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RESUMO 

 

Nos últimos anos, uma grande quantidade de informações tem sido veiculada através da 
internet, especialmente em mídias sociais, proporcionando uma maior facilidade na obtenção 
de conhecimentos sobre diversos temas, mas tornando as pessoas suscetíveis a informações 
falsas que podem acarretar danos variados. Apesar de não ser um fenômeno recente, o 
compartilhamento de notícias falsas tem sido motivo de preocupação por parte de especialistas 
e da população em geral, uma vez que pode ocasionar impactos de proporções nacionais e até 
mundiais. A veiculação de fake news pode ocasionar danos diversos, desde financeiros a 
prejuízos relacionados com difamação, injúria, ofensa, reputação ou dignidade de pessoas ou 
organizações. A disseminação destas informações falsas tornou difícil detectar fontes de 
notícias confiáveis, aumentando a necessidade de ferramentas computacionais que sejam 
capazes de auxiliar na identificação da confiabilidade do conteúdo digital. Ademais, a 
quantidade massiva de dados gerados diariamente em alta velocidade e com diferentes tipos de 
formatos tais como textos, imagens, vídeos e áudios, torna a análise destes dados um grande 
desafio. Com o advento das tecnologias de Big Data, é possível utilizar uma gama de 
ferramentas e técnicas para armazenar, processar e analisar, de maneira eficiente, o massivo 
volume de dados, de forma a contribuir com a investigação da credibilidade de notícias 
divulgadas e compartilhadas por meio da internet. Este trabalho discute a importância do Big 
Data para o combate às fake news, pautado em um apropriado enquadramento conceitual e 
tecnológico, e apresenta uma proposta de arquitetura de Big Data para armazenamento, 
processamento e análise de grandes conjuntos de dados, objetivando auxiliar na investigação 
da veracidade de notícias. Para tanto, foram realizados experimentos utilizando uma massa de 
dados contendo formatos distintos, ou seja, dados estruturados e não estruturados, extraídos a 
partir de fontes de notícias e formando um corpus composto por notícias falsas e verdadeiras, 
totalizando 10700 notícias. Essa massa de dados foi armazenada em um cluster Hadoop, 
utilizando o sistema de arquivos distribuído denominado HDFS (Hadoop Distributed File 
System). O processamento do corpus ocorreu através do modelo de programação MapReduce 
e a classificação das notícias foi realizada através do algoritmo Naive Bayes da biblioteca 
Mahout, obtendo-se uma acurácia de 99,74%.  Os resultados preliminares produzidos pelo 
desenvolvimento deste estudo revelam uma arquitetura capaz de armazenar, processar e analisar 
Big Data no contexto do combate às fake news. 

 

Palavras chaves: Big Data; Fake News; Arquitetura de Big Data; Hadoop. 

 

 

 



ABSTRACT 

 

In last years, a large amount of information has been transmitted through the Internet, especially 
in social media, providing greater knowledge on various topics, but making people susceptible 
to false information that can cause various damage. Although it is not a recent phenomenon, 
the sharing of false news has been a matter of concern for specialists and the population in 
general, since it can cause impacts of national and even global proportions. The transmission 
of fake news can cause various damages, from financial to losses related to defamation, injury, 
offense, reputation or dignity of people or organizations. The spread of this false information 
has made it difficult to detect reliable news sources, increasing the need for computational tools 
that can help identify the reliability of digital content. Moreover, the massive amount of data 
generated daily at high speed and different types of formats such as text, images, videos and 
audios, makes analysing this data a big challenge. With the advent of big data technologies, it 
is possible to use a range of tools and techniques to efficiently store, process and analyse 
massive data to help investigate the credibility of news disseminated and shared by middle of 
the internet. This paper discusses the importance of Big Data to combat fake news, based on an 
appropriate conceptual and technological framework, and presents a Big Data architecture 
proposal for storing, processing and analysing large data sets, aiming to assist in the 
investigation of truth of news. For this, experiments were performed using a mass of data 
containing different formats, i.e. structured and unstructured data, extracted from news sources 
and forming a corpus composed of false and true news. This mass of data was stored in a 
Hadoop cluster using the Hadoop Distributed File System (HDFS). The corpus was processed 
using the MapReduce programming model and the news classification was performed using the 
Naive Bayes algorithm from Mahout library, obtaining an accuracy of 99.74%. The preliminary 
results produced by the development of this study reveal an architecture capable of storing, 
processing and analysing Big Data in the context of fighting fake news. 

 

Keywords: Big Data; Fake News; Big Data Architecture; Hadoop.
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1. INTRODUÇÃO 

1.1.   Motivação e Caracterização do Problema 

A popularização do uso de computadores favorece o surgimento de novas demandas tanto 

no meio corporativo como no cotidiano das pessoas. Em decorrência disso, o acesso ao 

mundo digital passou a ser um novo indicador social que, capaz de definir os limites entre 

a igualdade de oportunidades e a exclusão social, acaba sendo um dos fatores que move 

a máquina pública a desenvolver estratégias de mercado que promovam a pesquisa, 

desenvolvimento e implantação de meios de comunicação e infraestrutura de tecnologia. 

A exemplo disso pode-se citar o programa de inclusão digital intitulado 

NavegaPará, que oferece banda larga de acesso gratuito a agentes públicos, como 

municípios, escolas, hospitais, delegacias e prédios de escritórios (De Souza et al., 2008). 

Segundo SectetPA (2019), o NavegaPará consolida-se, hoje, como uma das maiores 

iniciativas públicas voltadas à democratização dos recursos da informática e da internet 

no Brasil. O projeto uniu forças com a Rede Metrobel, projeto de rede metropolitana que 

interliga instituições científicas da região metropolitana de Belém com fibra óptica 

própria e, com a Eletronorte, por meio do qual a estatal cedeu, ao estado do Pará, os 1.800 

km de sua rede de fibra óptica (Castro; Baía, 2012). 

Manobras políticas dessa natureza resultam em dados que o Comitê Gestor de 

Internet no Brasil (2019) ilustra em sua pesquisa que vem sendo realizada 

sistematicamente desde 2005. O estudo revela que em 2018 70% dos brasileiros usou a 

internet nos três meses que antecederam o estudo, o que corresponde a 126,9 milhões de 

pessoas. No recorte por classe socioeconômica, houve avanço no percentual de usuários 

das classes DE, passando de 30% em 2015 para cerca de metade da população em 2018 

(48%). Confirmando a tendência de anos anteriores, os dispositivos móveis representam 

97% do acesso à rede pelos brasileiros e, dentre as atividades online mais recorrentes 

estão: o envio de mensagens instantâneas, representando 92% e o uso de redes sociais, 

com 75%, conforme ilustra o Gráfico 1. 
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Gráfico 1: Usuários de Internet, por Atividades realizadas na Internet. 

Fonte: Comitê Gestor de Internet no Brasil, 2019.

Os dados do TIC Domicílios 2018 mostram que as práticas mais comuns entre os 

usuários variam de acordo com a idade. Entre o público jovem (de 10 a 15 anos), a 

preferência é pela prática de jogos, por outro lado, quanto mais idade tiver o usuário maior 

é o interesse pela prática de leitura de jornais, especialmente entre os indivíduos de 25 a 

34 anos. O Gráfico 2 representa o percentual de usuários de internet que leram jornais, 

revistas ou notícias online, de acordo com a faixa etária. 

Gráfico 2: Usuários de Internet que Leram Notícias. 

 

Fonte: Adaptado de Comitê Gestor de Internet no Brasil, 2019. 
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Diversos estudos comprovaram a importância do acesso à internet para o 

desenvolvimento econômico. Em Qiang, Rossotto e Kimura (2009) foram analisados 120 

países em desenvolvimento e concluiu-se que o aumento de 10% no acesso à internet 

implica em 1,38% no crescimento do Produto Interno Bruto (PIB) per capita. Macedo e 

Carvalho (2010) também encontraram um relacionamento positivo entre o aumento da 

penetração do serviço de acesso à internet em banda larga e indicadores econômicos 

relativos ao PIB e ao PIB per capita. Além do crescimento econômico, Deloitte (2014) 

apresenta outros benefícios gerados a partir do aumento da conectividade, dentre os quais 

destacam-se: melhorias nas condições de saúde, reduzindo a incidência de doenças 

através do acesso a informações para pacientes e profissionais, perpassando ainda pela 

prevenção, diagnóstico, tratamentos e monitoramentos, a partir do contato entre paciente 

e médico ou entre médicos em diferentes locais, com impacto particularmente 

significativo nas comunidades rurais; aumento no acesso à educação, através de diversos 

recursos de aprendizado, permitindo, por exemplo, que um estudante em um país em 

desenvolvimento possa acessar a biblioteca de uma universidade de prestígio em qualquer 

lugar do mundo ou que professores possam se atualizar ou obter inspiração e conselhos 

através dos recursos e experiências de outras pessoas, ou seja, que o conhecimento seja 

amplamente disseminado; melhoria na eficiência dos serviços públicos; inclusão digital 

e desenvolvimento social.  

Ainda no que tange os impactos positivos, a internet tem viabilizado diversos 

protestos ao redor do mundo em países onde existe algum grau de democracia, permitindo 

a articulação desses protestos através de comunicações via internet. Também tem 

construído e/ou fortalecido relações humanas, como relacionamentos amorosos, 

empregos, amizades, etc. 

Nota-se, portanto, uma acelerada democratização e popularização de acesso ao 

mundo digital que, aliada a necessidade de controle de informações do mundo moderno, 

move a proliferação de serviços na internet e o uso massivo de tecnologias da informação 

que têm sido responsáveis pelo crescimento exponencial da esmagadora quantidade de 

dados gerados e disponibilizados atualmente.  

No âmbito dessa questão, Gantz e Reinsel (2012) ilustra que o volume de dados 

gerados mundialmente deu um salto de 166 Exabytes para 988 Exabytes no período de 
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2006 a 2010. Sua estimativa é que esse volume cresça cerca de 40 vezes até 2020, 

atingindo a casa dos 40000 Exabytes, conforme apresentado no Gráfico 3. 

Gráfico 3: Perspectiva de Crescimento do Volume de Dados Digitais entre 2010 e 2020. 

 
Fonte: Gantz e Reinsel, 2012. 

Apesar de resultar em grandes e profundas mudanças na sociedade, em sua 

maioria positivas, a internet pode ser palco de investidas criminosas. Uma das mais 

discutidas na atualidade é denominada fake news. O conceito de fake news tem atraído 

diversos campos de pesquisa em busca de uma delimitação do fenômeno, porém não há 

um consenso na definição do termo. Segundo Carillet (2019), o termo fake news é usado 

para referir-se a falsas informações divulgadas, principalmente, em redes sociais. 

Burshtein (2017) define a expressão como um relato fictício relativo aos eventos atuais 

que são fabricados e muitas vezes intitulados de forma enganosa, com o propósito 

deliberado de enganar os usuários e motivá-los a divulgar. Completa ainda que o 

significado do termo muitas vezes é mal utilizado para referir-se a notícias erradas, 

propagandas, sátiras e até fatos com os quais alguém não concorda. Allcott e Gentzkow 

(2017) afirmam tratar-se de artigos noticiosos que são intencionalmente falsos e aptos a 

serem verificados como tal, e que podem enganar os leitores. No jornalismo, autores 

defendem que fake news não remete a um objeto de seus estudos, já que se é notícia, não 

pode ser falsa e, se é falsa, não pode ser notícia (Braga, 2018).  

A propagação de notícias falsas não é algo recente, porém tem se popularizado 

cada vez mais com o advento das mídias sociais, intensificando o potencial de persuasão 

que o material falso tem adquirido nos últimos anos. O termo começou a ser utilizado 

com mais frequência pela imprensa internacional durante as eleições presidenciais dos 

Estados Unidos em 2016, quando houve muitos debates pautados em vazamentos de 
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informações dos candidatos (Carillet, 2019). As notícias falsas, em grande maioria, são 

criadas e divulgadas com o intuito de legitimar um ponto de vista, prejudicar uma pessoa 

ou grupo, obter vantagens comerciais ou disseminar o ódio. Apesar de figuras públicas 

serem alvos constantes deste fenômeno, pessoas comuns também sofrem os efeitos dessa 

onda de mentiras e difamações.  

Devido a crescente utilização de mídias sociais e busca de informações através da 

internet, notícias diversas tendem a ser acessadas e disseminadas a partir de fontes não 

oficiais. As razões para isso são diversas, e envolvem: (i) muitas vezes, é mais oportuno 

e mais barato consumir notícias nas redes sociais em comparação com a mídia tradicional, 

como jornais ou televisão; e (ii) é mais fácil compartilhar, comentar e discutir as notícias 

com amigos ou outros leitores nas redes sociais (Shu, 2017). Além disso, segundo o 

psiquiatra Claudio Martins, quando a pessoa recebe uma notícia que a agrada, são 

estimulados os mecanismos de recompensa imediata do cérebro e dão uma sensação de 

prazer instantâneo, assim como as drogas. Ocorre uma descarga emocional e gera uma 

satisfação imediata. Isso impulsiona a pessoa a transmitir compulsivamente a mesma 

informação para que seu círculo de amizades sinta o mesmo (Souza, 2018). Ainda 

segundo o psiquiatra, as informações não checadas são então transmitidas e são capazes 

de gerar uma curiosidade ampliada em outras pessoas, além de um alto nível de 

identificação e propagação de conteúdo, sendo o campo da política um dos mais propícios 

para esse fenômeno (Souza, 2018). O impacto das fake news pode ser observado na 

pesquisa de Duffy (2018), a qual aponta que dentre 27 países, o Brasil é o país com o 

maior número de pessoas que já acreditaram em uma notícia que, na verdade, era boato, 

conforme mostra o Gráfico 4. A maioria apontou acreditar nas informações que recebem, 

a não ser que exista uma indicação de irregularidade. 
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Gráfico 4: Acreditar Falsamente que uma Notícia era Real. 

 
Fonte: Duffy, 2018. 

À luz do impressionante volume de dados digitais gerados e compartilhados, 

detectar notícias falsas tem sido desafiador em diversos aspectos, que podem ser 

mitigados pela adoção de uma arquitetura de armazenamento e processamento de big data 

adequada. Para tal, torna-se fundamental o enquadramento conceitual e tecnológico da 

temática aqui investigada, incluindo a análise de iniciativas já existentes, de modo a 

identificar as suas características e limitações, permitindo, assim, evoluir para a 

especificação de uma arquitetura de big data no contexto de fake news. 

1.2.  Objetivo Geral 

O objetivo geral desta dissertação é propor uma arquitetura de big data para 

auxiliar na detecção de notícias falsas, apresentando os resultados de experimento 

desenvolvido a partir da arquitetura concebida para armazenar e processar um conjunto 

heterogêneo de notícias, sobre os quais aplica-se técnica de aprendizado de máquina para 

classificar notícias e, assim, permitir a detecção de fake news. 
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1.3. Objetivos Específicos 

A realização do objetivo geral está associada com os objetivos específicos 

enumerados a seguir: 

• Realizar um amplo levantamento do estado da arte das áreas contempladas nesta 

dissertação; 

• Descrever as ferramentas e técnicas mais utilizadas para armazenamento, 

processamento e análise de big data; 

• Instalar e configurar as ferramentas da arquitetura de big data proposta; 

• Realizar a coleta, o armazenamento e o tratamento de um conjunto heterogêneo 

de notícias na infraestrutura criada, compondo uma base de dados de notícias; 

• Aplicar à base de dados técnica de aprendizado de máquina, buscando obter uma 

classificação das notícias em dois conjuntos: verdadeiras e falsas, a fim de validar 

a solução proposta. 

 

1.4.   Organização do Documento 

Este trabalho está organizado da seguinte forma: 

• O Capítulo 2 apresenta a fundamentação teórica relativa ao big data, incluindo 

ferramentas e técnicas aplicadas.  

• No Capítulo 3 são apresentados os trabalhos relacionados ao estudo realizado. 

• O Capitulo 4 apresenta a arquitetura proposta, através da especificação de várias 

camadas de abstração e dos constituintes de cada camada, quer em termos 

conceituais, quer em termos tecnológicos. 

• No Capítulo 5 evidenciam-se os resultados de experimentação para validar a 

arquitetura proposta. 

• E no Capítulo 6 são discutidas as conclusões, contribuições, dificuldades e 

propostas de trabalhos futuros. 
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2. REFERENCIAL TEÓRICO 

2.1.  Considerações Iniciais 

Este capítulo tem por finalidade conceituar teoricamente o conhecimento referente ao que 

foi aplicado neste trabalho. São abordados os principais conceitos necessários para a 

realização desta dissertação, assim como a análise de ferramentas que possam auxiliar na 

implementação da solução de big data proposta.  

2.2.  Big Data 

De acordo com Bryant, Katz e Lazowska (2008), os avanços em sensores digitais, 

comunicações, computação e armazenamento criaram enormes coleções de dados, 

capturando informações de valor para negócios, ciência, governo e sociedade. O 

crescimento expressivo do número de dispositivos conectados à internet no mundo, em 

comparação ao aumento da população humana, vem resultando na geração de um intenso 

volume diário de dados. Em 2010 o número de dispositivos conectados superou o número 

da população mundial, mais precisamente 1,84 dispositivos conectados para cada pessoa, 

e, estima-se que em 2020, esse número terá uma proporção de mais de 6,58 vezes o 

número de habitantes no mundo (Evans, 2011), conforme ilustrado na Figura 1. Neste 

contexto emerge o fenômeno denominado big data.  

Figura 1: Quantidade de Pessoas x Dispositivos Conectados. 

 

Fonte: Evans, 2011. 



 

24 
 

O termo big data é bastante amplo e não existe um consenso comum em relação 

à sua definição. Segundo Schutt e O’Neil (2013), Big Data pode ser resumidamente 

definido como o processamento (eficiente e escalável) analítico de um grande volume de 

dados complexos, que, em aplicações tradicionais, o seu processamento seria 

incomportável. De acordo com Gantz e Reinsel (2011), Big Data consiste em uma nova 

geração de tecnologias e arquiteturas projetadas para extrair economicamente valor de 

volumes muito grandes de uma ampla variedade de dados, permitindo captura, descoberta 

e/ou análise em alta velocidade. E segundo o Gartner (2019), Big Data é determinado por 

ativos de informações de alto volume, alta velocidade e/ou alta variedade que exigem 

formas inovadoras e econômicas de processamento de informações que permitam uma 

visão aprimorada, tomada de decisão e automação de processos. 

Embora normalmente big data esteja associado a grandes volumes de dados, sua 

definição é dada por um conjunto de três a cinco “Vs”. Inicialmente, a definição para 

“Vs” é de dados produzidos com volume, velocidade e variedade. Para dois “Vs” a mais, 

aparecem outras definições: veracidade e valor (Amaral, 2016). O modelo dos 3 “Vs” foi 

apresentado em 2001 por Douglas Laney, então analista da Gartner, modelo este usado 

pela IBM e Microsoft durante, pelo menos, os 10 anos seguintes (Chen et al., 2014). 

Porém, além da natureza volumosa, variada e veloz dos dados, temos que compreender o 

potencial da informação que pode ser extraída e analisada para revelar novo 

conhecimento e otimizar o processo de decisão (Sagiroglu; Sinanc, 2013). Uma 

perspectiva realista e prática acerca do modelo dos 3 “Vs” (volume, variedade e 

velocidade), é apresentada por Krishnan (2013), o qual afirma que o volume dos dados 

caracteriza a quantidade de dados gerados continuamente e diferentes tipos de dados 

possuem diferentes tamanhos. Isto remete para a variedade dos dados, que denota os 

múltiplos formatos possíveis: estruturados, semiestruturados ou não estruturados, 

provenientes de páginas web, arquivos de log, pesquisas, redes sociais, e-mail, 

documentos, dados de sensores, entre outros. Por fim, a velocidade consiste no fato de os 

dados fluírem de forma contínua, com o objetivo de serem adquiridos e processados num 

espaço de tempo muito curto, para retornarem um conjunto de resultados esperados. 

Zikopoulos e Eaton (2011) indicam que a principal causa para o aumento progressivo do 

volume de dados é o fato de armazenarmos todos os eventos que ocorrem nas nossas 

interações com a maioria dos serviços existentes no nosso mundo. O crescimento da 

quantidade de sensores, smart devices e o uso de diversas tecnologias contribui para a 
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variedade dos formatos de dados, cujo armazenamento, muitas das vezes, não é adequado 

em tecnologias de bases de dados tradicionais. 

Com o crescente interesse da comunidade científica e técnica no conceito de big 

data, autores estudaram e acrescentaram novas características ao modelo dos 3 “Vs”. 

Uma delas, denominada valor, revela a importância de armazenar, processar e analisar 

big data. O valor dos dados pode ser entendido como a importância da informação 

escondida no big data, de modo a justificar a identificação, transformação e extração 

desses dados para análise e suporte do processo de tomada de decisão (Liu et al., 2013). 

De acordo com Chandarana e Vijayalakshmi (2014), integrar diferentes tipos de dados, 

com vista a extrair informação para o negócio e provocar vantagens competitivas, 

representa o valor do big data. Além disso, um quinto “V” é utilizado para caracterizar 

big data: a veracidade, a qual tem relação com autenticidade, reputação de origem e 

confiabilidade dos dados, ou seja, esse critério classifica se a origem dos dados coletados 

é comprovada, se eles são confiáveis, se estão dentro da validade (ou vigência) e, quando 

os dados estão desatualizados, se são identificados ou tratados (Machado, 2017).  A 

Figura 2 sintetiza os cinco atributos principais nos quais big data se baseia, representando, 

assim, o modelo dos 5 “Vs”. 

Figura 2: Os 5 “Vs” do Big Data. 

 
Fonte: Adaptado de Chandarana e Vijayalakshmi, 2014. 
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Big Data tem potencial para desempenhar um papel de extrema relevância em 

várias áreas de aplicação, porém existem diversos desafios a ele associados, dentre os 

quais são citados por Chandarana e Vijayalakshmi (2014):  

• Privacidade, segurança e confiabilidade; 

• Gestão e compartilhamento de dados; 

• Habilidades tecnológicas e analíticas; 

• Armazenamento e processamento de dados; 

• Propriedade dos dados, como crescimento, velocidade, escalabilidade e 

formatos. 

Embora em constante evolução, os recursos computacionais convencionais são 

insuficientes para acompanhar a crescente complexidade do big data. As próximas seções 

visam explanar alguns padrões e termos associados ao big data, uma vez que alteram a

maneira como se lida com o armazenamento e o processamento de grandes conjuntos de 

dados. 

2.2.1. Processamento de Big Data 

De acordo com Krishnan (2013), o processamento tradicional de dados pode ser 

definido como a coleta, o processamento e o gerenciamento de dados, resultando na 

geração de informações para os consumidores finais. Os dados transacionais são 

processados seguindo esse ciclo de vida, já que são estruturados por natureza e discretos 

em volume. Quando se trata de big data, o qual não é estruturado nem possui um volume 

finito, as complexidades de processamento aumentam. As arquiteturas de processamento 

tradicionais, como as plataformas Symmetric Multi Processing (SMP) ou Massive 

Parallel Processing (MPP), que são mais propensas a transações e orientadas a disco, não 

podem fornecer a escalabilidade, flexibilidade e throughput necessários ao big data. 

Segundo Krishnan (2013), em um ambiente tradicional, primeiro é feita a análise dos 

dados e a criação de um conjunto de requisitos, o que leva à descoberta de dados e à 

criação de modelos de dados e, em seguida, uma estrutura de banco de dados é criada 

para processar os dados. Já em um ambiente de big data, os dados são coletados e 

carregados numa determinada plataforma, depois os metadados são aplicados e, em 

seguida, cria-se a estrutura. Assim que a estrutura é aplicada, os dados são transformados 

e analisados. Portanto, para processar big data, uma arquitetura orientada a banco de 

dados seria inadequada. Para atender ao volume e a complexidade inerentes do big data, 
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uma arquitetura orientada a arquivos com uma interface de linguagem de programação 

se mostra mais adequada. 

O fluxo de processamento de big data é descrito por Krishnan (2013) conforme 

observa-se na Figura 3, sendo possível identificar 4 fases: 

Figura 3: Fluxo de Processamento de Big Data. 

 
Fonte: Adaptado de Krishnan, 2013. 

1) Coleta de Dados: Os dados são recebidos de diferentes fontes e carregados em um 

sistema de arquivos denominado área de preparação. 

2) Carga de Dados: Os dados são carregados, aplicados metadados sobre eles e 

preparados para a transformação. Esse processo divide a entrada em pequenos 

pedaços de arquivos que podem ser particionados de maneira horizontal, ou seja, 

por conteúdo, ou vertical, por estrutura. 

3) Transformação de Dados: Os dados são transformados, aplicando-se regras de 

negócios e processando o seu conteúdo. Esse estágio tem várias etapas a serem 

executadas e pode se tornar rapidamente complexo de gerenciar. As etapas de 

processamento em cada estágio produzem resultados intermediários, os quais 

geralmente são compostos por chaves de metadados e métricas associadas (um 

par de chave-valor). 

4) Extração dos Dados: O conjunto de dados resultante pode ser extraído para 

processamento adicional, incluindo análises, relatórios operacionais, integração 

com Data Warehouse e propósitos de visualização. 

White (2015) afirma que, embora as capacidades de armazenamento dos discos 

rígidos tenham aumentado enormemente ao longo dos anos, as velocidades de acesso não 
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se mantiveram. A maneira de se reduzir esse tempo é ler vários discos ao mesmo tempo. 

Porém, segundo White (2015), existem alguns problemas associados ao paralelismo que 

devem ser tratados. O primeiro é a falha de hardware, pois no momento em que vários 

componentes de hardware devem ser utilizados, aumenta a chance de um deles falhar. 

Uma maneira comum de evitar a perda é através de replicação. Outro problema é que a 

maioria das atividades de análise deve ser capaz de combinar os dados que estão 

distribuídos entre os vários discos e conseguir realizar isso é notoriamente desafiador.  

Em um cenário em que a escalabilidade de aplicações e a necessidade de 

armazenar e processar grandes volumes de dados, muitas vezes não estruturados, 

acarretou desafios para as tecnologias tradicionais, emergem soluções que visam resolver 

os desafios impostos por um ambiente de big data, tais como sistemas de arquivos 

distribuídos, modelo de programação MapReduce e bancos de dados não relacionais, os 

quais serão brevemente abordados nos tópicos subsequentes. 

2.2.2. Sistema de Arquivos Distribuído 

A partir do momento em que um conjunto de dados excede a capacidade de 

armazenamento de uma única máquina física, torna-se necessário dividir esse conjunto 

de dados em máquinas separadas. Os sistemas de arquivos que gerenciam o 

armazenamento em uma rede de máquinas são chamados de sistemas de arquivos 

distribuídos (White, 2015). Coulouris et al. (2011) definem sistema de arquivos 

distribuídos como sendo aquele que permite aos programas armazenarem e acessarem 

arquivos remotos exatamente como se fossem locais, possibilitando que os usuários 

acessem arquivos a partir de qualquer computador em uma rede, mantendo o desempenho 

e a segurança comparáveis ao acesso de arquivos armazenados em discos locais. 

 Um sistema de arquivos distribuído possui as mesmas características de um 

sistema de arquivos convencional, porém ele deve permitir o armazenamento e o 

compartilhamento desses arquivos de forma distribuída em diferentes computadores, 

interconectados por meio de um cluster. Deve oferecer um desempenho similar ao de um 

sistema de arquivos tradicional e ainda prover escalabilidade. Além disso, existem 

algumas estruturas de controle exclusivas ou mais complexas que devem ser 

implementadas em um sistema de arquivos distribuído, dentre as quais citamos: 

Transparência, Tolerância a falhas, Integridade, Segurança, Desempenho e Consistência. 

Constituem exemplos de sistemas de arquivos distribuídos, dentre outros, o NFS 
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(Network File System), o GFS (Google File System) e o HDFS (Hadoop Distributed File 

System). 

2.2.3. Modelo de Programação MapReduce 

Diante de seu próprio conjunto de desafios únicos, em 2004 a Google decidiu 

trazer o poder da computação distribuída paralela para ajudar a digerir a enorme 

quantidade de dados produzidos durante as operações diárias. O resultado foi um grupo 

de tecnologias e filosofias de design arquitetônico que passaram a ser conhecidas como 

MapReduce (Schneider, 2012). 

O MapReduce consiste em um modelo de programação para processamento de 

dados de forma paralela, aplicado especialmente para grandes conjuntos de dados (White, 

2015). Funciona através de duas fases: a fase do mapa (map) e a fase de redução (reduce). 

Uma tarefa MapReduce divide o conjunto de dados de entrada em blocos independentes 

que são processados pelas tarefas do map de maneira completamente paralela. A estrutura 

classifica as saídas dos maps, as quais são inseridas nas tarefas de reduce. Normalmente, 

tanto a entrada quanto a saída da tarefa são armazenadas em um sistema de arquivos. 

Cada fase possui pares de chave-valor como entrada e saída, cujos tipos podem ser 

escolhidos pelo programador. O programador também especifica as funções map e 

reduce. A Figura 4 ilustra o fluxo de dados do MapReduce com uma única tarefa de 

redução. 

Figura 4: Fluxo de Dados MapReduce. 

Fonte: Adaptado de White, 2015. 
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De acordo com Schneider (2012), o MapReduce serviu de base para tecnologias 

subsequentes, como o Hadoop, enquanto o Google File System foi a base do Hadoop 

Distributed File System (HDFS), ambos abordados mais adiante neste capítulo. 

2.3. Algoritmos de Aprendizado de Máquina Aplicados ao Big Data 

O aprendizado de máquina (Machine Learning) é um segmento da Inteligência 

Artificial que está relacionado à questão de como construir programas de computador que 

melhoram automaticamente com a experiência (Mitchell, 1997).  De acordo com 

Oladipupo (2010), tradicionalmente, é possível classificar os algoritmos de aprendizado 

de máquina, de acordo com o resultado desejado, nas categorias abaixo: 

• Supervisionado: Os algoritmos usam um conjunto de dados rotulado por 

seres humanos para prever o resultado desejado e conhecido. 

Normalmente utilizado para problemas de classificação e regressão. 

• Não Supervisionado: Algoritmos que trabalham com dados não rotulados, 

buscando encontrar parâmetros comuns e agrupá-los de modo a encontrar 

estruturas que não eram conhecidas. 

• Por Reforço: Algoritmos que buscam desenvolver uma política de ações 

com maior ganho em um dado ambiente, utilizando, para isso, as entradas 

fornecidas para explorar o ambiente e analisam os impactos nos possíveis 

caminhos para se orientar. 

Existe um vasto conjunto de algoritmos de aprendizado de máquina disponíveis 

para o desenvolvimento de sistemas preditivos inteligentes aplicados a diversas áreas, 

pois essas técnicas fornecem soluções possíveis para extrair as informações ocultas nos 

dados. Entretanto, com o advento do big data, os conjuntos de dados se tornam tão 

grandes e complexos que é difícil utilizar os métodos tradicionais de aprendizado, já que 

tais métodos não foram projetados para trabalhar com altos volumes de dados (Qiu, J. et 

al., 2016). 

Em Qiu, J. et al. (2016) os principais problemas de aprendizado de máquina para 

big data e as possíveis soluções são sintetizados na Tabela 1: 
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Tabela 1: Principais Problemas do Aprendizado de Máquina para Big Data e Possíveis Soluções. 

Problemas Possíveis Soluções 

Grande escala de dados. Estruturas distribuídas com computação paralela, 
como ADMM (Alternating direction method of 
multipliers), modelo de programação MapReduce e 
Computação em Nuvem.  

Diferentes tipos de dados. Aprendizado por representação; Deep Learning; 
Redução de Dimensionalidade; Aprendizado baseado 
em kernel. 

Alta velocidade de dados. Aprendizado online; Processamento Streaming, como 
Borealis, S4 e Kafka. 

Dados incertos e 
incompletos. 

Aplicar estatísticas resumidas, como médias e 
variâncias para abstrair as distribuições de amostras; 
Utilizar informações completas transportadas pelas 
distribuições de probabilidade para construir uma 
árvore de decisão. 

Dados de baixa densidade 
de valor e diversidade de 
significado. 

Tecnologias de mineração de dados e KDD 
(Knowledge Discovery in Databases); Tecnologias 
de Aprendizagem Cognitiva. 

Fonte: Adaptado de Qiu, J. et al., 2016. 

Em resumo, os aspectos tratados na tabela acima refletem as principais 

características de big data, ou seja, volume, variedade, velocidade, veracidade e valor, 

sobre as quais conferem diferenças significativas nos métodos de aprendizado de 

máquina, sendo necessários métodos escalonáveis, com múltiplos domínios, paralelos, 

flexíveis e inteligentes, sendo ainda necessárias várias tecnologias facilitadoras para 

integrar o processo de aprendizagem e torná-lo eficaz (Qiu, J. et al., 2016). 

Nas seções 2.3.1 e 2.3.2 serão apresentados dois exemplos de algoritmos de 

aprendizado de máquina que podem ser aplicados no contexto desta dissertação, 

considerando que o trabalho visa a classificação de notícias, tendo como categoria mais 

adequada a de algoritmos supervisionados, e considerando ainda as limitações existentes 

no pacote utilizado no desenvolvimento deste trabalho, limitações estas que serão 

detalhadas no Capítulo 6. 
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2.3.1. Naive Bayes 

De acordo com Han, Kamber e Pei (2011), Naive Bayes é um classificador 

probabilístico baseado no Teorema de Bayes, formulado matematicamente por Thomas 

Bayes em 1763, para determinar a classe de maior probabilidade para cada nova instância 

a ser classificada. Esse classificador pode prever probabilidades de associação à classe, 

como a probabilidade de que uma determinada tupla pertença a uma classe específica. 

Classificadores Naive Bayes supõem que o efeito de um valor de atributo em uma 

determinada classe é independente dos valores dos outros atributos, suposição esta 

denominada independência condicional. 

No Teorema de Bayes, seja B uma tupla de dados, considerada “evidência”, e A 

uma hipótese como a de que a tupla B pertença a uma classe específica C, queremos 

determinar P(A|B), ou seja, determinar a probabilidade de que a tupla B pertença a classe 

C, pois sabemos a descrição do atributo B. P(A|B) é a probabilidade posterior, ou a 

posteriori, de A condicionada em B e é representada pela equação 2.1. P(A) é a 

probabilidade anterior, ou a priori, de A. 

𝑷(𝑨|𝑩) =
𝑷(𝑩|𝑨)𝑷(𝑨)

𝑷(𝑩)
                                                (2.1) 

O Teorema de Bayes representa uma combinação dos teoremas da probabilidade 

condicional e da probabilidade total, conforme mostrado na equação 2.2. 

𝑷(𝑩𝒊|𝑨) =  
𝑷(𝑨|𝑩𝒊)𝑷(𝑩𝒊)

∑ [𝑷(𝑨|𝑩𝒋)𝑷(𝑩𝒋)]𝒏
𝒋=𝟏

                                 (2.2) 

 

Para classificar uma nova instância, o algoritmo determina a classe mais provável, 

dados os atributos (a1, a2, ..., an) que descrevem a instância (Mitchell, 1997). A equação 

2.3 mostra o cálculo da classe de maior probabilidade para o classificador Naive Bayes, 

onde VNB representa a resposta do classificador, P(vj) diz respeito a frequência estimada 

de instâncias de treinamento que pertencem a cada classe vj, e P(ai|vj) é a frequência 

estimada dos valores do atributo ai restrito aos exemplos de treinamento das classes vj. 

𝑽𝑵𝑩 =  𝐚𝐫𝐠 𝐦𝐚𝐱
𝒗𝒋 ∈ 𝑽

𝑷(𝒗𝒋)  ∏ 𝑷(𝒂𝒊|𝒗𝒋)𝒊                                 (2.3) 
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Segundo Haindl et al. (2006), apesar de toda a matemática envolvida, implementar 

um classificador Bayes é como contar o número de palavras, documentos e categorias, ou 

seja, após avaliar o número de palavras positivas e negativas em uma frase, ele pode ser 

combinado para calcular a probabilidade de cada uma das classes possíveis. O documento 

é então classificado de acordo com a maior probabilidade calculada. 

Os classificadores Bayesianos têm sido aplicados para resolver problemas em 

diversas áreas de pesquisa, tais como processamento de linguagem natural, diagnósticos 

médicos, busca heurística, questões ambientais, gestão de bacias hidrográficas, entre 

outras (Borunda et al., 2016). Essa gama de possibilidades de aplicação torna evidente a 

eficiência e versatilidade desse classificador em diversos cenários. 

2.3.2. Árvore de Decisão e Random Forest 

Uma árvore de decisão é uma estrutura de árvore do tipo fluxograma, em que cada 

nó interno (nó não-folha) denota um teste em um atributo, cada ramificação representa 

um resultado do teste e cada nó folha (ou nó terminal) possui um rótulo de classe. O nó 

mais alto de uma árvore é o nó raiz (Han; Kamber; Pei, 2011). A Figura 5 apresenta um 

exemplo de árvore de decisão para prever se um cliente irá comprar um computador. Cada 

nó interno representa um teste em um atributo e cada nó folha representa uma classe. 

Existem três atributos que influenciam na classificação deste exemplo: Idade, Estudante 

e Análise de Crédito, e duas classes: Sim ou Não. 

Figura 5: Exemplo de Árvore de Decisão. 

 
Fonte: Adaptado de Hans, Kamber e Pei, 2011. 
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O conjunto de dados disponível é dividido em conjunto de dados de treinamento 

e conjunto de dados de validação. O conjunto de dados de treinamento é usado para 

construir um modelo de árvore de decisão e o conjunto de dados de validação é usado 

para decidir sobre o tamanho apropriado da árvore necessário para alcançar o modelo 

final ideal. Ao construir uma árvore de decisão, um dos atributos é selecionado para atuar 

como um nó raiz. Essa escolha ocorre através de medidas de seleção.  

Existem diversos algoritmos para implementação das árvores de decisão. Os 

algoritmos mais utilizados são ID3, C4.5 e CART. De acordo com Han, Kamber e Pei 

(2011), o algoritmo ID3 utiliza o ganho de informação para selecionar a melhor divisão. 

É possível construir uma árvore de decisão através de um conjunto de dados categóricos 

somente, sendo essa uma das suas principais limitações, além de não apresentar uma 

forma para tratar valores desconhecidos. O algoritmo C4.5 foi um sucessor do ID3, 

possuindo como principais diferenças a capacidade de lidar com dados tanto categóricos 

quanto contínuos, de tratar valores desconhecidos (instâncias sem rótulo), de utilizar a 

medida de razão de ganho para selecionar o atributo que melhor divide os exemplos 

(medida essa que se mostrou superior ao ganho de informação) e de apresentar um método 

de pós-poda moldando a estrutura da árvore de baixo para cima, melhorando o seu 

desempenho. Por fim, o algoritmo CART (Classification and Regression Trees) consiste 

em uma técnica que produz árvores binárias que permitem manipular dados categóricos 

e contínuos e possui uma função pós-poda por meio da redução do fator custo-

complexidade. 

O algoritmo Random Forest é baseado no conceito de árvore de decisão, porém, 

em contrapartida a geração de uma única árvore, tal método produz múltiplas árvores de 

decisão, sendo, portanto, denominadas de Floresta (Forest). O resultado das árvores é 

combinado, a partir de votações e é escolhido o modelo com maior quantidade de votos 

(Alpaydin, 2016). 

Conforme detalhado em Han, Kamber e Pei (2011), a floresta normalmente é 

criada pelo método bagging, cuja ideia principal é agregar vários preditores, produzindo 

um preditor mais estável. O algoritmo adiciona aleatoriedade ao modelo, pois ao invés de 

buscar pelo melhor atributo ao fazer a divisão de nós, ele busca o melhor atributo em um 

subconjunto aleatório de atributos. Este processo cria uma grande diversidade, o que 

geralmente leva a geração de modelos melhores. 
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Dentre as vantagens da utilização de Random Forest, destacamos a capacidade de 

lidar com dados em grandes volumes e com muitas dimensões, sendo possível tratar 

milhares de variáveis de entrada e identificar as mais significativas, além de ser eficaz em 

estimar dados faltantes e manter a precisão mesmo com muitos dados desconhecidos. 

2.4. Tecnologias de Big Data 

Conforme discutido anteriormente, o modelo de computação paralela e distribuída 

possui atualmente papel fundamental no processamento e na extração de informação 

relevante das aplicações de big data. Porém, devido a complexidade inerente a esse 

modelo, algumas das suas características inibem sua utilização por novos usuários. 

Dividir uma tarefa em subtarefas e então executá-las paralelamente em diversas unidades 

de processamento não é algo trivial. Se o tamanho e a divisão das tarefas não forem bem 

dimensionados, isso pode comprometer totalmente o desempenho da aplicação. Além 

disso, é necessário extrair a dependência entre os dados da aplicação, determinar um 

algoritmo de balanceamento de carga e de escalonamento para as tarefas, garantir a 

eficiência no uso dos recursos computacionais e a recuperação (ou a não interrupção da 

execução) da aplicação caso uma máquina falhe. 

Nesse contexto foi desenvolvido o Hadoop, um framework que permite 

processamento de grandes conjuntos de dados em clusters de computadores (Hadoop, 

2019). O Hadoop é mantido pela Apache Foudation, mas foi fruto da colaboração de 

algumas das maiores empresas do mundo, como IBM, Microsoft, Amazon e Oracle 

(White, 2015). O projeto é implementado em Java e inspirado no trabalho desenvolvido 

pela Google, no Google File System e no paradigma de programação MapReduce. Apesar 

de possuir como elementos-chave o sistema de arquivos distribuído, denominado HDFS, 

e o modelo de programação MapReduce, em meio a grande evolução que esse framework 

teve, novos subprojetos foram incorporados ao que se chamou de Ecossistema Hadoop, 

cada um com uma proposta específica de aplicação, tornando a infraestrutura do 

framework cada vez mais completa. 

Abaixo discutimos algumas das ferramentas que compõem o ecossistema Hadoop 

e que foram utilizadas na arquitetura proposta por esta dissertação. 

HDFS: O Hadoop Distributed File System corresponde ao componente principal do 

ecossistema Hadoop (Sinha, 2019). A arquitetura do HDFS é do tipo mestre-escravo, 
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onde do lado mestre existe um nó central, denominado NameNode, o qual tem a função 

de armazenar os metadados dos arquivos. E do lado escravo, existem diversas máquinas 

denominadas DataNodes, as quais armazenam os dados propriamente ditos e realizam o 

processamento dos dados. O HDFS replica os blocos para aumentar a segurança. Antes 

de enviar os blocos aos nós escravos, cada um dos arquivos é subdividido em n blocos de 

tamanho fixo de 64MB (Apache, 2019b). A Figura 6 mostra um modelo de arquitetura 

do HDFS, onde existem cinco DataNodes divididos em dois Racks e um NameNode. O 

cliente acessa o NameNode para consultar onde os blocos de um determinado arquivo 

estão armazenados ou onde armazenar novos blocos e, após informação da localização, o 

cliente acessa diretamente o DataNode para obter ou escrever os blocos. 

Figura 6: Arquitetura HDFS. 

 
Fonte: Apache, 2019b. 

MapReduce: Consiste em um framework para escrever aplicativos que processam grandes 

quantidades de dados (conjuntos de dados de vários terabytes) em paralelo em grandes 

clusters de hardware de commodity de maneira confiável e tolerante a falhas (Apache, 

2019c). É composto por um JobTracker no nó mestre, responsável por agendar as tarefas 

dos escravos, monitorando-as e reexecutando aquelas com falha, e vários Tasktracker nos 

nós escravos, os quais são responsáveis por executar as tarefas propriamente ditas, 

conforme instrução do mestre (Apache, 2019c). 

HBase: É um banco de dados não relacional de código aberto e distribuído (Apache, 

2019e). Fornece armazenamento de dados paralelo por meio dos sistemas de arquivos 

distribuídos subjacentes entre os servidores comuns. O sistema de arquivos de escolha é 
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tipicamente o HDFS, devido forte integração do HBase e do HDFS (Lee et al., 2013). Faz 

parte da camada de armazenamento da pilha de projetos Hadoop. 

Hive: É um software de data warehouse que facilita a leitura, gravação e gerenciamento 

de grandes conjuntos de dados que residem no armazenamento distribuído, usando SQL 

(White, 2015). É considerado um padrão para consultas baseadas em SQL sobre grandes 

conjuntos de dados usando o Hadoop e oferece fácil extração de dados, transformação e 

acesso ao HDFS, incluindo arquivos de dados ou outro sistema de armazenamento HBase 

(Lee, 2013). 

Mahout: É um framework de álgebra linear distribuída projetado para permitir que 

matemáticos, estatísticos e cientistas de dados implementem rapidamente seus próprios 

algoritmos (Apache, 2019d). Utiliza o MapReduce para construir algoritmos complexos 

de aprendizado de máquina aplicados ao campo da análise de dados em larga escala. As 

bibliotecas existentes no Mahout dividem-se na implementação de soluções para três 

principais assuntos do aprendizado de máquina: recomendação, classificação e clustering. 

O Mahout foi desenvolvido visando a escalabilidade e eficiência, convertendo seus 

algoritmos para trabalhar e um cluster Hadoop. É um projeto em desenvolvimento que, 

embora já possua muitas técnicas e algoritmos implementados, tem componentes em 

desenvolvimento ou em fase de testes. 

2.5. Considerações Finais 

Este capítulo apresentou o levantamento do estado da arte das técnicas e tecnologias 

envolvidas neste trabalho e que embasaram o desenvolvimento desta pesquisa. No 

próximo capítulo serão apresentados os trabalhos relacionados ao estudo realizado. 
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3. TRABALHOS CORRELATOS 

3.1.  Considerações Iniciais 

Nesta seção será apresentado um levantamento dos trabalhos correlatos pesquisados e 

selecionados que fazem uso de tecnologias de big data em diferentes áreas, mostrando as 

ferramentas e técnicas aplicadas, e traz algumas abordagens que se relacionam com o 

objetivo desta proposta de trabalho. 

3.2.  Correlatos 

Desde o advento do conceito de big data, algumas arquiteturas para gerenciar e 

analisar estes dados em diferentes campos foram propostas, tendo suas bases técnicas em 

paradigmas de computação distribuída, como computação em grade (Berman et al., 

2003). Contudo, a atual “explosão” de dados, na qual há uma geração diária de grandes 

quantidades de dados de vários formatos e fontes, está revelando o significado mais 

completo de big data. Portanto, presenciamos o surgimento constante de novas 

tecnologias construídas para serem aplicadas neste contexto. 

No trabalho de Wu, L.; Feng, X.; Shen, Z. (2016), é introduzida uma nova 

arquitetura, baseada no ecossistema Hadoop, para sistemas de gerenciamento de grupos 

de empresas elétricas, a fim de romper os gargalos de desempenho do sistema tradicional. 

A arquitetura nova foi composta pelos módulos já existentes na arquitetura tradicional, 

adicionando-se um módulo de processamento distribuído baseado no Hadoop. Esta 

arquitetura foi validada, através de sua implementação e experimentação, garantindo a 

melhora efetiva no desempenho do processamento de dados corporativos e a eficiência 

do sistema de gerenciamento do grupo de energia elétrica. 

No domínio da saúde, uma arquitetura de big data completa e específica foi 

desenvolvida por Wang et al. (2016). Essa arquitetura foi baseada nas experiências sobre 

as melhores práticas na implementação de sistemas de big data na indústria e foi 

composta por cinco camadas principais: a camada de dados, que inclui as fontes de dados 

a serem usadas no suporte às operações e resolução de problemas; a camada de agregação 

de dados, encarregada de adquirir, transformar e armazenar dados; a camada de análise, 

responsável pelo processamento e análise dos dados; a camada de exploração da 

informação, que funciona gerando saídas para o apoio à decisão clínica, como o 
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monitoramento em tempo real de possíveis riscos médicos; por último, a camada de 

governança de dados, encarregada de gerenciar os dados comerciais durante todo o ciclo 

de vida, aplicando os padrões e políticas adequados de segurança e privacidade. Esta 

camada é particularmente necessária neste caso, dada a sensibilidade dos dados clínicos. 

Yuvaraj, N.; Sripreethaa K.R. (2017) apresentaram uma aplicação para previsão 

de diabetes usando três algoritmos de Machine Learning baseados em um cluster 

Hadoop: Random Forest, Árvore de Decisão e Naive Bayes. O conjunto de dados Pima 

Indian Diabetes (PID) foi utilizado após o pré-processamento. Os autores não 

mencionaram como os dados foram pré-processados, mas discutiram o método de ganho 

de informações usado para a seleção de recursos para extrair os mais relevantes. Eles 

usaram oito atributos principais e dividiram o conjunto de dados em 70% para 

treinamento e 30% para teste. Os resultados mostraram que o algoritmo Random Forest 

teve a maior taxa de precisão de 94%. 

Ainda no contexto da saúde, em Kumar, S.; Singh, M. (2019) é realizada uma 

pesquisa sobre o impacto do big data nos serviços de saúde e as várias ferramentas 

disponíveis no ecossistema Hadoop para tratá-lo. Também explora-se uma arquitetura 

conceitual da análise de big data para saúde, que envolve o histórico de coleta de dados 

de diferentes fontes, o banco de dados do genoma, registros eletrônicos de saúde, 

imagem/texto e sistemas de apoio à decisão clínica. 

A pesquisa de Revathy, R. et al. (2019) utiliza o Hadoop para classificar as pragas 

das culturas agrícolas. A base de dados é primeiramente pré-processada e então é utilizado 

o algoritmo de árvore de decisão C5.0 baseado no Hadoop MapReduce para a 

classificação das pragas. Como o tamanho do conjunto de dados de pragas atingiu a faixa 

de terabytes, as técnicas típicas de mineração de dados não podem processar o big data 

em tempo adequado. O sistema de arquivos HDFS e o modelo de programação 

MapReduce foram colocados em prática para realizar o armazenamento e processamento 

distribuídos dessa grande quantidade de dados.  

No âmbito das fake news, Pérez-Rosas, V. et al (2018) criou uma base de dados 

de notícias verdadeiras e falsas e, em seguida, utilizou um classificador SVM linear para 

distinguir esses pares de histórias entre notícias reais e falsas. Esse algoritmo realizou 

então uma análise de notícias retiradas da web, obtendo uma taxa de sucesso de 76% no 
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melhor caso. Já na pesquisa de Monteiro, R. A. et al (2018) investiga-se a detecção de 

notícias falsas para a língua portuguesa, introduzindo o primeiro corpus de referência 

nesta área para o português, contendo notícias verdadeiras e falsas e aplicando-se técnicas 

tradicionais de aprendizado de máquina, com obtenção de bons resultados. Em ambas as 

pesquisas não são utilizadas ferramentas de big data, sendo trabalhados, portanto, 

somente com dados de um único formato.  

Todos os trabalhos apresentados possuem contribuições na área desta dissertação e, 

em alguma medida, colaboraram para a construção desta pesquisa. A Tabela 3 abaixo 

descreve as lacunas dos principais trabalhos abordados neste capítulo. 

Tabela 2: Síntese dos Trabalhos Pesquisados. 

Autores Principais Lacunas Encontradas  

Wu, L.; Feng, X.; Shen, Z. (2016) O trabalho utiliza SGBD proprietário 

durante os experimentos, o que dificulta a 

reprodução da solução. Ademais, não foram 

aplicadas otimizações ao modelo experimental, 

como a utilização de processamento in-memory, 

para fins de comparação com os experimentos 

realizados no trabalho. 

Wang et al. (2016) Apesar de propor uma arquitetura de big 

data completa, não foram realizados 

experimentos para validação da solução 

proposta. 

Yuvaraj, N.; Sripreethaa K.R. (2017) A base de dados utilizada no trabalho é 

composta apenas por dados estruturados que, 

apesar de volumosos, não contempla totalmente 

a definição de Big Data. 

Pérez-Rosas, V. et al (2018) O corpus utilizado contém notícias 

exclusivamente na língua inglesa, adequado 
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obviamente ao contexto em que o trabalho foi 

aplicado, não sendo apropriado para o contexto 

de notícias na língua portuguesa. Além disso, 

utiliza dados em apenas um único formato, não 

sendo aplicado para os propósitos de big data. 

Monteiro, R. A. et al (2018) Utilizam apenas o formato textual para 

análise de notícias, não sendo considerados tipos 

distintos de dados, ou seja, não sendo aplicável 

em um contexto de big data.  

Kumar, S.; Singh, M. (2019) Não há implementação da arquitetura 

proposta para validação da solução.

Revathy, R. et al. (2019) O trabalho não realiza experimentos com 

algoritmos de aprendizado de máquina 

disponíveis no pacote Mahout, desenvolvido 

para adequada utilização dentro de um cluster 

Hadoop. Também não são utilizadas outras 

tecnologias que podem otimizar o resultado da 

proposta em questão, como o processamento in-

memory. 

Fonte: Autor, 2019. 

3.3. Considerações Finais 
Pelo estudo dos trabalhos expostos neste capítulo, observa-se que há um conjunto de 

pesquisas sendo realizadas no sentido de utilizar ferramentas e técnicas de big data em 

vários contextos. Não foram encontrados trabalhos publicados relacionados com a 

utilização de uma arquitetura de big data no contexto de fake news.  

De modo geral, os trabalhos mencionados identificaram os distintos e relevantes 

componentes de uma arquitetura de big data. A arquitetura proposta nesta dissertação 

considera tais componentes consolidados na literatura. Desta forma a pesquisa contribui 

para o armazenamento, processamento e classificação de notícias, com o propósito de 
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auxiliar na verificação de sua veracidade. A consolidação da proposta deste trabalho 

baseia-se em validar a utilização de tecnologias de big data consistentes com a literatura, 

aplicadas ao propósito da problemática em questão, no contexto nacional, realizando 

experimentos para tal validação. Nesta pesquisa, explora-se o potencial para o 

desenvolvimento de uma arquitetura de big data voltada para a classificação de notícias 

falsas com o propósito de expandir as soluções atualmente utilizadas na detecção de fake 

news, possibilitando a avaliação de um volume expressivo de notícias em formatos 

heterogêneos.  
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4. ARQUITETURA DE BIG DATA PROPOSTA 

4.1.  Considerações Iniciais 

Neste capítulo é apresentada a proposta de arquitetura de Big Data para auxiliar na 

detecção de Fake News, a qual foi dividida em camadas, incluindo as tecnologias e 

ferramentas utilizadas em cada camada aplicadas ao presente trabalho. 

4.2. Arquitetura Proposta 

Uma arquitetura de big data descreve uma abordagem de dimensões para lidar com 

a viabilidade de uma solução de big data (Mysore; Khupat; Jain, 2014). É comumente 

projetada para lidar com a extração, processamento e análise de dados grandes e 

complexos demais para sistemas de armazenamento e processamento tradicionais. 

Normalmente é dividida em camadas e composta por um conjunto de componentes com 

propósitos específicos que são interligados entre si para produzir resultados satisfatórios 

no contexto de big data. 

Com a grande quantidade de notícias sendo gerada diariamente por diversas fontes, 

produzindo grandes conjuntos de dados em alta velocidade, as tecnologias de bancos de 

dados relacionais tornam-se inadequadas para lidar com essa massiva quantidade de 

dados, devido a velocidade de processamento limitada e o custo significativo de expansão 

de armazenamento. Para resolver esse problema, as tecnologias de big data surgem como 

alternativa, pois são capazes de analisar grandes bases de dados, processar cálculos 

pesados, identificar comportamentos e disponibilizar serviços especializados. Para 

construir uma arquitetura capaz de alcançar os objetivos desta proposta de trabalho, 

alguns requisitos tornam-se necessários e foram considerados para a composição da 

arquitetura: 
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• Extrair dados de fontes diversas. 

• Utilizar formatos distintos de dados (estruturados e não estruturados). 

• Armazenar e processar os dados de maneira distribuída. 

• Utilizar algoritmos de aprendizado de máquina para classificar notícias. 

• Permitir o uso de ferramentas para análise dos resultados. 

A estrutura de big data proposta para auxiliar na detecção de fake news é dividida 

em camadas, conforme ilustra a Figura 7. Os detalhes de cada camada são apresentados 

nas seções seguintes. 

Figura 7: Arquitetura de Big Data para Detecção de Fake News. 

 
Fonte: Autor, 2019. 

4.2.1. Camada de Fonte de Dados 

A primeira camada da arquitetura, denominada camada de Fonte de Dados, visa 

aglomerar os diferentes tipos de dados a serem utilizados no projeto, bem como a origem 

destes dados. Nos cenários de big data, existem várias fontes de dados e, no que tange o 

trabalho em questão, podemos destacar duas principais, os websites de notícias e as redes 

sociais, de onde são extraídos formatos variados, ou seja, dados estruturados e não 

estruturados. Para este último tipo de dados destacamos os textos, que compõem a maior 

parte das notícias, as imagens e os vídeos. O fluxo dos dados é definido através das etapas 

ilustradas na Figura 8 e descritas em seguida. 
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Figura 8: Fluxo de Dados. 

 
Fonte: Autor, 2019. 

Para a extração e carga dos dados, podem ser determinadas duas formas, conforme 

mostra a Tabela 4. 

Tabela 3: Formas de Extração e Carga de Dados.

Download de notícias. Através de algoritmo extraem-se notícias atualizadas 
de websites pré-selecionados para compor o corpus, 
armazenado dentro da infraestrutura designada para o 
armazenamento dos dados, seja em um sistema de 
arquivos diretamente, seja através de um banco de 
dados relacional ou não relacional, dependendo do 
formato e volume dos dados. 

Carga agendada. Os dados são extraídos e carregados em um intervalo 
de tempo pré-definido para fins de atualização das 
bases de dados. Esse formato é aplicável 
especialmente para mídias sociais, cuja geração de 
dados ocorre em alta velocidade.

Fonte: Autor, 2019. 

Após a carga de dados, são realizados alguns tratamentos para manter o 

alinhamento e padronização dos dados. Esses tratamentos devem levar em consideração 

os aspectos relacionados por Rubin, Chen e Conroy (2015): as notícias deve estar no 

formato texto sem formatação, pois geralmente é mais apropriado para a utilização do 

método de estruturação denominado NLP (Natural Language Processing); as notícias 

devem possuir tamanho semelhante em número de palavras para evitar distorções de 

aprendizado; um período de tempo deve ser especificado para a coleta de notícias, pois o 
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estilo de escrita pode mudar no decorrer do tempo; manutenção de fatores pragmáticos, 

como o link original das notícias, já que essas informações podem ser úteis no futuro para 

verificação de fatos. A NLP consiste em uma área de pesquisa focada na exploração de 

como os computadores podem ser usados para entender e modelar o texto em linguagem 

natural, para que possa ser útil para diferentes aplicações (Chowdhury, 2005). 

Compreende várias técnicas para estruturar textos de maneiras diferentes, para que as 

informações subjacentes possam ser extraídas com mais facilidade. Dentre essas técnicas 

estão: Análise de Sentimentos, Análise Semântica Latente (LSA) e TF-IDF (Term 

Frequency – Inverse Document). 

Com os dados devidamente tratados, é o momento de realizar a modelagem e 

análise. Isso inclui a redução de dimensionalidade dos conjuntos de dados, aplicação de 

técnicas de modelagem aos dados e obtenção de resultados. A utilização de paradigmas 

de modelagem dos dados depende do tipo de dado e do objetivo da análise. Para esta 

pesquisa, como o objetivo é a classificação de notícias, foi utilizado o aprendizado 

Supervisionado. As demais etapas do fluxo de dados serão tratadas na camada de Análise 

de Big Data. 

4.2.2. Camada de Armazenamento 

Na camada de armazenamento são determinados os principais repositórios para o 

adequado funcionamento da solução. Nesta etapa, os dados podem ser armazenados em 

estruturas tecnológicas diferentes, dependendo do seu tipo e objetivos. Na presente 

pesquisa, optou-se pela utilização de uma estrutura de armazenamento distribuída, um 

banco de dados não relacional e um banco de dados relacional. Como estas tecnologias 

foram destinadas a propósitos distintos, na Figura 9 são apresentados os tipos de dados 

associados a cada tecnologia escolhida. 
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Figura 9: Tecnologias de Armazenamento. 

 
Fonte: Autor, 2019. 

O sistema de arquivos distribuído, HDFS, é projetado para armazenar arquivos 

grandes com padrões de acesso a dados de streaming, rodando em hardware comum 

(White, 2015). De maneira resumida, os aspectos considerados para a utilização do HDFS 

podem ser classificados conforme abaixo: 

• Arquivos grandes: arquivos com megabytes, gigabytes ou terabytes de tamanho. 

• Streaming de acesso a dados: utiliza o padrão de processamento de dados write-

once, read-many-times (escreva uma vez, leia várias vezes), ou seja, um conjunto 

de dados é copiado de sua fonte de dados uma única vez e depois várias análises 

são aplicadas ao longo do tempo. Desta forma, o tempo para ler todo o conjunto 

de dados é mais importante do que a latência na leitura do primeiro registro. 

• Hardware comum: utilização de hardware acessível, cuja chance de falha é alta 

quanto maior for o cluster, mas que mantém o trabalho de forma imperceptível ao 

usuário mediante tal falha. 

É importante ressaltar que o HDFS não funciona bem para aplicativos que requerem 

acesso de baixa latência a dados, com arquivos pequenos e com múltiplos gravadores de 

dados. Para os casos em que é necessário acesso aleatório de leitura/escrita em grandes 

conjuntos de dados, a opção encontrada foi a utilização de um banco de dados distribuído 

orientado a coluna, o HBase, o qual é construído sobre o HDFS. Neste banco de dados 

não relacional podem ser armazenados dados históricos e os resultados das análises 

realizadas sobre os conjuntos de notícias. 
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Por fim, para os arquivos texto pequenos (com menos de 1MB de tamanho) e sem 

qualquer tipo de tratamento, além de resultados de análises que são consultadas de 

maneira recorrente, é possível a utilização de um banco de dados relacional ou o Hive. 

Para este trabalho, após tratamento dos dados, optou-se por realizar o armazenamento de 

todo o conjunto de dados a ser utilizado na modelagem dentro de uma estrutura de 

diretórios diretamente no HDFS. 

4.2.3. Camada de Processamento 

Uma vez que os dados são armazenados nas diferentes tecnologias citadas no tópico 

4.2.2, estes dados são processados, através da camada de processamento da arquitetura 

proposta, utilizando o modelo de programação MapReduce. Esse modelo de programação 

é inerentemente paralelo e permite executar programas que analisam grandes conjuntos 

de dados dentro de um cluster Hadoop, escritos em várias linguagens de programação 

diferentes, tais como Java, Python e Ruby. Para o projeto em questão, o MapReduce foi 

utilizado através das ferramentas contidas na camada de acesso, uma vez que tais 

ferramentas facilitam o acesso à análise e consulta de dados, por meio de códigos mais 

simples os quais são convertidos em jobs MapReduce. 

Nesta mesma camada foi proposta a utilização do YARN (Yet Another Resource 

Negotiator) responsável por realizar o gerenciamento dos recursos do cluster Hadoop. 

Segundo White (2015), o YARN fornece APIs (Application Programing Interfaces) para 

requisitar e trabalhar com os recursos do cluster, mas sem utilização direta pelo código 

do usuário. Em vez disso, os usuários gravam em APIs de nível superior fornecidas por 

estruturas de computação distribuída, que são construídas no YARN e ocultam os detalhes 

do gerenciamento de recursos do usuário. Esta situação é ilustrada na Figura 10, onde é 

apresentada uma camada intermediária entre a camada de aplicação e de armazenamento, 

denominada camada de computação, demonstrando as principais aplicações suportadas 

pelo Yarn. 
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Figura 10: Aplicações YARN. 

 
Fonte: White, 2015. 

4.2.4. Camada de Acesso aos Dados 

Na camada de acesso aos dados, podem ser utilizadas as ferramentas Hive, Sqoop e 

Mahout. Essa camada tem como principal objetivo facilitar o acesso e manipulação dos 

dados dentro do cluster Hadoop por meio de linguagens mais simples, as quais 

transformam seus comandos em Jobs MapReduce. 

Por ser um repositório de dados, o Hive está especificado também na camada de 

armazenamento e pode ser utilizado para realizar a leitura, gravação e o gerenciamento 

de dados estruturados, utilizando a linguagem HQL (Hive Query Language) que facilita 

o acesso aos dados distribuídos por tratar-se de uma linguagem fácil e muito semelhante 

à linguagem SQL (Structured Query Language), transformando as sentenças HQL em 

Jobs MapReduce. O Hive organiza os dados em tabelas e provê um meio para anexar a 

estrutura aos dados armazenados no HDFS, já os metadados são armazenados em um 

banco de dados chamado metastore. O Hive possui escalabilidade consistente com o 

Hadoop, permitindo o processamento de dados em larga escala. Os comandos HQL são 

enviados ao Hive por meio de uma interface JDBC (Java Database Connectivity). O Hive 

então compila e analisa as instruções HQL em tarefas MapReduce para execução no 

cluster Hadoop. O fluxo de execução dos comandos HQL é apresentado na Figura 11.  
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Figura 11: Fluxo de Execução dos Comandos HQL. 

 
Fonte: Autor, 2019. 

Para interagir com dados que estejam em repositórios de armazenamento fora do 

HDFS, os programas MapReduce necessitam usar APIs externas. Nesse caso, o Sqoop 

pode ser aplicado para exportar dados que já foram processados e tratados do Hadoop 

para datastores estruturados externos que podem servir de base para relatórios e 

dashboards. Também é possível usar o Sqoop para mover dados de um banco de dados 

externo para o HBase. O Sqoop importa uma tabela de um banco de dados executando 

um Job MapReduce que extrai linhas da tabela e grava os registros no HDFS. Assim como 

no Hive, a interação entre o Sqoop e o banco de dados externo ocorre por meio de interface 

JDBC. A tabela a ser importada é examinada, recuperando-se as colunas e os tipos de 

dados SQL, os quais são mapeados para tipos de dados Java para manter os valores dos 

campos nos aplicativos MapReduce. O gerador de código do Sqoop usará essas 

informações para criar uma classe específica da tabela para manter um registro extraído 

da tabela (White, 2015). A Figura 12 apresenta esse processo de importação. 
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Figura 12: Processo de Importação do Sqoop. 

 
Fonte: White, 2015. 

 Finalizando esta camada propomos a utilização do Mahout para implementação de 

algoritmos de aprendizado de máquina em larga escala, através de bibliotecas java, para 

realizar tarefas de classificação, clustering, data mining e busca por padrões. Por se tratar 

de um framework recente (versão 0.14 até o presente momento), ainda existem poucas 

bibliotecas implementadas, tendo como foco principal a recomendação. As principais 

bibliotecas e os algoritmos implementados em cada categoria estão apresentados na 

Tabela 5, sendo apenas Naive Bayes e K-Means com suporte a execução paralela na 

versão 0.14.  

Tabela 4: Lista de Algoritmos de Aprendizado de Máquina Implementados no Apache Mahout. 

Categoria Algoritmo 

Collaborative Filtering Item-based Collaborative Filtering

Matrix Factorization with Alternating Least Squares 

Matrix Factorization with Alternating Least Squares 
on Implicit Feedback 

Classification Naive Bayes 

Complementary Naive Bayes 
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Random Forest 

Clustering Canopy Clustering 

k-Means Clustering 

Fuzzy k-Means 

Streaming k-Means 

Spectral Clustering 

Dimensionality Reduction Lanczos Algorithm 

Stochastic SVD 

Principal Component Analysis 

Topic Models Latent Dirichlet Allocation 

Miscellaneous Frequent Pattern Matching 

RowSimilarityJob 

ConcatMatrices 

Colocations 

Fonte: Adaptado de Apache, 2020. 

4.2.5. Camada de Análise de Dados 

A camada de análise de dados é a parte da arquitetura que implementa os principais 

processos necessários para gerar conhecimento, em forma de relatórios ou previsões. É 

possível utilizar monitoramentos, sistemas de recomendação, dashboards, etc., 

objetivando fornecer insumos para a tomada de decisão com relação a veracidade de 

notícias. Esta camada aplica técnicas descritivas e preditivas, para fornecer características 

do objeto de estudo, aplicando-se tabelas e gráficos para representar seus resultados, bem 

como a classificação e previsão do problema analisado. Para este último, é necessário que 

os modelos sejam estimados e treinados utilizando métodos de aprendizado, aplicados na 

camada anterior, de maneira contínua com novos dados, periódica ou sob demanda. A 

escolha das abordagens vai depender dos recursos computacionais disponíveis. 

Abaixo são exemplificadas análises que podem ser aplicadas nesta camada: 
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• Relatórios periódicos. 

• Verificação de notícias específicas com base no modelo preditivo. 

• Monitoramento de conteúdo. 

• Predição de fake news. 

4.3. Considerações Finais  

Este capítulo teve como objetivo demonstrar toda a arquitetura de big data proposta 

no contexto da detecção de notícias falsas em conteúdos digitais. Foram detalhadas as 

camadas pertencentes à arquitetura, o objetivo de cada camada bem como as ferramentas 

e/ou tecnologias utilizadas e aplicadas ao domínio escolhido. No próximo capítulo serão 

apresentados os experimentos realizados bem como os resultados alcançados. 
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5. EXPERIMENTOS E RESULTADOS 

5.1. Considerações Iniciais  

Este capítulo consolida a arquitetura proposta, utilizando um conjunto de tecnologias 

adequados ao contexto de big data focado na análise de notícias e apresenta os resultados 

obtidos a partir dos experimentos realizados. 

5.2.  Experimentos 

Para os experimentos desta pesquisa foram utilizadas três fontes de dados: Fake.Br 

Corpus, desenvolvido por Monteiro (2018); imagens de fake news extraídas do site do 

ministério da saúde (Ministerio da Saude, 2020) e notícias extraídas através de portais de 

notícias e de boatos. O Fake.Br corpus é composto de 7200 notícias, sendo 3600 

verdadeiras (true) e 3600 falsas (fake), criadas durante um período de 2 anos, entre 2016 

e 2018. As notícias deste corpus podem ser divididas nas categorias mostradas no Gráfico 

5. 

Gráfico 5: Quantidade de Documentos por Categoria no Fake.Br Corpus. 

 

Fonte: Adaptado de Monteiro et al., 2018. 

Os dados obtidos do ministério da saúde contêm imagens enviadas através do 

aplicativo whatsapp disponibilizado para a população. Foram extraídas 50 notícias falsas 

e 50 notícias verdadeiras. As imagens foram armazenadas diretamente no HDFS. Os 
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textos das imagens foram extraídos através de algoritmo, utilizando a linguagem de 

programação python, conforme trecho apresentado na Figura 13: 

Figura 13: Código para Extração de Textos das Imagens. 

 
Fonte: Autor, 2019. 

O algoritmo apresentado na Figura 13 utiliza dois laços de repetição (linhas 5 a 10 e 

linhas 12 a 17) para realizar a leitura de cada arquivo com extensão .jpg e extrair os textos 

destas imagens através do código contido nas linhas 9 e 16 e então armazená-los em 

arquivos de extensão .txt. O primeiro laço é feito apenas para as imagens verdadeiras 

(true) e o segundo laço para as imagens falsas (fake). 

Para completar o corpus de notícias para os experimentos, foram extraídas 1700 

notícias de portais de notícias, atribuídas como verdadeiras e 1700 notícias falsas do site 

boatos.org. Para a extração do portal de notícias, foi utilizado código PowerShell, 

conforme apresentado na Figura 14. Já para a extração do site boatos.org foi utilizado 

algoritmo python, apresentado na Figura 15.  No código da Figura 14, primeiramente são 

inicializadas variáveis que definem o site a ser utilizado, o número de notícias que serão 

extraídas do site e o diretório onde estas notícias serão armazenadas na máquina local. 

Posteriormente, o conjunto de notícias é extraído do site e armazenado em arquivos com 

extensão .txt na máquina local. A categoria de cada notícia é armazenada para futura 

contagem. O código da Figura 15 mostra o método main, onde são definidas as variáveis 

relacionadas ao site que será utilizado para o download dos dados, a quantidade de 

páginas que serão visitadas e o código de pesquisa. Neste algoritmo foi utilizado 

paralelismo através do objeto Pool do pacote multiprocessing. Após a definição das 

variáveis, são gerados os links que serão visitados pelo algoritmo, considerando a página 
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inicial e final definidas através das variáveis. Cada link é então acessado e seu conteúdo 

é armazenado dentro de um arquivo com extensão .csv. 

Figura 14: Código para Extração de Notícias Verdadeiras. 

 
Fonte: Autor, 2019. 

Figura 15: Trecho de Código para Extração de Notícias Falsas. 

 
Fonte: Autor, 2019. 

As notícias extraídas dos portais de notícias são divididas conforme Tabela 6. As 

categorias originais foram mantidas, não sendo realizada nenhuma análise ou validação 

de categorias neste trabalho. 
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Tabela 5: Quantidade de notícias no corpus de notícias verdadeiras. 

Categoria Quantidade Percentual 

Educação 21 1,24% 

Meio Ambiente 43 2,53% 

Ciência, Tecnologia e Saúde 73 4,29% 

Esporte 86 5,06% 

Política 109 6,41% 

Jornalismo 136 8% 

Entretenimento 145 8,53% 

Economia 158 9,29% 

Mundo 217 12,76% 

Brasil 712 41,88% 

Fonte: Autor, 2020. 

Os textos com menos de 1MB de tamanho foram armazenados em um banco de dados 

relacional e foram aplicados comandos HQL para a realização de algumas checagens de 

dados e possíveis modificações. As notícias foram então carregadas para o HDFS 

utilizando Apache Sqoop. No total, foram utilizadas 10700 notícias, sendo 5350 

categorizadas como “fake” e 5350 categorizadas como “true”. São exemplos de notícias, 

os textos apresentados nas Figuras 16 e 17. 

Figura 16: Exemplo de Notícia Falsa no Corpus. 

 
Fonte: Autor, 2019. 
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Figura 17: Exemplo de Notícia Verdadeira no Corpus. 

 
Fonte: Autor, 2019. 

Os recursos de hardware e software utilizados durante os experimentos são 

detalhados abaixo: 

• Recursos de hardware: 

o Processador: Intel Xeon X5660 2.80 GHz. 

o Espaço em disco: Tamanho total de 1TB, sendo dividido da seguinte 

maneira: 

▪ 200GB para cada máquina virtual do cluster (name-node, data-

node01, data-node02), totalizando 600GB. 

▪ 400GB para a máquina real. 

o Memória: 32GB de memória RAM no total, dividida da seguinte forma: 

▪ 8GB para o host real. 

▪ 24GB para o cluster, sendo 8GB para cada VM (name-node, data-

note01 e data-node02). 

• Recursos de software: 

o Sistemas Operacionais: 

▪ Na máquina real: Linux Mint 19. 

▪ Nas máquinas virtuais: CentOS 7.6. 

o Oracle Virtual Box versão 6.0 para Linux. 

o Hadoop versão 2.9.2. 

o Hive versão 2.3.4. 

o Sqqop versão 1.4.7. 
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o Mahout versão 0.13.0. 

o Banco de Dados MariaDB 10.3. 

Para criar um classificador automático de fake news, foram realizados testes 

utilizando aprendizado de máquina, de forma distribuída através dos nós do cluster 

Hadoop. Já que o objetivo é a execução de maneira distribuída, foi escolhido o algoritmo 

Naive Bayes do pacote Mahout para a classificação das notícias, uma vez que existem 

limitações na execução de outros algoritmos utilizados na literatura, como SVM (Support 

Vector Machine), ao longo do cluster. Na Figura 18 são apresentados os códigos 

utilizados para a execução do algoritmo Naive Bayes sobre a base de dados. O 

detalhamento de cada comando é definido através de comentários no código. 

Figura 18: Código para Classificação de Notícias. 

 
Fonte: Autor, 2019. 

Para a criação dos vetores de números, foi aplicado o método TF-IDF, o qual realiza 

dois cálculos: no primeiro, referente ao TF (Term Frequency), é calculado o número de 

vezes que uma palavra aparece em um documento dividido pelo número total de palavras 

no documento; no segundo, relacionado ao IDF (Inverse Data Frequency), é calculado o 

log do número de documentos dividido pelo número de documentos que contém a palavra 

em questão. Este último determina o peso de palavras raras dentro de todos os documentos 

(Maklin, 2019). Após a criação dos vetores TF-IDF, foi realizada a separação dos dados 

para treinamento e para teste, considerando 70% dos dados para treinamento e 30% dos 

dados para teste. Em seguida o modelo preditivo foi criado e testado. As Tabelas 7 e 8 
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mostram o resumo dos resultados alcançados com o algoritmo e a matriz de confusão, 

respectivamente. 

Tabela 6: Resumo Naive Bayes. 

Instâncias classificadas corretamente 3133 99,74% 

Instâncias classificadas incorretamente 8 0,26% 

Total de instâncias classificadas 3141  

Fonte: Autor, 2019. 
 
 

Tabela 7: Matriz de Confusão. 

Classificado como Fake True 

Fake 1568 7 

True 1 1565 

Fonte: Autor, 2019. 

Para validar o modelo, foram calculadas métricas tradicionais de acurácia, precisão 

e recall, apresentados na Tabela 9. 

Tabela 8: Estatísticas da Classificação. 

Acurácia 99,7453% 

Precisão 0,9975 

Recall 0,9975 

Fonte: Autor, 2019. 

Podemos observar a obtenção de 99,74% de acurácia no modelo utilizado. Na matriz 

de confusão para a classificação das notícias podemos observamos bons resultados, uma 

vez que apenas uma notícia verdadeira foi classificada como falsa e sete notícias falsas 

foram classificadas como verdadeiras, no conjunto de dados de teste. Obviamente é 

possível realizar melhorias, já que consideramos a classificação de notícias falsas como 

verdadeiras mais prejudicial do que o oposto. Houve tentativa de utilização do algoritmo 

Random Forest com o intuito de gerar um comparativo com o algoritmo Naive Bayes, 

porém não foi possível sua execução, pois tal algoritmo foi retirado da versão do Apache 

Mahout utilizada durante os experimentos. 
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5.3.  Considerações Finais  

Este capítulo foi importante para a apresentação dos resultados obtidos com a 

utilização da arquitetura proposta, detalhando os procedimentos utilizados para compor a 

base de dados de notícias, obtendo-se um conjunto de dados heterogêneo e compondo um 

corpus com 10700 notícias. A classificação foi realizada através da aplicação do método 

TF-IDF para a estruturação dos documentos e aplicando-se o algoritmo naive bayes. Os 

resultados obtidos foram satisfatórios aos propósitos deste trabalho, pois foi possível 

compreender o comportamento de uma arquitetura de big data para análise de dados com 

volume considerável e formatos distintos. 
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6. CONCLUSÕES 

Este trabalho teve como objetivo propor uma arquitetura de big data que permita o 

armazenamento, processamento e análise de um grande volume de notícias com formatos 

variados e que possibilite a implementação de algoritmos de aprendizado de máquina para 

obtenção de melhores classificadores de notícias. Para tanto, foi realizada uma exposição 

conceitual de big data, incluindo sua definição e características, os desafios decorrentes 

das peculiaridades do big data e os principais paradigmas e tecnologias associados. Com 

base no enquadramento conceitual e nas arquiteturas existentes, utilizadas para tratar 

diversos contextos de big data, foram identificadas as principais tecnologias envolvidas 

no processamento de big data, com foco especial no ecossistema Hadoop e no modelo de 

programação MapReduce, os quais permitem o armazenamento e processamento 

distribuídos, através da utilização de clusters de computadores de baixo custo.  

A arquitetura proposta é composta por cinco camadas divididas em três partes: Fontes 

de Dados, Big Data e Análise de Dados. A primeira camada, denominada Fontes de 

Dados, detalha os tipos e formatos de dados que podem compor uma base de dados de 

notícias, dentre os quais destacam-se os textos e as imagens. Na segunda camada, 

denominada Armazenamento de Dados, são determinados os principais repositórios para 

o adequado armazenamento dos dados, considerando as características do big data, 

destacando-se o sistema de arquivos distribuído (HDFS), o qual permite armazenar 

arquivos grandes, gerados em alta velocidade, rodando em hardware "comum". Nesta 

camada também é possível a utilização de um banco de dados não relacional (NoSQL) e 

de um banco de dados relacional, dependendo do tipo e objetivos de cada dado a ser 

armazenado. Na terceira camada, denominada Processamento de Dados, é proposta a 

utilização do modelo de programação MapReduce que permite a execução de programas 

que realizem análises em grandes conjuntos de dados dentro de um cluster Hadoop de 

forma paralela. Ainda nesta camada é sugerida a utilização de um gerenciador de recursos, 

denominado Yarn. Na quarta camada, denominada Acesso aos Dados, sugere-se o uso de 

ferramentas que permitam um acesso facilitado aos arquivos armazenados no cluster 

Hadoop, compondo esta camada estão as tecnologias Hive, Sqoop e Mahout, sendo a 

primeira para leitura, gravação e gerenciamento de dados estruturados através de uma 

linguagem muito semelhante à linguagem SQL, facilitando, assim, a elaboração de 

comandos, o Sqoop para exportação de dados entre a plataforma do big data e plataformas 

externas ou entre um banco de dados relacional e o sistema de arquivos distribuído, e o 
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Mahout para a implementação de algoritmos de aprendizado de máquina. Por fim, na 

camada de Análise de Dados, propõe-se a implementação de processos necessários para 

geração de conhecimento, de diversas maneiras, tais como relatórios, gráficos, 

monitoramentos, painéis, sistemas de recomendação, etc.  

Para validar a arquitetura proposta, no contexto da classificação de notícias, foi 

realizada a implementação de uma infraestrutura com a utilização das tecnologias e 

métodos que perpassam as cinco camadas. Para a camada de fonte de dados, foi criada 

uma base de dados de notícias composta por arquivos em formato texto e imagem, 

totalizando 10700 notícias, sendo 5350 classificadas como verdadeiras (true) e 5350 

classificadas como falsas (false). Estes dados foram armazenados utilizando HDFS e 

MariaDB. Para o processamento, foram utilizadas as tecnologias da camada de acesso, 

ou seja, Hive, Sqoop e Mahout, as quais convertem os comandos criados em jobs 

MapReduce para serem executados no cluster. Para criação do modelo preditivo, os dados 

foram divididos em treinamento e teste, sendo 70% para o primeiro conjunto de dados e 

30% para o segundo. Foi então aplicado o algoritmo Naive Bayes, disponível no pacote 

Mahout, para testar o modelo criado, obtendo-se uma acurácia de 99,74%. 

Com base nos estudos desta pesquisa bem como nos experimentos realizados, 

conclui-se que é possível a utilização de uma infraestrutura de big data que permita a 

execução de algoritmos de aprendizado de máquina sob um grande volume de dados de 

maneira distribuída, obtendo-se resultados satisfatórios. 

6.1. Contribuições 

A principal contribuição deste trabalho consiste na elaboração de uma proposta de 

arquitetura de big data voltada para a identificação de notícias falsas, sendo validada 

através de experimentação e testes. Tal arquitetura pode ser disponibilizada para a 

população com o objetivo de verificar a veracidade de notícias, identificar fontes 

confiáveis e alertar a população para notícias potencialmente falsas. As demais 

contribuições são resumidas conforme abaixo: 
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• Estudo sobre as arquiteturas de big data utilizadas na literatura e aplicadas a 

diversos contextos. 

• A Arquitetura proposta é escalável e pode facilmente ser estendida a outros 

contextos que possuam fontes de dados e características semelhantes. 

• Composição de uma base de dados de notícias para utilizações futuras. 

• Algoritmos para coleta automática de notícias, que podem ser agendados para 

execução periódica. 

Ademais, a divulgação do trabalho por meio de aceitação e publicação de artigo em 

conferências, onde são apresentadas a proposta e os resultados desta dissertação. A 

arquitetura conceitual proposta foi submetida e aceita na conferência abaixo detalhada: 

⎯ International Conference on ICT, Society and Human Beings (ICT -2019).  

A Big Data Approach for Fake News Detection: Importance, Tools, and 

Architecture.  

A proposta e os resultados do experimento desta dissertação foram publicados por 

meio de artigo na conferência abaixo: 

⎯ Encontro Anual de Tecnologia da Informação (EATI-2019).  

A Big Data Architecture for Fake News Detection.  

6.2. Trabalhos Futuros  

Como trabalhos futuros, espera-se o aprimoramento da proposta com a utilização de 

Inteligência Artificial (IA) combinando técnicas em várias das camadas da arquitetura a 

fim de prever comportamentos futuros com precisão crescente, automação de decisões e 

gerenciamento de desempenho, obtendo-se resultados mais confiáveis e assertivos. Além 

disso, na camada de Acesso aos Dados, espera-se utilizar outros algoritmos de 

classificação disponíveis para realizar comparativos com os resultados obtidos neste 

trabalho, bem como criar um volume maior de notícias, incluindo outros formatos, de 

maneira a usufruir de todo o potencial da arquitetura no tratamento de big data, além de 

elaborar aplicações para coleta automática de notícias, atualização do modelo preditivo e 

interface para que usuários possam consultar a veracidade de notícias. Também é possível 

a utilização de tecnologias de processamento in-memory, como Spark, com o objetivo de 
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aumentar a velocidade do processamento. Para uma solução completa, é importante a 

existência de um modelo de segurança em todos os processos. 

6.3. Dificuldades Encontradas  

Durante o desenvolvimento deste trabalho, algumas dificuldades foram encontradas 

no que tange as técnicas e tecnologias envolvidas, a captação de trabalhos aplicados ao 

contexto desta dissertação e a implementação dos algoritmos. No geral, tais obstáculos 

não impediram a realização e conclusão deste trabalho, porém alguns deles não puderam 

ser contornados, destacando-se: 

• Não foram encontrados trabalhos publicados relacionados com a utilização de 

uma arquitetura de big data no contexto de fake news. 

• Na fase de implementação, a simulação de vários clusters em uma mesma 

máquina ocasionou a perda de desempenho dos experimentos, uma vez que a 

solução é indicada para utilização em máquinas distintas. 

• O pacote escolhido para compor a solução na fase de implementação dos 

algoritmos de aprendizado de máquina encontra-se em suas fases iniciais, sendo, 

portanto, difícil encontrar material de apoio para a elaboração e compreensão dos 

algoritmos e seus resultados. Além disso, o pacote apresenta limitações na 

execução distribuída de algoritmos, restringindo as possibilidades de escolha. 
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