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RESUMO

O objetivo do trabalho é implementar uma aplicacio capaz de polarizar a opinido
contida em textos extraidos do Twitter sobre a cidade de Campinas. Neste tra-
balho, utilizando o algoritmo SVM para mineracdo de opinido, os textos foram
classificados em 2 classes inicialmente: neutros e opinativos, para que a partir dos
documentos classificados, os tweets opinativos, ou seja, que expressam uma opi-
nido do usudrio a respeito do assunto abordado, fossem separados e montada uma
nova base dividida entre textos contendo opinides positivas e negativas. Assim,
o sistema desenvolvido apresentou-se funcional, obtendo resultados satisfatérios

para o problema proposto.

Palavras-Chave: Mineracdo de dados. Minera¢do de Opinido. Descoberta de
Conhecimento em Base de dados. Mineragao de Textos. Mineracdo Web. Aprendizado

de Méquina. Processamento de Linguagem Natural.



ABSTRACT

The objective of this work is the implementation of an application capable of
polarize the opinion contained in texts extracted from Twitter about the city of
Campinas. Using SVM algorithms for opinion mining, at first, the texts were
classified in two classes: neutral and opinative. After, from among the opinative,
ie are able to express a opinion of user about a given matter, the tweets were
classified on positive or negative opinions. This way the developed system has

presented itself functional and achieved satisfactory results.

Keywords: Data Mining. Opinion Mining. Knowledge discovery in databases.

Text Mining. Web Mining. Learning Machine. Natural Language Processing.
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1 INTRODUCAO

1.1 Contextualizacao e Motivacao

Com a crescente popularizacdo das redes sociais e da Internet, tornou-se interes-
sante para as grandes empresas buscar informagdes sobre seus produtos e servi-
cos nesse meio, devido a significativa quantidade de dados relevantes encontrada
nestas midias. Neste cendrio, considerando os avancos tecnoldgicos na area de
mineragdo de dados que possibilitaram a extragdo dessas informagdes de maneira
automatizada e viabilizaram a exploracdo destas informacdes, selecionou-se a ci-
dade de Campinas-SP como objeto de estudo por vislumbrar a oportunidade de
coletar uma grande quantidade de dados a respeito da cidade, pois esta oferece

recursos suficientes para andlise de polaridade que € o objetivo deste trabalho.

Considerando a velocidade de disseminacdo de textos na web, a necessidade
da automatizagdo do processo de busca e mineragdo destas informagdes € um fato
recorrente uma vez que percebe-se a inviabilidade de executar este processo ma-
nualmente. Sendo assim, a falta de uma ferramenta rdpida o bastante para buscar
e processar estes dados pode trazer consequéncias que se agravam a cada minuto,
pois o nimero de usudrios que acessam e compartilham essa informacgdo cresce

exponencialmente.

Um exemplo simples da importancia das informacdes compartilhadas nas re-
des sociais e do poder que elas podem exercer sobre a imagem de uma empresa
em um curto periodo de tempo é o caso da Amazon.com, loja de vendas pela In-
ternet, quando a empresa retirou alguns livros do ranking de vendas por uma falha
de catalogacio que levou dezenas de milhares de usudrios de blogs e do twitter a
acusar a empresa de censura, tudo isso em um periodo de pouco mais de 36 horas

(TERRA, 2009).
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Além da aplicabilidade nos negécios, é possivel ainda extrair informagdes
significantes nos meios sécio-cultural e politicos de uma regido, as opinides dos
usudrios sobre politica e governo, cultura e outros aspectos de um local. Tendo
em maos estas informacdes, torna-se oportuna a implementacdo de melhorias no
local estudado, pesquisas de satisfacdo dos moradores, melhores aplicacdes para

investimentos, dentre outras possibilidades.

Espera-se que os resultados levantados nesse trabalho sejam de grande impor-
tncia e permitam mapear a maneira como os usudrios das redes sociais analisadas
avaliam, negativamente ou ndo, os assuntos em questio, podendo auxiliar nas to-
madas de decisdes, na tentativa de potencializar os ganhos e diminuir os custos

com eventuais problemas de ineficiéncia dos investimentos.

1.2 Objetivos do Trabalho

Nesse contexto, objetiva-se o desenvolvimento de uma ferramenta que seja capaz
de extrair informag¢Ges sobre os sentimentos dos usudrios da rede social Twitter
sobre a cidade de Campinas, com o intuito de montar um mapeamento destes sen-

timentos e permitir a andlise dos mesmos através da polarizacao dos tweets.

Os seguintes objetivos especificos foram alcancados:

e Realizagdo de um levantamento bibliografico dos métodos utilizados no
trabalho, apresentando os conceitos necessdrios para o entendimento do

mesmo;

e Estudo dos algoritmos de mineracdo de opinido e andlise de sentimentos
e sua aplicacdo para encontrar padrdes e caracteristicas relevantes sobre a

cidade de Campinas-SP;

e Implementacdo da aplicacdo de mineracdo dos dados extraidos.



14

1.3 Trabalhos Relacionados

Este trabalho busca, por meio da mineracdo de opinido, analisar aspectos no con-
texto social e geopolitico da cidade de Campinas, visto que a maior parte da pes-
quisa atual na drea de mineragdo de opinido tem se concentrado em produtos e

negocios, o que leva a deteccdo de uma deficiéncia nesta drea a ser pesquisada.

A partir do levantamento acerca das pesquisas na drea de mineragdo de opinido
em midias sociais, foram encontrados alguns trabalhos relacionados. Os principais

estdo listados abaixo:

o Twitter Sentiment: Trata-se de uma ferramenta que permite ao usudrio in-
serir uma palavra-chave para andlise utilizando a base de dados do Twitter.
A partir da pesquisa realizada, a aplicacdo apresenta graficos de andlise de
polaridade e as postagens utilizadas na andlise, para que o usudrio analise a

acurécia da ferramenta!;

e Protétipo para mineragdo de opinido em redes sociais: estudo de casos se-
lecionados usando o Twitter: Foi desenvolvido um protétipo para andlise de
polaridade utilizando postagens de usudrios do Twitter sobre o Windows 7,

a empresa Apple e o filme Jackass 3D(MATIOLI, 2010);

o SentimineTM: Sistema desenvolvido pelo Grupo Parnassus que permite a
comparacdo de diferentes produtos e a andlise de polaridade de produtos

utilizando postagens de blogs?;

e Salience: Motor de andlise de textos multi-lingual desenvolvido pela Le-

xalytics integrado a sistemas de inteligéncia de negécios, monitoramento de

'A aplicacio pode ser visualizada em http://twittersentiment .appspot.com/
20 site oficial do projeto é http://sentimine.com/


http://twittersentiment.appspot.com/
http://sentimine.com/
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midias sociais, automatizacdo de negociagdes, andlise de pesquisas, entre

0utras3 .

1.4 Organizacao do Trabalho

O trabalho estd estruturado como se segue:

No capitulo 1 vimos uma introdug¢do ao trabalho, contento uma breve contex-
tualizacdo, motivacdo, os objetivos gerais e especificos, a metodologia adotada,

trabalhos relacionados e o cronograma do trabalho.

No capitulo 2 é apresentada uma revisdo dos conceitos fundamentais de des-
coberta de conhecimento em base de dados, mineracdo de dados, mineragdo de
textos, mineracao na web, mineragcdo de opinido e anédlise de sentimentos, apren-

dizado de méaquina e extracdo de dados em redes sociais.
O capitulo 3 apresenta a metodologia utilizada.

O capitulo 3 mostra o processo de implementacdo do sistema e comentérios

sobre sua construgao.

O capitulo 4 contém os resultados obtidos com a implementacdo do trabalho

e discussdes acerca dos objetivos alcancados.

O capitulo 5 discorre sobre as conclusdes acerca da validade do trabalho rea-
lizado e recomendacdes para trabalhos futuros, visando continuar a linha de pes-

quisa desenvolvida pelo mesmo.

3Mais informagdes sobre o projeto podem ser visualizadas em http://www.lexalytics.con/


http://www.lexalytics.com/

2 REFERENCIAL TEORICO

Para compreensdo e entendimento desse trabalho, é importante conhecer conceitos
de anélise de sentimentos e mineracdo de opinido, subdreas de minera¢do de dados.
Sdo importantes também os conceitos sobre processamento de linguagem natural,
aprendizagem de maquina e alguns dos algoritmos mais relevantes no processo de

extracdo de opinido a partir de textos que serdo apresentados adiante.

Apresenta-se ainda uma contextualizagdo das redes sociais, que sao a fonte de

dados deste trabalho.

2.1 Descoberta do conhecimento em bases de dados (KDD)

No final da década de 80 surgiu uma nova area de pesquisa que visa extrair conhe-
cimento de bases de dados de maneira computacional através do uso de ferramen-
tas de KDD (Knowledge Discovery in Databases) ou descoberta do conhecimento

em bases de dados.

(FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1997) conceituam KDD como
uma maneira ndo trivial de identificar padrdes validos que inicialmente sido des-
conhecidos porém potencialmente uteis a partir de uma base de dados. (GRAY;
WATSON, 1999) refor¢am este conceito ao dizer que KDD foi projetado para ex-
trair informagdes gerenciais importantes aos gestores que nao podem ser reveladas

a partir de consultas e relatérios de maneira eficaz.

“Segundo (FRAWLEY; PIATETSKY-SHAPIRO; MATHEUS, 1992), dado
um conjunto de fatos (dados) F, uma linguagem L, e alguma medida de certeza
C, foi definido um padrdo como uma declaracdo S em L, que descreve relagoes
entre um subconjunto FS de F com uma certeza C, tal que S € mais simples (em

algum sentido) do que a enumeragdo de todos os fatos em FS. Um padrdo que é
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interessante (de acordo com uma medida de interesse do usuario) e determinante o
suficiente (mais uma vez de acordo com critérios do usudrio) é chamado de conhe-
cimento. A saida de um programa que monitora o conjunto de fatos em um banco

de dados e produz padrdes neste sentido, € a descoberta de conhecimento.”

Alguns autores afirmam que o fator maximizante do desempenho das opera-
coes de mineracdo em grandes conjuntos de dados persistentes ¢ o componente
de banco de dados do KDD e que a descoberta de conhecimento é simplesmente
a aprendizadem de mdquina a partir desses conjuntos. Deve-se reconhecer a im-
portancia do componente de banco de dados do KDD e a melhora do desempenho
do mesmo, porém individualmente ele provavelmente nao € suficiente para desen-
cadear uma mudanga qualitativa nas capacidades de um sistema (IMIELINSKI;

MANNILA, 1996).

Devido ao grande fluxo de dados que tem sobrecarregado as comunidades
corporativas, governamentais e cientificas, a exploracdo de ferramentas de KDD
se torna uma drea de pesquisa promissora, pois o volume de dados € grande e a
andlise destes dados com o objetivo de extrair padrdes significativos em tempo
habil € um problema intratavel sem ajuda computacional. Porém sem a ajuda de
humanos para interpretar corretamente os resultados, KDD se torna desnecessdrio,
pois o grande desafio encontrado na descoberta do conhecimento em bases de da-
dos é processar uma grande quantidade de dados brutos e apresentd-los ao usudrio
em forma de conhecimento, mostrando os padrdes mais importantes e significati-
vos detectados no processamento (MATHEUS; CHAN; PIATETSKY-SHAPIRO,
1993). Assim, KDD apresenta-se como uma potencial ferramenta na tentativa de

resolver o problema da sobrecarga de dados no meio digital.

Diversos periddicos cientificos de relevancia! apresentaram, nos dltimos anos,

trabalhos em torno de aplicacdes de KDD, o que aumenta o interesse na drea e pode

L Business Week, Newsweek, Byte, PC Week e outros
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alavancar uma nova geracio de ferramentas e teorias computacionais que auxiliem
na extracdo de informacao a partir de dados brutos, uma vez que o volume de dados

cresce rapidamente (FAY YAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1997).

(IMIELINSKI; MANNILA, 1996; FAY YAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH,
1997) dividem o processo de KDD em cinco etapas. Sado elas: selecdo, pré-
processamento, transformacgdo, mineracio de dados e interpretagdo/avaliacdo do
conhecimento extraido. Essas fases e suas interagdes podem ser vistas de maneira
geral na figura 2.1. (BRACHMAN; ANAND, 1996) ressaltam a importancia da
interagdo humana nas etapas do processo devido a importancia da orientacdo na
execucdo do processo por um agente que possua conhecimento sobre o dominio

do problema tratado.

& Pré- = Mineragao Interpretagdo/
[ Selecan J Erocessamentc] Eransmrmaga‘ﬂ [dedados ] [ avaliagdo

BASE DE DADOS - CORPUS ‘ DADO PRE-PROCESSADO ‘ DADO TRANSFORMADO ‘ PADROES ‘ BASE DE CONHECIMENTO

S S S S

Figura 2.1: Etapas que constituem o processo de KDD. Adaptado de (FAYYAD;
PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1997).

Como se pode verificar, data mining ou mineracdo de dados, é uma das etapas
do processo de KDD, talvez a principal, uma vez que é nessa etapa que as informa-
coes sao extraidas de fato. Um maior detalhamento da mesma serd apresentado na
secdo 2.2. Porém, uma atengdo especial deve ser dada a fase de pré-processamento
dos dados, que tenta identificar e remover os problemas que comumente se apre-
sentam nos dados extraidos de bases reais, tais como: grande quantidade de ruido
e inconsisténcias, desproporcio entre as distribuicdes das classes (classes desba-
lanceadas), excesso de valores desconhecidos, entre outros, pois a qualidade dos
dados fornecidos como entrada estd diretamente relacionada a qualidade do co-

nhecimento extraido no processo (BATISTA, 2003).
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(BATISTA, 2003) propde duas classificacdes para as tarefas realizadas na fase
de pré-processamento dos dados: tarefas fortemente dependentes de conhecimento
de dominio e tarefas fracamente dependentes de conhecimento de dominio. As ta-
refas fortemente dependentes de dominio sdo aquelas que somente podem ser efe-
tivamente realizadas com o uso de conhecimento especifico do dominio tratado. Ja
nas tarefas fracamente dependentes de conhecimento de dominio, as informagdes
necessdrias para tratar os problemas de pré-processamento dos dados podem ser

extraidas dos proprios dados, apresentando um maior grau de automacao.

2.2 Mineracao de dados

Nesta secdo serdo apresentados os principais conceitos acerca de mineragdo de

dados e as diferentes formas de mineragao.

(GRAY; WATSON, 1999) subdividem a minera¢do de dados de acordo com os
tipos de dados e objetivos em cinco grupos: associacio, sequéncia, classificacao,
clusterizacdo e previsdo. As associagdes procuram descobrir relacdes em determi-
nados conjuntos de dados. Por exemplo, a compra de paes associa-se a compra de
itens como margarina, requeijao, entre outros, que em alguns casos podem parecer
6bvios, mas em outros nem tanto. As sequéncias identificam acontecimentos que
levam a outros. Por exemplo, a compra de uma casa leva a compra de méveis.
Classificagoes e clusterizacdes tém objetivos parecidos, pois dividem os dados em
grupos com individuos semelhantes através do reconhecimento de padrdes entre
eles, porém elas se diferem no ponto em que a classificacio € feita de acordo com
amostras das classes oferecidas a priori, enquanto a clusterizacdo ¢ feita a partir de
dados desconhecidos introduzidos ao algoritmo a fim de que o mesmo reconheca
padrdes e extraia informagdes suficientes para separar grupos de dados ( clusters).
As previsdes analisam uma série temporal e preveem os dados futuros de acordo

com as informagdes extraidas da série.
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(KANTARDZIC, 2011) adiciona algumas categorias a esta subdivisdao como
sumarizagdo, que envolve métodos para resumir um conjunto de dados em uma
descricdo mais compacta, e deteccdo de desvios, que tenta descobrir mudancas
significativas nos padrdes dos dados a fim de identificar alguma irregularidade em

uma série de dados estudada.

(BERRY; LINOFF, 2004) defendem a importancia da mineragdo de dados
no mundo dos negdcios quando diz que as decisdes tomadas a partir de informa-
coes que justifiquem a escolha sdo melhores que aquelas tomadas arbitrariamente.
Também acrescentam que a mineracdo de dados se apresenta como uma ferra-
menta para conseguir informagdes que embasem essas decisdes. Frequentemente
pode-se perceber o uso de mineracio de dados nesse contexto. Por exemplo, a Wal-
mart, multinacional americana de lojas de departamento, desde o final dos anos 90
adota um sistema de pesquisa para prever a demanda de cada item do estoque ana-
lisando os padrdes de compras dos clientes e descobrindo vinculos entre os itens
comprados. O Bank of America utiliza técnicas de mineracio de dados para sele-
cionar clientes com menor risco de inadimpléncia e tracar estratégias de marketing

focadas nestes clientes visando o lucro da organizacao.

Assim, mineracdo de dados em suas diversas classificagdes, pode ser usada
para descoberta de conhecimento em diversas dreas, auxiliando nas pesquisas ci-
entificas e mercadoldgicas e se mostrando como uma ferramenta poderosa para ob-
tengdo de resultados satisfatorios nos diversos ramos de aplicacdo possiveis (BAS-

TOS, 2001; MONTINI, 2009).

2.2.1 Mineracao de Textos

A mineragdo de textos tenta recolher informagdes significativas a partir de uma

grande quantidade de textos escritos em linguagem natural.
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Mineragao de texto pode também ser definido como a aplicacdo de algoritmos
e métodos de apredizagem de maquina e estatisticos para textos com o objetivo de
encontrar padrdes Uteis. Para este propdsito, é necessdrio para pré-processar 0s

textos em conformidade (HOTHO; N’RNBERGER; PAAB, 2005).

Os textos geralmente apresentam mais dificuldade na extragdo de informacdes
quando comparados a dados armazenados em bancos de dados, por estarem mais
desestruturados e mais dificeis de serem pré processados para a inser¢cao nos algo-
ritmos de mineracdo. Na cultura moderna, é necessdrio trabalhar com dados em
forma de textos, ja que este € o veiculo comumente utilizado para o intercimbio de
informagdes, o que torna este campo de pesquisa bastante interessante (FAY YAD;

PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1997).

A grande diferenca entre mineracdo de dados e mineracdo de textos nfo € ape-
nas a fonte de informacao, mas o fato de que em mineracio de dados, a informagao
extraida estd implicita e é desconhecida (WITTEN; FRANK, 2000), ja na minera-
cdo de textos, a informacao a ser extraida estd explicitada no texto a ser minerado,
porém com a grande quantidade de textos torna-se invidvel minerd-los de maneira

ndo computacional.

A mineragdo de textos pode ser dividida em diversas etapas. (DIJRRE; GERSTL,;

R., 1999) dividem em trés etapas, que consistem na identificacdo de um con-
junto, preparacdo e selecdo de recursos e andlise da distribui¢do. J4 (MATHIAK;
ECKSTEIN, 2004), dividem-na em cinco etapas, que sdo: coleta dos dados; pré-
processamento; andlise; visualizac¢do; e evolucdo. Como ainda nio existe um con-
senso na literatura para esta divisdo, neste trabalho serd utilizada a abordagem
proposta por (ARANHA; VELLASCO, 2007) que propde cinco etapas mostradas
na figura 2.2.

A etapa da coleta consiste na obten¢do dos textos que serdo utilizados no

processo de mineracdo formando a base de documentos denominada Corpus. A
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BASE TEXT MINING PESSOAS

Formacao da base de Preparagio dos Objetivo acesso Céleulo, Inferéncias e Anilise humanda.
documentos ou dados. rapido, busca. extragao de conheci- Navegagao,
Corpus. mento.

Processamento de Recuperagao de Leitura e Interpreta-
Robés de busca Linguagem Matural Informacao (IR) Mineragao de Dados a0 dos dados,
aluando em (PLM). (M)

qualguer ambiente

Figura 2.2: Etapas que constituem o processo de Mineracdo de Textos.Adaptado de

(ARANHA; VELLASCO, 2007)

etapa de pré-processamento prepara os dados para serem trabalhados computa-
cionalmente. E uma fase importante, uma vez que a qualidade dos resultados é
diretamente influenciada pela qualidade dos dados de entrada, sendo assim, se es-
tes ndo forem pré-processados adequadamente poderdo prejudicar os resultados.

Essa fase € também bastante custosa devido a natureza dos dados.

Em terceiro vem a etapa de indexacdo que tem como objetivo categorizar 0s

dados dos documentos de maneira que facilite a busca e agilize o acesso aos dados.

A quarta etapa, que € a mineragdo de dados em si, é executada através de

técnicas de calculos e inferéncias com o intuito de extrair informacao dos dados.

Na quinta etapa, inicia-se a andlise dos resultados, que conta com a interfe-

réncia humana para interpretd-los e utiliza-los da melhor maneira possivel.

Este processo pode ainda ser realimentado em qualquer uma de suas etapas
caso seja verificada a necessidade de voltar a uma etapa para obtencdo de melhores

resultados.
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2.2.2 Mineracao na web

O numero de usudrios de internet no mundo tem aumentado consideravelmente
com o passar dos anos. Em 1995, existiam aproximadamente 45,1 milhdes de
usudrios, em 2000 esse nimero cresceu para 420 milhdes, em 2005 ultrapassou-
se a barreira dos bilhdes com 1,08 bilhdes de usuérios e em setembro de 2009 ja
existiam 1,73 bilhdes (CURY, 2010). Esse nimero nao parou de crescer e em 30
de junho de 2012, existiam 2.405.510.175 usudrios segundo o site internetworlds-
tats.com (GROUP, 2012). Esse constante aumento de usudrios fez com que atu-
almente, a maior parte das aplicacdes e informacgdes estejam disponiveis na web,
assim, a tentativa de extracdo de conhecimento nesse meio tornou-se bastante in-
teressante ja que estas informagdes tém acesso publico e um conjunto de dados
bastante rico. A tentativa de extracdo de conhecimento baseada na minerac¢io dos
dados encontrados na web deu-se o nome de web mining, ou mineracdo na web

(KOSALA; BLOCKEEL, 2000; ETZIONI, 1996).

O processo de web mining pode ser dividido em trés categorias que se subdi-

videm em outras como se pode visualizar na figura 2.3:

r Web Mining 1

Z
Web Mining Web Mining Web Mining
de Conteado de Estrutura de Uso
. . . s
Conteudo Resultado de Padrao Personalizagao
da Pagina Busca de acesso de uso

Figura 2.3: Estrutura da mineragdo na web. Adaptado de (JUNIOR; PASSOS, 2007)

A web mining de conteddo, que é o foco desse trabalho, consiste em minerar o

conteddo extraido de textos, imagens, dudios, videos e registros estruturados como
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listas e tabelas. Grandes empresas do ramo de buscas, como o Google” , executam
esse tipo de mineracdo a fim de relacionar os parametros de busca dos usudrios

com o contetido extraido e tratado (SRIVASTAVA; DESIKAN; KUMAR, 2002).

Web Mining de estrutura consiste na tentativa de extracdo de informacgao ba-
seada nas ligacdes entre as pdginas através dos hiperlinks contidos nas mesmas,
podendo-se verificar a popularidade de uma pagina em um determinado contexto
através da quantidade de referéncias dela por outras paginas e outras caracteristicas
que podem ser extraidas a partir da analise da estrutura de grafos da web, como o
rankeamento de paginas feito por aplicagdes como o PageRank > (CROFT; METZ-
LER; STRHOMAN, 2009; SINGH; KUMAR, 2009; SHARMA; TYAGI; BHA-
DANA, 2010) e o Hyperlink-Induced Topic Search ( HITS) * (JAIN; PUROHIT,
2011).

Por tltimo tem-se a web mining de uso, que visa utilizar técnicas de mine-
racdo para descobrir padrdes de uso das aplicacdes na tentativa de prever o com-
portamento do usudrio ao interagir com a web a partir dos dados gerados pelas
transacoes cliente-servidor. Estas informacdes podem ser aplicdveis desde a su-
gestdo de melhorias na estrutura de um site, como o posicionamento de hiperlinks
e outras coisas, a indicacdes de produtos ao usudrio baseado na frequéncia em que
o mesmo realiza compras pela internet e nos produtos que ele compra, por exemplo

(YI-XING; WEI; ZHEN-HUA, 2010).

Como dito anteriormente, este trabalho se situa na 4rea categorizada como
mineracdo de contetido da web, uma vez que serd analisado o contetido encontrado

usando o servigo Twitter como base de dados.

Zhttp://www.google.com.br
3PageRank é a forma pela qual o Google procura representar a importincia que um site, ou

pagina, tem para ele (Google) frente a Internet. Ele foi desenvolvido em 1995 na Universidade de

Stanford por Larry Page, dai vem o nome Page Rank
4E o precursor do PageRank, desenvolvido por Jon Kleinberg
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2.3 Mineracao de Opiniao

A secdo que segue mostra os conceitos necessarios ao entendimento do signifi-
cado de mineragcdo de opinido trazidos por pesquisadores reconhecidos na drea,

possibilitando assim a compreensdo deste trabalho.

Aborda-se conceitos de andlise de sentimento, o principal ramo da mineracio

de opinido e processamento de linguagem natural.

O termo mineracdo de opinido surgiu oficialmente em 2003, sendo definido
como uma ferramenta capaz de agregar opinides sobre os atributos de um item a
partir do processamento dos resultados de uma pesquisa sobre o mesmo (PANG;

LEE, 2008; DAVE; LAWRENCE; PENNOCK, 2003).

A partir dai, o termo, ja popular nas comunidades ligadas a andlise de con-

tetido na web e recuperacdo de informagdo, ganhou interpretagdes mais amplas.

(CHEN; ZIMBRA, 2010) definem mineracdo de opinido como uma subérea
da mineracdo de dados que se refere a técnicas para extragao, classificacio, proces-
samento e entendimento de opinides expressas em diversas fontes de informagao
on line, comentérios em redes sociais e outros mecanismos usados por individuos

para expressar suas opinides.

As midias online podem conter opinides interessantes sobre produtos ou ainda
a respeito de aspectos geopoliticos e sociais, 0 que permite extrair informagdes e
sentimentos baseados no aspecto subjetivo contido nos textos e classifica-las como
positivas ou negativas de acordo com um aspecto estabelecido (CHEN; ZIMBRA,
2010). Porém o grande problema da mineracdo de opinido € a complexidade en-
contrada em sentimentos expressos por um grande grupo de participantes, uma vez

que eles por si s6 ndo permitem aos pesquisadores total entendimento das opinides
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expressas pelos mesmos, necessitando de uma andlise mais aprofundada acerca

dos fatos para conceituar uma opinido positiva ou negativa.

As etapas da mineracdo de opinido sdo as mesmas representadas na figura 2.2.

2.3.1 Processamento de Linguagem Natural

O que distingue as aplicacdes de processamento de linguagem de outros tipos de
aplicacdes de processamento de dados € o uso do conhecimento da linguagem

(JURAFSKY; MARTIN, 2009).

Sistemas que usam do processamento de linguagem natural para realizar suas
tarefas necessitam de conhecimento da linguagem trabalhada. (JURAFSKY; MAR-
TIN, 2009) citam os tipos de conhecimento necessarios para se entender 0s com-

portamentos da linguagem natural listando-os em seis tipos:

1. Fonética e fonologia: conhecimento sobre sons linguisticos;

2. Morfologia: conhecimento dos componentes significativos das palavras, es-

tudando sua estrutura e analisando-as isoladamente dentro de um periodo;
3. Sintaxe: conhecimento das relagdes estruturais entre as palavras;
4. Semantica: conhecimento do significado das palavras;

5. Pragmdtica: conhecimento da relagdo de significado para os objetivos e in-

tengdes do locutor;
6. Discurso: conhecimento sobre as unidades linguisticas maiores que um dis-

curso unico.

Por exemplo, sistemas de reconhecimento de fala requerem conhecimento so-

bre fonética e fonologia enquanto sistemas de tradugdo precisam conhecer desde a
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morfologia e sintaxe das palavras as locugdes e contragdes que as mesmas podem
apresentar em diferentes contextos em que forem empregadas. Outro aspecto que
deve ser considerado nestes sistemas sao as fraseologias da lingua, que sdo expres-
soes frequentemente utilizadas pelos individuos como “dar com os burros n’adgua”
ou “pau pra toda obra”, que podem trazer um significado importante na andlise da

linguagem.

Em suma, o objetivo dos sistemas de processamento de linguagem natural é
tornar os computadores capazes de realizar tarefas dteis que envolvem a linguagem
humana, permitindo uma melhora na comunicagdo homem-maquina ou simples-
mente fazendo processamento de textos de maneira ttil e gerando valor para o

usudrio (JURAFSKY; MARTIN, 2009).

2.3.2 Analise de Sentimentos

Segundo (CHEN; ZIMBRA, 2010) a andlise de sentimento é uma ferramenta utili-
zada em mineracao de opinido com o objetivo de identificar sentimentos expressos
pelo usudrio em seus textos. (LIU, 2006) define como um estudo computacional
de opinides pessoais, avaliacdes, emogdes e outros aspectos que o usudrio pode

inserir em seus textos.

A andlise de sentimentos € um campo em crescente expansio, uma vez que
os usudrios das redes sociais e outras midias como blogs, estdo cada vez mais
opinando sobre os mais diversos assuntos nestas midias, gerando assim um grande

interesse na area.

Grandes organiza¢des como Walmart, MCDonalds, CIA, entre outras, estao
investindo em grupos de pesquisa em andlise de sentimentos e mineracao de opi-
nido, pois percebem o valor das opinides expressas nas midias sociais e o quanto
estas opinides podem afetd-las de maneira positiva e negativa (CHEN; ZIMBRA,

2010). (LIU, 2006) ressalta que as pessoas costumam se importar com outras opi-
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nides ao tomar suas decisdes. Outros fatores motivam as grandes corporacdes a
investirem na drea de extracdo e andlise de sentimentos, como a influéncia das mi-
dias sociais nos precos das agdes, as tendéncias para criacdo de novos produtos e
melhorias nos ja existentes. A direcdo para novas estratégias de negdcio e muitas
outras vertentes que a extracdo de conteido do usudrio e os sentimentos expressos
por ele podem atingir. Outro fator interessante e motivador € que essa abordagem
pode ser utilizada em todos os contextos onde as opinides podem ser mineradas e
classificadas a partir de uma grande quantidade de textos (ESULI; SEBASTIANI,
2010).

Porém a andlise de sentimentos em midias sociais ndo é um problema simples
de ser tratado, pois € constituido por uma combinagdo de diversos subproblemas,
faces e em muitos casos as opinides estdo escondidas em posts com diversas res-
postas (ABASSI, 2010), o que torna invidvel o monitoramento por um ser humano,
uma vez que este trabalho tomaria um longo tempo ou uma grande quantidade de
pessoas dedicadas a esta tarefa, tornando o custo muito alto. A seguir sdo ex-
postas algumas dificuldades mais comuns encontradas no processo de andlise de

sentimentos.

2.3.3 Principais dificuldades na analise de sentimentos e mineracao

de opinido e alternativas propostas

As dificuldades encontradas na anélise de sentimentos em textos na web sdo mui-
tas, visto que computadores sdo excelentes maquinas de calcular ndmeros. Porém,
calcular sentimentos é uma tarefa dificil até mesmo para seres humanos, pois a
andlise de aspectos como ambiguidade, ironia, sarcasmo, girias e outras formas de

expressao presentes na linguagem natural devem ser considerados.

Um dos primeiros problemas identificados na extracdo e andlise de sentimen-

tos é filtrar os textos que realmente expressam alguma opinido acerca do assunto
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pesquisado, visto que a maioria das postagens dos usudrios ndo sdo opinativas.
Isso pode ser comprovado analisando os resultados de diversos softwares desen-
volvidos para anélise de polaridade, em que as opinides sdo classificadas entre
neutras ou opinativas e posteriormente, dentre as opinativas, agrupadas em positi-
vas e negativas. O software desenvolvido pela Sentimine, de Seatle, que observou
a avaliag¢@o do Kindle DX, um leitor de ebooks produzido pela Amazon, verificou
que de 1500 mensagens analisadas, 89% eram neutras, ou seja, ndo expressavam
nenhuma opinido positiva ou negativa, o que dificulta a obten¢ao de uma base de
dados relevante para a andlise (SIMONITE, 2009). Uma alternativa a esse pro-
blema é remover os textos que nio expressam opinido e a partir dai, fazer uma

andlise mais critica acerca dos textos opinativos.

Outro empecilho levantado € a forma como estes textos sao encontrados, pois
as midias sociais ndo possuem um padrdo de postagem e os formatos variam de
uma midia para outra. Problemas originados pela maneira como o usudrio ex-
pressa suas opinides, o uso de abreviaturas como “vc”, “fds” para dizer voc€ e fim
de semana, respectivamente, textos escritos com palavras erradas e com sentencas
sintaticamente mal formadas, o uso de pronomes como “ele” para referenciar pro-
dutos ou a referéncia a mais de um item numa mesma sentenga sa0 comumente
encontrados nas postagens dos usudrios e podem dificultar o processamento dos
textos. Para amenizar este problema, pode ser criado um diciondrio de termos, que

possibilita que estas folksonomias sejam substituidas por taxonomias.

Os resultados desejados também podem significar um problema. Pode-se es-
perar extrair aspectos referentes a caracteristicas do item observado, desejando-se
obter dados sobre os quesitos que mais necessitam de melhorias, ou analisar di-
vergéncias entre as opinides dos usudrios, que envolve muito mais dificuldade que
uma categorizacao entre opinides positivas e negativas. Assim, deve-se analisar o
custo-beneficio de cada uma destas abordagens para tomar a decisdo sobre qual

delas utilizar.
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Por fim, um dltimo problema € a representacdo dos resultados de maneira que
implique numa fécil compreensao e permita a extracdo do maior nimero de infor-
macdes possiveis a partir dos mesmos. Duas alternativas sdo a sumarizacao dos
resultados em forma textual e grafica, sendo a primeira bem menos trivial, pois
deve-se considerar a geracdo de linguagem natural com base nos conteidos, en-
quanto a representacao gréfica, por sua vez € mais simples, porém a escolha errada
das informacgdes presentes no grafico pode acarretar numa dificil compreensao e

interpretacio dos resultados.

2.3.4 Aplicacoes

Muitas aplicagdes ja estdo sendo implementadas nesta drea, desde as mais comuns,
que avaliam polaridade de sentimentos, a aplicagdes que tentam prever tendéncias

e até mesmo influenciar as opinides dos usudrios.

Softwares de inteligéncia de negdcio sdo as aplicagdes mais comuns quando se
fala em mineracdo de opinido e andlise de sentimentos. Sistemas de classificacido
de polaridade de opinides e até mesmo aqueles que conseguem detectar aspectos

positivos e negativos de um produto sdo tteis as organizagdes (IBM, 2012b).

Sistemas que analisam aspectos governamentais também sdo tteis para moni-
torar opinides tanto no que se refere a aspectos geopoliticos de uma regido quanto
em pesquisas sobre elei¢des e outros acontecimentos que interferem no poder ad-

ministrativo de uma cidade ou até mesmo um pais (CATE, 2008).

Dentre as diversas aplicagcdes possiveis, a mineracao de opinido também pode
ser utilizada como complemento de outros aplicativos, como softwares de reco-
mendacdo, analisando os produtos a serem recomendados e excluindo aqueles que
receberem uma avaliacdo negativa dos usudrios ou servindo de base para uma or-

denacdo dos que possuem uma avaliacio significativa (IBM, 2012a) .
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2.4 Aprendizagem de Maquinas

Aprendizagem de maquina é uma subdrea de pesquisa em inteligéncia artificial
que estuda métodos computacionais para adquirir comportamento inteligente e si-
mular o aprendizado humano a partir de computadores por meio de inducao (MI-
CHALSKI; CARBONELL; MITCHEL, 1983). A seguir sdo apresentados alguns

conceitos encontrados na literatura sobre esta subarea.

“(SIMON, 1984) define aprendizado como qualquer mudanca num sistema
que melhore o seu desempenho na segunda vez que ele repetir a mesma tarefa, ou

outra tarefa da mesma populacio”.

“(BISHOP, 2003) conceitua como uma area de Inteligéncia Artificial cujo ob-
jetivo € o desenvolvimento de técnicas computacionais sobre o processo de apren-

dizado”.

Em geral, o aprendizado de médquina € subdividido em supervisionado, semi-

supervisionado e ndo supervisionado.

No aprendizado supervisionado, que é o método utilizado neste trabalho, um
modelo de classificacdo € construido utilizando um conjunto de instincias que re-
presentam cada classe para treinamento. A partir destes conjuntos o modelo é
capaz de prever associacdes de classe para novas instincias desconhecidas exa-
minando suas caracteristicas. Para classificagdo das instincias de treinamento é
necessdria intervencdo de um agente especialista (WILLIAMS; ZANDER; AR-
MITAGE, 2006).

No aprendizado semi-supervisionado, assim como no supervisionado, um mo-
delo é construido a partir de instAncias previamente classificadas por um espe-

cialista complementadas por instdncias ndo classificadas e a partir deste modelo
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realiza-se o treinamento do algoritmo caracterizando o aprendizado (CIRELO;

COZMAN, 2003).

O aprendizado ndo supervisionado € caracterizado pela incerteza sobre a saida
esperada, ou seja, ndo se tem conhecimento a priori sobre a classificagdo das ins-
tancias e o agrupamento € feito baseado em fatores comuns identificados pelo al-
goritmo. Este tipo de aprendizado é comumente utilizado para resolver problemas
de clusterizagdo, sobre os quais nao se conhece o nimero de clusters ou caracte-

risticas em comum entre as instancias.

2.4.1 Support Vector Machines ( SVMs )

As SVMs surgiram no final dos anos 70 (VAPNIK, 1982) e desde entdo tém sido
cada vez mais utilizadas para resolver problemas de diversas naturezas como reco-
nhecimento de digitos manuscritos, reconhecimento de sons e imagens, estimativa
de densidade (WESTON et al., 1998), classificacdo de textos, dentre outras apli-

cacoes.

Elas sdo classificadas em dois tipos, SVMs lineares, que definem fronteiras
lineares para a separacdo de dados pertencentes a diferentes classes (LORENA;
CARVALHO, 2007), e SVMs nao lineares utilizadas em casos em que ndo se pode

separar os dados por um hiperplano num plano X,Y de duas dimensdes.

2.4.1.1 SVMs lineares

As SVMs lineares definem a partir de um conjunto de treinamento, um conjunto
de hiperplanos que dividem um espaco de dados em regides que representam suas

classes.

As SVMs de margens rigidas tratam de problemas linearmente separdveis por

hiperplanos de maneira que ndo haja dados de treinamento entre as margens de
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separacgdo das classes como se pode ver na figura 2.4, a partir dos hiperplanos que
separam as classes € considerado aquele com melhor capacidade de generaliza-
cdo, ou seja, aquele que é capaz de separar as classes com maior margem entre
o hiperplano e as instincias de cada classe mais proximas ao mesmo (LORENA;

CARVALHO, 2007).
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Figura 2.4: Separacdo das classes A (+) e B (*) por um hiperplano linear no espago X,y

Porém, em situagdes reais, as aplicacdes em sua maioria possuem dados que
ndo podem ser linearmente separaveis sem nenhum erro. Para tratar estes proble-
mas foram criadas as SVMs de margens suaves, que permitem um pequeno erro em
sua classificagdo (LORENA; CARVALHO, 2007), ou seja, algumas instincias de
uma determinada classe estar localizada em uma regido de fronteira do hiperplano
ou em uma regido diferente da que a representa no espago, como se pode verificar

na figura 2.5.



Legenda:
Classe A
= Classe B

34

Figura 2.5: Separacdo das classes A (+) e B (*) por um hiperplano linear no espaco x,y

com ruido

2.4.1.2 SVMs nao lineares

Alguns problemas possuem conjuntos de dados que ndo podem ser linearmente

separados de maneira satisfatéria, dessa maneira, o uso de uma fronteira curva

seria mais adequado para separagdo das classes, como mostra a figura 2.6.

Legenda:
Classe A
= Classe B

Figura 2.6: Representacgdo de classes ndo linearmente separaveis
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Para o tratamento destes problemas, foi criada uma extensdo as SVMs denomi-
nada SVMs ndo lineares (LORENA; CARVALHO, 2007), que mapeiam o conjunto
de treinamento de seu espaco original para um novo espaco de maior dimensao,
chamado espaco de caracteristicas, onde estes dados possam ser linearmente sepa-
réveis, tornando possivel o uso das SVMs para a resolu¢do dos mesmos. Para que
este procedimento seja executado, duas condi¢des devem ser satisfeitas, a primeira
¢ que a transformacdo seja nao linear e a segunda é que a dimensdo do espaco de
caracteristicas seja suficientemente alta para separar as classes. Estes conceitos

sao ilustrados na figura 2.7.

Legenda:
Classe A
* Classe B

Figura 2.7: Representagdo de classes ndo linearmente separdveis mapeadas para um

espago de maior dimensdo onde as classes sdo linearmente separaveis

2.4.2 Outros algoritmos

Diversos outros algoritmos podem ser utilizados para extracdo e andlise de opinido
a partir de textos. Os algoritmos bio inspirados (bio-inspired algorithms - BIA) sdo
algoritmos poderosos que tentam imitar o comportamento de entidades bioldgicas
de maneira computacional e pode ser aplicado ao problema de classificacdo de

textos (BRABAZON; O’NEILL, 2010).
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Virios trabalhos realizados na area fazem uso de algoritmos baseados no com-
portamento de enxames (PRIOR; CASTRO, 2010) e formigueiros. Existem tam-
bém algoritmos conhecidos como o K-Means (WAGSTAFF et al., 2001), DBSCAN
(MOREIRA; SANTOS; CARNEIRO, 2005), CLONALG (BROWNLEE, 2005),

dentre outros que nio sdo objetos de estudo deste trabalho.

Outros algoritmos que vem sendo utilizados com este propdsito sdo os algo-
ritmos baseados em redes neurais artificiais (RNAs). “Segundo (MEHRA; WAH,
1992), RNAs sdo estruturas computacionais modeladas em processos bioldgicos”,
porém, apesar de as redes neurais artificiais terem sido inspiradas pelas redes de
neurdnios bioldgicos, as semelhangas foram diminuindo ao longo dos anos com a
evolucdo das pesquisas na drea (BARRETO, 2002). Uma outra defini¢do dada por
“(BRABAZON; O’NEILL, 2010) € que as RNAs sao modelos matemaéticos que se
assemelham as estruturas neurais bioldgicas e que tem capacidade computacional

adquirida por meio de aprendizado e generalizag¢do”.

Diversas sdo as aplicacdes em que as RNAs podem ser utilizadas, dentre elas
podemos citar a implementacao de controladores ndo-lineares, implementagdo de
conteido enderecavel de memdria, otimizagao, classificacdo de padrdes, reducio
de dimensionalidade, reconhecimento de fala e selecdo de informacdes (MEHRA;

WAH, 1992).

Em uma RNA, o aprendizado se d4 na fase onde a rede recebe os dados de en-
trada e ao aplicar os pesos nestes dados, modifica-os a fim de obter conhecimento

sobre eles.

O modelo geral do neurdnio artificial € composto por suas entradas, que po-
dem ser as saidas para outros neurdnios da rede, os pesos, que sdo responsaveis
pelo aprendizado e podem ser ajustados durante o processo, o net, que € o soma-
tério de todas as entradas multiplicadas por seus respectivos pesos e a fungdo de

ativac@o do neur6nio. Este modelo pode ser visualizado na figura 2.8.
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Figura 2.9: Rede neural artificial feedforward e rede neural artificial feedback. Adaptado
de (BARRETO, 2002)

Existem dois tipos de arquiteturas das RNAs, as redes diretas ou feedforward,
que sdo caracterizadas por ndo possuirem ciclos em seu grafo e sdo comumente
representadas em camadas, e as redes recorrentes ou feedback, que sio redes com
realimentag@o dos neurdnios, ou seja, possuem pelo menos um ciclo em seu grafo
de conectividade. Para melhor compreensio destes conceitos, na figura 2.9 sdo
apresentadas representacdes dos dois tipos de redes, a esquerda, uma rede feed-
forward de quatro camadas em que os dados s@o introduzidos, processados e con-
duzidos diretamente a camada saida, sem que haja pontos de retrocesso durante o
processo, e a direita uma rede feedback de apenas uma camada de processamento
em que os dados de saida desta camada sdo reintroduzidos como entrada na mesma

camada para que seja executado um reprocessamento dos mesmos.
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2.5 Redes Sociais e Padroes de Dados

Existem muitas formas de se extrair dados a partir de redes sociais, para o twitter,
rede social abordada nesta pesquisa, sdo fornecidas oficialmente duas APIs de re-
cuperacdo de dados, a twitter search API e a streaming API, nas subse¢des 2.5.1 e

2.5.2 sdo detalhadas suas principais caracteristicas e limitacdes.

Nada impede que as duas APIs sejam utilizadas em conjunto, de maneira com-
plementar, na coleta de dados para mineracio, uma vez que possuem formas dife-

rentes de busca.

Outras ferramentas de apoio ao monitoramento de redes sociais podem ser
encontradas, como o Google Insights> , para comparagio de volumes de buscas por
regido, Topsy ©, para medir a influéncia de um usudrio nas redes sociais baseado
no nimero de mencdes e compartilhamentos, Twitter Analyzer 7, que traga um
perfil dos usudrios do twitter, dentre outras, porém, ambientes como o Facebook®,
Orkut® e MySpace'® nio aceitam APIs para a extragio de dados (SALUSTIANO,
2010), sendo necessario o desenvolvimento de uma aplicacdo especifica seguindo
as normas definidas pelos servicos em questdo e autorizacio de acesso aos dados

de cada usudrio (RUSSELL, 2011).

2.5.1 Twitter Search API

A twitter search API, fornece ferramentas para recuperacio de postagens recen-

tes de usudrios a partir de requisicdes HTTP por meio do método GET no en-

Shttp://www.google.com/insights/search/
Shttp://topsy.com
7http://twitteranalyzer.com
8http://www.facebook.com
http://www.orkut.com
Ohttp://www.myspace.com
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dereco http://search.twitter.com/search. json?g= acrescido do pardmetro

de busca.

A principal limitagao desta API é o fato de a busca retornar apenas mensagens
recentes, postadas hd um periodo entre 6 e 9 dias anteriores a data da busca. Além
disso, ela ndo permite a realizagdo de buscas complexas, com tamanho maior que
1000 caracteres, ndo permitindo diversos parametros ou parimetros demasiada-
mente complexos. Outra limitagdo € que a twitter search API restringe o nimero
de buscas pela complexidade e a frequéncia das mesmas. Como as solicitagdes
realizadas sdo andnimas, o limite da taxa € medido pelo IP do cliente solicitante
que, ao atingir este limite, passa a receber um erro de HTTP com cédigo 420
informando que a taxa limite de buscas foi atingida. A twitter search API ndo in-
forma exatamente quais sdo estes limites nem permite que seja feita autenticacio

ou fornece alternativas para aumento destes limites.

2.5.2 Twitter Streaming API

A Streaming API fornece ferramentas para buscas atualizadas em tempo real e o
acesso ao maior nimero de mensagens possiveis, porém, contraria a search API, é
necessaria a autenticagdo com um usuario no twitter para ter acesso a seus métodos
de busca. Assim como na twitter search API, a busca utilizando-se a API possui
limitacdes, as principais sdo a proibi¢do de conexdes simultineas por um mesmo
usudrio e o bloqueio do usudrio e do IP caso o twitter considere abusivo o niimero

de tentativas de conexdo realizadas em um espaco de tempo.


http://search.twitter.com/search.json?q=

3 METODOLOGIA

O presente trabalho visa realizar uma pesquisa qualitativa, no que diz respeito
a andlise de opinides relacionadas a atitudes e comportamentos dos usudrios do
Twitter, porém com aspectos quantitativos devido aos relatérios de resultados por
meio de gréaficos de polaridade e métodos estatisticos utilizados nos algoritmos

implementados.

A pesquisa apresenta natureza tecnolégica, no que diz respeito ao desenvolvi-
mento de um processo para extrair e analisar o sentimento contido em documentos
da web. Para realizacdo da pesquisa foram utilizadas técnicas de mineragdo de
dados e aprendizado de maquina, bem como o método de aprendizado supervi-
sionado conhecido como SVM (Support Vector Machine) que sera explicado na

subsubsecao 2.4.1.

Para extracdo dos dados do Twitter, foram utilizadas APIs oficiais disponibili-
zadas pelo Twitter, a Twitter Streaming API ', para captura de mensagens postadas
por usudrios em tempo real, em conjunto com a Twitter Search API*, para obtengio

de mensagens postadas anteriormente ao inicio do periodo de coleta.

Visando atender os objetivos propostos, o desenvolvimento do trabalho se di-

vidiu nas etapas descritas abaixo:

e Revisdo bibliografica (set/2011 a dez/2011): Nesta etapa foi realizado um
levantamento do estado da arte e analisada a relevancia do trabalho no meio

cientifico;

e Estudo dos algoritmos (out/2011 a jan/2012): Inicialmente foi realizado um

estudo superficial dos algoritmos de mineragdo SVM, RNA e os algoritmos

Thttp://dev.twitter.com/docs/streaming-api/
2http://dev.twitter.com/docs/using-search


http://dev.twitter.com/docs/streaming-api/
http://dev.twitter.com/docs/using-search
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bioinspirados citados no referencial teérico. Em seguida, os estudos foram

focados apenas no SVM, que foi o algoritmo utilizado neste trabalho;
e Coleta dos dados (mar/2012);

e Pré-processamento dos dados e mineracdo (mai/2012 a set/2012): Estas eta-
pas foram realizadas em conjunto com a classifica¢cdo manual de tweets e 0s
testes, pois durante o desenvolvimento do trabalho, foram necessérias vérias
alteracdes na maneira de pré-processar os dados para que se conseguisse

uma acuracia satisfatoria;

e Andlise dos resultados (set/2012): Ao fim da etapa de mineracao, foi inici-

ada a fase de analise dos resultados descritos neste trabalho.

O fluxo das etapas do trabalho pode ser visualizado na figura 3.1:

'S B r R . 7 I N i B, £ B
Revisao Estudo dos . Coleta dos — Pre-processamento Mineragao Analise
bibliografica algoritmos dados dos dados dos dados dos resultados
L9 _t ' _J . ) i =, \ ) 3 _
]

Figura 3.1: Etapas de realizacdo do trabalho



4 ARQUITETURA DO SISTEMA

O sistema utiliza o padrao MVC baseando-se na arquitetura cliente-servidor, orga-
nizada de maneira em que mdaquinas clientes executam requisi¢des a um servidor
que realiza o processamento destas requisi¢des e retorna as respostas aos clientes.
Assim, € possivel manter as camadas de modelo e controle no servidor e a camada

de visdo nos clientes como ilustrado na figura 4.1.

Cliente Servidor

Controle

Visao ' Modelo

Figura 4.1: Padrdo MVC baseado na arquitetura cliente-servidor.

(GAMMAA et al., 1994) definem MVC como uma composi¢ao de trés tipos de
objetos. O modelo é o objeto de aplicacdo, a visdo é a sua apresentacdo na tela
e o controlador € o que define a maneira como a interface de usudrio responde as
suas entradas. O objetivo deste padrao € desacoplar as camadas que compdem um
sistema, de maneira a permitir que sejam criadas diferentes interfaces de usuario

para um mesmo modelo sem a necessidade de reescrevé-lo (GAMMA et al., 1994).

Um aspecto importante neste padrdo é a defini¢do de um protocolo de comu-
nicacio entre a visdo e o modelo, permitindo que a visao reflita o status do modelo
(GAMMA et al., 1994). O controlador trata os eventos de entrada, encapsulando

o mecanismo de resposta a medida que o usudrio interage com a interface (visao).

Respeitando essa arquitetura, foram implementados cinco servigos para res-

ponder as requisi¢des necessarias ao desenvolvimento do sistema, divididos em
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dois servigos para busca de tweets, um servigo para realizacio do pré-processamento
dos textos extraidos, um servigco para treinamento do algoritmo de aprendizagem
e um ultimo para classificagdo do conteddo extraido. A implementagdo destes

servigos estd detalhada nas subsecdes seguintes.

Além destes servicos, foram desenvolvidas classes para representar os tweets
de maneira simplificada, contendo apenas as informacdes relevantes para realiza-
¢do da mineragdo de opinido e classes auxiliares para a execugdo de tarefas secun-
dérias como a conversio dos objetos retornados pelas APIs de busca do Twitter e

manipulagdo de arquivos.

Como algoritmo de classificacdo, foi utilizado o SVMLearn, implementacao
livre e de cédigo aberto desenvolvida por (BODO, 2009) do método de aprendiza-

gem de maquina SVM.

4.1 Extracao dos tweets

Para realizar a extragdo dos dados, o usudrio pode optar por duas opcdes de pes-
quisa disponiveis no sistema, a busca por tweets recentes e a busca em tempo real.
Através da busca por tweets recentes, realizada pela API de search do Twitter, é
possivel recuperar postagens realizadas pelos usudrios nos ultimos dias. J4 a busca
por tweets em tempo real permite que os textos sejam capturados a medida que sdo

langados na base de dados do Twitter e disponibilizados na web.

A figura 4.2 mostra a interface de busca do sistema com as opg¢oes disponiveis

para execucao das pesquisas.

Realizadas as buscas, o sistema armazena os resultados em arquivos de textos
com os resultados no formato JSON (JavaScript Object Notation), que apresenta
uma estrutura de dados suportada por um grande ndmero de linguagens de progra-

magcdo e de facil compreensio para humanos (JSON.ORG, 2012).
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Buscar Classificar

Cweetmining

Buscar tweets recentes
Buscar em tempo real

Projeto de graduacdo: Giulia Sousa.

Figura 4.2: Interface de busca do sistema com as op¢des de busca por fweets recentes e

busca em tempo real.

4.2 Pré-processamento dos textos

Ao entrar na janela de classificacdo do sistema, o usudrio estard diante das trés
opgoes oferecidas, a primeira delas € o pré-processamento dos textos, a partir da
qual o sistema recebe um arquivo no formato JSON gerado na etapa de extragdo
dos dados e realiza o pré-processamento do mesmo, criando um novo arquivo

representando os tweets em um vetor de caracteristicas.
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A figura 4.3 apresenta a interface a partir da qual o usudrio pode realizar esse

processo.

Buscar Classificar

& Cweetmining

Escolher arquivo | Nenhum arquivo selecionado  Pré-processar base de dados h
Escolher arquivo | Nenhum arquive selecionado Treinar algoritmo
Escolher arquivo | Nenhum arquivo selecionado Realizar Mineragao

Projeto de graduag@o: Giulia Sousa.

Figura 4.3: Interface para pré-processamento dos tweets.

Inicialmente, o tweet apresenta uma estrutura complexa, com diversos dados
irrelevantes para a mineragado efetuada neste trabalho. Considerando isso, os twe-
ets foram convertidos para um formato simplificado, contendo apenas os campos

significativos para realizar a mineragao de opinifo proposta.

A seguir apresenta-se um tweet em seu formato original:



StatusJSONImpl{ created At=MonApr0912: 04: 10BRT2012,
id=189368109583437825, text="PontePretaéderrotadapeloXVdePiracicaba-http:
/lt.co/1D4xhn5b#Campinas’, source="web’, isTruncated=false, inReplyToStatusld=-1,
inReplyToUserld=-1, isFavorited=false, inReplyToScreenName="null’, geolLoca-
tion=null, place=null, retweetCount=0, wasRetweetedByMe=false, contributors=null,

annotations=null, retweetedStatus=null, userMentionEntities=[

], urlEntities=[ URLEntityJSONImpl{ start=48, end=68, url=http: //t.co/1D4xhn5b, ex-
pandedURL=http: //www.acampinas.com.br/esportes/noticia/ponte-preta-e-derrotada-
pelo-xv-de-piracicaba-20120409, displayURL=acampinas.com.br/esportes/notic...} ],
hashtagEntities=[ HashtagEntityJSONImpl{ start=69, end=78, text="Campinas’}
1, user=UserJSONImpl{ 1d=330553314, name="PortaldeCampinas’,
screenName="acampinascombr’, location="Campinas/SP’, descrip-
tion="PortaldeCampinas, jornalismo2.0comnoticiassobrecultura, tu-
rismo, gastronomia, educacdo, esportes, meioambiente, guiadeservi-
¢osemuitomais.’, isContributorsEnabled=false, profilelmageUrl="http:
//a0.twimg.com/profile_images/1523523450/twitter_normal.png’, profileImageUr-
[Https="https: /1510.twimg.com/profile_images/1523523450/twitter_normal.png’,
url="http: /lacampinas.com.br’, isProtected=false, followersCount=280, sta-
tus=null, profileBackgroundColor="CODEED’, profileTextColor="333333’,
profileLinkColor="0084B4’, profileSidebarFillColor="DDEEF6’, profileSide-
barBorderColor="CODEED’, profileUseBackgroundImage=true, showAllInli-
neMedia=false, friendsCount=283, createdAt=WedJul0616: 59: 59BRT2011,

favouritesCount=0,  utcOffset=-10800, timeZone="Brasilia’,  profileBackgroun-

dImageUrl="http: //a0.twimg.com/profile_background_images/323039722/bg-
twitter-bird.jpg’, profileBackgroundImageUrlHttps="https:
//510.twimg.com/profile_background_images/323039722/bg-twitter-bird.jpg’, pro-

fileBackgroundTiled=false, lang="pt’, statusesCount=3865, isGeoEnabled=false,

isVerified=false, translator=false, listedCount=3, isFollowRequestSent=false} }

46
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Ap6s a simplificacdo do tweet, ele passa a ter o seguinte formato:

{"1d":189368109583437825,"text":"Ponte Preta é derrotada
pelo XV de Piracicaba - http://t.co/1D4xhn5b #Campi-
nas","isoLanguageCode":"pt","create At":{"year":2012,"month":3, "dayOf-

Month":09,"hourOfDay":12,"minute":04,"second":10} }

Essa etapa € realizada para permitir ao algoritmo a obten¢ao de uma acurécia
satisfatdria, pois os dados necessitam de um tratamento cuidadoso antes de serem
introduzidos as etapas de treinamento e minerag¢do. Para isso, o pré-processamento

dos dados foi dividido em quatro etapas descritas a seguir.

4.2.1 Filtragem de tweets semelhantes

E normal que os usudrios retweetem as postagens, ou seja, divulguem a informa-
cdo em seu perfil na rede social para que seus seguidores tenham acesso a ela, re-
ferenciando o autor anterior. Consequentemente, isso gera uma grande quantidade
de textos replicados na base coletada. Para resolver esse problema, foi desenvol-
vido um algoritmo para realizar a filtragem destes textos, identificando os tweets
idénticos ou muito semelhantes e mantendo uma versdo dUnica de cada um. Este al-
goritmo utiliza as palavras chaves RT e RETWEET para identificar e excluir estes

textos.

4.2.2 Dicionario de termos

Um outro problema identificado nos textos extraidos, foi a grande utilizacio de
abreviaturas comumente escritas na web. Palavras como “vc”, “tbm”, ‘“ashu-
ashua”, para representar vocé€, também, risos, respectivamente, dificultam o pro-

cessamento dos dados, pois geram um grande nimero de termos diferentes com o
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mesmo significado. Assim, foi elaborado um diciondario de termos mapeando estas
abreviaturas para uma unica palavra, com o intuito de melhorar a capacidade de

classificacao do algoritmo.

4.2.3 Normalizacao

A normaliza¢do tem o objetivo de diminuir o ruido encontrado nos dados, remo-
vendo caracteres especiais, palavras sem significado relevante para o algoritmo
como preposicdes, artigos e hiperlinks, importantes para a mineragdo de estrutu-
ras na web, mas sem significado para este trabalho. Foram utilizadas expressoes

regulares para identificar e tratar estes ruidos.

A seguir apresenta-se uma versdo simplificada do algoritmo utilizado para

normalizacio dos tweets:

removelInvalidTokens (tweetToProcess) {
processedTweet;

/+remove accentuationx/
processedTweet = Normalizer.normalize
(tweetToProcess, Normalizer.Form.NFKD)
.replaceAll ("\\p{InCombiningDiacriticalMarks}+", "");

processedTweet = processedTweet.toLowerCase ();

/+remove mentions, hashtags, urls,

emails and special characters#/

regexMentions = ""@[" JA[[ J@[" ]x*";

regexUrls = "“http://[" ]*|[ Jhttp://[" ]*| ftp://[" T*[...";
regexMail = "*[A-Za-z0-9\\._-]+@ ... ";
regexSpecialCharacters = "[/-@\\'\\ ... ]";

regexToRemove;

regexToRemove.append (regexMentions)
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.append (regexUrls)
.append (regexMail)

.append (regexSpecialCharacters);

processedTweet.replaceAll (regexToRemove.toString (), "");
processedTweet .trim();

processedTweet .replaceAll (" +", " ");

return processedTweet;

4.2.4 Conversao para o formato de entrada do SVM

Para realizar o treinamento e classificagdo dos fweets, é necessario representa-los
de maneira computacional que possa ser entendida pelo algoritmo. Para representa-
los dessa forma, foi escolhida a representag@o por vetor de caracteristicas, de ma-
neira que os pesos atribuidos a cada termo foi dado a partir do célculo do TFIDF
(Term Frequency - Inverse Document Frequency), uma medida comum de relevan-

cia para termos segundo (SALTON, 1989).

O célculo do TFIDF ¢ feito em trés passos. Inicialmente, percorre-se todos
os documentos construindo um mapa com os termos e sua frequéncia em todo o
corpus, ou seja, o nimero de documentos que contém o termo em questdo. Além
da frequéncia no corpus, calcula-se a frequéncia de cada termo dentro do tweet,
ou seja, a quantidade de vezes que o termo aparece nele, e armazenam-se 0s ter-
mos juntamente com sua frequéncia indexados ao identificador do fweet. Com as
frequéncias calculadas, é necessario calcular a frequéncia inversa dos termos, que

¢ obtida a partir do célculo do logaritmo na base 10 do quociente resultante da di-
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visdo do nimero de documentos pela frequéncia do termo no corpus. Por dltimo,
para conseguir o TFIDF, multiplica-se a frequéncia do termo naquele tweet pela

frequéncia inversa do termo.

Com o TFIDF calculado, € possivel representar o texto no formato SVMLib,
aceito pelo algoritmo, em que cada fweet possui o nimero +1 ou -1, represen-
tando a classe a qual pertence ou 0 quando ela € desconhecida, seguido dos indices
de cada termo em ordem crescente e o TFIDF calculado para ele. A figura 4.4
apresenta um texto representado nesse formato.

+1 2:0.9030899869919435 3:0.0 29:1.7558748556724915

60:3.0909630765957314 61:2.0530784434834195

62:4.5680960720186

Figura 4.4: tweet representado no formato SVMLib.

4.3 Treinamento

Com os dados pré-processados, é possivel submeté-los ao algoritmo para realizar
o treinamento necessario de acordo com o modelo escolhido. Para isso, o usuario
precisa selecionar o arquivo contendo 0s fweets € iniciar o treinamento. Apoés
concluir o treinamento, o sistema mantém o objeto treinado na sessdo do usudrio,
para que, ao executar a classificacio de diversas bases nao seja necessirio um novo

treinamento. A interface para execucio deste processo é apresentada na figura 4.5.

4.4 Classificacao

Apds a execugdo das etapas anteriories, os tweets sdo classificados pelo algoritmo

treinado, recuperado da sessdo do usudrio, e realizadas medidas da acuricia obtida
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Buscar Classificar

& Cweetmining

Escolher arquivo | Nenhum arquivo selecionado  Pré-processar base de dados
Escolher arquivo | Nenhum arquive selecionado Treinar algoritmo P
Escolher arquivo | Nenhum arquivo selecionado Realizar Mineragao

Projeto de graduag@o: Giulia Sousa.

Figura 4.5: Interface para treinamento do algoritmo.

pelo algoritmo a partir dos dados de teste e os resultados da classificagcdo. Para
executar essa classificacio, o usudrio deve inserir o arquivo no formato SVMLib
ja classificado, para que se possa comparar os resultados obtidos pelo algoritmo,
pois s6 assim € possivel calcular a porcentagem de acerto durante a classificacao.
A figura 4.6 apresenta a interface a partir da qual o usudrio pode realizar esse

processo.



Buscar Classificar

Escolher arquivo | Nenhum arquivo selecionado  Pré-processar base de dados

Escolher arquivo | Nenhum arquivo selecionado Treinar algoritmo
Escolner arguive | Nenhum arquivo selecionado Realizar Mineragao h

Projeto de graduagio: Giulia Sousa

Figura 4.6: Interface para classifica¢do dos tweets.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

O sistema desenvolvido apresentou-se funcional, pois permitiu ao usudrio executar
todas as etapas propostas atingindo os objetivos de maneira satisfatéria. Para ob-
tencao dos resultados, inicialmente foram coletados 110.975 tweets falando sobre
a cidade de Campinas, dos quais 27% eram textos replicados que foram removi-
dos da base de dados, restando assim 81012 objetos a serem classificados. Destes
tweets, foram classificados 83% como neutros e os outros 17 % como opinativos.

Estes resultados sdo ilustrados na tabela 5.1.

Numero total de tweets coletados 110975

Nuamero de tweets replicados 29963

Numero total de tweets classificados pelo algoritmo | 81012

Numero de tweets neutros 67243

Nuamero de tweets opinativos 13769

Tabela 5.1: Resultado da primeira classificagdo realizada pelo algoritmo.

A partir dos 13769 textos classificados como opinativos, foi realizada uma
segunda classificag@o, dividindo os tweets em positivos (31%) e negativos (69%).

Estes resultados sao ilustrados na tabela 5.2.

Numero total de tweets opinativos classificados pelo algoritmo | 13769

Numero de tweets positivos 4262

Niimero de tweets negativos 9507

Tabela 5.2: Resultado da segunda classificacéo realizada pelo algoritmo.

Para realizag@o dos testes e validag@o dos resultados obtidos na classificacio,
foram selecionados aleatériamente, uma base contendo 9000 tweets opinativos

classificados manualmente e uma base de treinamento com 3000 instancias. Para
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realizacdo da coleta de medicdes, foram realizados dez experimentos utilizando
uma mesma maquina de configuracdo: 4GB de memdria RAM e processador Intel

Core2Duo com 2 nicleos de processamentos de 3GHz cada e 4MB de cache L2.

As medicdes coletadas levam em conta as seguintes métricas:

e Porcentagem de acerto quando utilizado na base de testes (%);

e Precisdo () : mede o quanto a classificacio feita pelo algoritmo coincide

com a classificacdo manual feita por um especialista;

e Recall (p): mede o quanto a classificacdo feita pelo especialista coincide

com a classificacdo feita pelo algoritmo;

o F-measure (F): representa uma relacdo de correspondéncia entre Precisdo e

Recall;
e Desvio Padrio (o): mede a variabilidade dos valores a volta da média;

e Tempo médio de treinamento.

As tabelas 5.3 apresenta estas medicoes.

Tempo médio de treinamento (ms) 86965,3
Acerto (%) 84,2903
Desvio Padrio (o) 0,06

Precisao () 0,7292
Recall (p) 0,8165
F-measure (F) 0,7704

Tabela 5.3: Apuracdo das medi¢des considerando uma base de treinamento de 3000 ins-

tancias.
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A partir das medi¢des apuradas, pode-se perceber que de maneira geral, o
algoritmo apresentou bons resultados. Apesar do tempo de treinamento se mostrar

um pouco alto, pode-se considera-lo vidvel devido ao nimero de instincias.

No sistema desenvolvido, estes resultados sdo apresentados de maneira sim-
plificada ao usudrio de forma gréfica. A tela de resultados apresenta um grafico
informando a acuricia obtida a partir da base de testes e outro grafico represen-
tando a classifica¢do das instancias. A figura 5.1 mostra a interface de resultados

apresentada ao usudrio.

Buscar Classificar
L] L]
Cweetmining

Classificados com erro
0.157,

Classificados Corrstaments

Negafivos

Projetn de graduacio: Giulia Sousa

Figura 5.1: Interface de apresentacédo de resultados da classificacdo de rweets positivos e

negativos extraido do sistema.



6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Diversas dificuldades foram encontradas ao longo do desenvolvimento do projeto,
pois a interpretagdo de textos e classificacdo dos mesmos em meio computacional
ndo é uma tarefa trivial. As principais dificuldades foram problemas referentes a
ambiguidades contidas nos textos, excesso de ruidos causados pela ma formulacio
das frases e pelas abreviaturas ndo oficiais usualmente escritas nos posts, base de

testes desbalanceada, principalmente ao tratar documentos opinativos e neutros.

Como meio de encontrar melhores formas para solu¢io destes problemas e
uma melhor andlise dos resultados, foi realizada a classificagcdo manual e estudo
de um grande ndmero de documentos. Ao estudar os documentos extraidos sobre
a cidade de Campinas, percebeu-se que eles podem ser facilmente separados em

outras cinco classes descritas abaixo:

Tweets informando a localizagdo dos usudrios: check ins de outras aplica-

¢oes que informam a localizacdo atual do individuo;

e Tweets sobre politica: Como a cidade enfrentava problemas politicos na
época de coleta dos textos como troca de pessoas que ocupavam cargos
importantes, processos legislativos, entre outros, identificou-se uma grande

quantidade de textos expressando comentdrios referentes a politica;

e Ofertas de emprego;

e Eventos e divulgacao;

o Tweets diversos.

Estes dados sdo relevantes para uma andlise a respeito da cidade, uma vez que

contém informacdes referentes ao nivel de satisfacdo dos habitantes em relacdo a
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seus representantes politicos, o nimero de ofertas de emprego, que pode ser usado
como um indicativo de alerta para uma andlise mais aprofundada, além de opinides
e informacdes referentes aos eventos disponiveis na cidade. A tabela 6.1 apresenta

a classificagdo destes dados:

Classe total de tweets | Neutros | Opinativos | Positivos | Negativos
Localizagdo 4688 4595 93 21 72
Politica 6739 944 5795 1562 4233
Ofertas de 879 879 0 0 0
empregos

Eventos 1172 890 282 183 99
Outros 15822 15554 268 149 119
Total 29300 22862 6438 1915 4523

Tabela 6.1: Classes de rweets identificadas a partir da andlise da base extraida.

Analisando os resultados obtidos, pode-se perceber que apesar da grande di-
ficuldade encontrada na classificacdo de textos extraidos do Twitter, devido aos
problemas descritos anteriormente e do baixo nimero de opinides relevantes a
respeito da cidade estudada, em determinados contextos, por exemplo o cendrio
politico de Campinas no periodo estudado, pode-se obter informacdes que permi-
tam uma andlise interessante e a extracdo de informagdes importantes a respeito

do cenario.

Os resultados do trabalho foram considerados satisfatérios, uma vez que atin-
giram os objetivos esperados e encontrou uma solug@o para o problema proposto.
Se aproximaram de resultados encontrados na literatura utilizando métodos seme-
lhantes, como o de (PANG; LEE; VAITHYANATHAN, 2002) que encontrou uma
acuricia de 83% para o problema de classificagdo de polaridade em comentérios

de filmes e o trabalho de (MATIOLI, 2010) que obteve acuracia de 80.92% atra-
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vés do protétipo para mineragdo de opinido desenvolvido selecionando textos do

Twitter para testes.

Futuras adi¢gdes ao trabalho podem envolver a implementagao de um método
computacional para classificacdo dos textos de acordo com as cinco classes iden-
tificadas !, visto que elas podem enriquecer de maneira consideravel os resultados

obtidos.

Outra funcionalidade interessante a ser agregada ao sistema é o aprimora-
mento da etapa de armazenamento dos dados, uma vez que no sistema implemen-
tado os dados sdo mantidos em arquivos de textos. A utilizacdo de um sistema
mais robusto de armazenamento dos dados facilitaria uma andlise continua dos

resultados de maneira mais eficiente.

I Classes: Localizacdo, politica, ofertas de emprego, eventos e outros
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