plug-ins, o Eclipse permite personalizar o ambiente
de trabalho do desenvolvedor de acordo com o projeto que estd sendo desenvolvido, seja ele
um simples projeto com péaginas HTML estdticas, até aplicagdes com uso de EJBs (Enter-
prise Java Beans), frameworks diversos ou J2ME (Java to MicroEdition) [97]. Além disso,
a tecnologia de plug-in possibilita ao desenvolvedor a criagdo de seus proprios plug-ins.

A idéia de plug-in estd associada a uma extensao das funcionalidades da ferramenta, ou
seja, “plugar” um fragmento de software ao que j4 existe, que possibilitard que o desenvolve-

dor realize atividades além das que ja eram possiveis. Com isso, pode-se adicionar recursos

68



a um ambiente, criar novos ambientes de programagdo para outras linguagens ou para um
propésito especifico [98].

Como o termo open-source ha anos deixou de ser sindnimo de ferramentas sem recursos,
com bugs e sem suporte algum, o Eclipse permite que se faga em seu ambiente o mesmo que
poderia ser feito em ferramentas comerciais, como o JBuilder [99].

Atualmente, o responsdvel pela continuidade do desenvolvimento do Eclipse € o Con-
sorcio Eclipse.org [100], criado pela IBM, empresa responsavel pelo desenvolvimento desta
ferramenta em sua fase inicial e depois disponibilizada como projeto open-source. Hoje o
consorcio € formado por grandes empresas de tecnologia de software e desde o ano de 2004,
tornou-se independente, sem a influéncia direta da IBM [100].

O diferencial do Eclipse € a flexibilidade proporcionada ao desenvolvedor. Ele sempre
trabalha em um workbench, isto é, um ambiente que pode ser configurado conforme suas

necessidades.

4.2 Java

Java € uma linguagem computacional completa, adequada ao desenvolvimento de apli-
cagodes baseadas na Internet, Intranet ou ainda programas stand-alone [101].

Foi desenvolvida na 1* metade da década de 1990 nos laboratérios da Sun Microsystems
com o objetivo de ser mais simples e eficiente do que suas predecessoras. O alvo inicial era a
producao de software para produtos eletronicos de consumo (fornos de microondas, agendas
eletronicas etc.). Um dos requisitos para esse tipo de software € ter codigo compacto e de
arquitetura neutra.

A linguagem obteve sucesso em cumprir os requisitos de sua especificacdo, mas ape-
sar de sua eficiéncia, ndo conseguiu sucesso comercial. Com a populariza¢do da Internet,
os pesquisadores da Sun Microsystems perceberam que aquele seria um nicho ideal para
aplicar a recém criada linguagem de programacdo. Assim, adaptaram o c6digo Java para que
pudesse ser utilizado em microcomputadores conectados a Internet, mais especificamente
no ambiente da World Wide Web. O Java permitiu a criagdo de programas batizados de ap-
plets, que trafegam e trocam dados através da Internet e utilizam a interface grafica de um
web browser. Os pesquisadores da Sun Microsystems também implementaram o primeiro

browser compativel com o Java, o HotJava, que fazia a interface entre as aplicagdes Java e o
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sistema operacional dos computadores.

Com isso, a linguagem atingiu uma elevada popularidade, passando a ser usada ampla-
mente na construcdo de documentos web que permitem maior interatividade. Os principais
web browsers disponiveis comercialmente passaram a suportar programas em Java. Outras
tecnologias em dreas como computacdo grafica e banco de dados, também foram integradas
com o novo paradigma proposto pela linguagem Java: aplicagdes voltadas para o uso de
redes de computadores.

Gosling e McGilton [102] destacaram, pela primeira vez, as caracteristicas gerais de Java:

(i) Simplicidade e eficiéncia de cddigo orientado a objetos;
(i1) Codigo interpretado e portavel;
(i11) Seguranca;

(iv) Aplicagdes distribuidas e processamento paralelo.

Sem dudvida, atualmente, o Java € a linguagem padrdo para o desenvolvimento de sistemas

para a Internet.

4.3 Java Server Pages (JSP)

O JSP € uma tecnologia para desenvolvimento de aplicagdes web que tem a vantagem
de ser multi-plataforma, como também € de facil codificacdo, facilitando assim a constru-
¢do e manutencao de uma aplicacdo. Esta tecnologia permite separar a programacgao logica
(parte dinamica) da programacdo visual (parte estdtica), possibilitando o desenvolvimento
de aplicagOes mais robustas, em que o programador e o designer podem trabalhar no mesmo
projeto, porém, de maneira independente.

JSP utiliza tags (que sao comandos que sdo executados e que sdo identificados por algum
separador) semelhantes ao XML, que encapsulam a légica de programacio que gera o con-
teido das paginas. Além disso, a légica de aplicacdo pode residir em recursos baseados no
servidor (por exemplo, arquitetura de componentes Java Beans), que a pagina acessa atra-
vés das rags. Toda a formatacdo (HTML ou XML) é passada diretamente para a pagina de

resposta.
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E necessario ter um servidor de aplicacdo, para se executar uma pagina JSP, que receba a
solicitagdo do usudrio, efetue o processamento e envie a resposta a0 mesmo. Existem vérios
servidores de aplicagcdo disponiveis na web (software livre), dentre eles o Jakarta Tomcat,

JBoss etc. Nesta dissertacdo o Tomcat é usado como servidor de aplicagdes.

Na figura 4.1 € ilustrado o funcionamento da requisi¢do de uma pégina JSP.

catalogo.jsp
catalogo.jsp? )
Container JSP I HTML
HTML — ;
Gera um JAVA
servlet
o
Comportamento \Javac
exibido apenas no ! '_
primeiro acesso ao » £
documento. e ‘%% "

serviet

Figura 4.1: Funcionamento de uma péagina JSP

44 XML

XML ou (eXtensible Markup Language, ou Linguagem de Marcagao Estendida) pode ser
definida como uma linguagem de marcagdo de dados extensivel — ao contrario do HTML —
que foi projetada para permitir o uso do SGML (Standard Generalized Markup Language)
na World Wide Web. Ela prové um formato para descrever dados estruturados que facilita
declaracOes mais precisas do conteudo.

O XML ndo é uma simples linguagem de marcacdo pré-definida: ela é uma metalin-
guagem — uma linguagem usada para descrever outras linguagens — que permite que o seu
usudrio defina a sua propria marcagdo. Uma linguagem de marcagdo pré-definida como o
HTML especifica um modo de descrever informagdo em apenas uma classe especifica de
documento. O XML permite que o usudrio defina as suas proprias linguagens de marcacao
para atender a intimeras classes de documentos diferentes. Isto € possivel porque o XML é
escrito em SGML, a metalinguagem padronizada internacionalmente para sistemas de mar-

cacdo de texto.
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4.5 Padroes de Projeto

Segundo Gamma et al. [103], “um padrdo de projeto (design pattern) é uma descricdo de
comunicacdo de objetos que sdo personalizados para resolver um problema genérico em um
contexto particular.”

Pode-se entender que um pattern € uma solugdo para problemas de modelagem que ocor-
rem com freqii€ncia em situacOes especificas. Mais especificamente, um pattern € um par
nomeado problema/solucdo que pode ser aplicado em novos contextos, com conselhos sobre
sua aplicacdo em novas situacdes e uma discussao sobre as conseqii€éncias de seu uso [18].

Documenta-se um Design Pattern através de algumas caracteristicas essenciais, que tipi-

camente sao descritas por:

(i) Nome do Pattern;
(i) Problema: descreve a situacdo enfrentada pelos desenvolvedores;
(i1i1) Solucdo: forma de modelagem independente de cendrio especifico;

(iv) Conseqiiéncias: ganhos na implementacdo e resultados esperados.
Os Design Patterns sdo classificados em trés categorias:

(i) Comportamental: voltados para a modelagem da comunicac¢do entre os objetos e tam-

bém o fluxo em cendrios complexos;

(i1) Criagdo: patterns que criam objetos sem que se tenha que instanciar a classe direta-

mente;

(ii1) Estrutura: ajudam a compor um grupo de objetos em largas estruturas.

Design Patterns oferecem uma metodologia simples para a implementacao de solucdes,
garantindo a qualidade do produto desenvolvido, pois comprovadamente, expressam, de fato,
a melhor prética para a resolu¢do de um determinado problema. Algumas das vantagens

citadas por Gamma et al. [103] sdo:

(i) Facilitam a reutilizacao de um projeto;
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(i1)) Ajudam a escolher alternativas de projetos que tornam um sistema reutilizavel, evi-

tando alternativas que comprometam a reutilizagao;

(iii)) Melhoram a documentacdo e a manutenc¢ao de sistemas ao fornecer uma especificacao

explicita de interacdes de classes e objetos subjacentes;

(iv) Diminuem o tempo de desenvolvimento do sistema.

Os padrdes utilizados na modelagem do sistema desta dissertacdo foram desenvolvidos
principalmente visando o fator manutenibilidade, uma vez que esta aplicacao vai sofrer alte-
ragdes ao longo do tempo, com a inclusdo de novos algoritmos.

Os padrdes utilizados seguem abaixo, e sdo detalhados por Gamma et al. [103]:

(i) Singleton: garante que uma classe tenha somente uma instancia e fornece um ponto

global de acesso a ela.

(1) Command: encapsula uma solicitagdo como um objeto, permitindo que clientes se-
jam parametrizados com diferentes solicitagdes, que solicitagdes sejam enfileiradas ou

registradas (log) e que suporte operagdes que possam ser desfeitas.

(1i1) Adapter: converte a interface de uma classe em outra interface esperada pelos clientes.
O Adapter permite que certas classes trabalhem em conjunto, pois de outra forma seria

impossivel por causa de suas interfaces incompativeis.

(iv) Factory Method: define uma interface para criar um objeto, mas deixa as subclasses
decidirem qual classe serd instanciada. O factory method permite a uma classe poster-

gar a instanciagdo as subclasses.

4.6 Arquitetura MVC

A arquitetura MVC (Model, View, Controller) tem como estratégia de desenvolvimento
a divisdo de uma aplicagdo em trés camadas: Model (Modelo), View (Visdo) e Controller
(Controlador ou Controle). Segundo Gamma et al. [103], antes do padrdo MVC os projetos
agrupavam essas camadas. No entanto, com o intuito de aumentar a flexibilidade e a reuti-
lizagdo dos sistemas, com o advento do MVC essas camadas foram separadas, isolando a

camada de visdo da camada de modelo, através de um protocolo para inser¢ao/notificacao
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(subscribe/notify) entre estas camadas. Esse protocolo garante que uma visao reflita o estado
atual do modelo, ou seja, quando o modelo sofrer uma modificagdo, esse protocolo deve
comunicar as alteracdes feitas para as visdes que estdo fazendo acesso a ele. Ao utilizar essa
arquitetura, os projetos proporcionam uma maior confiabilidade permitindo o desenvolvi-
mento de produtos reutilizaveis e de facil manutencao. Nas Figuras 4.2 e 4.3 sdo ilustradas

duas visdes para o funcionamento do MVC.

Modelo N

Alteragio do estado

Notificacio

Consulta do Estado

Selecao da exibicao

Visao . Controle
Acdes do Usudrio

Figura 4.2: Funcionamento do MVC
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Comportamanto da
aplicagio

&  MODEL

Dados .

\ VIEW
| Interface com o
oabidei 2 aplicacio e regras
50

P e o S de negocio

Figura 4.3: Funcionamento do MVC: outra visao

Analisando a figura 4.2, observa-se que todas as acdes executadas pelo usudrio sdo geren-
ciadas pela camada controle. Quando hd uma alteracdo no modelo, o mesmo deve notificar
as visdes que estdo conectadas a ela. Apds a notificacdo, a camada visdo deve consultar
o modelo a fim de recuperar o estado atual do mesmo. A seguir sdo apresentados alguns

detalhes de cada uma destas camadas:

(i) Visdo: camada responsdvel por abrigar a interface grafica da aplicacdo. Promove o
acesso e modificagdo dos dados contidos na camada modelo. E a camada de interface

do usudrio, que recebe as entradas dos dados e exibe os resultados;

(i1)) Modelo: camada responsdvel por abrigar a l6gica do negdcio, os dados fundamentais

da aplicacdo e as regras do negdcio que controlam o acesso e modificagdes feitas nesses
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dados. Esta camada modela os dados da aplicacdo e o comportamento por trds do
processo de negdcio, além de controlar o armazenamento dos dados e gerenciar a

criacdo de novos dados;

(iii) Controle: camada responsavel por atender as solicitacdes realizadas pelo usudrio atra-
vés da camada visdo. E esta camada que recebe as requisi¢Oes feitas pelo usuario, faz

a interpretacdo dessa requisicdo para acessar a camada modelo e realiza as alteracoes.

4.7 Arquitetura Modelo 2

Basicamente, duas tecnologias estdo envolvidas para o desenvolvimento de aplicacdes
web, tendo como base a linguagem Java. A primeira delas sdo os servlets e a segunda € a
linguagem JSP, conforme definido na secdo 4.3. A linguagem JSP esta diretamente ligada
ao modelo MVC, também chamado de Modelo 1. J4 o modelo 2 estd ligado a tecnologia de
servlets e a linguagem JSP.

Basicamente, no Modelo 1 € definida a utilizagdo de paginas JSP. Os programas produzi-
dos baseados neste modelo s@o compostos por entidades de negécio e de interface que se
entrelacam. As aplica¢des desenvolvidas conforme esse modelo sao de dificil manutencao,
reutilizagdo e o trabalho em equipe fica comprometido, pois ndo hd uma separagdo do c6digo
entre as camadas.

Na arquitetura Modelo 2 as tecnologias servlet e JSP sdo utilizadas no desenvolvimento
de aplicagdes web. Nesta arquitetura as paginas JSP sdo responsdveis por apresentar os

dados aos usudrios, e os servlets ficam encarregados de acessar os dados e controlar o fluxo

navegacional.
Fequisigia -
[ A 2
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e Controla Modelo
v |
Resposta
=
Bervidor Visio
) Aplicsasie Web

Figura 4.4: Funcionamento da arquitetura Modelo 2
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Como pode ser observado na figura 4.4, onde € ilustrado o funcionamento do Modelo 2,
o servidor web direciona todas as requisi¢des do cliente para um servlet existente na camada
de controle, que € a responsdvel por acessar as classes da camada modelo e apresentar a
resposta a essa requisi¢ao por meio de uma péagina JSP da camada de visdo. Desta maneira,
futuras manutengdes no software podem ser realizadas com menos esfor¢o, assim como 0s
componentes de software produzidos podem ser reutilizados, devido a evidente independén-

cia entre as camadas.

4.8 Frameworks

Um framework é um conjunto de componentes (classes e interfaces) que funcionam jun-
tos para solucionar um determinado problema de software. Segundo Johnson e Foote [104],
um framework € uma aplicacdo reutilizavel e semi-completa que pode ser especializada para
produzir aplicacdes personalizadas. A principal finalidade de um framework é proporcionar
a sua reutilizacdo em outros projetos, diminuindo a complexidade na implementacdo de soft-
wares. Segundo Gamma et al. [103], um framework determina a arquitetura de sua aplicacao,
ou seja, define a estrutura geral, sua divisdo em classes e objetos e, conseqiientemente, as
responsabilidades entre si, assim como a forma de colaborarem e o fluxo de controle. Um

framework possui as seguintes caracteristicas:

(i) E composto por multiplas classes ou componentes, cada um devendo prover uma abs-

tracdo de um conceito particular;
(i) Define como as abstracdes trabalham juntas para resolver um problema;
(iii)) Seus componentes sdo reutiliziveis;

(iv) Organiza padrdes em alto nivel.

Existem vérios frameworks disponiveis, como, por exemplo: Struts, WebWork, Spring,
entre outros. Todos estes sdo baseados na arquitetura MVC. Dentre os frameworks citados,
destaca-se o Struts, pois é o mais utilizado pelos projetistas de aplicagdes web Java devido
a sua simplicidade, recursos oferecidos e a grande quantidade de material disponivel para

pesquisa.
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4.9 Struts Framework

O Struts € um framework que foi idealizado por Craig McClanahan em maio de 2000. A
organizacao responsavel por sua atualizacdo é a Apache Software Foundation. Este frame-
work é open-source e de dominio publico e, tem como finalidade prover uma estrutura para
o desenvolvimento de aplicacdes web, usando Servlets e JSP.

No Struts é fornecido um componente controlador chamado ActionServlet para controlar
o fluxo navegacional da aplicacdo. O controlador é auxiliado por outros componentes, tais
como ActionMappings, Action, ActionForm, ActionForward, entre outros, para acessar oS
dados, sejam eles provenientes de uma requisicdo HTTP ou de um Sistema de Gerenciamento
de Banco de Dados (SGBD) na camada modelo. Outra caracteristica é que bibliotecas de tags
sdo disponibilizadas para apresentagdo, captacdo e manipulacdo de dados nas paginas JSP,
como também frameworks que facilitam algumas tarefas de implementacao, como validacao
de dados e criagdo do layout das paginas.

Utilizando o Struts, € possivel desenvolver pdginas internacionalizadas, ou seja, em
varios idiomas, apenas criando e mantendo arquivos com extensdo “.properties”, que contém
todos os textos, labels e mensagens apresentadas em uma péagina.

Com o Struts sao disponibilizados os componentes necessarios para implementacdo da
camada controle, sendo integrado com outras tecnologias, tais como JSP, bibliotecas de tags
(Tag Libraries), JavaBeans, JDBC, entre outras. Estas tecnologias sdo usadas nas camadas
dando suporte ao Struts, onde o JSP e as bibliotecas de fags sdo usados na camada visao
para insercdo e apresentacao dos dados. Ja o JavaBeans € utilizado na camada modelo para
gerenciar os dados da aplicag@o. Portanto, para aplicar o Struts no desenvolvimento de uma
aplicag@o web € necessdrio ter um minimo de conhecimento dessas tecnologias.

O Struts € uma implementacdo do design pattern MVC (Model-View-Controller) para
aplicacoes Java com Internet. O objetivo do pattern MVC, como ja foi dito anteriormente,
€ separar de maneira clara a camada de visao (View) da camada de Negocio (Model), como
ilustrado na figura 4.5.

As etapas do fluxo de navegacdo do Struts, ilustrado na figura 4.6 € descrito como segue:

(1) O usudrio faz uma solicita¢do através de uma URL no browser, por exemplo
http://localhost:8080/cadastro/listUsers.do
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Figura 4.6: Fluxo de navega¢do nos componentes do Struts

Note que a terminacdo da URL € um “.do”, que serd usado para invocar (na verdade

mapear) o servlet controller do Struts.

Se for a primeira solicitagdo que o container recebeu para esta aplicagdo, ele invocara
o método init() da ActionServlet (controller do Struts) e carregara as configuracoes
do arquivo struts-config.xml em estruturas de dados na memoria. Vale lembrar que
esta passagem so serd executada uma tnica vez, pois nas solicitacdes subsequentes, o

servlet consulta estas estruturas na memoria para decidir o fluxo a ser seguido.

Baseado no fluxo definido no arquivo struts-config.xml e que neste momento ja se en-
contra carregado em estruturas na memoria, o ActionSerlet identificara qual o Action-

Form (classe para a validagdo dos dados) invocard. A classe ActionForm, através do
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método validate, verificard a integridade dos dados que foram recebidos na solicita¢ao

proveniente do browser.

(4) O controle da aplicagdo € retomado pelo ActionServlet, que confere o resultado da ve-
rificacdo do ActionForm. Se faltou alguma informacdo (campo ndo preenchido, valor
invalido etc), o usudrio recebe um formulario HTML (geralmente o mesmo que fez
a solicitacdo), informando o motivo do nao atendimento da solicitacdo, para que o
usudrio possa preencher corretamente os dados e fazer uma nova solicitagdo. Se ndo
faltou nenhuma informacdo, ou seja, todos os dados enviados corretamente, o con-

troller passa para o proximo passo (Action).

(5) O ActionServlet, baseado no fluxo da aplicacao (estruturas ja carregadas em memoria)
invoca uma classe Action. A classe Action passara pelo método execute que delegara

a requisi¢do para a camada de negécio.

(6) A camada de negdcio executard algum processo (geralmente popular um bean, ou uma
colecdo). O resultado da execugdo deste processo (objetos ja populados) serd usado na

camada de apresentagdo para exibir os dados.

(7) Quando o controle do fluxo da aplicacdo voltar ao Action que invocou o processo da
camada modelo (model), serd analisado o resultado e definido qual o mapa adotado
para o fluxo da aplicac¢do. Neste ponto, os objetos que foram populados na camada de

negdcio serdo “anexados” como atributos na se¢do do usudrio.

(8) Baseado no mapeamento feito pelo Action, o Controller faz um direcionamento para

0 JSP para apresentar os dados.

(9) Na camada visdo (View), os objetos que foram definidos como atributos da sessdao do

usudrio serdo consultados para montar o arquivo HTML para o browser.

(10) O arquivo HTML da resposta requisitada pelo usudrio € recebido.

4.10 Linguagem de Modelagem Unificada

A Linguagem de Modelagem Unificada ou UML € uma linguagem-padrdo para a es-

truturacdo de projetos de software. Sua abrangéncia vai desde a modelagem de sistemas de
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informacao corporativos a serem distribuidos em aplicagdes voltadas para a web, até sistemas
complexos embutidos de tempo real.

Para cumprir seu objetivo, a UML permite que seus usudrios modelem um sistema sob
diferentes perspectivas. Cada uma destas perspectivas ¢ uma abstracdo apresentada por dia-
gramas criados a partir dos recursos oferecidos pela linguagem de modelagem.

Em UML, a criacdo destes diagramas envolve a identificacdo de itens que formam o
vocabulério do sistema e a especificacdo de como estes itens relacionam-se entre si.

No presente trabalho s@o usados os diagramas de Casos de Uso, o diagrama de Classes e

o diagrama de Pacotes, que sao detalhados nas proximas secoes.

4.11 O Processo Unificado de Desenvolvimento de Software

Segundo Jacobson et al. [105], um processo é um conjunto de passos que define quem
estd fazendo o que, quando e como, para alcancar determinado objetivo. Na engenharia
de software este objetivo € entregar de maneira eficiente e previsivel, um produto capaz de

atender as necessidades de seu negdécio.

A UML por ser apenas uma linguagem para modelagem orientada a objetos e ampla-
mente independente de processo, indica somente como criar e ler modelos bem-formados,
mas ndo aponta quais modelos serdo criados nem quando deverdo ser criados. Essa tarefa
cabe ao processo de desenvolvimento de sistemas. A UML é, portanto, apenas parte de
um método para o desenvolvimento de sistemas e, o fato de ser independente de processo,

permite que possa ser utilizada com varios processos de engenharia de software.

Porém, a adoc¢ao do Processo Unificado (PU), como o processo responsavel pelo desen-
volvimento de sistemas modelados em UML, € mais adequada, tendo em vista que este esta
diretamente ligado a UML, utilizando-a como nota¢do para uma série de modelos.

O PU captura algumas das melhores préticas atuais de desenvolvimento de software, de
maneira que pode ser adaptado a uma ampla variedade de projetos. Porém, o PU ndo pode ser
considerado como apenas uma unido das melhores e principais caracteristicas das metodolo-
gias mais populares, ele também possui caracteristicas especificas, como ser orientado por
casos de uso, ser centrado na arquitetura, ser iterativo e incremental. Na figura 4.7 € ilustrado

o Processo Unificado.
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4.11.1 Caracteristicas

Sao trés as principais caracteristicas do PU: ser orientado por casos de uso, ser centrado
na arquitetura e ser iterativo e incremental. Estas trés caracteristicas se relacionam entre si
e sdo igualmente importantes. A arquitetura fornece a estrutura que guia o trabalho de cada
iteracdo; os casos de uso definem as metas e dirigem o trabalho de cada iteragdo. Remover
uma das trés caracteristicas reduziria drasticamente o valor do Processo Unificado. Estas trés
caracteristicas funcionam como as bases do PU. Se uma dessas bases for retirada, o processo

€ prejudicado.

4.11.1.1 Processo Orientado por Casos de Uso

Um caso de uso € uma seqiiéncia de acdes de um sistema que retorna ao usudrio um
resultado de valor. Um conjunto de casos de uso, definido sob determinado contexto, forma
o diagrama de casos de uso que descreve a funcionalidade do sistema sob este contexto. Em
outras palavras, um diagrama de casos de uso define a funcionalidade de um sistema para
cada usudrio.

Um processo orientado por casos de uso faz com que um sistema seja desenvolvido
sob a perspectiva de atender, especificamente, as necessidades de cada usudrio que interage
com o mesmo, evitando, assim, que o sistema possa ser desenvolvido com funcionalidades
desnecessdrias. Entretanto, casos de uso nao sao ferramentas ligadas apenas a especificacao
de requisitos do sistema, mas também ao seu projeto, implementacao e testes, ou seja, o

processo de desenvolvimento do sistema € orientado por casos de uso.

81



Ser orientado por casos de uso significa que o processo de desenvolvimento segue um
fluxo, ou seja, o processo passa por uma série de fluxos de trabalho que derivam dos casos
de uso.

Desta maneira, os modelos de andlise, projeto e implementagdo sdo criados pelos desen-
volvedores com base no modelo de casos de uso. Este processo € conhecido como realizacao
de casos de uso e é evidenciado durante todo o ciclo de vida do PU.

Casos de uso sdo desenvolvidos de acordo com a arquitetura do sistema. Assim, através
deles € definida a arquitetura do sistema , e esta, por sua vez, influencia a selecdo dos casos
de uso. Conseqiientemente, tanto a arquitetura do sistema quanto os casos de uso, evoluem

durante o ciclo de vida do sistema.

4.11.1.2 Processo Centrado na Arquitetura

Segundo Jacobson et al. [105], a arquitetura € a visao de todos os modelos, que juntos
representam o sistema com um todo. O conceito de arquitetura de software engloba os
aspectos estdticos e dinamicos mais significativos do sistema.

De qualquer modo, a arquitetura também € influenciada por muitos outros fatores, como
a plataforma na qual o software serd implantado, os blocos de construcao reutilizaveis, re-
quisitos funcionais e ndo-funcionais.

A arquitetura é uma visdo do projeto do sistema como um todo, destacando suas carac-
teristicas mais importantes, mas sem entrar em detalhes. Segundo Jacobson et al. [105], o
que € significante em um sistema depende do ponto de vista de cada desenvolvedor e que
muitas vezes uma opinido sensata estd ligada a experiéncia. Portanto, o valor da arquitetura
depende das pessoas que estdo ligadas ao desenvolvimento do sistema. De qualquer modo,
o processo ajuda o analista a concentrar-se nas metas corretas, como intelegibilidade, poder
de recuperagdo para mudancas futuras e reutilizacao.

A relagdo existente entre casos de uso e a arquitetura € que os casos de uso estdo ligados
a funcionalidade de um sistema e a arquitetura, por sua vez, estd ligada a forma deste. Além
disso, funcionalidade e forma devem estar balanceadas para se alcancar um produto final de
qualidade, ou seja, casos de uso e arquitetura devem estar ligados a tal ponto que o primeiro
seja desenvolvido de acordo com a arquitetura e, esta por sua vez, forneca um ambiente para

a realizacao de todos os requisitos dos casos de uso.
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Assim, a arquitetura de um sistema deve ser projetada de maneira a permitir que o sis-
tema evolua, ndo apenas durante o inicio de seu desenvolvimento, como também em suas
versoes futuras. Para isso, os analistas devem dar aten¢do especial aos casos de uso de maior
complexidade. Estes representam de 5 a 10% do total dos casos de uso, porém sio os que

representam mais riscos para o sistema e devem ser solucionados o mais rapido possivel.

4.11.1.3 Processo Iterativo e Incremental

Durante o desenvolvimento de um sistema, € interessante dividi-lo em mini-projetos.
Cada mini-projeto € uma iteracdo que resulta em um incremento. Iteracdes referem-se as
etapas do fluxo de trabalho, e incrementos ao avango no desenvolvimento do produto. Para
serem mais efetivas, as iteragdes devem ser controladas, ou seja, devem ser executadas de

modo planejado. Por isso sdo consideradas mini-projetos.

Os desenvolvedores baseiam-se em dois fatores para definir o que serd implementado
em uma itera¢ao. Primeiro, a iteracdo lida com um grupo de casos de uso que juntos repre-
sentam o funcionamento do sistema em desenvolvimento. Segundo, a iteracdo lida com os
riscos mais significativos do empreendimento. Iteracdes sucessivas constroem um conjunto
de artefatos a partir do estado em que estes foram deixados ao término da iteracdo passada.
Assim, partindo dos casos de uso, o mini-projeto prossegue através dos fluxos de trabalho
subseqiientes (andlise, projeto, implementacio e teste), até alcancar a forma de c6digo exe-
cutdvel.

Em cada iteracdo, os desenvolvedores identificam e especificam os casos de uso rele-
vantes, criam o projeto de acordo com a arquitetura escolhida, implementam o projeto em
componentes e verificam se os componentes satisfazem os casos de uso. Se uma iteracao
alcancar seu objetivo, o desenvolvimento prossegue com a proxima iteracao. Porém, se uma
iteracdo ndo alcancar seu objetivo, os desenvolvedores devem revisar as decisdes tomadas
anteriormente e tentar uma nova abordagem.

Para conseguir maior economia no desenvolvimento, a equipe de projeto tenta selecionar
apenas as iteracdes necessdrias para alcangar as metas predefinidas. Um projeto bem suce-
dido avanca com o minimo de desvios do curso planejado inicialmente pelos desenvolve-
dores. Por outro lado, o surgimento de problemas imprevistos acarreta o aumento do nimero

de iteragcdes ou alteracdo na seqiiéncia das mesmas, fazendo com que o processo de de-
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senvolvimento exija mais tempo. Minimizar a possibilidade de surgimento de problemas
imprevistos € uma das metas da reducao de riscos.

Um processo iterativo controlado tem vdrias vantagens como:

(1) Iteracdes controladas reduzem o risco de custo para as despesas em um tnico incre-
mento. Se os desenvolvedores precisarem repetir a iteracdo, serd perdido apenas o

esfor¢o dedicado a uma iteragdo, nao ao produto como um todo;

(i1) Iteracdes controladas reduzem o risco de violacdo de prazos. O fato de identificar
problemas no inicio do desenvolvimento, permite que os desenvolvedores aloquem

tempo para resolvé-los sem extrapolar prazos;

(iii) Iteracdes controladas aceleram o tempo de desenvolvimento do projeto como um todo,
pelo fato de desenvolvedores trabalharem de maneira mais eficiente baseados em re-
sultados de escopo pequeno e claro. Iteragdes controladas reconhecem uma realidade
muitas vezes ignorada, que € a necessidade dos usudrios e requisitos correspondentes
nao poderem ser completamente definidos no inicio do desenvolvimento. Eles devem
ser refinados em sucessivas iteracdes. Este modo de operacao torna mais fécil a adap-

tacdo do sistema a mudancas dos requisitos.

4.12 Modelagem do Sistema

A complexidade dos sistemas atuais € a maior dificuldade encontrada por profissionais
encarregados pela manutencdo desses sistemas. Em muitos casos, a ndo obediéncia de di-
retrizes provenientes de uma forma de planejamento bem estruturada e que permita a sim-
plicidade na descri¢do de um sistema, faz com que a utiliza¢do e a realizacdo de futuras
modificacdes no mesmo represente um sério obstaculo para a atividade de manutencdo. Tais
diretrizes devem ser cumpridas através de um modelo conceitual que expresse de maneira
clara e precisa o funcionamento do sistema, a fim de evitar o decorrente aumento de sua
complexidade.

A implementacdo da presente dissertacdo segue os conceitos preconizados pelo Processo
Unificado de desenvolvimento de software, que determina, na atualidade, as melhores préti-

cas de andlise de sistemas.
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4.12.1 Diagrama de Casos de Uso

Como foi detalhado na sec@o 4.11.1.1, um caso de uso € uma seqiiéncia de acdes de um
sistema que devolve ao usudrio um resultado de valor. Através do conjunto dos casos de uso
define-se as funcionalidades do sistema. Na figura 4.8 é mostrado o diagrama de casos de

uso com as principais funcionalidades do sistema.

Upload File

Upload Certificate

Training Set XML

Bayesian
Categorization

ST

=D @&

Figura 4.8: Funcionalidades principais do sistema Afuri

Linear
Categorization

4.12.1.1 Descricao dos Casos de Uso

A seguir sdo descritos os principais casos de uso.
a) Upload certificate
Ator: Usudrio cadastrado
Descrigdo: Este caso de uso possibilita ao usudrio realizar o carregamento de seu certificado
para que possa utilizar os recursos do grid. O sistema apresenta uma interface para que o

usudrio selecione o certificado e realize o carregamento.

b) Upload file
Ator: Usudrio cadastrado
Descrigdo: Este caso de uso possibilita ao usudrio realizar o carregamento de um arquivo. O

sistema apresenta uma interface para que o usudrio selecione o arquivo a ser carregado.
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c) Make Stemmer

Ator: Usudrio cadastrado

Descrigdo: Este caso de uso gera o arquivo que contem os stems. O sistema apresenta uma
interface para a selecdo dos arquivos cujos termos fardo parte do stemmer. Apds a selecao

dos arquivos o usudrio deve informar o nome do arquivo de saida que serd gerado.

d) Training set XML

Ator: Usudrio cadastrado

Descrigdo: Este caso de uso gera o arquivo contendo os textos do conjunto de treinamento.
O sistema apresenta uma interface para a selecdo dos arquivos cujos textos fardo parte do
conjunto de treinamento. Apos a selecdo dos arquivos o usudrio deve informar o nome do

arquivo de saida que serd gerado, em formato XML, contendo os textos para treinamento.

e) Test set XML

Ator: Usudrio cadastrado

Descricao: Este caso de uso gera o arquivo contendo os textos do conjunto de teste. O sis-
tema apresenta uma interface para a sele¢do dos arquivos cujos textos fardo parte do conjunto
de teste. Apds a selecdo dos arquivos o usudrio deve informar o nome do arquivo de saida

que serd gerado, em formato XML, contendo os textos para teste.

f) Bayesian categorization

Ator: Usudrio cadastrado

Descrigdo: Este caso de uso realiza a categorizacdo bayesiana a partir do conjunto de treina-
mento e devolve o resultado sobre o conjunto de teste. O sistema apresenta uma interface
para que o usudrio informe os valores das propriedades e selecione o recurso em que o ex-
perimento vai ser submetido. Apds a submissdo o sistema retorna as métricas que foram

obtidas.

g) Linear categorization
Ator: Usudrio cadastrado
Descrigdo: Este caso de uso realiza a categorizacao por ranqueamento linear a partir do con-

junto de treinamento e devolve o resultado sobre o conjunto de teste. O sistema apresenta
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uma interface para que o usuério informe os valores das propriedades e selecione o recurso
em que o experimento vai ser submetido. Apds a submissdo o sistema retorna as métricas

que foram obtidas.

h) Status job

Ator: Usudrio cadastrado

Descri¢do: Este caso de uso realiza a verificacdo do status dos jobs submetidos no grid
EELA. Ao selecionar a op¢ao de verificacdo do status dos jobs, o sistema apresenta uma

interface informativa sobre a situacdo de cada job.

h) Output job

Ator: Usudrio cadastrado

Descri¢do: Este caso de uso realiza a busca dos resultados dos jobs submetidos no grid
EELA. Ao selecionar a op¢cdo de busca por resultados, o sistema apresenta uma interface

com links para os arquivos resultantes dos jobs submetidos.

4.12.2 Diagrama de Pacotes

Segundo Booch et al. [106], visualizar, especificar, construir € documentar sistemas en-
volve a manipulacdo de uma quantidade, por vezes, considerdvel de classes, interfaces, com-
ponentes, nés, diagramas e outros elementos. A medida que os sistemas evoluem, percebe-se
a necessidade de organizar esses itens em grupos maiores. Na UML, o pacote € um meca-
nismo de propdsito geral para a organizacdo de elementos da modelagem em grupos.

Os pacotes bem estruturados agrupam elementos que estdo proximos semanticamente e
que tendem a se modificar em conjunto. Portanto, os pacotes bem estruturados sdo fraca-
mente acoplados em forte coesdo, com acesso altamente controlado ao seu contetdo [106].

Na figura 4.9 € ilustrado o diagrama de pacotes, que organiza as classes do Projeto Afuri.

4.12.3 Diagrama de Classes

Segundo Booch et al. [106], as classes sdo os blocos de constru¢cao mais importantes de
qualquer sistema orientado a objetos. Uma classe € uma descricdo de um conjunto de objetos

que compartilham os mesmos atributos, operagdes, relacionamentos e semantica.
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Figura 4.9: Diagrama de pacotes do Projeto Afuri
Nas figuras 4.10, 4.11, 4.12, 4.13, 4.16 e 4.17 s@o exibidos os diagramas de classes do

Projeto Afuri.
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Figura 4.10: Diagrama de Classes do pacote “Modelo” do Projeto Aluri

No diagrama da figura 4.10 sdo representadas as classes que implementam os servigcos
web. Estas classes utilizam os padrdes de projeto Adapter e Factory Method. Novos servigos

web que sejam implementados devem estender a interface WebServicelnterface.
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EBaye=0TO - Method

Al Pie
i .
Bayeshodelo

+ Bayestdodelol)
+ gerarScriptsEELA(lista : ArravList, user : String) : void
+ gerarEstatisticasiprops : Object, sai : String, pos : String, neg : String, user: String) : BayesD

o

Figura 4.11: Diagrama de Classes do pacote “Modelo” do Projeto Afuri

No diagrama da figura 4.11 s@o ilustradas as classes que implementam os algoritmos de
categorizagdo. O padrao Factory Method também € utilizado. Novos algoritmos que sejam

implementados devem estender a classe abstrata AlgorimoModelo.
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=< abstract==

. ———‘D ProgriedsdesOT0 fl—
ProprledadesBayesDTDr {_\A ] FropriedadesBaye=0TO
A / 7

I. FProgriedadesMWodela

1
|
\ + sepa@EPmaned adesi - Olect) @ Ara iz '
i +gravgrrmanedadesio | Ofect] & woid

RS

PropriedadesLinear Modelo
PropriedadesBayesModela

- lambda : String

- probability_threshaold : String - .rate Z_Stling )

- reject_threshold : String - iterations : String

- decizion_thrazhold : String

+ getProbability_threshold( : String - -
+ setProbabilite_thresholdiprabability_threshold : Sting) : vofd | + getiterations) : String

+ getReject_threshold() : String + zethterationsiterations : String) : void
+ zetReject_threshold(reject threshald @ String) : woid + getLambdai) : String
+ zepararPropriedadeso : Object) : Araylist + setLambdarlambda @ String) woid
+ gravarFropriedades{o : Object) : void + getRate): String
+ setRatefrate | String) : woid
b + getbecision_threshald() : String
N + setbecision_threshold{decision_threshaold : String) : woid
. + zapararPropriedadesto : Object) : Arravlist
v + gravarPropriedadeso : Object) : void
\1 I/’

PropriedadesFactory FatternFactony
“ Methad
+ getPropriedadesCategorizadontipoCategorizadaor @ String) : Fropriedadeshiode

Figura 4.12: Diagrama de Classes do pacote “Modelo” do Projeto Aluri

O objetivo das classes ilustradas na figura 4.12 é realizar o mapeamento das propriedades
referentes aos algoritmos implementados. Os algoritmos de classificagdo possuem conjuntos
de propriedades proprios. Novos algoritmos implementados devem possuir seus respectivos

conjuntos de propriedades. Novas propriedades implementadas devem estender a classe abs-

trata PropriedadesModelo.
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ConwversorDTO

ConversorModelo

+ Comversorhdodelol)

+ ighiretorioValido) : boolaan

+ listarArquivos) : String[F]

+ zepararfrquives(s @ String) : String[F]

+ converterdirParam : String, arqSaidaParam : String, escolhidos : String[F) : woid

+ converterSembLabel(dirParam : String, arqSaidaParam : String, escolhidos @ String[Fl):

DicionarioDTO UsuaricDTO
il

£y

id

UsuariotModelo

Dicionariobodelo

+ walidarLogin() : boolzar

Stemmer0TO
“etorOTO i

+ gerarbicionariofprops : PropriedadesDTO) : boolean

i
Stermmer
“etor Modelo

+ Stemmen]

+ gerarvetorTreinolprops : PropriedadesDTO): boolear + ighiretorioValido) : boolean

+ gerarvetorTestelprops : PropriedadesDTO) : boolean + listarArquives?) : String[f]
+ zepararfrquives’s : String): String[]
+ makeFile(dir : String, arqSaida : String, escolhidos @ String[]) @ wdic
- generatefords @ String, pwStems : FileOutputStream) : void

Figura 4.13: Diagrama de Classes do pacote “Modelo” do Projeto Aiuri

Na figura 4.13 sdo ilustradas as classes necessarias aos algoritmos implementados. A
classe ConversorModelo possui os métodos que geram os conjuntos de treinamento e teste.
A classe UsuarioModelo é responsdvel pela autenticagdo do usudrio no sistema. As classes
DicionarioModelo, VetorModelo e Stemmer possuem métodos para a geracao do diciondrio,

dos vetores de treinamento e teste, e do arquivo com o0s stems respectivamente.
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<<abstracts:
PropriedaoesD O

- arg : String

- doctag © String

- bodytags : String

- infile : String

- infile_teste : String

- stopwords : String

- stems @ String

- labettag : String

- minimum_frequency : String
- multi_word_length : String
- multi_word_span : String
- signif _lewel : String

- word_delimiters : String

- whitespace_chars © String
- sentence_delimiters : String
- dictionary : String

- qtd : String

- palavra : String

- fegture_type : String

- indexfile : String

- wectorfile © String

- wectorfile_teste @ String

<{abstract >
Categorizader0 TO

- =aida : String

- pos ; String

- neq : String

- precigion : double
- recall : double

- fmeasure : double

S

WetorOTO

- palawra : String

UsuzrioDTO

- usuario : String
- senha : String

fl

Propriedades Linear DTO

i

LinearOTO BayesOTO
Conversor OTO Sternrmer DTO
- dir : String - dir : String
- arg : $tring - ang : String

TesteGridDTO

DicionaricDTO

- recurso @ $tring
- query : String

- lambda : String
- rate : String
- itergtions : String

- decigion_threshold : String

Propriedades Bayes0DTO

- probability _threshald @ String
- reject_threshold : String

Figura 4.14: Diagrama de classes do pacote “DTO” (Data Transfer Object) do Projeto Afuri

No diagrama ilustrado na figura 4.16 sdo definidas as classes do pacote DTO. Estas
classes possuem somente atributos, sendo utilizadas para realizar o mapeamento entre a ca-

mada de interface e suas respectivas classes da camada modelo, implementadas conforme o

padrao MVC.
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Script

==gingleton==

Configurations -FILE :int="jobjava"
- localHost  String = null - FILESL_,I_EIMITER : !Int: "submitter_java"
- dirTrabalho : String = null w
- dirContainer : String = null w
- cell : String = null “EXTJDL int="Jd" ) }
- ce02 - String = null - EXTPROPERTIES : |nt:_".pr0pemes"
- ce03 - String = null - ThSK1_ARTE BAYES : !nt:"tmsk1 arte_bayes”
- amgaConfHost : String = null - TMSK2 ARTE BAYES : !nt:“tmsk2 arte_hayes"
- amgaConfPart - String = null - TMSK3 _ARTE BAYES : !nt:"tmsk3 arte_bayes”
- amgaConfUseSEL  String = null - ThMSkd ARTE BAYES : !nt:::tmskal arte bayes:
- amgaConfRoot : String = null - ThSkS _ARTE_BAYES : int="tmsk5_are bayes

- defaultSE : String = null + Scriptd

- gridLocal : String = null + generateFileShilista : int : void

- gridMacad : String = null + generateFileSubmitterlista : inf) : void

- gridEELA: String = null + generateFileDLlista : int : vaid

- instance : Configurations = new Configurationsg + generatePropertiesilista : int, program : int) ; void
SetupServiet Unzip

- zerialversionUJID :long =1L

+ copylnputStreamdin :int, out : int) © void
+ initd : waid + unzipzip - int) Dvoid

Figura 4.15: Diagrama de classes do pacote “Utils” do Projeto Afuri

As classes ilustradas no diagrama da figura 4.17 foram implementadas para atender aos
requisitos gerais da aplicacdo. A classe Configurations implementa o padrio de projeto Sin-
gleton. Esta classe contém parametros gerais da aplicacdo. A classe Script possui atributos

e métodos que sdo utilizados para a submissao de experimentos no grid EELA.

4.13 Funcionamento do Sistema

O portal Aluri pode ser operado de trés formas. A primeira delas, e a mais simples, é
o modo “Local”, onde o usudrio poderd submeter seus experimentos na propria maquina do
portal, sem a necessidade de possuir um certificado para utilizacdo dos servicos de grid. A
segunda forma, € através da escolha da opcao “NACAD”, onde apds o login, o usudrio deverd
fazer o carregamento de seu certificado para poder operar em um ambiente de grid computa-
cional. Este ambiente opera com os conceitos de servigos web, onde o portal, simplesmente,
faz chamadas aos servicos web que ja estdo publicados nos nds, passando os parametros ne-
cessarios. Cada novo algoritmo implementado deverd estar publicado nas maquinas do grid.
O terceiro modo € pela escolha da op¢do EELA, que € outro ambiente de grid computacional.
Da mesma maneira que na op¢ao “NACAD”, o usudrio deverd fazer o carregamento de seu
certificado.

O objetivo do portal Afuri € possibilitar que os usudrios executem seus experimentos em
ambientes diversificados.

O sistema deve ser iniciado através do browser, onde serd apresentada a tela de login
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conforme mostrado na figura 4.16.

User: |serpa |

Password: [sssss |

Lcn:al NACAD EELA

| Enviar || Limpar |

Figura 4.16: Interface de Login

O usudrio deve informar sua identificacdo e senha, bem como selecionar em qual ambi-
ente deseja submeter seus experimentos.

E importante ressaltar que conforme a escolha do ambiente pelo usudrio, 0 menu princi-
pal apresentard diferentes opc¢des de processamento.

Para esta demonstracdo, assume-se que o usudrio esteja fazendo seu primeiro acesso ao
ambiente, selecionou a op¢do “NACAD” no momento do /ogin e realizard um experimento
de categorizacdo com o algoritmo bayesiano.

Ap6s efetuado o login, apresenta-se o menu principal, mostrado na figura 4.17.

Alberto Luiz Coimbra Institute - Graduate-Schooljes——
UFRJ and Research in Engineering

LAccess granted.
Choose a function.

User: serpa
Upload certificate
Upload file
Training set XML
Test set XML

Make Stemmer

Bayesian
categorization

Linear
categorization

Exit

Figura 4.17: Menu Principal

Todo usudrio ao se conectar no sistema, recebe uma drea de processamento exclusiva na
maquina do portal. Todos os arquivos, resultados e certificados s@o colocados nesta drea.

Antes do usudrio iniciar os experimentos € necessario que o mesmo faca o carregamento
de seu certificado. Para isso o usudrio deve utilizar o menu “Upload certificate”, selecionar

seu certificado e realizar o carregamento, conforme apresentado na figura 4.18.
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Alherto Luiz Coimbra Institute - Graduate- Schooljs———
UFRJ and Researchin Engineering

Select a certificate to upload:
User: serpa [ [ Browse... |

Upload certificate

Upload file
Training set XML
Test set XML

Make Stemmer

Bayesian
categorization

Linear
categorization

Exit

Figura 4.18: Carregamento do certificado

Todos os arquivos necessdrios para o processamento, seja do algoritmo bayesiano, seja
do algoritmo de ranqueamento linear, devem estar no diretério do usudrio na maquina do
portal. Assim, deve ser realizado o carregamento desses arquivos em formato texto con-
forme ilustrado na figura 4.19. O usudrio deve escolher o menu “Upload file”, selecionar o
arquivo e proceder o carregamento. Caso os arquivos estejam compactados, o sistema realiza

a descompactacao automaticamente.

Alherto Luiz Coimbra Institute - Graduate Schooljes————
and Researchin Engineering

« Form fie_ld 3 uploadf_\le .
User: serpa Uplaaded file : conhecimentos.zip (186293 bytes)
P Content Type : application/x-zip-compressed

Upload certificate
Select a file to upload:

Upload file [ |[ Browss... |

Training set XML
Test set XML

Make Stemmer

Bayesian
categorization

Linear
categorization

EXit

Figura 4.19: Carregamento de arquivo comum

Ap6s o carregamento dos arquivos, devem ser gerados os arquivos de treinamento e teste,
que estdo no formato “xml”, que contém todos os textos selecionados para treinar e testar
o categorizador. O usudrio, também, pode realizar o carregamento destes arquivos, sem a

necessidade de realizar os procedimentos de geracdo. Nas figuras 4.20 a 4.28 s@o ilustrados
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0S passos necessarios para a geragao dos arquivos de treinamento e teste. O arquivo de stems

pode ser gerado da mesma maneira.

Alherto Luiz Coimbra Institute - Graduate-School§
UFRJ and Researchin Engineering

Training set XML

i} T
Sk Step 1 - Select the files for the training set:

Upload certificate
Mot converted _ Training

Upload file
Training set XML

Test set XML

Arte-Arte na Alta [dade Media.txt
| Arte-Arte-Moderna.txt
| Arte-Artes Plasticas.txt

Make Stemmer

Bayesian
categonzation

Linear
categorization
Next

Figura 4.20: Geracdo do arquivo de treinamento - Passo 1. O usudrio deve selecionar os
arquivos que serdo usados para treinar o modelo

| Riberto Luiz Colmbra Institute - Graduate Schoole———
@ and Researchin Engineering

Training set XML

User: serpa o
il Step 1 - Select the files for the training set:

Upload certificate

e Not converted Training
Upioad hle [[Arte-Arte-Moderna = Arte-Academicismo_Brasil ot
2 Arte-Artes Plasticas.txt = Arte-Art Nouveau.txt

Training set XML Arte-Artes Plasticas_Brasil.bxt 1 Arte-Arte colonial_Brasil.txt
Arte-Barroco.bet Arte-Arte Contemporanea.bet
Arte-Impressionisma.txt Arte-Arte contemporanea_Brasil.txt

TestselxML lAnewea:\assimsmn.m Arte-Arte Egipeia.tet
| Arte-Neoclassicismo_Brasil.bxt Arte-Arte Moderna_Srasil.txt

Make Stemmer ||arte-pos.oet Arte-Arte na Alta 1dade Media.txt
|larte-Realismo.txt

Bayesian e Reny bd &

categorization

Linear

categorization
MNext

Exit

Figura 4.21: Geragdo do arquivo de treinamento - Passo 1. O usudrio deve confirmar a
selecdo e selecionar a op¢ao “Next”

Os textos que sdo coletados, antes de sua efetiva utilizacdo pelo sistema, devem sofrer
uma espécie de limpeza, com o objetivo de retirar caracteres de controle, excesso de espagos,
sinais de pontuacdo etc, conforme a determinacdo do especialista. Vale lembrar que esta
atividade ainda nao € a retirada de stopwords e sim uma limpeza geral no texto, que consiste
na andlise 1éxica realizada na fase de pré-processamento.

A técnica de case folding foi implementada. Segundo Lopes [52], case folding consiste
na conversao dos dados textuais para o mesmo tipo de caracter, ou seja, maidsculo ou minds-
culo. No presente trabalho o sistema converte todos os caracteres para minudsculo.

A limpeza consiste na verificagdo, caracter a caracter, de elementos indesejdveis nos

textos, fazendo uma comparacio com elementos de um vetor de caracteres previamente de-
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Alherto Luiz Coimbra Institute - Graduate-Schooles————
and Research in Engineering

Training set XML

User: serpa :
b Step 2 - Select the file name:

Upload certificate

Training |treinc.xml

Upload file
Training set XML Next
Test set XML

Make Stemmer

Bayesian
categorization

Linear
categorization

Bxt

Figura 4.22: Geracao do arquivo de treinamento - Passo 2. O usuério deve informar o nome
do arquivo de treinamento e selecionar a op¢ao “Next”

Alherto Luiz Coimbra Institute - Graduate-Schoolgs——
UFRJ and Research in Engineering

Training set XML

User: serpa 2 <
P Step 3 - The file treing.xml was created.

Upload certificate
Upload file
Training set XML
Test set XML

Make Stemmer

Bayesian
categorization

Linear
categorization

Exit

Figura 4.23: Gerac¢do do arquivo de treinamento - Passo 3. O arquivo de treinamento foi
gerado e disponibilizado um link para download ou visualiza¢ao

terminado. Para isso, foi utilizado um algoritmo que realiza uma pesquisa bindria neste
vetor.

A pesquisa ou busca bindria' é um algoritmo de busca em vetores que requer acesso
aleatorio aos elementos do mesmo. Ela parte do pressuposto de que o vetor estd ordenado e
realiza sucessivas divisdes do espaco de busca comparando o elemento buscado (chave) com

o elemento no meio do vetor. Se o elemento do meio do vetor for a chave, a busca termina

INa literatura em lingua inglesa: binary search algorithm
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com sucesso. Caso contrario, se o elemento do meio vier antes do elemento buscado, entdo a
busca continua na metade posterior do vetor. E finalmente, se o elemento do meio vier depois
da chave, a busca continua na metade anterior do vetor. A complexidade desse algoritmo é
da ordem de logsn, onde n € o tamanho do vetor de busca.

Cada caracter é concatenado a uma saida no formato string. A soma de todas estas saidas
¢ o texto final, livre dos caracteres ndo desejdveis. Esta verificacdo ocorre no momento da
conversao dos textos para o formato XML, tanto na geracao da base de treinamento como da

base de teste, garantindo a integridade dos mesmos.

Alberto Luiz Goimbra Institute - Graduate School s ———
and Research in Engineering

<?xml version="1.0" encoding="IS0-8859-1" standalone="yes" 7=

User: serpa - £COrpus=

E - <doc

shdmilee iy <topic=Arte </ topic>

<title =Academicismo </ title >

<text>De 1850 a 1920, predominam as manifestacdes artisticas centradas na 2
com influéncias do neoclassicismo, romantismo e impressionismo. Uma prim
romantica, traz pintores como Rodolfo Amoedo, Henrique Bernardelli, Vitor M
a temas histéricos ou mitolégicos. A sequnda geracdo é a de Elyseu Visconti,
Calixto, que ensaiam o abandono do academicismo convencional, aventuran
impressionismo.Elyseu Visconti (1867-1944), pintor brasileiro de origem itali
Estuda na Europa, onde é influenciado pela art nouveau. Quando volta ao Brz
arte decorativa. Em 1900, conquista a medalha de prata da Exposigcdo Univer

Upload file
Training set XML
Test set XML

Make Stemmer

E_:‘::— ation mal definidos, faz um impressionismo a brasileira. </text>
</doc>
Linear - «<doc> )
categorization <topic>Arte </topic=
<title=Art Nouveau</title >
Exit <text>De 1890 a Primeira Guerra Mundial, floresce o estilo chamado na Franga

Italia de Liberty. E uma forma de arte que valoriza o decorativo e o ornament
entdo surgiam - determinando formas tridimensionais delicadas, sinuosas, o
austriaco Gustav Klimt (O beijo), as ilustracies eréticas do inglés Aubrey Be:
franceses Emile Gallé e René Lalique, os projetos arguiteténicos do belga Vic
as saidas do metrd de Paris - ver foto ao lado) e a arquitetura do cataldo Ant
estilo.</text>

</doc>

Figura 4.24: Visualizacdo do arquivo de treinamento. Exemplo de um arquivo de treinamento
sendo visualizado no browser

mbra Institute - Graduate- Schooles——
and Researc Engineering

Test set XML
User: serpa
P Step 1 - Select the files for the test set:

Upload certificate

Mot converted Test
[arte-Impressionismo.txt
| Arte-Neoclassicismo.
Arte-Neoclassicismo_Brasil bt

Upload file

Training set XML

|| Arte-Realismo. bt
| Arte-Renasaimento.bxt
Arte-Romantismo.bd

Test set XML

Make Stemmer

da fisica.txt

Bayesian
categorization

Linear

categorization
Next

Exit

Figura 4.25: Geragao do arquivo de teste - Passo 1

Apoés a geracdo dos arquivos de treinamento, teste e, opcionalmente, do arquivo de
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iz Coimbira Institute - Graduate Schooles——
and Research in Engineering

Test set XML
seas seipa Step 1 - Select the files for the test set:

Upload certificate

Uplozd fil i b TSt
tpioad hie Arte-Impressionismo.tet ] hrte-Realismo. bt
i Arte-Neoclassicismo. bt 3 Arte-Renascimento. bet
Training set XML Arte-MNeoclassicismo_Brasil.bet = Arte-Romantismo.txt
Arte-Pos.txt
Test set XML canhecimentos.zip £
R Fisica-Era Quantica.txt =]
Fisica-Especializacoes da fisica.txt
Make Stemmer Fisica-Fisica aplicada.txt
Fisica-Fisica Classica.txt
Bayesian Fisica-Fisica na et o

categorization
Linear

categorization
Next

Figura 4.26: Geragdo do arquivo de teste - Passo 1

Alberto Luiz Coimbra Institute - Graduate Schoolies————
UFRJ and Research in Engineering

Test set XML

User: serpa X
L Step 2 - Select the file name:

Upload certificate

Test Iteste.xml

Upload file
Training set XML Next

Test set XML

Make Stemmer

Bayesian
categorization

Linear
categorization

Exit

Figura 4.27: Geragao do arquivo de teste - Passo 2

stems, € possivel realizar a configuracao das propriedades para a submissao do experimento.
Na figura 4.29 € ilustrada a interface para a configuracdo das propriedades do algoritmo
bayesiano.

Esta interface possibilita a inclusdo de varias propriedades inerentes ao algoritmo em
questdo, como também em qual recurso disponivel este serd submetido. A lista dos recursos
disponiveis € obtida no momento em que o usudrio faz seu login. Na figura 4.30 € ilustrado

um exemplo de configuracao de propriedades.
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Alberto Luiz Coimbra Institute - Graduate-Schooljes ————
UFRJ] and Research in Engineering

Test set XML

User: serpa X
ar Step 3 - The file teste.xm| was created.

Upload certificate
Upload file
Training set XML
Test set XML

Make Stemmer

Bayesian
categorization

Linear
categorization

Exit

Figura 4.28: Geracgdo do arquivo de teste - Passo 3

Para cada recurso selecionado, deve ser configurado seu respectivo conjunto de pro-
priedades. Desta maneira, no momento da submissio, os elementos informados nas pro-

priedades serdo enviados para o recurso solicitado.

Apo6s a submissdo, alguns arquivos sdo gerados no recurso e copiados para a drea do
usudrio no portal, para posterior download. Os arquivos sao identificados com um nome
composto por seu tipo (pos, neg e métrica) e o recurso em que foi submetido. O arquivo de-
nominado “pos” contém os textos classificados positivamente, de acordo com a propriedade
“keyword” informada. O arquivo “neg” contém o conjunto de textos classificados negati-
vamente, também de acordo com a “keyword”. J4 o arquivo “métrica” contém as medidas

» o«

“precision”, “recall” e “‘f-measure” obtidas quando da execucao do algoritmo. Na figura 4.31

€ ilustrada a interface de retorno gerada.

As métricas de retorno, assim como os arquivos com as classificacdes podem ser baixa-
dos para posterior utilizacdo. Algumas observacdes sdo tecidas na conclusio deste trabalho
em relacdo a interface implementada e a possiveis modificacdes que poderiam ser realizadas

para facilitar o uso do ambiente.

A grande facilidade proporcionada pelo portal Aiuri, consiste no encapsulamento das
diversas atividades relativas a geracdo dos modelos bayesiano e de ranqueamento linear.
Como ja mencionado anteriormente, o sistema também possui funcionalidades da maior
importancia para as atividades de pré-processamento, como a geragdo dos arquivos contendo

os textos de treinamento e teste e a implementacdo do arquivo com os stems, caso 0 usudrio
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Alberto Luiz Coimbra Institute - Graduate Schoolies——————
UFRJ and Research in Engineering

Bayesian categorization

User: serpa
Upload certificate - Text Mining properties
Select rezource properties:
Upload file .
VR e . ol S w—
words:
Training set XML
“Keyword: I “Name:
Test set XML
*doctag: *bodytags: title text
Make Stemmer .
“labeltag: e upload
Bayesian '
categorization - ) *vectarfile _
infile (test): teste.ml upload (training): treino.vec
Linear . ]
=== vectorfile . -
categorization (test): “feature-type:
# ili Hpad
i et v — e o R—
Exit threshold: 0:5 threshold: 0.5
stopwords: I:l upload stems: I:l upload
Ay e R -V w—
frequency: delimiters:
pies e s B o w—
delimiters: length:
maewerd- [ 1] sgniflever: [ ]
span:
oo e B —
chars: '
Available resources Selected resources
cell.cecalc.ula.ve ==
cel2.cecalc.ula.ve -
cel3.cecalc.ulave

Figura 4.29: Interface de propriedades para o algoritmo bayesiano

julgue necessdrio.

Todavia, as funcionalidades implementadas no portal para as atividades de extragdao de
padrdes, mais especificamente, com a utilizagcdo das técnicas de categoriza¢do, possuem um
diferencial, uma vez que encapsulam as tarefas necessdrias a geracdo do modelo, de maneira
que fiquem transparentes ao usudrio. Na figura 4.32 sdo ilustradas as atividades encapsuladas

pelo software.
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Alberto Luiz Coimbra Institute --Graduate-Schooles———
UFRJ and Research in Engineering

Bayesian categorization

User: serpa
Upload certificate - Text Mining properties
Select resource properties:
Upload file
*Dictionary: Number of
H words:
Training set XML
“Keyword: “Name:
Test set XML
*doctag: *bodytags: title text
Make Stemmer il
: labeltag: m (training): treing.xml upload
Bayesian
cateqgorization e . testecml | *vectorfile
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Figura 4.30: Propriedades configuradas para o algoritmo bayesiano

Ap6s a realizacdo das atividades de pré-processamento, o usudrio deve realizar a confi-
guracdo das propriedades do modelo selecionado (bayesiano ou linear). Esta configuracio,
como pode ser observado na figura 4.32, € realizada no browser. Uma vez que os para-
metros de execucdo estejam definidos, estes s@o enviados ao nd de execucdo selecionado,
juntamente com os arquivos necessdrios, seguindo os padrdes estabelecidos pelo ambiente
de execucdo, ou seja, ou execugdo local, ou no grid NACAD, ou no grid EELA, que possui

uma estrutura convencional.

Ap6s a configuracdo das propriedades, devem ser gerados o diciondrio, os vetores de
treino e teste, um dos modelos selecionados e, finalmente, o teste do modelo, gerando os

respectivos arquivos de saida, que sdo disponibilizados para o usudrio.

Logo, uma contribui¢do evidente deste portal € a transparéncia com que atividades com-
plexas sdo realizadas, de maneira a nao delegar ao usudrio final atividades que outrora es-

tariam sob sua responsabilidade.
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Figura 4.31: Retorno de submissao através do portal Afuri
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Figura 4.32: Atividades encapsuladas pelo Portal Aluri

4.14 Atividades de Integracao dos Ambientes de Grid

4.14.1 Integracao no Grid GT4

O Projeto Aiuri surgiu de uma iniciativa do Nucleo de Transferéncia de Tecnologia
(NTT) da COPPE/UFRIJ, com o objetivo de se construir um sistema com interface web que
viabilizasse a execugdo de experimentos na drea de mineracdo de textos.

O sistema foi implementado no ano de 2006. Porém, para uma parte significativa dos

experimentos na drea de mineracao de textos, o poder computacional € um fator primordial.
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Diante deste cendrio, foram realizadas alteracdes no sistema, de maneira a disponibilizar
uma interface para um ambiente de grid computacional. O ambiente escolhido foi o supor-
tado pelo Globus Toolkit 4. A seguir sdo descritas as principais atividades realizadas para a

implementagdo desta interface.

4.14.1.1 O ambiente do GT4

O instalacdo do ambiente GT4 envolve uma série de ferramentas. Os procedimentos de
instalacdo foram realizados utilizando as instru¢des disponiveis em [107]. O grid NACAD
utiliza a versao Globus 4.0.4 possuindo atualmente cinco maquinas. Este ambiente utiliza o
PostgreSQL e o Tomcat5.5 (como requisito de execucdo para o WebMDS)

O Globus também pode ser utilizado com outros sistemas gerenciadores de bancos de
dados (SGBD) além do PostgreSQL, porém como ele foi desenvolvido e testado com este

SGBD, optou-se pela utilizacdo do PostgreSQL.

4.14.1.2 Criacao das Classes Servico Web

Para a integracdo do sistema Afuri a infra-estrutura do GT4, foram realizadas altera-
¢cdes para que o sistema possa interagir com este novo ambiente. A principal e mais im-
portante modifica¢do, foi a criacdo da classe WebServicelnterface, que € uma interface para
os servicos web que encapsulam as chamadas aos algoritmos implementados nas classes de

negocio. Esta classe pode ser visualizada na figura 4.33.

Clierte

+ Clientear)
+ submeterlista : ArrayList, dir: String, dirContainer : String, user: String) : Stri
+ submetertlonellista : ArayList, categ : String) : String[F]
“ 7
1 1]
' '

. einterfacers Pattern =y |
' Wb Servicelnteface | - |Adapter i

' + wep Senioe inha | Sting, weer  Stimg) o Stieg ] '

: el A~

EBayesieb Service Linearieb Service

=]

+ BayesiliebSenicel) + LinearWebSenricel)
+ webService(linha : String, user: String) : String[® + webServicellinha : String, user: String) : String[*

BESY e
WebServiceFactory _ [PattemFactary
hiethod
+ getAlgoritmotipoAlgaritme @ String) : WebSenvice nterface s

Figura 4.33: Modelo de classes implementado para a classe WebServicelnterface
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Observa-se que o padrdao de projeto Adapter € implementado nesta classe, que esta
definido na secdo 4.5. Esta interface tem que ser herdada por qualquer classe em que al-
gum algoritmo seja implementado e que necessite ser chamado via servico web. O método
webService(), que € implementado através da classe filha, encapsula todas as chamadas aos
métodos das classes de negdcio que, de fato, possuem a implementacao dos algoritmos. Para
a criacdo de instancias destas classes € utilizado o padrdo de projeto Factory Method, também
definido na secdo 4.5.

As atividades encapsuladas estdo apresentadas nas figuras 4.32 e 4.34.

; }./‘conﬁgurar dicionério

3. DicionarioModelo dicionario = new DicionarioModelo();
;L 1f (dicionario.gerarDicionario(p, user)) {

g // gerar vetor de treino

g // gerar vetor de teste

10.

11. BayesModelo b = (BayesModelo) AlgoritmoFactory.getAlgoritmo("bayes");
12. bayesDTO = b.gerarEstatisticas(p, sai, pos, neg, user); // encapsula

13. /l a geracdo e o teste do modelo de classificagdo

14. String metricas = b.salvarMetricas(bayesDTO, time, maquina, user);
15.

16. }

Figura 4.34: Trecho de c6digo de um servigo web para o classificador Naive Bayes

A chamada ao servico web € feita pelo método submeter() da classe “Cliente”, que é
invocado quando o usudrio solicita a submissdo de seu experimento através do browser.
Na figura 4.33 € ilustrada a classe “Cliente”. O método submeter() é o responsdvel por
transferir para o n6 do grid, os arquivos e os parametros necessarios para o algoritmo que

serd executado. Na figura 4.35 € ilustrado um trecho do cédigo de submissao.

4.14.1.3 Publicaciao do Servico Web

O GT4 faz extenso uso de mecanismos de servigos web para definir suas interfaces e
as estruturas de seus componentes. Servicos web provéem flexibilidade, extensibilidade e

adotam mecanismos baseados em XML para descrever, descobrir e invocar servigos de rede.
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1. ..
2. String recurso = "http://"+ maquina + ":8086/Aiuri2/wsdl/BayesModelo.wsdl";
3. ..
4. //[* para uso com o globus4
5. URL url = new URL(recurso);
6. Client ¢ = new Client(url);
7. /] verificar o que precisa ser copiado (stemm, stoplist) testar para cada argumento
8. copy =new Copy();
9. if (!p.getnfile().equals()) {
10. fromURL = "gsiftp://"+ Constants. LOCALHOST + "/"+ p.getlnfile();
11. toURL = "gsiftp://"+ maquina + "/"+ p.getlnfile();
12. copy.copyFile(fromURL, toURL); // copia o arquivo para o nd de execucao
13. }
14. ..
15. String webService = new String("wsBayes");
16. //invoca o servico web passando os pardmetros necessarios
17. resultado = c.invoke(webService, new Object[] new String(linha), new String(dir));
18. // copiar de volta o arquivo dos classificados positivamente
19. toURL = "gsiftp://"+ Constants. LOCALHOST + "/"+ pos;
20. fromURL = "gsiftp://"+ maquina + "/"+ pos;
21. copy.copyFile(fromURL, toURL);
22.

Figura 4.35: Trecho de c6digo do método submeter copiando 0s arquivos necessarios para a
execucdo do servico web

O sistema Afuri, no médulo desenvolvido para o GT4, adere aos principios desta abor-
dagem. Os procedimentos para geragao do servico web podem ser realizados em qualquer
maquina que possua o Java 1.4 ou superior, o servidor de aplicagdes Tomcat5.5 ou superior
e a ferramenta IDE Eclipse3.2.

Inicialmente, deve-se abrir o cddigo-fonte no Eclipse e selecionar a classe para a qual
serd gerado o servico web. Este procedimento € ilustrado na figura 4.36.

Em seguida deve-se realizar os procedimentos para a cria¢cao de um servi¢o web descritos
pela ferramenta. Na figura 4.37 € ilustrada a interface para este procedimento. As opgdes
default devem ser mantidas.

A interface ilustrada na figura 4.38 permite a selecdo dos métodos da classe que serdo
publicados como servico web. ApOs esta etapa, o servico web € criado e € solicitada a
inicializa¢do do Tomcat. Apds sua inicializa¢do o servico web estd criado e o procedimento
pode ser encerrado.

Um arquivo com o mesmo nome da classe que originou o servigo web € criado com a
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iIe Edit Source Refactor Mavigate Search  Proje

il B0 G- i EE

T aiuri
=3 mjuriz
=53 sre
#-f8 br.com.nacad.globus
#-H} br.com.nacad,ogsadai
4 f8 br.com.nacad.struts, action
+-H} br.com.nacad,struts,constants
+-H br.com.nacad,struts,dto
+-H} br.com.nacad.struts. Faorm
=5 br.com.nacad.struts. modelo
+ m AlgaritmoFactory. java
+ m AlgoritmoModelo. java

ERC BayesWwebService
& BayeswebService()
@. webService(String, String)

Figura 4.36: Selecdo de uma classe para a geracdo de um servico web

extensao “wsdl”. Na figura 4.39 ¢ ilustrado o arquivo gerado.

O projeto deve ser exportado como um arquivo “war” para ser instalado na maquina do
grid. Este arquivo deve ser copiado para o diretério webapps do Tomcat. Apds a inicializagdao
do Tomcat € criado um diretério com o nome do arquivo “war”. Deve-se, entdo, editar o
arquivo “wsdl” e incluir na fag address location, o nome ou o IP da maquina do grid. Na
figura 4.40 ¢ ilustrada a fag a ser modificada. Quando o container for reiniciado, o servi¢o

web serd publicado automaticamente.

4.14.1.4 Publicacido do Servico Grid

O sistema Afuri permite a utiliza¢do de duas abordagens para servigos web. A primeira é
a utilizacao do servigo web, publicado no container Tomcat ou outro servidor de aplicagdes.
A outra abordagem consiste na publicagdo do servigco como um servico grid. Este servico é
publicado no container do GT4.

Na versdo atual do sistema Afuri, estd implementada com a abordagem discutida na
secdo 4.14.1.3, porém a publicacdo de um servico web como um servico grid envolve pouco
esforco de desenvolvimento.

Os procedimentos para a cria¢do e publicagdo de um servico grid sao muito similares aos

de um servi¢o web, contudo, envolve alguns detalhes que s@o descritos a seguir:

(1) Defini¢do da interface do servigo: isto € realizado com a criagio do arquivo WSDL,

porém deve-se adicionar as tags wsdlpp e wsrp;
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Figura 4.37: Criacao de um servigo web

(i1) Implementacdo do servico web: o sistema Aiuri implementa os servigos web BayesWeb-
Service e LinearWebService. Nestes servicos devem ser implementados o método
public ResourcePropertySet getResourcePropertySet(). Deve-se ressaltar que a imple-

mentagao de servigos web é independente da linguagem de programacao.

(iii) Defini¢do de parametros para a publicacdo do servigo: os parametros sdo definidos nos

arquivos WSDD e JNDI.

(iv) Compilacdo e geragdo do arquivo GAR: o projeto deve ser compilado e encapsulado
em um arquivo com extensao GAR, para entdo ser publicado no container do GT4. Na

figura 4.41 sdo ilustrados todos os procedimentos descritos.

Mais detalhes sobre a implementagao, ver [90].

4.14.2 Integracao no Grid EELA

O projeto EELA, como uma de suas atribui¢des, tem o objetivo de disponibilizar ambi-
entes para que aplicacOes diversas possam ser portadas para sua infra-estrutura. A escola de

grids ou EGRIS (EELA Grid School - Escola de Grid EELA) realiza esta tarefa, tornando os
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Figura 4.38: Selecdo dos métodos da classe

=I-4= WebContent
+[ = META-INF
= tmp
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£ = WEB-INF
== wsdl
K| BavesWebService, wsdl

Figura 4.39: Arquivo “wsdl” criado

seus participantes aptos a “gridificar” suas aplicacdes, isto €, migré-las para um ambiente de

grid real, com a disponibilizacao de toda a infra-estrutura necessaria.

Neste contexto, o Projeto Aiuri foi selecionado para participar da EGRIS-2 (Segunda

Escola de Grid EELA), realizada em Mérida, na Venezuela, em agosto de 2007.

Nesta escola, houve a possibilidade de testar o sistema em um grid real. Para isso, foram

realizadas alteracdes, que possibilitaram a implementacao de uma interface que viabilizou

seu uso para este novo ambiente.

para o grid EELA.

A seguir s3o descritas as principais tarefas realizadas para a implementacdo da interface
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<w=dl :=ervice namne="BayesWebServiceService":»
<w=dl port binding="impl:BayesWebServiceSoapBinding" name="BayesWebSerwvice":
{wsdlsoap:address location="http: - ~localhost: 8080-Aiuri2- services-BayesWebService" >
<sw=dl :port:

<swedl service:

Figura 4.40: Trecho do arquivo “wsdl” com a tag a ser modificada

deploy-server.wsdd

Math .wsdl MathService.java deploy-jndi-config.mml
Service interface Service implementation Deploment files
(WSDL) (Java) (WSDD and JNDI)

!_J:

ry : '
> /{m-‘,*—

|\« KPACHE AMT>

. build.xml
&
GT4 build fles Ant build file

GAR
File

Figura 4.41: Atividades para a publicacdo de um servigo grid

4.14.2.1 Utilizacao do AMGA

AMGA [108] € um servico de metadados para grids computacionais. Pode ser entendido
como um servico de acesso a banco de dados para aplicacdes em grid, que permitem que
tarefas em execug¢do no grid acessem bancos de dados, provendo autenticagdo, como também
uma camada que esconde do usudrio as diferencgas entre os diversos bancos de dados, de
maneira a tornar uniforme o acesso aos mesmos. De fato, o AMGA é um servico que atua
entre o SGBD e a aplicagdo cliente. Nas figuras 4.42 e 4.43 sdo ilustradas a estrutura e um

esquema de acesso a0 AMGA, utilizado pelo portal Afuri.

A camada de apresentacdo de dados (Data Presentation Layer) consiste em todas as
paginas web que habilitam os usudrios a acessar os funcionalidades do AMGA. Na camada

de légica de aplicacdo (Logic Application) € encapsulada a implementagdo das funcionalida-
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Figura 4.42: Exemplo esquematico da estrutura do AMGA
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Figura 4.43: Exemplo de acesso ao portal Aluri utilizando a estrutura do AMGA

des. Ja a camada de acesso a dados, implementa os componentes de software que garantem

a inclusdo e a extracdo de dados no servidor AMGA.

No sistema Aturi, 0 AMGA ¢€ utilizado para a criacdo de uma estrutura na qual o usudrio

¢ validado no momento do login, conforme ilustrado na figura 4.43.

A seguir sdo apresentadas as atividades que foram implementadas no sistema Ailuri para

incluir o servico AMGA:
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(i) Criagdo dos atributos amgaConfHost, amgaConfPort, amgaConfUseSSL, amgaConf-
Root e defaultSE na classe Configurations. Esta classe implementa o padrdo de projeto
Singleton, que foi ja discutido na sec¢do 4.5. Na figura 4.44 € ilustrada a classe Confi-

gurations,

(i) Implementacdo na classe UsuarioModelo do método validarLogin(): neste método €

criada a conexdo com o servidor AMGA, habilitando o usudrio a utilizar o sistema;

==gingletan==
Configurations

- localHost : String = null

- difTrabalho : String = null

- dirContainer : Btring = null

- cel1 : Sting = null

- cel2 : String = null

- cel3 : Sting = null

- amgaCanfHast : String = null

- amgaConfPaort : String = null

- amgaConfUseSSL : String = null
- amgaCaonfRaot ; String = null

- defaultSE : String = null

- gridLacal - String = null

- gridMacad : String = null

- gridEELA : String = null

- instance : Configurations = new ConfigurationsQ

Figura 4.44: Classe “Configurations” que implementa o padrdo de projeto Singleton

As atividades de criacdo dos metadados sdo realizadas através de uma interface web
disponibilizada pelo projeto AMGA. Na figura 4.45 € ilustrada esta interface e, na figura

4.46 ¢ ilustrada a estrutura criada para o portal Afuri na EGRIS.

e

E-infrastructure shared between Europe and Latin America

AMGA Web Interface
Menu A Current Collection: |/ grid/trigrid/adat (] ai,m_‘_,
Collections Managerrent
Groups Management show sub collactiong Sl e OB e :_; <3
Usars Managamant
User Credantials New Entry
entry
sud (varchar)
IdFile [ | fint)
Hiiemrai Code (varchar)
Author (varchar)
Language | varchar)
HistoricalPT (varchar)
Type (varchar)
Library (varchar)
city (varchar)
Country [ | (varchar)

Figura 4.45: Interface web do AMGA
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Figura 4.46: Estrutura criada no AMGA para o portal Aluri

4.14.2.2 Utilizacao do GSAF

Nos ambientes de grids computacionais, arquivos sdo as menores unidades de dados,
os quais devem ser armazenados em entidades denominadas Storage Element (Elemento de
Armazenamento) ou SE. Os arquivos podem ser replicados em vdrios SE, por questdes de
ubiquidade, seguranca ou necessidades de compartilhamento.

Relacdes entre a localizacio dos arquivos e réplicas, e seus identificadores, sdo mantidas
com um servico de catdlogo de arquivos e, para cada arquivo € possivel associar metadados
descritivos organizados por meio de um servico de catdlogo de metadados especifico. Na
figura 4.47 € ilustrado um resumo dos trés principais servigos de gerenciamento de dados
que aplicagdes de grid necessitam usar, e as APIs relacionadas.

O GSAF (Grid Storage Access Framework) [109] € projetado de maneira que cada
servico € provido de uma API para os desenvolvedores e ferramentas de linha de comando
para os usudrios finais. Cada servigo € independente do outro e trabalham de modo “stand
alone”. Os componentes das aplicacdes devem referenciar os servicos de maneira desacoplada.
Esta fragmentacao forca os desenvolvedores e os web designers a utilizarem uma arquitetura
vertical para acessar qualquer servigco unico e isso sempre conduz ao mesmo problema: a

aplicagdo deve cuidar da coeréncia e da sincronizacio dos dados.
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Figura 4.47: Servicos de gerenciamento de dados para grid

Da perspectiva do usudrio final, os fatos sdo semelhantes. O usudrio é capaz, usando
ferramentas de linha de comando, de gerenciar objetos através do catdlogo de arquivos em
vez de usar o catdlogo de metadados ou o SE, porém, toda a légica de relacionamentos deve
ser de seu conhecimento. Além disso, o usudrio fica dependente da utilizacdo de ferramentas
instaladas em maquinas especificas, chamadas User Interface (Interface do Usudrio) ou Ul,
localizadas no grid.

O GSAF tem o propésito de atender a estas necessidades de duas formas:

(i) Oferecendo uma ferramenta que permita aos desenvolvedores construirem aplicacoes,
escondendo a complexidade e a fragmentacdo das varias APIs subjacentes, assegu-

rando coeréncia e flexibilidade;

(i) Prover uma interface de facil utiliza¢do pelo usudrio, para acessar sistemas de geren-

ciamento de dados remotamente via web.

Na figura 4.48 sdo ilustradas duas visdes da arquitetura do GSAF, apresentando uma
estrutura de camadas e os elementos de conexao entre elas.

O GSAF foi adicionado ao sistema Afuri para realizar as atividades de catalogacao de
arquivos e gerenciamento de tarefas submetidas no grid. Porém, durante os testes de sub-
missao de jobs, ocorreram problemas de compatibilidade das APIs do GSAF com o ambiente

de desenvolvimento. Os problemas ndo foram solucionados a tempo durante a EGRIS, de
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(b) Exemplo esquematico da arquitetura do GSAF

Figura 4.48: Duas visdes da arquitetura do GSAF

maneira que os testes com este importante framework nao foram concluidos no ambiente de
“gridificacdo”. Na figura 4.49 ¢ ilustrado um exemplo esquematico do que foi implementado

no portal Afuri utilizando o GSAF.

4.14.2.3 Submissao de jobs

Para a submissao de jobs no grid EELA ¢ utilizada a API LCG (LHC Computing Grid)
que disponibiliza varias funcionalidades para acesso a este ambiente.

Para a integracdo desta API no sistema Aiuri, foi criada a classe Submit, na qual sdo
implementados os métodos de acesso ao grid. Na figura 4.50 € ilustrada a classe Submit.

Para a submissao de jobs utilizando esta API, € necessario um arquivo que descreva as
propriedades das tarefas que serdo executadas. A Job Description Language ou JDL [110],

¢ a linguagem utilizada para realizar esta descri¢do. Na figura 4.51 € ilustrado um exemplo
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Figura 4.49: Exemplo esquemadtico de implementacdo do GSAF no portal Afuri

Submit

- BTRINGPESR : String = "hitps"

- GETOUTPUT : String = "edg-job-get-output --dir"
- GETJOBSTATUS ; String = "edg-joh-status "

- STRINGPESQOUTPUT : String = "fopt”

+ Submit

+execdob{command ; String) - Arraylist

+ execStatus{command : String)  ArrayList
+ submitED G - String

+ getOutputED Gijobid ; String)  ArrayList
+ gxecGetOutputlid : String) ; ArrayList

Figura 4.50: Classe Submit

de arquivo JDL.

Outros dois arquivos devem ser gerados para que se proceda a execucdo de um job no

grid. Sao eles:

(i) File submitter: este € o arquivo responsdvel pela submissdo do job que estd sendo

enviado ao computing element. E um script .sh, testado com o shell Bash do Linux,

que € executado a partir do portal. O arquivo invocado pelo submitter estd no formato

JDL;

(i1) File sh: este arquivo € um shell script do Linux, que contém a seqiiéncia de chamadas

as classes Java que sdo executadas durante a execucdo do job. As varidveis de ambi-

ente necessarias para que comandos Java possam ser executados também sao definidas

neste arquivo.
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Type="Job";

JobType="Normal";
Executable="/bin/hostname";
Arguments=";

StdOutput="stout.txt";
StdError="stderr.txt";
OutputSandbox={"stderr.txt", "stdout.txt"};

Nk wh =

Figura 4.51: Exemplo de um arquivo JDL que descreve um job que retorna o hostname do
n6 de execugdo

Na figura 4.52 € ilustrada a seqii€ncia de execucao no ambiente EELA.

% 2 ]ymgkmpk @

Replica 7
Catalogue Information
Input Sandboex =

Service

Ul i
]DL A @7
Job Submit
Event Output Sandbox
esournt ce

Logging &
Book-keepin, Job Submissior
Service

Input Sandbox

Storage
Element

utput Sandbox
! Compute

Job Status
| Element

Figura 4.52: Seqiiéncia de execu¢do de um job no grid EELA

Todos os testes realizados com esta API obtiveram sucesso, permitindo ao sistema Afuri
ser integrado a mais um ambiente computacional. Na figura 4.53 ¢ ilustrada uma interface

do sistema Afuri durante a execu¢@o de um job no grid EELA.
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Execution of java job trough the Aiuri Portal

Alberto Luiz Coimbra Institute - Graduate Schoolges——————
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Status Job
User: tony2

Upload proxy

Upload file BOOKKEEPING INFORMATION:

Status info for the Job : huipsi//rb.cecale.ula.ve:9000/69Ney FoOy hK VRIpuPXruXQ
Current Status: Running

Status Reason: Job successfully submitied 1o Globus

Destination: ce03 .cecale. ul 21 19/jobmanager-lcgpbs-cela

reached on: Thu Aug 9 02:31:18 2007

jobjava jdi

Type="Job";
JobType="Normal;
Executable="jobjava.sh*

InputSandBox={"jobjava.sh”,"tmsk.zip","tmsk1_arte_bayes.propert
ies”,"tmsk2_arte_bayes.properties”,"tmsk3_arte_bayes.properties”
J'tmskd_arte_bayes.properties”,"tmsk5_arte_bayes.properties”,"tre
ino.xml","teste.xml"};

QutputSandbox={"stdout.txt", "stderr.txt"};
StdQutput="stdout.txt";
StdError="stderr.txt";

Figura 4.53: Exemplo do sistema Aiuri realizando a execu¢do de um job no grid EELA
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Capitulo 5

Testes do Portal Aluri

A seguir sdo apresentados dois testes realizados para a avaliagdo da qualidade dos resul-
tados gerados e validagdo dos ambientes pelo sistema Afuri. S3o usados dois conjuntos de
textos que ja foram previamente classificados. Porém, esta classificacdo prévia € utilizada
para a geracdo do modelo de categorizagdo e, posteriormente, para a verificacdo dos textos

categorizados.

Sao apresentados gréificos que ilustram os resultados dos modelos, com suas respectivas
f-measure e os tempos de processamento para os melhores modelos gerados em um com-

putador local e no grid NACAD.

Os testes foram realizados em dois ambientes distintos, sendo o primeiro ambiente uma
maquina executando o portal Aiuri e o segundo o grid NACAD. A maquina em que € exe-
cutado o portal Afuri serve como ambiente de execugdo stand alone, porém sua principal
funcdo € servir como interface de submissao para os algoritmos que sao executados no grid.

O objetivo principal do teste no grid foi a validagao do ambiente como plataforma de exe-
cucdo de algoritmos para mineracdo de textos. Por isso, somente uma maquina foi utilizada,
de maneira a emular um ambiente de grid computacional.

Desta maneira, entende-se que a escalabilidade do grid estd mantida, onde a inserc¢ao
de novas méquinas poderd ocorrer de maneira transparente, uma vez que o ambiente esta
implantado, testado e documentado. Também, deve-se ressaltar que o portal identifica novas
madquinas integradas ao grid, de maneira que o usudrio é capaz de visualizd-las no momento

da defini¢do dos parametros para seus experimentos, como estd ilustrado na figura 4.29.

Outro importante fator a ressaltar, é que os algoritmos implementados no portal sio se-
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qlienciais, podendo ser executados em somente um no do grid, comprovando que a execugao
em diferentes ambientes nio afeta o desempenho dos algoritmos, conforme as medidas obti-

das e que sdo comentadas a seguir.

5.1 Textos Utilizados

Para os estudos de caso foi utilizado o conjunto de textos CETENFolha [111], que é
um corpus de cerca de 24 milhdes de palavras em portugués brasileiro, criado pelo projeto
Processamento Computacional do Portugués com base nos textos do jornal Folha de Sao
Paulo que fazem parte do corpus NILC/Sao Carlos, compilado pelo Nucleo Interinstitucional
de Lingiiistica Computacional (NILC). Para efeito de teste do sistema, foram utilizados dois
extratos deste conjunto (dois conjuntos de quatro classes), visto que 0 mesmo € demasiado

grande, o que demandaria um tempo considerdvel de processamento.

5.2 O Problema

O problema consiste na implementacao de dois modelos computacionais, baseados nos
algoritmos bayesiano e de ranqueamento linear propostos por Weiss et al. [63]. Estes mo-
delos sdo capazes de identificar a classe de textos desconhecidos, a partir do conhecimento

obtido de textos previamente classificados.

5.3 Procedimentos para a Solucao do Problema

A solucdo para este problema, naturalmente, envolve a categorizagdo de textos. Cada
texto € associado a um vetor de caracteristicas derivado do préprio texto. As caracteris-
ticas s@o palavras que ocorrem no texto, onde cada uma tem um valor numérico baseado na
sua freqii€ncia de ocorréncias, ou um valor booleano indicando a presenca ou auséncia da
palavra. Um conjunto grande de textos tende a produzir um vocabulédrio demasiadamente
grande, gerando um conjunto de caracteristicas ainda maior. Todavia, geralmente os textos
podem ser classificados a partir apenas de um pequeno conjunto destas caracteristicas. O
vetor correspondente ao texto € submetido a um categorizador. O categorizador por sua vez

determina se o texto pertence ou ndo a determinada categoria que estiver sendo procurada.
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Ao final do processo, todos os textos classificados como positivos s@o coletados e assinalados

a sua respectiva classe. Os categorizadores sdo obtidos usando um algoritmo de aprendizado

de maquina que processa um conjunto de vetores de caracteristicas dos textos para que sejam

assinalados a classe correta. Este processo € ilustrado na figura 5.1.

Amaosira de frelnamento
com textos categorizados

=

2

Categorizador

4

Texto com categoria |

Esporte vs. ~Esporte

desconhacida

Texto categonzado

D Q TR % =) .

Brasil vs, ~Brasil %

Figura 5.1: Tlustragdo esquemadtica do processo de mineragdo de textos

Pela perspectiva de mineracdo de textos, os dois aspectos-chave da solugdo sdo: (i) gera-

¢ao das caracteristicas; (ii) uso de classificadores bindrios.

5.3.1 Teste sem balanceamento

O primeiro teste utiliza um conjunto de textos para treinamento desbalanceados, ou seja,

nenhuma relacao treinamento:teste foi implementada. A base de treinamento foi obtida de

forma aleatéria, conforme apresentado na tabela 5.1.

Tabela 5.1: Caracteristicas do corpus “CETENFolha sem balanceamento”

Assunto | Treinamento | Teste
Brasil 2483 100
Dinheiro 2124 100
Esporte 2594 100
Mundo 1565 100
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5.3.2 Teste com balanceamento

As aplicacdes para mineracdo de textos envolvem algumas questdes cruciais que pre-
cisam ser analisadas. Questdes como qual a quantidade de textos que devem ser usados para
o treinamento, quais caracteristicas sao mais apropriadas para os diversos tipos de textos,
qual classificador € o mais apropriado e quando os classificadores devem ser retreinados,
devem ser respondidas no contexto do problema a ser analisado, ndo existindo assim, uma

regra que defina os melhores pardmetros para a obten¢do dos melhores resultados.

Para a realizacdo dos testes, os dados textuais foram divididos em dois conjuntos distintos
de treinamento e teste. Foi utilizada uma relacdo 4:1 entre os textos de treinamento e teste,

com caracteristicas balanceadas, conforme os dados mostrados na tabela 5.2.

Ainda para este teste, sabendo-se que os textos possuem uma ordem cronoldgica, chegou-
se a seguinte questdo: Como a performance dos classificadores pode diminuir ao longo do
tempo?

Um modelo de classificagao treinado com documentos de um periodo de tempo ¢, a ¢
provavelmente apresentara bons resultados com documentos do periodo 3 (t3 > t3), porém,
certamente, apresentard piores resultados com outros documentos do tempo ¢,,, com n > 3,
com a performance do sistema decaindo proporcionalmente a medida que n € incrementado.
O entendimento desta degradacdo pode determinar quando deve ser realizado o retreina-
mento do classificador. Foram realizados alguns testes para avaliar o impacto do tempo para

uma amostra especifica.

Uma vez que os textos estdo divididos por semestre e sabendo-se que cada um possui
um identificador seqiiencial, foi assumido que este identificador segue a ordem cronoldgica
de publicagdo dos textos. Por isso os dados foram particionados em seis grupos, com cada
grupo contendo textos seguindo a ordem de seus identificadores. O ultimo grupo foi usado
como teste, e os modelos de classificadores foram gerados baseados em cada um dos outros
cinco grupos, sendo gerado um classificador para cada um deles. Desta maneira, o primeiro
conjunto de treinamento contém 1000 textos, sendo 250 para cada classe, o segundo conjunto
de treinamento contém 2000 textos, ou seja, S00 para cada classe, e assim por diante até que
se atinja 1250 textos por classe, totalizando 5000 textos no dltimo grupo. Cada conjunto

possui todos os textos do conjunto anterior de modo a tornar os testes homogéneos.

O objetivo central € realizar o teste do ambiente de grid computacional. Um segundo
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objetivo € observar como a performance dos classificadores varia com diferentes cendrios do
passado, para se obter o nimero ideal de textos para treinamento. Os assuntos disponiveis

nestes textos sao mostrados na tabela 5.2.

Tabela 5.2: Caracteristicas do corpus CETENFolha com balanceamento

Assunto | Treinamento Maximo | Teste
Brasil 1250 250
Dinheiro 1250 250
Esporte 1250 250
Mundo 1250 250

5.3.3 Padronizacoes do Textos para Uso no Ambiente

Os textos CETENFolha sao fornecidos como um tnico conjunto em formato XML. Com
o objetivo de tornar este conjunto manipuldvel pelo portal Afuri, foi necessdria a conversao
dos textos para arquivos individuais com formato ASCII.

A leitura automética de textos no formato XML nao foi implementada porque, para isso,
€ necessario que o usudrio tenha conhecimento dos metadados associados, 0 que nem sempre
¢é possivel.

Cada texto deste arquivo possui uma quantidade consideravel de metadados associados,
como identificador do texto, titulo, o proprio texto, semestre, caderno no jornal etc. Para a
realizacdo dos testes foi dado foco no metadado “cad” que, de fato, especifica a qual categoria
pertence o texto. Foi desenvolvida uma aplicacdo para ler o arquivo XML e realizar a tarefa
de retirar os metadados. Isto demandou um trabalho significativo a nivel de programacao,
uma vez que a estrutura do arquivo original, por vezes, ndo seguia o padrdao hierarquico
esperado. Para ambos 0s conjuntos, os arquivos devem seguir o padrdo, conforme a tabela

5.3.

Tabela 5.3: Padrao de nomenclatura dos arquivos

Treino Teste
Classe-nomedoarquivo.txt | [Classe-]Jnomedoarquivo.txt

As composi¢des Classe/nomedoarquivo nao podem conter acentos. O item “Classe” é
obrigatdrio para os arquivos que compdem o conjunto de treinamento e opcional para o

conjunto de teste. A primeira linha de ambos os tipos de arquivos deve conter o titulo dos
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textos. Na auséncia do titulo deve ser colocado qualquer caracter do alfabeto. Para estes

casos o padrdo adotado foi a string “xxx”. Na tabela 5.4 sdo ilustrados os dois formatos

possiveis de arquivos.

Tabela 5.4: Exemplos de arquivos manipuldveis pelo portal

Arquivo Texto
Esporte-15.txt | A batalha da Fifa
STLVIO LANCELLOTTI

Comecou bem antes do que se previa a batalha pela futura sucessao na Fifa
apenas seis meses depois do super-acordo que, nas vésperas da Copa,
reconduziu o brasileiro Jodo Havelange ao sexto mandato consecutivo .
Pelo acordo, os trés continentes mais obstinados em cortar o reinado

de Havelange, a Africa, aAsiaea Europa, aceitaram cancelar os seus
movimentos de oposi¢do em troca, basicamente, de dois compromissos .
Havelange aceitaria engolir o italiano Antonio Matarrese como o seu
vice-executivo e, além disso, esqueceria os seus modos autoritarios,
coordenando a entidade de maneira colegiada .

teste.txt

XXX

A pesquisa mais recente do Datafolha coloca, por ora, Fernando Henrique

Cardoso (PSDB) como o segundo colocado . Mas a convencao dos «tucanos»,

que seria mera formalidade, agora promete uma disputa, ja que o ex-governador

da Bahia e atual deputado federal, Waldir Pires, anuncia a sua inscri¢do para
enfrentar FHC . Suas chances parecem mais do que remotas, mas de qualquer forma
cria um constrangimento .

Desta maneira, ambos os conjuntos estdo prontos para serem convertidos para o formato

XML e serem utilizados pelo sistema Aiuri para a geracdo dos modelos.

5.3.4 Avaliacao dos Categorizadores

A seguir s@o avaliados os resultados gerados pelos categorizadores implementados na

ferramenta proposta. Dois tipos de testes foram realizados com os mesmos dados em dois

ambientes disponiveis.

O primeiro deles foi na maquina local, ou seja, a execucdo foi realizada na prépria

maquina do portal, com todos os dados necessarios para processamento ja disponiveis na

mesma.

O segundo foi a submissdo dos dados no grid NACAD, onde de fato, estdo disponiveis

como servigo em cada n6 do grid, métodos que chamam os algoritmos categorizadores. Os

dados necessarios para o processamento, ou seja, os arquivos de treinamento e teste em for-

mato XML, o arquivo de stoplist e os stems devem ser carregados para o né de processamento
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no momento da chamada do servico web. Também, neste caso, os resultados gerados, ou seja,
o arquivo em formato XML com os textos classificados positivamente, assim como os clas-
sificados de forma negativa e o arquivo com as métricas obtidas ao final do processamento
s@o copiados para a maquina do portal para o diretério do usudrio que fez a chamada. Todas
estas atividades envolvem transferéncia de dados via rede, o que, dependendo do tamanho
dos arquivos envolvidos, e da capacidade da rede, obviamente gera um retardo esperado.

O portal Aiuri disponibiliza diferentes ambientes de execucdo que podem ser avaliados
por seus usudrios, permitindo a este a escolha do melhor ambiente possivel, conforme a
complexidade de seu experimento.

Também, uma vez que os algoritmos submetidos nos dois ambientes sdo iguais, os re-
sultados produzidos também sdo idénticos, variando somente os tempos de processamento,
conforme os testes que foram realizados.

A medida utilizada para avaliar o desempenho dos classificadores foi a f-measure, que é
obtida a partir dos textos do conjunto de teste, ja discutida no capitulo 2. Esta medida com-
bina os valores das medidas de precisdo e abrangéncia, de maneira a se obter o desempenho
geral do sistema, permitindo um balanceamento entre os dois valores. A f-measure mede
a capacidade de generalizacdo do modelo gerado, permitindo verificar se durante o treina-
mento este assimilou caracteristicas significativas do conjunto de treinamento que permitem
um bom desempenho em outros conjuntos de dados ou se ocorreu overfitting, que é um
fendmeno no qual o modelo especializa-se nos dados de treinamento. O valor da f-measure
€ maximizado quando a precisdo ou abrangéncia sdo iguais ou muito préximas.

Deve-se lembrar, que em geral, a eficiéncia da extracdo das entidades de um texto se
comporta de forma exponencial 2 complexidade algoritmica. E possivel, com heuristicas
simples, conforme foi realizado nos testes que seguem, atingir facilmente um nivel de acerto

de 80%. A dificuldade consiste em se obter valores acima de 90%.

5.3.4.1 Categorizador Bayesiano

Os classificadores bayesianos sdo classificadores estatisticos, baseados no teorema de
Bayes, capazes de estimar a qual classe determinado registro de uma amostra pertence. No
presente teste, no contexto de mineracao de textos, foram utilizados os conceitos do classifi-

cador bayesiano ingénuo, no qual as varidveis sdo consideradas independentes entre si. Esta
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suposi¢ao simplifica a abordagem do problema de classificacdo sem comprometer significa-
tivamente a precisao do resultado.

Nos testes foram utilizadas quatro abordagens. A primeira delas engloba a geracdo do
classificador sem a utilizacao de stopwords e stems, variando somente o nimero de termos
do diciondrio. Na segunda abordagem foi incluido o uso de stopwords. Na terceira abor-
dagem foram utilizados stopwords e stems. O uso somente de stems foi aplicado na quarta
abordagem.

Observou-se que para a maioria das classes quando houve a utilizagdo de stopwords e
stems, ocorreram melhorias nos resultados obtidos, porém, para o caso dos stems, houve um
grande aumento no tempo de processamento, conforme as medidas obtidas nos experimen-
tos.

Os parametros probability-threshold e reject-threshold foram alterados, com diversas
combinacdes, sendo observadas algumas variagdes nos resultados. Quando foi atribuido o
valor 1 para o pardmetro reject-threshold, verificou-se que o classificador obteve f-measure
nulo, ou seja, todos os textos foram rejeitados, o que também ja era esperado.

Uma questdo importante foi a escolha do tamanho dos dicionarios. A mais importante
caracteristica de um diciondrio € o seu tamanho. Fatores como os métodos de predicao
utilizados e a capacidade computacional, sdo primordiais para a definicio do tamanho do
diciondrio. Foram realizados testes com diciondrios de até 5000 termos.

Sabe-se que um diciondrio € construido baseado na cole¢do de termos existentes no con-
junto de treinamento. Para esta tarefa, pode-se usar stopwords, que consistem em um arquivo
que contém uma série de palavras que nao possuem nenhum significado semantico, como ar-
tigos, preposi¢coes etc. Uma outra técnica que pode ser utilizada € a implementacgao de stems,
que consiste em um arquivo contendo palavras do conjunto de treinamento reduzidos ao seu
radical. A utilizacdo de stopwords e stems tende a reduzir significativamente o tamanho
do diciondrio gerado, porém algumas consideracdes devem ser feitas em relacdo ao uso de
stems. Apesar de contribuir de forma relevante para a redu¢do do tamanho do diciondrio, seu
uso deve ser criteriosamente avaliado, uma vez que acarreta um alto custo computacional.
Portanto, o uso de stems é indicado somente se os beneficios obtidos forem realmente re-
levantes. Em todos os testes realizados seu uso gerou um aumento considerdvel no tempo
de processamento, até para pequenos conjuntos de treinamento, sem produzir uma melhora

relevante nos modelos gerados.
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Outro cuidado que deve ser observado € que diciondrios muito grandes tendem a gerar
overfitting, apresentando baixo desempenho para classificar textos desconhecidos. Diciondrios
menores, além de evitarem o overfitting, reduzem o tempo de processamento dos algoritmos,
fato que pode ser observado nos experimentos realizados.

Alguns ajustes na aplicagdo foram necessérios para fins de otimiza¢do de processamento,
uma vez que os objetos que representam as vdrias entidades do sistema eram criados e nao
estavam sendo retirados da memoria pela Garbage Collector da Java Virtual Machine (JVM)
quando n3o eram mais necessdrios. Isto ocorreu pelo fato de que a Garbage Collector, que
¢ o componente responsavel pela retirada da memoria de objetos que ndo estdo sendo mais
referenciados, retirando do programador a responsabilidade por destrui-los, ser uma thread
de baixa prioridade e somente € executada quando a CPU esta livre. Foi observado que du-
rante o processamento dos testes, a CPU teve 100% de utiliza¢do, ndo permitindo assim que
0s objetos sem uso fossem retirados, ndo liberando, desta maneira, memoria para processa-
mento. A solug@o para o problema foi fazer chamadas explicitas a Garbage Collector em
locais especificos da aplicacao. Feito isto, foi observado um incremento relevante na capaci-
dade de processamento do ambiente, mantendo um uso praticamente constante de memoria
durante todo o tempo de execugio.

Nos graficos da figura 5.2 sdo ilustrados os resultados obtidos nos testes realizados com

desbalanceamento.
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Figura 5.2: Resultados do Categorizador Bayesiano para os testes com desbalanceamento

Pela observacdo dos resultados obtidos para a classe “Brasil”, foi verificada a dificuldade
do classificador para encontrar termos relevantes para esta classe, apresentando uma média
de 55,57% para a f-measure. A melhor f-measure obtida foi de 64,94% com a utilizacdo de
stoplist e stems, com 3000 termos no diciondrio e um tempo de processamento de 21 seg. na
madquina local e 23 seg. no grid. Porém, com a utilizacdo somente de stoplist e 5000 termos
no diciondrio, foi obtida uma f-measure de 64,24% em 4 seg. na maquina do local e 4 seg.
no grid.

Os resultados obtidos para a classe “Dinheiro” foram superiores aos classe “Brasil”, apre-
sentando uma média de 68,71% para a f-measure. A melhor f~-measure obtida foi de 75,57%
com a utilizacdo de stems, 3000 termos no diciondrio e um tempo de processamento de 22
seg. na maquina local e 22 seg. no grid. Porém, com 800 termos no diciondrio e com a
utilizagdo de stoplist, foi obtida a f-measure de 74,04%, em apenas 3 seg. na mdquina local
e 3 seg. no grid.

Para a classe “Esporte”, foi observado que o classificador produziu os melhores resul-
tados obtidos. O bom nivel de qualidade do modelo para esta classe também pode ser

justificado por ser esta a que possui 0 maior conjunto de textos para treinamento € o seu
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vocabulério ser fortemente diferenciado das demais classes, fazendo com que o classificador
tenha mais facilidade de encontrar termos relevantes. Foi obtida a f-measure de 91,54%,
em 21 seg. na maquina local e 21 seg. no grid, com a utilizagdo de stems e 5000 termos
no diciondrio. O tempo de 4 seg. na maquina local e 4 seg. no grid foi verificado, para a
Jf-measure de 90,62%, com o uso de stoplist e, também, 5000 termos no dicionério.

Do mesmo modo que nas classes anteriores, com a classe “Mundo” foi obtidos resultados
melhores quando foram utilizados stems. A melhor f-measure obtida foi de 79,1%, com 3000
termos no diciondrio, com o uso de stoplist e stems, no tempo de 21 seg. na maquina local
e 21 seg. no grid. Porém, com 5000 termos no diciondrio e com a utilizagdo de stoplist, foi
obtida a f~-measure de 75,9%, em apenas 4 seg. na maquina local e 4 seg. no grid.

A seguir sdo apresentados os resultados obtidos nos testes com balanceamento. Nos
graficos da figura 5.3 sdo ilustrados os resultados para a classe “Brasil”.

Para esta classe, observa-se que este classificador apresentou padrdes de resultados se-
melhantes, com um conjunto de treinamento com 500 termos ou mais. Observa-se também
que a presenga ou auséncia de stopwords e stems pouco influenciou na qualidade do mo-
delo gerado. Verifica-se a dificuldade deste classificador para encontrar termos relevantes
para esta classe, apresentando a f-measure em torno de 60%. Observa-se que, neste caso, 0
conjunto de treinamento com 750 textos e 4000 termos no diciondrio apresenta resultados
satisfatérios em relagdo aos demais, obtendo a f-measure de 67,12%, usando stoplist e stems,
em 7 seg. na miquina local e 8 seg. no grid. Também foi observado que a diferenca entre
esta medida e a melhor avaliacdo registrada, com 1250 textos para treinamento e diciondrio
com 3000 termos usando stems, com a a f-measure de 68,57%, foi de 5,89%. Os tempos
obtidos para esta medida foram de 10 seg. na mdquina local e 10 seg. no grid.

Nos graficos da figura 5.4 s@o ilustrados os resultados para a classe “Dinheiro”.

Este classificador, para a classe “Dinheiro”, apresentou resultados semelhantes para to-
dos os conjuntos de treinamento com 500 textos ou mais. Observa-se que o conjunto de
treinamento com 1000 textos e um diciondrio com 5000 termos usando stopwords, gerou a
f-measure de 78,71% em 2 seg. na maquina local e 2 seg. no grid. Assim como na classe an-
terior, este classificador apresenta dificuldade em estabelecer um vocabulario que defina esta
classe. O melhor modelo obtido foi com 1250 textos no conjunto de treinamento, usando
5000 termos no diciondrio, com stems, que apresentou a f-measure de 79,53%. O tempo

obtido foi de 10 seg. na méquina local e 9 seg. no grid.
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Figura 5.3: Resultados do Categorizador Bayesiano para a classe “Brasil” com balancea-
mento

Nos graficos da figura 5.5 sdo apresentados os resultados para a classe “Esporte”.

Observa-se que o melhor modelo obtido para a classe “Esporte” foi com a utilizacdo de
1250 no conjunto de treinamento, 3000 termos no diciondrio, usando stoplist e stems. O
tempo obtido foi de 9 seg. na mdquina local e 9 seg. no grid. Com o uso somente de stoplist,

a f-measure fo1 91,18% em 2 seg. na maquina local e 3 seg. no grid.

Pode-se explicar a evidente superioridade desta classe em relacao as demais, pelos termos
altamente diferenciados que compdem os textos da classe “Esporte”, em muito se diferen-

ciando em relagdo as outras classes, que por sua vez possuem termos que tendem a gerar
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Figura 5.4: Resultados do Categorizador Bayesiano para a classe “Dinheiro” com balancea-
mento

modelos com menor desempenho. Isto ocorre pelo fato de que as demais classes possuem
muitos termos em comum em seus textos, gerando dificuldades para o classificador determi-

nar seus termos relevantes.

Nos graficos da figura 5.6 s@o ilustrados os resultados para a classe “Mundo”. A me-
lhor classificagdo obtida para a classe “Mundo” foi utilizando 1000 textos no conjunto de
treinamento, 4000 termos no diciondrio, com stoplist e stems, apresentando a f-measure de
81,78%, em 7 seg. na miquina local e 8 seg. no grid. Somente com a utilizagcdo de stoplist

o tempo de processamento foi de 2 seg. na mdquina local e 2 seg. no grid.
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Figura 5.5: Resultados do Categorizador Bayesiano para a classe Esporte com balancea-
mento

5.3.4.2 Categorizador Linear

Os categorizadores baseados em métodos lineares sdo uma abordagem classica para a
solu¢do de problemas de predicao.

O método bayesiano, utilizado anteriormente, pode ser interpretado como um caso espe-
cial do método linear, porém tem graves problemas com atributos redundantes, pois funciona
melhor quando lida com um pequeno nimero de atributos, fato que ndo ocorre quando gera-

se diciondrios com milhares de palavras.

Uma vantagem da abordagem linear é que a geracdo do modelo € muito simples, desde
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Figura 5.6: Resultados do Categorizador Bayesiano para a classe Mundo com balanceamento

que seja feita uma escolha de expressoes uteis e que o algoritmo de aprendizado seja capaz
de determinar os pesos para cada expressado criada.

A abordagem utilizada € idéntica a da sec@o 5.3.4.1, com o mesmo conjunto de treina-
mento e teste.

Alguns testes foram realizados com o parametro decision-threshold, que de acordo com
os seus valores prioriza a precisdo (precision) ou a recordacao (recall).

A priorizacdo da precisdo ¢ adequada quando se sabe exatamente qual a classe procurada,
de maneira que os resultados retornados sdo mais precisos. Ja a priorizacdo da recordacdo é

mais adequada quando as classes ndo sdo conhecidas, de modo que o pesquisador ainda ne-
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cessita fazer um reconhecimento do dominio dos dados, obtendo como retorno uma elevada
quantidade de textos, ainda que fora de sua classificagdo correta.

Nos testes realizados, foi observado que com o reforco da precisdo foram retornados
poucos documentos, porém com um maior nivel de acertos. O refor¢o da recordagdo gerou
um retorno muito maior de documentos, porém com um maior nimero de classificagdes
erradas.

Na prética existe um trade off entre precisdo e recordagdo. Ao maximizar a precisao,
reduz-se a recordacdo. Ao maximizar a recordacdo, reduz-se a precisdo. No entanto, o prin-
cipal objetivo € manter os valores das duas medidas altas, reforcando uma ou outra depen-
dendo da funcionalidade da aplicagdo. Se sdo retornados muitos documentos, certamente
a recordacdo estd maximizada em detrimento da precisdo. Provavelmente existem quanti-
dades significativas de textos classificados incorretamente. Porém, se é retornado somente
um documento, e classificado corretamente, a precisdo estd maximizada em detrimento da
recordacdo. Logo, se o objetivo for uma investigacdo sobre os textos, deve-se reforcar a
recordagdo, contudo, se o objetivo j4 estiver definido pode-se reforgar a precisao.

Nos gréficos da figura 5.7 sdo apresentados os resultados obtidos nos testes realizados

com desbalanceamento.
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Figura 5.7: Resultados do Categorizador Linear para os testes com desbalanceamento
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Observa-se que para a classe “Brasil”, o classificador obteve a f-measure média de 56,59%.
O melhor modelo encontrado para esta classe foi com 2000 termos no dicionério, usando
stems, atingindo a f-measure de 65,99% em 21 seg. na maquina local e 23 seg. no grid. O
resultado mais proximo sem a utilizagcao de stems foi verificado com o uso de stoplist, 5000
termos no diciondrio e a f-measure obtida € de 63,78%. Este resultado foi gerado em 4 seg.
na maquina local e 5 seg. no grid.

Para a classe “Dinheiro”, os resultados foram ligeiramente superiores. Com o diciondrio
com 800 termos, usando stems, foi obtida a f-measure de 74,63% em 21 seg. na miquina
local e 22 seg. no grid. A melhor medida gerada sem a utilizagdo de stems, foi com 1000
termos no diciondrio, usando stoplist, obtendo f-measure de 73,57%. Esta medida foi obtida
em 3 seg. na maquina local e 4 seg. no grid.

A classe “Esporte”, da mesma maneira que no classificador bayesiano, atingiu os melho-
res resultados em relac@o as demais classes. Foi obtida a f-measure de 94,79% em 21 seg.
na mdquina local e 23 seg. no grid, com o uso de stems e o diciondrio com 3000 termos. A
f-measure de 93,4%, com 4000 termos no diciondrio usando somente stoplist, foi obtida em
4 seg. na maquina local e 5 seg. no grid.

Da mesma maneira que nas classes anteriores, com a classe “Mundo” foram obtidos
resultados superiores quando houve a utilizagdo de stems. A melhor medida obtida foi de
80%, com 1000 termos no diciondrio, usando somente stems. Este resultado foi gerado em
21 seg. na maquina local e 22 seg. no grid. A medida mais proxima sem o uso de stems foi
de 77,71%, com o diciondrio com 3000 termos, somente utilizando stoplist. Este resultado
foi obtido em 4 seg. na mdquina local e 4 seg. no grid.

Nos graficos da figura 5.8 sdo ilustrados os resultados para a classe “Brasil”.

A melhor classificacdo obtida para a classe “Brasil” foi com 1250 textos no conjunto de
treinamento, 3000 termos no diciondrio, usando stoplist e stems. Para esta configuracdo a
f-measure foi de 64,39% em 10 seg. na méaquina local e 10 seg. no grid. Usando somente
stoplist a f-measure foi 62,03% em 3 seg. na maquina local e 3 seg. no grid.

Nos graficos da figura 5.9 sdo ilustrados os resultados para a classe “Dinheiro”.

O comportamento deste classificador para a classe “Dinheiro” foi bem heterogéneo con-
forme as diferentes configuragdes. A melhor classificagdo foi obtida com 1250 textos no
conjunto de treinamento e 500 termos no diciondrio, com stems, onde chegou-se a 74,13%

na f-measure em 9 seg. na maquina local e 10 seg. no grid. Usando somente stoplist a
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Figura 5.8: Resultados do Categorizador Linear para a classe Brasil com balanceamento

medida foi 71,18% em 2 seg. na miquina local e 2 seg. no grid.

Nos gréficos da figura 5.10 sao apresentados os resultados para a classe “Esporte”.

Da mesma forma que no classificador bayesiano, com a classe “Esporte” foram obtidos
excelentes resultados para todos os experimentos. A utiliza¢do de 1250 textos no conjunto de
treinamento gerou bons resultados com 5000 termos no diciondrio, usando stems, atingindo
a f-measure de 87,83% em 9 seg. na maquina local e 10 seg. no grid. Com o uso de stoplist
a medida foi de 86,75% em 3 seg. na maquina local e 3 seg. no grid.

Nos gréficos da figura 5.11 sdo ilustrados os resultados para a classe “Mundo”.

Claramente os melhores resultados para a classe “Mundo” foram obtidos com o conjunto
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Figura 5.9: Resultados do Categorizador Linear para a classe Dinheiro com balanceamento

de treinamento com 1250 textos, atingindo a f-measure de 77,47% com um diciondrio de
700 termos usando stems, no tempo de 8 seg. na maquina local e 9 seg. no grid.

Diante de todos os resultados obtidos, observa-se que o uso de stems acarretou um altis-
simo custo computacional, ndo justificando, de uma maneira geral, seu uso, em relagdo aos
beneficios obtidos.

O uso de stopwords foi uma boa op¢do, uma vez que diminuiu o tamanho dos diciondrios
e apresentou baixo custo computacional.

Na figura 5.12 sao ilustradas as médias das f-measures obtidas para os testes realizados.

Os resultados dos testes realizados com os conjuntos de treinamento desbalanceados foram
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Figura 5.10: Resultados do Categorizador Linear para a classe Esporte com balanceamento

superiores aos realizados utilizando balanceamento, o que pode ser observado comparando-
se os resultados ilustrados nos graficos da figura 5.12.

Com a classe “Esporte”, em todos os casos, foram obtidos melhores modelos, certamente
por esta classe possuir um vocabulério que se diferencia do vocabuldrio das demais classes.

Observa-se, também, que no teste com balanceamento, torna-se dificil identificar quando
deve ser realizado o retreinamento do modelo, uma vez que para todas as classes, o classi-
ficador manteve o mesmo padrao de comportamento para todas as quantidades de textos no
conjunto de treinamento. Dai, pode-se deduzir que o nimero de textos ndo foi suficiente para

concluir quando € necessario um novo treinamento do modelo, devendo ser implementados
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Figura 5.11: Resultados do Categorizador Linear para a classe Mundo com balanceamento

novos testes com conjuntos de treinamento maiores.

Deve ser ressaltado que o uso de stems, na maioria dos modelos gerados, resultou em
melhores medidas. Porém, como pdde ser observado em todos os testes, sua utilizagdo gerou
somente pequenas melhoras, o que confirma a afirmacdo de Weiss et al. [63], que dizem
que, no contexto da classificacdo de textos, o uso de stems pode prover, em alguns casos,
um pequeno beneficio aos modelos gerados. Nos testes realizados, ficou evidente que, a
utilizagcdo de stems ndo gerou nenhuma melhora quantitativa de acertos que justificasse seu
uso. Pode-se observar que em média, sua utilizagdo gerou uma melhora nos modelos em

torno de 2%, porém com o aumento do custo computacional em torno de 700%.
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Também, foi observado que para a obten¢do das melhores medidas para os modelos, os
diciondrios ficaram na faixa de 3000 a 5000 termos, que € um nimero elevado, o que pode
gerar overfitting.

O comportamento dos algoritmos na méaquina local e no grid foram idénticos, o que ja
era esperado, porém no grid os tempos de processamento foram um pouco maiores, pois
a miquina na qual foram submetidos possui um poder de processamento menor do que a

madquina local. As médias dos tempos obtidos nos testes podem ser observadas na tabela 5.5.

Tabela 5.5: Avaliagcao geral dos categorizadores

Maéquina do portal | Grid
Sem Stoplist/Stems 3s 4s
Com Stoplist 3s 4s
Com Stoplist/Stems 21s 22s
Com Stems 21s 22s

Logo, da observagdo de todos os testes realizados, pode-se inferir que ambos os clas-
sificadores obtiveram um mesmo padrdao de comportamento, com uma performance muito
similar. O classificador bayesiano, em média, foi mais rdpido, e obteve modelos de classifi-
cacdo superiores aos obtidos pelo classificador linear, sendo, desta maneira, uma boa opcao
de classificador para os textos em questdo, com bom desempenho na méquina local e no

grid.
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Capitulo 6

Conclusoes e Trabalhos Futuros

O objetivo do Projeto Aiuri € a criagdo de um ambiente cooperativo académico de alto
desempenho que tem utilidade no ensino e pesquisa nas areas de inteligéncia computacional,
andlise, avaliacdo e visualizacdo de dados ndo-estruturados, com servicos de grid para mine-
racdo de textos, com a implementagdo de um portal web que receba requisicdes para serem

executadas neste tipo de ambiente.

O sistema Afuri viabiliza a utilizac@o de técnicas e algoritmos, existentes e ja consagra-
dos, para a solu¢do de problemas relacionados a mineracdo de textos, mais especificamente,

a categorizacao de textos, utilizando como ambiente de execugdo grids computacionais.

Foram descritas as técnicas de classificacdo implementadas, detalhando os algoritmos
bayesiano e de ranqueamento linear, procurando demonstrar seus fundamentos matemaéticos,
como também realizar um detalhamento sobre as métricas de avaliagdo utilizadas nesse tipo

de processo.

As ferramentas utilizadas para a construcdo do portal assim como a abordagem sistémica
eleita para a realizacdo da andlise do sistema proposto, foram descritas e fundamentadas,
de maneira a permitir que outros pesquisadores possam vir a agregar novos algoritmos ao

sistema, com um minimo de esforgo.

O sistema Afuri foi apresentado na 2nd EELA Grid School, realizada na cidade de Mérida,
na Venezuela, onde seus algoritmos foram testados em um ambiente de grid tradicional, ou
seja, sem a utilizagdo de servigos web ou servigos grid. Esta experiéncia foi considerada
importante, uma vez que os testes realizados até entdo, haviam sido feitos somente no grid

NACAD, que é um ambiente controlado, sobre o qual o sistema foi desenvolvido desde a sua
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concepgao. A utilizagdo do sistema Aiuri com sucesso em um ambiente de grid real, com in-
terfaces bem definidas e sem nenhuma possibilidade de acesso ao ambiente de configuracao
por parte do desenvolvedor, demonstrou que a tecnologia usada para o seu desenvolvimento

foi adequada.

Inicialmente, a proposta do presente trabalho era a criacdo de um portal para a integracao
de algoritmos de mineracdo de textos a somente um ambiente de grid (NACAD), porém
apos esta bem sucedida experiéncia, foram incorporadas as funcionalidades necessarias na
aplicagdo para a integracdo com este novo ambiente computacional. Deve-se ressaltar, que o
esfor¢o de desenvolvimento para esta nova abordagem foi minimo, uma vez que a aplicacao

foi projetada com a utilizacdo design patterns que facilitam a sua manutenibilidade.

Pode-se concluir diante dos experimentos realizados, que os resultados esperados foram
atingidos. Fica evidente a possibilidade de integracdo de um portal para a mineragido de
textos, integrado a ambientes de grids computacionais. Além disso, o sistema Afuri executou

os experimentos de maneira rapida e eficiente.

Um fator que deve ser ressaltado em relacdo a esta ferramenta, é que nao s6 algorit-
mos para mineragdo de textos podem ser incorporados. Seu objetivo maior € ser um portal
académico que possibilite a inclusdo de algoritmos dos mais diversos ramos do conheci-

mento.

Alguns desafios tiveram que ser contornados ao longo do desenvolvimento do trabalho,

e sao relatados a seguir para que sirvam de experiéncia na realizacdo de novas pesquisas:

(i) Documentos em formato PDF ndo podem ser manipulados pela ferramenta, tendo o

seu contetido que ser copiado para um arquivo ASCII, para a partir dai ser tratado;

(i) Deve-se ressaltar a importancia de utilizar uma stoplist adequada a natureza dos textos
a serem minerados. Assim, cada tipo de drea de atuacao merece a especificacao prépria

desta metalinguagem:;

(i11)) Como foi dito no capitulo 3, a configuracdo de um grid computacional ainda € uma
tarefa drdua, sendo necessdria a documentagdo de cada detalhe da instalacdo para que

seja replicado em outra maquina.
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6.1 Trabalhos Futuros

Virios trabalhos podem ser desenvolvidos a partir da constru¢ao do portal Afuri. Outras
areas podem ser investigadas e novas técnicas e variagdes de algoritmos podem ser compara-
das dentro do sistema.

Os algoritmos implementados foram testados com a utilizacdo de diciondrios globais,
porém com pequenas modificagdes poderiam ser utilizados diciondrios locais, apesar de ser
um procedimento questiondvel em relagcdo a qualidade dos modelos gerados.

Alguns desafios relativos a interface podem ser implementados. A construcdo de um
workflow cientifico para a configuracio dos jobs é uma alternativa a ser discutida.

A integracao com bancos de dados € uma alternativa vidvel e que pode ser implementada,
de maneira a possibilitar uma forma de armazenamento de dados. Uma outra possibilidade
seria a implementa¢do de armazenamento distribuido sem a utilizagcdo de SGBD, com abor-
dagens semelhantes ao OceanStore e HDFS.

Alternativas de pré-processamento em dispositivos méveis podem ser adotadas como
uma alternativa ao processamento local realizado no portal. Interfaces definidas para possi-
bilitar a interoperabilidade entre as tecnologias envolvidas devem ser discutidas.

Um ultimo e importante desafio, € a migracdo do ambiente atual para um framework de
portal de grid computacional que encapsule algumas das funcionalidades ja implementadas,
liberando, desta maneira, o desenvolvedor para a implementag¢do de novos requisitos com o

intuito de agregar novas funcionalidades ao sistema proposto.
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Apéndice A
Inclusao de Novos Algoritmos

No desenvolvimento do sistema Aiuri, houve a preocupag¢do com os fatores escalabili-
dade e manutenibilidade, de maneira a permitir que o software evolua sem grande esfor¢o
de manutencao. Para isso utilizou-se alguns padrdes de projeto, que segundo Gamma et al.
[103], s@o descri¢des de objetos e classes comunicantes que sdo customizados para resolver
um problema geral de um projeto num contexto particular.

A seguir sdo apresentados os passos para a inclusdo de novos algoritmos na aplicacdo.

Todos os procedimentos foram realizados na ferramenta IDE Eclipse 3.2.

(i) Criagao do item de menu: deve-se alterar o arquivo “lateral.jsp” e realizar a inclusao
de um item de menu. A tag href deve possuir uma string que serd mapeada no arquivo

struts-config.xml. A figura A.1 ilustra este procedimento.

<@ href="gerarBaves.do" target="mainFrame":><font color="#FFFFFF":><fmt :messags
key="link.principal.gerarBayes"/>{/fUnt>{/a>

<hrx

<hr-

Figura A.1: Inclusdo de um item de menu

(i1) Criacdo da interface jsp: deve-se criar a interface jsp que serd chamada quando o
usudrio clicar no menu. Os campos devem ser implementados seguindo o padrao struts

[19]. A figura A.2 ilustra este padrdo.

<tdr<font size="2" face="Verdana, Arial"><EBs>User:</Br</fonts></td>
<tdr<font size="2" face="Verdana,Arial"> <html:text propertcy="usuario®/></font></cd>

Figura A.2: Padrdo de campos na interface
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(i11) Criagdo da classe form correspondente: deve-se criar uma classe no pacote form com
os mesmos atributos (nomes idénticos) da interface jsp. Os métodos get e set devem

ser implementados.

(iv) Criacdo da classe DTO: deve-se criar uma classe no pacote DTO com a mesma estru-

tura da classe form.

(v) Criacao da classe de negdcio: deve-se criar uma classe no pacote modelo que con-
tenha todas as operacdes de negocio. Esta classe deve estender AlgoritmoModelo.
A classe AlgoritmoModelo possui métodos abstratos que devem obrigatoriamente ser

implementados na nova classe criada.

(vi) Inclusd@o do nome do novo algoritmo no factory method: na classe AlgoritmoFactory
deve-se incluir uma nova op¢ao com o nome do novo algoritmo. Esta classe imple-
menta o padrdao Factory Method [103]. A figura A.3 ilustra este procedimento.

package br.com.nacad.struts.modelo;

public class CategorizadorFactory

{
public static CategorizadorModelo getCategorizador | 3tring tipoCategorizador
i

if [ tipoCategorizador == null | return null;
elgse if| tipoCategorizador.ecquals ("hayes") | return new EBayesModelo():
else if| tipoCategorizador.equals ("linear™) ) return new LinearModelo():

else return null:

Figura A.3: Padrdao Factory Method

(vil) Criagdo do web service: deve-se criar uma classe que implemente a interface WebSer-
vicelnterface. Esta nova classe deverd implementar o método webService para o novo

algoritmo.

(viii) Inclusdo do nome do novo algoritmo no factory method: na classe WebServiceFactory
deve-se uma nova op¢do com o nome do novo algoritmo, assim como no item 6. Esta

classe também implementa o padrao Factory Method.

(ix) Criacdo do action: no pacote action € necessaria a criagao de uma classe que estende
Action e encapsula todos os procedimentos que serdo realizados a partir de uma sub-

missdo. Esta action implementa o padrao Command [103].
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(x) Mapeamento do form e da action: a classe form criada, assim como a action definida

devem ser mapeadas no arquivo struts-config.xml. A figura A.4 ilustra este procedi-

mento.

<struts-config>

< !—-— Form Bean Definitions --X>

<forw-beans:
«form-hean
<form-hean
«form-hean
<form-hean
<form-hean
<form-hean
<form-hean
<form-hean
<form-hean
«form-hean

</ form-heans>

name="loginForm" type="br.com.nacad.struts.form.LoginForm™/ >
hame="comverterXML1Form™ type="hr.com.nacad. struts. form. Conve
name="converter XMLZForm™ type="br.com.nacad.struts. form. Conv
name="comverter MLTestelForm" type="br.comw.nacad.struts.form
natne="converter XML TesteZForm"™ type="br.com.nacad.struts.form
name="testeGridlForm" type="hr.com.nacad.struts.form. TesteiGr:
natne="gerarBayes1Form” type="kbr.com.nacad.scruts. form. Gerarb
name="gerarlLinearlForm" type="br.com.nacad.struts.form. Gerarl
name="stemner 1Form™ type="br.com. nacad. struts. form. Stemner1F
name="stemner2Form" type="br.com.nacad.struts.form. 3temmerZF

<global-forwards:>
<forward name="logon™ path="/logon.do"™/>
</global-forvardss>

<!—— Aetion Mapping Definitions --»
<action-mappingss

<action

path="/login"
type="hbr.com.nacad,. struts.action. Loginhotion™

name="loginForm"

scope="regquest'

validate="false"

inpuc="/loginForm. jsp">

<forward name="success™ path="/principal.jsp"/ >
<forward name="err" path="/erro.jsp"/>

</action>

Figura A.4: Arquivo struts-config.xml

(xi) Criacdo e publicacido do webService: caso o algoritmo esteja no padrdo do globus 4,

o método webService da classe criada no pacote modelo deve ser publicado como um

web service. Para isso, na IDE Eclipse deve-se selecionar a classe criada e dar um

clique com o botdo direito. Deve-se selecionar o menu Web Services e clicar na opg¢do

Create Web Service. A partir dai deve-se seguir as instru¢des da IDE.
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