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RESUMO

Este trabalho apresenta a proposta de uma ferramenta Web que realizar4 mineracdo de
opinides - positivo, negativo ou neutro - na rede social online Facebook. Pode-se
conceituar rede social como sendo um grupo de pessoas que interagem por intermédio
de qualquer midia de comunicacdo. Analise de sentimento, mineracdo de opiniGes ou
analise de subjetividade ¢ um campo de estudo dentro de inteligéncia artificial que
busca extrair informacbes subjetivas como opinides, sentimentos, escritos em
linguagem natural. Uma das técnicas bem difundidas em anélise de sentimento é a
técnica Naive Bayes, que é uma técnica de aprendizado de maquina supervisionado
presente em uma biblioteca de mineracdo de texto, nomeada de NLTK-Trainer. A
importancia monitorar tais opinides reside no fato de que organizacdes que fazem uso
de redes socais necessitam monitorar seus produtos/servi¢os visando tracar estratégias
com base nesses sentimentos. Para extrair dados do Facebook foi utilizado uma
biblioteca nomeada de Django-Facebook, que é uma implementacdo da Facebook
Graph API. Por fim, com a finalidade de avaliar a ferramenta proposta, foram coletados
90 comentarios igualmente distribuidos em positivos, negativos ou neutros. Ao final
observou-se que a ferramenta definiu as postagens em positiva, negativa ou neutra com
grande percentual de acurécia, obtendo uma taxa média de acerto de 72% nesta
classificacéo.

Palavras-chave: Analise de Sentimento. Multinomial Naive Bayes. Facebook.
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1 INTRODUCAO

Rede social online pode ser conceituada como um grupo de pessoas que
interagem por meio de qualquer midia de comunicacéo. Pode-se definir, também, como
sendo um sistema Web que fornece a possibilidade de construir perfis publicos;
organizar uma lista de usuarios com o qual é possivel compartilhar conexdes; visualizar
e percorrer suas listas de conexdes (BENEVENUTO; ALMEIDA e SILVA, 2011). Com
base nessas defini¢cbes ha varias redes sociais online disponiveis como, por exemplo, o
Facebook®, Twitter 2, Google +°.

Ao final de 2013 a rede social online Facebook atingiu 1.23 bilhdes de usuarios
(KISS, 2014), o que implica na geragdo massiva de contetdos nesta rede. No Facebook
pode-se encontrar paginas de artistas como Luciano Huck®, de empresas como Coca-
Cola®, e de outras figuras publicas como Barack Obama®. Tais paginas podem ter
muitos seguidores, como por exemplo a pagina da Coca-Cola, que no dia 05 de abril de
2015 possuia mais de 89 milhdes de seguidores. De modo geral, quanto maior for o
namero de seguidores de uma pagina, maior é a repercussao dos comentarios textuais
publicados na mesma. Isso pode ser um problema se o contetdo publicado contiver
informacGes negativas, pois conforme Becker e Tumitan (2013), as organizacOes
baseiam suas estratégias de negdcio com base na opinido dos clientes sobre um
determinado produto ou servico.

Desse modo, em paginas com milhares de seguidores, torna-se dificil monitorar
0S comentarios textuais compartilhados nas postagens dessas paginas, principalmente
comentarios negativos. Visto que as organizacGes ou individuos podem monitorar a
opinido dos seguidores para algum objetivo especifico (BECKER; TUMITAN, 2013),
torna-se evidente que comentarios com semantica negativa (ruim) poderiam ser tratados
de forma prioritaria, sendo necessario haver algum modo de filtra-los.

O processo automatizado de extrair informagfes textuais com um propdsito

especifico de textos ndo estruturados € conhecido como mineracao de textos — que vem

! Disponivel em: <https://www.facebook.com/?_rdr>.

Z Disponivel em: <https://twitter.com/?lang=pt>.

® Disponivel em: <https://plus.google.com/?hl=pt_BR>.

* Disponivel em: < https://www.facebook.com/LucianoHuck?fref=ts>.
® Disponivel em: < https://www.facebook.com/cocacolabr?fref=ts>.

® Disponivel em: < https://www.facebook.com/barackobama?fref=ts>.



do inglés text mining (WITTEN et al. 1999). Ainda dentro de mineracdo de texto, ha
uma area chamada de analise de sentimento que objetiva classificar opinides expressas
em textos (COLLETA et al, 2014) - geralmente em positivo (bom), negativo (ruim) ou
neutro (objetivo) (BECKER; TUMITAN, 2013). Essa classificacdo pode ocorrer por
intermédio de duas abordagens: utilizando algoritmos baseados em aprendizagem de
maquina, ou através de ontologias (IRFAN, 2015). Este trabalho realiza a classificagdo
de textos por intermédio de um classificador baseado em aprendizado de maquina.

Aprendizagem de maquina - termo que vem do inglés, Machine learning (ML)
- ¢ uma area de inteligéncia artificial que estuda e desenvolve algoritmos que aprendem
a partir de observacdes. Dentro de ML h& aprendizagem supervisionada — que sera
objeto desse trabalho, pois serd utilizado a técnica de aprendizagem estatistica
Multinomial Naive Bayes para classificagdo textual (RUSSEL; NORVIG, 2009).

Este trabalho propde uma ferramenta cuja finalidade é apontar postagens
textuais (comentarios nas publicac6es) ofensivas, publicadas na linha do tempo de um
perfil no Facebook (usuario da ferramenta). Futuramente essa ferramenta podera ser
integrada com outras redes sociais. A ferramenta classificard sentencas escritas em
portugués brasileiro em trés classes: positivo; negativo ou neutro. Posteriormente sera
efetuado um experimento com a finalidade de validar a ferramenta.

Este trabalho se justifica pelo fato de colaborar com usuarios que possuem
milhares de publicacdes (advindas de outros usuarios) no seu perfil da rede social
Facebook, que ndo conseguem monitorar todas as postagens textuais em virtude do

grande volume.

11 PROBLEMA

Nos ultimos anos o Facebook vem crescendo, e em 2013 atingiu mais de 1
bilhdo de usuarios ativos (KISS, 2014). Em consequéncia disso, uma vasta quantidade
de comentéarios tem sido publicada por toda a rede. Paginas de figuras publicas ou de
grandes empresas que tipicamente recebem grande volume de comentarios. 1sso torna
dificil para que um usuario acompanhe todas as publicacfes em sua pagina ou perfil,

pois constantemente seus seguidores estdo publicando novos comentéarios na rede.



Conforme Becker e Tumitan (2013), as organizagGes (empresas, partidos
politicos, etc.) tém criado paginas em redes sociais como o Facebook com o intuito de
promover seus produtos e/ou servigos, bem como observar o que os clientes pensam a
respeito disso, pois suas estratégias devem ser tomadas com base nisso. O problema é
que em péaginas que possuem muitos comentarios de terceiros, pode ser humanamente
inviavel o acompanhamento desses comentérios, dependendo do volume de dados a ser
analisado.

Nesse sentido, uma ferramenta que possa detectar comentarios ofensivos
(negativos) ou favoraveis (positivos) em uma pagina ou perfil de um usuario que possui
muitas publicagdes no Facebook, pode ser utilizado por essas organizagdes, visando

melhorar 0 monitoramento da opinido de seus clientes.

1.2 OBJETIVOS

Esta Secdo apresenta o0s objetivos que se deseja alcancar ao final do

desenvolvimento deste trabalho.

1.2.1 Objetivo geral

Desenvolver uma ferramenta que, por intermédio de técnicas de aprendizagem
de méaquina, possa atribuir significado (negativo, positivo ou neutro) a postagens feitas

na rede social Facebook em lingua portuguesa do Brasil.

1.2.2 Objetivos especificos

a) Identificar comentarios ofensivos que fazem uso de adjetivos e verbos negativos
cujo objeto é um Unico usuario, sem levar em consideracdo 0 contexto
(publicacéo);

b) Apontar postagem de comentarios ofensivos que ndo fazem uso de adjetivos
negativos, porém, ainda assim, expressam contetdo pejorativo a um usuario ou

de organizagdes;



c) Validar a ferramenta por intermédio de dados reais capturados da rede social
Facebook e rotulados empiricamente em positivo (bom), negativo (ruim) ou
neutro (objetivo).

1.3 JUSTIFICATIVA

A explosdo das redes sociais tornou possivel para individuos e organizacdes
publicarem opinides, ideias sobre produtos e servigos por intermédio de comentarios
nestas paginas. Consequentemente, surgiram oportunidades de monitoramento de
opinides tanto de forma qualitativa, quanto quantitativa sobre um determinado produto
ou servico. A importancia de se medir opinifes estd no fato de que o planejamento
estratégico de organizacdes (empresas, partidos politicos, etc.) levam em conta este tipo
de informac&o para tracar objetivos e metas (BECKER; TUMITAN, 2013).

Por conta dessa crescente explosdo, organizacfes ou individuos vem criando
paginas e perfis em redes sociais como o Facebook, Twitter (BECKER e TUMITAN,
2013). Segundo Statista (2015), o Facebook é a maior rede social online, e por conta
disso, muitas empresas, artistas e politicos, tem criado paginas e perfis nessa rede com o
intuito de comunicar-se com outras pessoas e divulgar seus produtos e servicos. Ocorre
que, devido ao grande nimero de seguidores e consequentemente de publicacBes nestas
paginas, torna-se dificil o monitoramento de comentarios.

Desse modo, uma ferramenta que auxiliasse de forma automatica o
acompanhamento de comentarios em suas publicacdes, classificando-os em positivo
(bom), negativo (ruim) ou neutro (objetivo) e fornecendo-as aos usuarios, seria de
extrema valia. Essas informacGes poderiam ser avaliadas de acordo com as prioridades

estabelecidas pelos usuarios.



1.4 HIPOTESE

Por intermédio das API - Application Interface Programming’ -
disponibilizada pelo Facebook, torna-se possivel extrair dados dessa rede social. Com
esses dados, podem-se aplicar técnicas de aprendizagem de maquina e efetuar
classificagdo textual, rotulando-os em positivo (bom), negativo (ruim), neutro

(objetivo).

15 METODOLOGIA

No que concerne a abordagem para a coleta de dados, optou-se por utilizar
pesquisa qualitativa e quantitativa, conforme segue:

a) Qualitativa porque se faz necessario realizar um processo de sequenciamento de
atividades de coleta e categorizacdo dos dados, bem como fazer as interpretagdes
sobre os mesmos. Embora o tamanho da amostragem dos dados, e o0s
pressupostos tedricos que embasaram a investigacao influenciem na abordagem
qualitativa, seu uso € necessario no contexto desse trabalho (GIL, 2010).

b) Quantitativa pelo fato de haver a necessidade de quantificar os dados
classificados assertiva e erradamente, e posteriormente medir 0s respectivos
percentuais de erros e acertos, conforme argumenta Gil (2010).

Para realizar o desenvolvimento deste trabalho se faz necessario uma reviséo
bibliografica sobre mineracdo de texto; analise de sentimento; aprendizagem de
maquina e trabalhos correlatos. O levantamento bibliografico foi feito por intermédio de
uma pesquisa exploratéria com o intuito de tornar o problema mais explicito (GIL,
2010).

De modo a entender o funcionamento de um classificador de aprendizado de
maquina, e identificar o mais adequado ao contexto deste trabalho, optou-se por utilizar

uma pesquisa exploratoria, pois conforme postula Gil (2010), a pesquisa exploratoria

" Interface de programacéo de aplicacao (traducéo do autor).



visa proporcionar um melhor entendimento ao autor sobre o tema a ser pesquisado
visando tornar o conhecimento mais explicito.

A pesquisa experimental consiste em tomar um objeto de estudo, analisar e
classificar as variaveis que, direta ou indiretamente influenciam seu comportamento,
definir formas para controlar e observar os efeitos causados pelas variaveis sobre objeto
de estudo (GIL, 2010).

Nesse sentido, serd adotada a pesquisa experimental, pois as variaveis que
influenciam diretamente no comportamento da ferramenta, sdo: captura de textos
advindos da rede social Facebook, pré-processamento dos textos; inferéncias sobre os
textos pré-processados. Caso essa metodologia ndo seja valida, novas abordagens serdo
utilizadas.

Com a finalidade de testar a hipoOtese, optou-se por utilizar uma pesquisa
descritiva, pois esta € responsavel por descrever as caracteristicas de um fendmeno,

proporcionando, assim, uma nova viséo do problema (GIL, 2010).

151 Analise e Desenvolvimento da Ferramenta

Nesta Secdo serd descrita a metodologia adotada para analise e
desenvolvimento deste trabalho, desde a especificacdo até a implementacéo.

Primeiramente é necessario fazer um estudo exploratorio sobre os principais
algoritmos de classificacdo utilizados em analise de sentimento, com o intuito de
observar qual classificador apresenta melhores resultados em trabalhos semelhantes a
este. O proximo passo sera definir uma biblioteca de aprendizagem de maquina que
tenha essas técnicas implementadas, para que entdo seja possivel treinar e analisar 0s
classificadores e, consequentemente, definir qual é mais adequado ao contexto desse
trabalho.

Posteriormente, se faz necessario entender o funcionamento do Facebook
Graph APl (FACEBOOK, 2015c), para que seja possivel obter os dados (publicacdes)
na rede. Ainda nesta etapa, é necessario definir uma implementacao da Graph API.

Apos as etapas anteriores serem completadas, sera realizada a especificacdo da

aplicacdo por intermédio da Unified Modelling Language (UML). Sera elaborado o



diagrama de caso de uso, de atividade, de classe e de sequéncia no decorrer deste
trabalho. A ferramenta escolhida para dar suporte ao processo de modelagem serd o
Enterprise Architect 3(EA).

Na etapa de desenvolvimento sera utilizado o ambiente de desenvolvimento
integrado (em inglés: integrated development environment - IDE -) Eclipse lunar
(versdo 4.4)°, utilizando como sistema operacional o Linux Ubuntu 14.04 verséo de 64
bits'®.

Visando realizar a validagdo dos objetivos desse trabalho, serd feito um
conjunto de testes para verificar os resultados das classificagdes geradas pela
ferramenta. Para tal, a ferramenta sera executada na versdo mais atual do Google
Chrome™* utilizando como alvo o perfil do Facebook do Juvenal Antena®.

Os resultados dos rétulos dos comentérios gerados pela ferramenta serédo

avaliados tanto de forma quantitativa, quanto qualitativamente.

1.6 ESTRUTURA DO TRABALHO

O trabalho esta dividido em 5 capitulos. O capitulo (2) aborda o embasamento
tedrico necessarios para o desenvolvimento desse trabalho. Em seguida a Secédo (2.1)
fundamenta os conceitos a respeito de Web Mining. A Secéo (2.2) explana os preceitos
basicos de mineracdo de texto e analise de sentimentos. O Facebook Graph API é
abordado na Secdo (2.3). Na Secdo (2.4) sdo abordadas questdes relacionadas ao
Django framework e ao Django-Facebook. Logo em seguida apresenta-se 0
embasamento tedrico pertinente a aprendizagem de maquina (2.5) e a biblioteca
utilizada.

Feito isso, os trabalhos correlatos sdo apresentados, no capitulo (3). A

especificacdo e implementacdo da ferramenta sdo abordados no capitulo (4), mais

& Disponivel em: < http://www.sparxsystems.com.au/>.

’ Disponivel em: <
http://www.eclipse.org/downloads/download.php?file=/technology/epp/downloads/release/luna/R/eclipse
-standard-luna-R-linux-gtk-x86_64.tar.gz>.

19 Disponivel em: < http://releases.ubuntu.com/14.04/>.

1 Disponivel em: < http://www.google.com/chrome/>.

12 Disponivel em: < https://www.facebook.com/profile.php?id=100009652808830>.



precisamente nas secdes (4.1) e (4.2) respectivamente. Por ultimo, no capitulo (0)

apresentam-se as conclusdes e os trabalhos futuros.



2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Nesse capitulo sera abordada a fundamentagdo tedrica necesséria para o
desenvolvimento deste trabalho.

2.1 WEB MINING

De acordo com Cooley; Mobasher e Srivastava (1997), Web mining pode ser
definido como sendo a analise e descoberta de informacdes advindas da World Wide
Web. Conforme Carrilha Junior (2007) ha trés abordagens para minerar dados no
ambiente Web:

a) Web Content Mining — ou mineracdo do conteido Web - preocupa-se
em analisar o conteudo dentro das paginas HTML, isto é, textos;
imagens; etc.

b) Web Usage Mining — preocupa-se em identificar padrdes de acesso dos
usuarios, por exemplo, do ponto de vista do link, quais partes dos sites
precisam ser alteradas com base nos acessos dos usuarios. Por ultimo,

c) Web Structure Mining — responsavel por estudar os relacionamentos
entre os hiperlinks. Nesse sentido, avalia-se a quantidade de ligacdes
gue uma pagina possui com outra, podendo-se inferir qual pagina
possui mais referéncias, isto €, as mais divulgadas.

Esse trabalho encontra-se dentro da subarea Web Content Mining, visto que o
contedo a ser processado esta presente no ambiente Web, mais precisamente na rede

social Facebook.

2.2 MINERACAO DE TEXTO E ANALISE DE SENTIMENTO

Conforme Witten et al. (1999), mineracdo de textos - text mining - é o
processo de analisar textos ndo estruturados de forma automaética, procurando por
padrdes, de modo a extrair informagdes com um proposito especifico. Essas

informacdes podem ser opinides ou emogdes expressas em textos. Para tal, hd uma



subarea nomeada de andlise de sentimentos, também conhecida como mineracdo de
opinido ou anéalise de subjetividade que, busca justamente classifica-las - geralmente em
positivo, negativo ou neutro (BECKER; TUMITAN, 2013).

Segundo Hu; Liu (2004), Turney; Pang e Lee (2002), Melville; Gryc e
Lawrence (2009), He et al. (2008), Balahur et al. (2010), pode-se extrair sentimentos
dos mais diversos textos (seja escrito de forma formal ou informal), como por exemplo,
textos de criticas de filmes, produtos, automéveis, noticiérios e blogues.

H& trés maneiras de fazer isso, utilizando algoritmos de aprendizagem de
maquina (supervisionada ou nio), ou técnicas de Natural Language Processing™ (NLP)
(TABOADA et al. 2011). Alem disso, é possivel combinar técnicas de pré-
processamento (técnicas de NLP) com técnicas de aprendizagem de maquina.

A éarea de NLP trata da extracdo de informag¢des como “por que”, “quando”,
“como”, "0 que" expressa em textos. Suas técnicas fazem uso de conceitos de
linguistica, gramatica e pragmatica (KAO; POTEET, 2007).

Conforme Aranha (2007), as etapas de analise de sentimento acontecem da
seguinte maneira:

a) A coleta de dados textuais é a primeira etapa da mineracdo de textos, cujos
dados séo obtidos de diversas fontes, como por exemplo redes sociais;

b) Em seguida vem a etapa de pré-processamento — técnicas de processamento de
linguagem natural - onde os dados sofrem tratamento em sua estrutura e
organizacéo;

c) O desenvolvimento de calculos, inferéncias e extracdo de conhecimento sobre
esses dados é chamado de mineracdo, que vem logo ap0s a indexacao;

d) A ultima etapa é a analise dos dados, isto €, a interpretacdo dos dados. Pode ser
feita com o uso de medidas quantitativas ou por um especialista no assunto.

Essas fases de mineracdo de dados sdo ilustradas na Figura 1 e explanadas nas

secdes a sequir.

3 Termo que vem do inglés e pode ser definido como processamento de linguagem natural.



Figura 1 - Etapas de mineracgdo de dados.

Fonte: Producéo prépria do autor.

221 Coleta de Dados

Conforme Carrilha Junior (2007), por coleta entende-se o ato de buscar e
recuperar dados com o intuito de formar uma base textual da qual se pretende extrair
informacdes. Ha varios meios de se obter esses dados textuais. Arquivos encontrados
em discos rigidos; dados advindos da Web ou dados advindos dos mais diversos bancos
de dados.

O escopo desse trabalho restringe-se a coleta de dados que tem sua origem na
Web; mais precisamente dados da rede social online Facebook por intermédio da
biblioteca Django-Facebook™ - que é explanada na Secdo (2.4) - segundo os

mecanismos definidos pela Facebook Graph API (vide Secéo 2.3).

222 Pré-Processamento

Conforme Carrilha Junior (2007), 0 pré-processamento € a etapa que se segue
logo apds a coleta dos dados. O pré-processamento € necessario para realizar a
mineracdo de dados, pois ele aumenta a qualidade dos dados em questdo. Embora para
outros autores, como para Santos e Ladeira (2014), o pré-processamento nem sempre
tem uma melhora significativa dentro de mineracédo de textos.

Para Irfan et al. (2015) h& dois métodos basicos de pré-processamento: a
selecdo de caracteristicas e a extracdo de caracteristicas. Esses métodos serdo detalhados

na secao a seguir.

1 Uma implementagdo do Facebook Graph APl para Python compativel com o Django
(SCHELLENBACH, 2015).



2.2.2.1 Extragdo de Caracteristicas

Conforme Scikit-learn (2014a), o processo de extracdo de caracteristicas -
feature extraction (FE) - é o processo de transformar dados arbitrarios, como imagens
ou textos, em dados numéricos que possam ser utilizadas pelos algoritmos de
aprendizagem de maquina.

O modelo bag-of-words™ é um dos modelos mais simples utilizados em
extracdo de caracteristicas textuais, pois ndo é necessario saber a ordem de uma
determinada palavra no texto, basta saber que ela esta presente e a quantidade de vezes
que ela aparece (PERKINS, 2014). Para Raschka (2014), o processo de extrair um
vocabulario V (todas as palavras que aparecem, desconsiderando as repeticdes) de 1 ou
mais documentos de textos D; e contar suas respectivas frequéncias é chamado de
vetorizagdo. Desse modo, o modelo bag-of-words de um documento D; =
"Cada estado tem suas préprias leis" e outro documento
D, = "Cada pais tem suas proprias culturas" serd mapeado conforme Quadro 1:

Quadro 1 - Representagdo bag-of-words dos documentos D, e D,
Cada | estado | tem | suas | préprias | leis | pais | culturas

x| L | 1 [ 1] 1 1 1] o0 0
Xp, | L | O [ 1] 1 1 o1 1
2 | 2 2 1] 1 1

Z 2 1

Fonte: Producéo prépria do autor.

De acordo com Raschka (2014), o modelo bag-of-words pode conter valores
binarios - representando se a palavra estd presente no documento ou ndo - ou as
respectivas frequéncias das palavras. O que determina esses valores € o classificador
utilizado. Em virtude desse trabalho utilizar o Multinomial Naive Bayes (vide Secéo
2.5.2), sera utilizado o modelo bag-of-words contendo as frequéncias das palavras.

Segundo Irfan et al. (2015), é possivel categorizar a extracdo de caracteristicas
em analise morfoldgica, analise sintatica e analise semantica. O método de anélise

morfoldgica consiste em tokenization'®e reducdo do léxico (CARRILHA JUNIOR,

> Termo que vem do inglés e pode ser traduzido para saco de palavras.

16 N#o ha tradugdo para portugués.



2007). Em virtude desse trabalho utilizar somente a técnica de analise morfologica (vide
Secdo 2.5) os outros métodos nao serdo abordados.

Tokenization € a primeira etapa a ser realizada durante o pré-processamento, a
sua finalidade é extrair as unidades minimas de um texto. Um token'’ geralmente é uma
palavra que pode estar relacionado com outras palavras, caracteres ou simbolos
(CARRILHA JUNIOR, 2007). Desse modo, apds se aplicar tokenization na sentenca:
“Chorao foi um dos maiores cantores brasileiros.”, obter-se-ia como resultado: [Chor&o]
[foi] [um] [dos] [maiores] [cantores] [brasileiros] [.], neste caso cada token seria
representado por um elemento entre colchetes.

Apesar de esse processo parecer relativamente simples, é necessério ter
cuidado ao realiza-lo, pois alguns termos, quando separados mudam completamente o
sentido da frase. O ponto final, por exemplo, além de finalizar a sentenca, pode ser
utilizado para abreviar numeros. Para resolver esse problema podem-se identificar
simbolos da internet, abreviacOes, etc. e combina-las em um Gnico token de modo a
conservar o sentido das palavras (CARRILHA JUNIOR, 2007). A palavra “guarda-
roupa”, por exemplo, poderia ser agrupada em um tnico token: [guarda-roupa].

Feito a tokenization é necessario fazer a reducdo do léxico, pois conforme foi
citado em Carrilha Janior (2007), cada palavra vira um token que € mapeado para uma
dimensdo, gerando assim um vasto numero de dimensdes, dependendo do texto. Para
amenizar esse problema, entdo, deve-se diminuir a quantidade de palavras em um texto,
atentando para ndo prejudicar a semantica das sentencas (CARRILHA JUNIOR, 2007).

Ha varias abordagens para amenizar esse problema; contudo, esse trabalho
abordard somente trés delas: remocdo de stopwords™; normalizacdo; selecdo de
caracteristicas (CARRILHA JUNIOR, 2007).

Conforme Carrilha Junior (2007), a etapa de remocao de stopwords consiste
em remover artigos, preposicdes, conjuncdes, pontuacdo e pronomes de uma lingua,
pois geralmente ndo possuem um significado relevante para o contexto de mineracédo de
textos. Essas palavras sdo classificadas como stopwords — termo que vem do inglés e

ndo possui traducdo para portugués.

7 Termo sem tradugao para portugués.
18 Sem tradugdo para portugués.



Um conjunto de stopwords compde uma stoplist'®, isto é, uma lista com 0s
tokens pouco relevantes. As stopslits podem ser definidas por um especialista no
assunto, ou por intermédio de alguma técnica de NLP, como por exemplo a técnica de
medida de entropia do termo, ou a medida de divergéncia (SAIF, 2014). Conforme Saif
(2014), ndo h& diferenca significativa entre o a remogdo de stoplists estaticas ou
dindmicas. Portanto esse trabalho utilizard a abordagem estatica, pois conforme Saif
(2014), é computacionalmente menos custoso utilizar stoplists estaticas. Em virtude
disso, s6 seré explanado o mecanismo de remoc&o de stoplist estatica (Secéo 4.2.5.2).

De acordo com Carrilha Junior (2007), normalizacdo € a etapa de identificacéo
e agrupamento de palavras que possuem um relacionamento semantico, como por
exemplo, os sinbnimos. A normalizacdo pode acontecer pelos processos de:

a) Stemming — € o processo de converter palavras para sua forma original.
Desse modo, termos no plural, verbos em diferentes tempos verbais
tornam-se palavras no infinitivo. Segundo Raschka (2014), esse
processo pode gerar palavras que ndo existem.

b) Lemmatization — é o processo de converter palavras que foram
derivadas de outras palavras em sua respectiva palavra de origem,
respeitando a gramatica. Pode-se citar como exemplo “as palavras
musica, musicas e musical compartilham a mesma palavra de origem,
musica. (SANTOS, 2010, p. 30).

Durante a etapa de normalizacdo, pode-se utilizar tanto o método
lemmatization, quanto stemming, ou ambos. Lemmatization é computacionalmente mais
custoso do que stemming, embora ndo gere um impacto significativo (em relacdo a
stemming) no desempenho de classificadores textuais. Além disso, a combinacdo dos
dois métodos ndo tem grande impacto no desempenho de classificacdo textual
(RASCHKA, 2014). Portanto, durante a etapa de pré-processamento foi escolhido
utilizar somente stemming neste trabalho.

Segundo Perkins (2014) uma estratégia utilizada para melhorar o processo de

extracdo de caracteristicas é utilizar collocations®®. Collocations sd0 duas ou mais

19 Sem tradugdo para portugués.
20 pode ser traduzido para portugués como colocagdes (traduco do autor).



palavras que tendem a aparecer juntas, como por exemplo, 'Estados Unidos' (PERKINS,
2014). O termo ngrams®* descreve uma colocagdo de ordem n.

Desse modo, utilizando bigrams (ngram de ordem 2), a sentenca 'Estados
Unidos' apds o processo de tokenization torna-se ['Estados Unidos] e ndo ['Estados]
['Unidos] (RASCHKA, 2014). Para Pang et al. (2002) e Dave; Lawrence e Pennock
(2003), em analise de sentimento unigrams, bigrams e trigrams aumentam o
desempenho do classificador. Portanto, esse trabalho utiliza somente ngram de rodem 1
ate 3.

Para Brown (1992), ngrams sdo gerado com base em algoritmos de modelagem
de linguagem probabilisticos. Em virtude desse trabalho considerar somente ngrams de
ordem 1 até 3 - conforme citado no paragrafo acima - , ndo sera entrado em detalhes em
relacdo a geracdo de ngrams. Mais informacgdes sobre ngrams podem ser obtidas em
Brown (1992).

2.2.3 Mineracéo e Interpretacéo

Esta etapa é responsavel por extrair novos conhecimentos partir de técnicas de
aprendizagem de maquina (ML). Dentro de mineracdo de dados hd a mineracdo de
textos, que tem por objetivo extrair conhecimentos oriundos de bases textuais gravados
em linguagem natural. Inicialmente deve-se decidir que tipo de informacdo deseja-se
extrair da massa textual. Algoritmos de classificacdo e agrupamento podem ser
aplicados nessa etapa (SOARES, 2008). Como o escopo desse trabalho restringe-se a
classificacdo, ndo sera abordada a questdo de agrupamento.

A interpretacdo, analise ou também nomeada de pOs-processamento diz
respeito ao tratamento do conhecimento obtido na mineracdo. Pode ser realizada por um
especialista no assunto, bem como por métodos quantitativos e qualitativos (SOARES,
2008).

Essa etapa € responsavel por efetivamente visualizar e interpretar os dados

obtidos até a mineracdo. Para realizar a interpretacdo dos dados, ha varias métricas na

2! Sem tradugdo para portugués.



literatura (SOARES, 2008). Contudo, para realizar o desenvolvimento deste trabalho

serd tomada como critério a acurdcia (que sera explanada na 2.5.1).

2.3 FACEBOOK GRAPH API

O Facebook fornece uma API baseada em Hyper Text Transfer Protocol®

(HTTP) chamada de Facebook Graph API, cujo objetivo é fornecer mecanismos para
ler e escrever dados na linha do tempo de usuarios da rede social Facebook
(FACEBOOK, 2015a). Em funcéo disso, qualquer linguagem de programacao que tenha
uma biblioteca HTTP pode manipular os dados através da Graph API. Segundo
Facebook (2015a), ha varias bibliotecas para a Graph API. Entretanto, esse trabalho
utiliza a biblioteca Django-Facebook que sera explanada na Secéo (2.4).

Independentemente de qual implementacdo da Graph API for utilizada, s6 ha
duas maneiras de manipular dados do Facebook. Uma utilizada para ler, e outra para
escrever. O mecanismo de leitura dos dados acontece por intermédio do método GET -
utilizado em requisicdes simples, geralmente para leitura de dados - do protocolo
HTTP. J& o segundo mecanismo, de escrita de dados, acontece por intermedio do
método POST - geralmente utilizado em requisi¢des mais complexas que necessitam
enviar dados - do protocolo HTTP (FACEBOOK, 2015b).

Segundo Facebook (2015b), todas as requisicdes efetuadas para Facebook
devem seguir o conceito de grafo social, que representa as informagfes da seguinte
forma:

a) Os nodos representam um usuario, uma foto, comentario, uma pagina;

b) As bordas configuram as interconexdes entre eles, como por exemplo,
0s comentarios de uma foto, as fotos de uma pagina, etc;

c) Os campos representam informacbes sobre os nodos, como por
exemplo o nome de um usuario, a data de nascimento, etc.

Conforme foi citado acima, o protocolo HTTP funciona no modelo cliente-

servidor por intermédio das requisicdes e repostas, e portanto, é necessario que haja um

22 Um protocolo projetado para permitir comunicacdo entre cliente e servidor por intermédio de
requisi¢des e respostas entre o cliente e o servidor (W3C, 2015).



endereco (servidor) de destino para as requisi¢cdes. Segundo Facebook (2015b), quase
todas as requisicdes (exceto as em que o nodo do tipo video) sdo feitas para o servidor
de endereco: graph.facebook.com. As demais, do tipo video sdo feitas para o endereco

graph-video.com.

De acordo com Facebok (2015b), algumas requisicbes podem ser efetuadas
sem um token de acesso. Contudo, grande parte das requisi¢des precisam de um token
de acesso®®. Além disso, as requisicdes efetuadas pela ferramenta proposta nesse
trabalho necessitam de permissdes adicionais. Segundo Facebook (2015c), para obter
token de acesso com permissdes adicionais se faz necessario enviar o aplicativo ao
Facebook para que seja realizado uma inspe¢do no mesmo. Além disso, é necessario ter
um aplicativo cadastrado no Facebook, pois é necessario ter um cddigo de acesso
(FACEBOOK, 2015c). Portanto, a ferramenta proposta serd enviada para inspecao
realizada pelo Facebook.

Um token de acesso € um conjunto de dados alfanuméricos que € obtido
quando o Facebook confirma a conexdo do usuario (realizada a partir da ferramenta). O
token de acesso possui informacdes como permissdes que o aplicativo® possui para
acessar informacdes do usuario, tempo de vida (validade) do token de acesso e
informacGes sobre o aplicativo (codigo identificador do aplicativo).

Ha quatro tipos de tokens de acesso, o token de acesso do usuério, do
aplicativo, de péagina e outro chamado de token de acesso do cliente (FACEBOOK,
2015c). Em virtude desse trabalho utilizar somente o token de acesso do usuario e o
token de acesso de paginas, so serdo abordados os dois. Informag6es adicionais podem
ser encontradas em Facebook (2015c).

De acordo com Facebook (2015c), o token de acesso do usuario é utilizado
quando o aplicativo necessita ler ou escrever dados na linha do tempo de um usuério em
especifico, utilizando o nome deste usuario. Embora diferentes plataformas gerem os
tokens de acesso por intermédio de diferentes API's, todas seguem o mesmo principio (a
Figura 1 demonstra o mecanismo):

1) Um cliente requisita um token de acesso;

8 Em virtude desse trabalho utilizar o termo token no contexto de pré-processamento e no contexto do
Facebook, a expressdo token de acesso serd utilizada para descrever o token no contexto do Facebook.

2 E necessario criar um aplicativo juntamente com o Facebook com o intuito de realizar requisicdes que
necessitam de permissdes adicionais (FACEBOOK, 2015a).


http://graph.facebook.com/

2) Usuério autentica e aprova as permissoes;
3) O token de acesso é retornado ao cliente (aplicativo).
Figura 2 - Mecanismo de obtengéo de tokens de acesso.

e ™ e ™ s ™
Client request access User authenticates

and permission via and approves
SDK and Login Dialog permissions

Access token is
returned to client.

/ /

Fonte: Producéo prépria do autor, 2015, com base em Facebook (2015c).

Héa dois tempos de validade para os tokens de acesso. Os curtos e os longos. O
primeiro, tem seu tempo de vida determinado entre 1 e 2 horas. Ja o segundo (longo),
possui validade de aproximadamente 60 dias a contar a partir do dia em que foi
realizada a conexd@o. Cabe ressaltar que os tokens de acesso obtidos por intermédio de
paginas Web possui validade curta, porém podem ser expandidos, se necessario
(FACEBOOK, 2015c).

Conforme foi citado em Facebook (2015c) e Facebook (2015f), com a
finalidade de obter um token de acesso é necessario autenticar ao Facebook (usuario da
ferramenta). Essa autenticacdo pode ocorrer de duas formas: por intermédio de
bibliotecas oficiais (recomendadas) ou por intermédio de bibliotecas de terceiros. Em
funcdo disso, foi optado em utilizar a Javascript software development toolkit* (SDK),

pois esta € uma biblioteca oficial do Facebook.

2.4 DJANGO-FACEBOOK

Django-Facebook é uma biblioteca escrita em Python®® que implementa a
Facebook Graph APl e é compativel com o framework Django (SCHELLENBACH,
2015). O Django tem como principal foco o desenvolvimento de aplicagdes Web de
forma rapida e facil (DJANGO, 2015). Segundo Brown (2015), O Django comecou a
ser desenvolvido em meados 2006, e sua versao mais atual é a 1.7 - que sera utilizada

nesse trabalho.

% Em inglés: conjunto de ferramentas de desenvolvimento de software.
%8 Disponivel em: < https://www.python.org/>.



Foi optado em utilizar o Django-Facebook para manipular os dados advindos
do Facebook, pois a biblioteca escolhida para fazer classificacao textual esté escrita em
Python (sera explanada na Secdo 2.5) e a Unica implementacdo da Facebook Graph API
disponivel em Python é a Django-Facebook (FACEBOOK, 2015a).

2.5 NLTK-TRAINER E APRENDIZAGEM DE MAQUINA

ML é uma é&rea da inteligéncia artificial dedicada ao desenvolvimento de
algoritmos que extraem conceitos (conhecimento) a partir de uma amostra de dados de
entrada. Um dos conceitos que regem o ML é o conceito de inducéo, onde a partir de
um conjunto de exemplos gera-se uma fung@o que se aproxima da funcdo que gerou 0s
exemplos. Ha dois tipos de aprendizagem de maquina indutivo, o primeiro é a
aprendizagem supervisionada — o qual sera objeto desse trabalho — e 0 outro é chamado
de aprendizagem ndo supervisionada. (RUSSEL; NORVIG, 2009)

Conforme Russel e Norvig (2009), aprendizagem de maquina néo
supervisionada trata da extracdo de conhecimento a partir de um conjunto de entrada,
sem haver um conjunto de saida para o mesmo. Por outro lado, quando ha
conhecimento do conjunto de saida para seu respectivo conjunto de entrada, entende-se
por aprendizagem supervisionada, isto é, a partir de um conjunto X de entrada e outro
conjunto Y de saida, gera-se uma funcao hipdtese que se aproxima da funcdo geradora
dos conjuntos X e Y. Esse processo de aprendizagem indutivo é chamado de
treinamento.

De acordo com Russel e Norvig (2009), geralmente os algoritmos de
aprendizagem de maquina sdo utilizados para classificar dados. Por classificacdo
entende-se como o ato de determinar a qual ordem ou rétulo um dado pertence.

A Figura 3 representa um classificador supervisionado, onde hd um conjunto
x, dados representados por x,,, atributos. As variaveis y; representam as classes. A
partir dos exemplos e as suas respectivas classes, o algoritmo de ML extrai um
classificador (LORENA; CARVALHO, 2007).



Figura 3 - Classificacdo em aprendizagem supervisionada.
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Fonte: (LORENA; CARVALHO, 2007).
Em Perkins (2015) ha um conjunto de scripts escritos em Python utilizando o

framework Natural Language Toolkit?” - em portugués: kit de ferramentas de linguagem
natural - (NLTK), nomeados de NLTK-Trainer. Seu principal objetivo é treinar e
avaliar classificadores da NLTK, sem implementar nada, isto €, apenas utilizando os
scripts. O funcionamento desses scripts sera abordado na proxima Secéo.

Para Perkins (2014), NLTK e uma biblioteca escrita em Python utilizada para
analise de texto e processamento de linguagem natural. Foi desenvolvida, inicialmente,
para fins didaticos (ensino). Entretanto, ganhou notoriedade quando passou a ser
utilizada em pesquisas, em funcéo da sua facilidade de uso e aprendizagem.

Optou-se em utilizar esse conjunto de scripts escritos para 0 NLTK em funcéo
da sua facilidade de uso, aprendizagem, documentacdo, e pelo fato de ser o maior

framework para processamento de linguagem natural e analise de texto (NLTK, 2015a).

25.1 Treinamento e avaliacéo dos classificadores

Conforme Hamilton (2012), com o intuito de comparar diferentes
classificadores, se faz necessario utilizar um conjunto de dados rotulados para teste a
fim de obter algumas métricas e posteriormente fazer a comparacdo empiricamente.
Algumas das métricas para avaliacdo de classificadores geralmente utilizadas sao:
acuracia (accuracy), precisao (precision), recall e média harménica (F-measure). Para
entender essas meétricas se faz necessario conhecer o conceito de alguns termos

utilizados para fazer o calculo das mesma. S&o eles: verdadeiro positivo (VP);

2" Disponivel em: < http://www.nltk.org/>.



verdadeiro negativo (VN); falso positivo (FP); falso negativo (FN). Para melhor
elucidar esses conceitos, foi criado uma tabela - matriz de confusdo - conforme o
Quadro 2.

Quadro 2 - Matiz de confuséo.

Classe Prevista
Sim Nao
Sim | Verdadeiro Positivo - VP Falso Negativo - FN

Né&o Falso Positivo - FP Verdadeiro Negativo - VN
Fonte: Producéo prépria do autor.

Classe Real

Os VPs e o0s VNs representam 0s numeros de predicdes que foram
corretamente previstos como positivo e negativos. Os FNs expressam 0 numero de
predicdes feitas para a classe "ndo" que nao foram adequadas, isto é, pertenciam a classe
"sim". Por ultimo, os falsos positivos configuram as predicdes inadequadas para a classe
"sim", ou seja, pertenciam a classe "ndo"” (HAMILTON, 2012).

Segundo Hamilton (2012), acurécia é a medida que representa 0 nimero de

predicdes corretas. Sua formula é dada por:

(VP+VN)
(VP+VN+FP+FN)

D)

Quanto maior esta medida for, maior ¢ a probabilidade do classificador
atribuir rotulos adequadamente (PERKINS, 2014).

Conforme Hamilton (2012), recall ou taxa de VPs é proporcdo de casos
positivos que foram corretamente classificados em relagio ao total de positivos. E dada

pela formula:

VP
(VN+FN)

Recall =

)

Desse modo, o recall representa a capacidade de um classificador reconhecer
todas as instancias possiveis para uma determinada classe.
Para Hamilton (2012), a precisdo mede a quantidade verdadeiros positivos que

foram corretamente classificados. A férmula é por:

VP
@)
(FP+VP)
Por ultimo, a média harménica entre precisao e recall ¢é dada por:
2rp (4)

(r+p)



Onde r é recall e p € precisdo. Para que as técnicas de aprendizagem de
maquina classifigjuem e avaliem corretamente os dados, deve-se atentar a
superadaptacdo. Pelo fato de haver um grande conjunto de hipbteses possiveis, pode
acontecer de a técnica classificar corretamente apenas os dados fornecidos como
entrada, e ndo os outros dados, o que é chamado de superadaptacdo (RUSSEL;
NORVIG, 2009).

De acordo com Russel e Norvig (2009), a validacdo cruzada é uma técnica
estatistica que diminui a superadaptacdo e pode ser aplicada em qualquer algoritmo de
classificagdo. O pressuposto basico da validagdo cruzada ““é estimar até que ponto cada
hipotese ira prever dados nao vistos” (RUSSEL; NORVIG, 2009). Um dos métodos de
validag&o cruzada é conhecida como k-fold®, que consiste em estratificar (dividir) os
dados em k subconjuntos. Cada subconjunto possui 1/k dos dados para serem
utilizados como testes, variando de acordo com cada subconjunto (RUSSEL; NORVIG,
2009), conforme Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada..

Figura 4 - Estratificacdo do conjunto de dados.

Conjunto de Exemplos

Subconjunto 1 Subconjunto 2 Subconjunto 3

Fonte: Producéo prépria do autor.
Feito isso, deve-se treinar o classificador utilizando k — 1 subconjuntos e

utilizar o restante dos dados para o teste, gerando-se k modelos, conforme Figura 5.

%8 Sem traducdo adequada para 0 portugués.




Figura 5 - Treinamento e avaliagédo dos modelos.

Modelo 1 MModelo?2
i . Subconjunto 1
Teste Subconjunto 1 Treinamento ubconjunto
; ) : 3
Treinamento Subconjunto 2 Teste Subconjunto 2
: Subconjunto 3 : Subconjunto 3
Treinamento Treinamento
MModelo 3
, Subconjunto 1
Treinamento
] Subconjunto 2
Treinamento
Subconjunto 3
Teste ]

Fonte: Producéo prépria do autor.

Desse modo, geram-se modelos, onde ao final do treinamento, toma-se o
modelo que obter as melhores métricas, isto €, o0 modelo com maior capacidade de
generalizacdo (PERKINS, 2014).

2.5.2 Naive Bayes

Conforme Russel e Norvig (2009), Naive Bayes é um método de aprendizado
estatistico (supervisionado) que tem sido extensivamente estudado desde a década de
1950. Possui 0 nome Naive Bayes pois o primeiro termo, naive vem do inglés e significa

ingénuo, e o segundo pelo fato de ser uma aplicacdo do teorema de Bayes (RUSSEL;



NORVIG, 2009). Informagbes adicionais sobre esse teorema podem ser obtidas em
Russel e Norvig (2009).

Esse modelo de aprendizado é considerado ingénuo pois "supde que 0sS
atributos séo condicionalmente independentes uns dos outros, dada a classe” (RUSSEL;
NORVIG, 2009, p. 696). Além disso, outra suposicdo que o Naive Bayes faz é que os
dados sdo independente e identicamente distribuidos, ou seja, a probabilidade de um
evento x acontecer ndo afeta a probabilidade de um evento y ocorrer (RASCHKA,
2014).

Essas suposicGes podem ser consideradas ingénuas porque alguns eventos séo
dependentes um dos outros, como por exemplo, séries temporais. Por outro lado, alguns
outros eventos sdo condicionalmente independentes, como por exemplo, ao jogar uma
moeda para cima 3 vezes seguidas, pode-se observar que na primeira jogada a moeda
tera 50% de chance de cair com a coroa virada para cima, na segunda jogada a chance
sera a mesma e assim por diante (RASCHKA, 2014).

Conforme citado acima, é um método de aprendizado estatistico, e portanto,
pode ser escrito conforme uma formula matematica:

9 = argmax, P(y) [T, P(x; | ¥) (5)

Onde P(y) ¢ a probabilidade de ser uma classe y em relacdo as outras classes.
P(x; |y) é a probabilidade condicional de o atributo x; dado a classe y. argmax é a
funcdo que maximiza a distribuicdo das probabilidades (SCIKIT-LEARN, 2014b).

Em outras palavras, o célculo da hipotese mais provavel (valor que maximiza
a hipdtese, também conhecido como maximo a priori) de um conjunto de atributos x
pertencer a uma classe y é dada pela ponderacdo das probabilidades condicionais de x;
dado a classe y (SCIKIT-LEARN, 2014b). Para Russel e Norvig (2009 p.691) "a
aprendizagem bayesiana simplesmente calcula a probabilidade de cada hipotese,
considerando-se os dados e faz previsdes de acordo com ela.”

Conforme Raschka (2014), ha diferentes implementacdes para 0 modelo Naive
Bayes. Em funcéo desse trabalho utilizar a implementacdo conhecida como Multinomial
Naive Bayes - que serd abordada na proxima Secdo -, as outras técnicas ndo serdo
discutidas. Mais informacdes podem ser obtidas em Russel e Norvig (2009) e em
Raschka (2014).



2521 Multinomial Naive Bayes e Classificagdo Textual

O Multinomial® Naive Bayes é uma implementacéo para dados multinomially®
distribuidos do algoritmo Naive Bayes muito utilizada para classificacdo textual,
embora possa ser utilizada para outros problemas de classificacgdo (MCCALLUM e
NIGAM, 1998). Conforme Scikit-learn (2014b), a distribuicdo dos dados
parametrizados é dada por = (03,1, s Hyn) para cada classe y onde n é o tamanho das
caracteristicas (em problemas de classificacdo textual, € o tamanho do vocabulario), e
6,; € a probabilidade P(x; | y) de uma caracteristica i (palavra) aparecer na amostra
pertencendo a classe y.

Segundo Scikit-learn (2014b), os parametros 6,, sdo estimados com base em
uma versdo suavizada da méaxima a priori:

A _ Nyit o

(6)

Y Ny+ an
Onde N;y, = Y.xeT X; € 0 nlmero de vezes que i aparece em uma amostra da

: . _lITl
classe y em um conjunto de treinamento T, Ny, = };_

1 Ny; € o numero total de
caracteristicas para a classe y.

Desse modo, com o objetivo de elucidar o funcionamento desse classificador,
serd apresentado um problema de classificacdo de textos da Asia, onde as possiveis
classes sdo Chinés e Japonés, conforme Quadro 3.

Quadro 3 - Conjunto de documentos com palavras e suas respectivas classes.

Uso Documento Palavras Classe
Treinamento 1 Chinés Pequim Chinés Chinés
Treinamento 2 Chinés Chinés Xangai Chinés
Treinamento 3 Chinés Macau Chinés
Treinamento 4 Tokio Japdo Chinés Japonés

Teste 5 Chinés Chinés Chinés Tokio Japéo ?

Fonte: Producgdo propria do autor.

Seguindo a formula do Naive Bayes da Equacdo (6), primeiramente sera

determinado as probabilidades das classes (probabilidade a priori), conforme

2 Termo que vem do inglés e pode ser traduzido para multinémio (traducéo do autor).
% Sem tradugéo adequada para portugués.



MacCallum e Nigam (1998). No caso de P(Chinés) = %, pois o total de documentos

. ~ . A 1
com as classes ¢ 4, sendo que 3 s&o chineses. Para o caso de P(Japonés) = "

O proximo passo € calcular a probabilidade condicional de cada palavra x;
dada uma classe y. Para tal, calcula-se a frequéncia (quantidade de vezes) que uma dada
palavra x; aparece em um determinada classe y, adiciona-se 1 a esse valor, e divide o
resultado dessa soma pelo total de palavras distintas (tamanho do vocabulério) presentes
em todos os documentos juntos somados com o total de palavras presentes na classe y
(MACCALLUM e NIGAM, 1998).

Desse modo, P(Chinés| Chinés) = (5+2 %; P(Tokyo | Japdo) =
a+) _ 2, _ (04D _ 1, 0+1) _ 1,
Gre) o P(Tokyo| Chinés) = 616~ 14 P(Japdo| Chinés) = 616) — 14
(1+1) _ 2, (1+1) _ 2
P(Chinés | Japio) = Gre) o P(Japdo| Japao) = Gre) o

Feito isso, para cada classe € necessario computar as probabilidades

condicionais obtidas, conforme a equacdo demonstrada na Equacdo (5). Assim,

P(Chinés |d5) = (%) x (5)3 x (ﬁ)2 =0,0003 e P(Japdo |d5) = G) x

7
5
2 = 0,0001. O dltimo passo €é determinar qual predicdo possui a maior
9

probabilidade, isto é, a argmax (MACCALLUM; NIGAM, 1998), que é a classe

Chinés. Portanto, o rétulo previsto pelo Multinomial Naive Bayes é a classe chinesa.



3 TRABALHOS CORRELATOS

Nesta secdo serdo apresentadas as ferramentas identificadas na literatura que

estdo relacionadas ao trabalho proposto.

3.1 PROTOTIPO PARA MINERACAO DE SENTIMENTOS EM REDES
SOCIAIS: ESTUDOS DE CASOS SELECIONADOS USANDO O TWITTER

Santos (2010) prop6s um prot6tipo para desktop implementado em Java para
realizar mineracdo de opinido (opinativo ou neutro) em textos expressos nas redes
sociais, utilizando como alvo o Twitter. Conforme Santos (2010), para realizar a
classificagdo de opinibes ou sentimentos expressos em comentarios pelo canal do
Twitter, os autores utilizam o método de aprendizagem maquina de vetores suporte®® -
Support Vector Machine (SVM) -, pelo fato de ser uma classificacdo binaria (duas
classes).

Segundo Santos (2010), para efetuar a classificacdo textual foi utilizado uma
implementacéo do algoritmo®* SVM em linguagem de programacdo C. Para realizar
toda a coleta de dados e o processamento de linguagem natural, o Santos (2010)
implementou uma ferramenta em Java.

Para validar o trabalho o autor submeteu a ferramenta a trés casos de teste:

a) No primeiro caso de teste foram coletados 1885 tweets, sendo que
destes, 350 foram utilizados para treinamento e 150 para teste. Apos 0
treinamento foi obtido um modelo do SVM com acuracia de 80%. Em
seguida, esse classificador avaliou o restante dos tweets (1385) e
rotulou 1268 como sendo neutros e 108 opinativos. (SANTOS, 2010).

b) No segundo caso de teste, de um total de 109.213 tweets, 350 foram
utilizados para treinamento e 150 para teste - pois essa amostra obteve
uma acuracia satisfatoria. Outro modelo do SVM foi gerado, este com

88% de acuracia. Apos o treinamento, foi classificado 108.713 tweets,

*! Informacdes adicionais sobre esse método podem ser obtidas em RUSSEL e NORVIG (2004).
%2 Disponivel em: < http://svmlight.joachims.org/>



gerando 955 rotulados como opinativos e 107.758 como neutros. Em
seguida, tomou-se o total de tweets opinativos (955) e foi treinado outro
modelo do SVM com 300 tweets para treinamento (rotulados em
positivo e negativo) e 100 para teste. Em seguida, 447 foram
classificadas como positivos e 108 como negativos.
Em trabalhos futuros o autor deseja avaliar essa ferramenta em outros meios de
coleta e mineracéo de opinido (SANTOS, 2010).

3.2 REAL-TIME SENTIMENT ANALYSIS IN SOCIAL MEDIA STREAMS:
THE 2013 CONFEDERATION CUP CASE

Cavalin et al. (2014) desenvolveram a primeira ferramenta para analise de
sentimento no Twitter em tempo real. O algoritmo utilizado para tal foi 0 Naive Bayes.
A ferramenta foi executada na plataforma IBM - International Business Machines -
InfoSphere Streams® e é capaz de rotular tweets em positivo, negativo ou neutro em
grande escala, utilizando processamento distribuido.

Com a finalidade de treinar o Naive Bayes, foram coletados dados - tweets-
durante 4 jogos amistosos entre Italia, Inglaterra, Bolivia e Chile. Ao final, foi obtido
aproximadamente 11 milhdes de tweets. Em seguida, os dados foram rotulados por 15
usuarios através de uma plataforma online (construida para esse fim) e o total de dados
rotulados foi de 2092. Durante o treinamento, optou-se em utilizar o método de
validacdo cruzada k-fold, sendo que k = 4, e observou-se que a acuracia foi de
aproximadamente 82% (CAVALIN et al. 2014).

Para validar a ferramenta, utilizou-se como estudo de caso a Copa das
Confederacdes de 2013. Durante os testes, observou-se um pico de 60 mil de tweets
por segundo, o0 que gera muitos dados a serem explorados, justificando a escolha do
processamento distribuido. Apos a analise dos dados, os autores puderam inferir, por
exemplo, que o segundo gol que o Brasil fez contra o Chile aumentou os tweets em
quase 50 mil (CAVALIN et al. 2014).

% Disponivel em: < http://www-03.ibm.com/software/products/en/infosphere-streams/>.



Os autores sugerem como trabalho futuros, o teste da ferramenta em diferentes
eventos, como por exemplo em campanhas de marketing. Outra perspectiva futura é
avaliar métodos de aprendizagem ndo supervisionada, utilizando outras linguas
(CAVALIN et al. 2014).

3.3 TWITTER SENTIMENT CLASSIFICATION USING DISTANT
SUPERVISION

Go, Bhayani e Huang (2009), desenvolveram uma aplicacdo para analise de
sentimentos (positivo ou negativo) no Twitter utilizando os classificadores Naive Bayes,
Maximum Entropy (MAXENT)*, SVM, com o intuito de avaliar qual é mais eficiente.

Antes de efetuar o treinamento dos classificadores, foi realizado pré-
processamento. Mais precisamente, nomes de usuarios foram removidos (palavras que
inicial com o caractere '@', palavras com mais de duas letras repetidas foram
normalizadas, links foram substituidos pelo token 'URL' (GO; BHAYANI E HUANG,
2009).

Os classificadores foram treinados com uma base de dados que foi obtida
através de uma funcéo heuristica utilizando emoticons® - por isso aprendizagem com
supervisdo distante. Unigrams, bigrams foram levados em consideracdo. Ao final,
percebeu-se que utilizando unigram e bigrams, os classificadores Naive Bayes, MaxEnt

e SVM obtiveram acurécia de 81.3%, 80.5% e 82.2% respectivamente.

3.4 COMPARATIVO DOS TRABALHOS CORRELATOS

As ferramentas mencionadas neste capitulo possuem varias similaridades com
a ferramenta proposta neste trabalho. Todas fazem analise de sentimentos (em diferentes
classes) em redes sociais. A principal diferenca da ferramenta proposta com o0s demais

trabalhos: esta disponivel na Web, e portanto, ndo possui restricdes de uso; além disso,

* Informacdes adicionais disponiveis em RUSSEL e NORVIG (2004).
% Termo que ndo tem traducéo para portugués e descreve um conjunto de caracteres tipograficos, como
por exemplo: ":-)', que expressam um determinado sentimento.



ela faz mineragdo de opinido na rede social Facebook, diferentemente dos outros
trabalhos que analisam o Twitter.

Com o intuito de melhor elucidar as similaridades e diferencas dos trabalhos
relacionados com esse trabalho, foi criado um quadro (Quadro 4) que fornece alguns
critérios que distinguem os diferentes trabalhos. Os critérios utilizados sao:

a) K-fold: Determina o nimero de amostras utilizadas durante o
treinamento e avaliacdo do (s) classificador (es) - caso tenha sido
utilizado a técnica de validacdo cruzada;

b)  Algoritmo: Quais algoritmos foram utilizados para fazer a
classificacéo;

c) Quantidade de classes rotuladas: Define o namero de classes que
a ferramenta é capaz de rotular;

d)  Acurdcia: Determina a taxa de acertos em relacdo ao total de
predicdo da ferramenta;

e) Lingua: Define a lingua em que a ferramenta é capaz de rotular;

f)  Pré-processamento: Se foi ou ndo utilizado pré-processamento
durante o treinamento e avaliacao;

g) Collocations: Define a quantidade de ngrams utilizados;

h)  Tamanho de base de dados: Determina o tamanho da base de
dados (corpus) utilizada durante o treinamento e avaliagdo dos

classificadores.



Quadro 4 - Quadro comparativo dos trabalhos correlatos.

Cavalin et al. Go; Bhayani e Trabalho
Rt SIS (ZA0D) (2014) Huang (2009) Proposto
K-fold Né&o utiliza 4 Néo disponivel 10
. : Naive Bayes, Multinomial
Algoritmo SVM Naive Bayes Maxent e SVM Naive Bayes
N° de classes 2 3 2 3
81%, 80.4% e
Acurécia 80% e 88% 82% 82.9% ~85.92%
respectivamente
Linaua Inglés norte- Portugués Inglés norte- Portugués
9 americano brasileiro americano brasileiro
Pre- Sim Sim Sim Néo
processamento
Unigrams, Unigrams e Unigrams,
Collocations Nao bigrams e b'g bigrams e
: igrams .
trigrams trigrams
300 para
N° de corpus | treinamento e 2092 1.600.000 9997
150 para teste.
MetOdP i Rotulados Rotulados . Rotu,IaFjos por Rotulados
rotulacdo de intermédio de uma
manualmente | manualmente « . manualmente
Corpus funcéo heuristica

Fonte: Producéo prépria do autor.

Conforme pode-se observar no Quadro 4, a ferramenta proposta neste trabalho

possui a maior medida de acuracia, em relacdo as outras. Entretanto, ndo se pode

afirmar que essa ferramenta possui maior capacidade de classificacdo, pois sdo bases de

dados diferentes - exceto ao trabalho de Cavallin et al. (2014), pois a base de dados €

semelhante (vide Secdo 4.2.5.1) -. Desse modo, se a ferramenta proposta fosse rotular

dados advindos com caracteristicas semelhantes aos dados utilizados pelos autores,

provavelmente sua acuracia seria menor.

Talvez o trabalho de Cavallin et al. (2014) possua menor acuracia em fungédo

da quantidade de amostras utilizadas na validacdo cruzada, ou talvez seja pelo tamanho

da base de dados utilizada durante o treinamento - que é menor. Outro possivel fator

contribuinte para isto, seria 0 modelo do algoritmo Naive Bayes (que ndo foi fornecido),

visto que a ferramenta proposta neste trabalho também utiliza 0 Naive Bayes.




4 DESENVOLVIMENTO

Nesta Secdo serd abordado o desenvolvimento da aplicagdo. Inicialmente é
apresentada sua especificagdo. Em seguida apresenta-se a sua implementacao, e por fim
sua operacionalidade.

4.1 ESPECIFICACAO

Nesta Secdo serd apresentada a especificacdo da ferramenta proposta neste
trabalho. Serdo relacionados os requisitos da aplicacdo, bem como os diagramas

envolvidos.

4.1.1 Contextualizagdo

A ferramenta proposta neste trabalho fara analise de sentimentos na rede social
Facebook rotulando comentarios textuais em positivo (bom), negativo (ruim), neutro
(objetivo). A classificacdo de um dado comentario é determinada com base no uso de
adjetivos, verbos, e 0 comentario devera ser breve com no maximo 1200 caracteres, pois
a base de dados utilizada para treinar a ferramenta possui sentencas curtas (vide Secédo
4.2.5.1). Para tal, a ferramenta utilizara o classificador Multinomial Naive Bayes, que
por sua vez, foi treinado utilizando a biblioteca NLTK-Trainer, conforme Secéo (4.2.3).
Por altimo, apos a classificacdo, a ferramenta fornecera essas informagdes ao usuario,
oferecendo filtros pelos rotulos obtidos pelo classificador (positivo, negativo ou neutro).

Para alcancar os objetivos propostos nesse trabalho, o sistema devera satisfazer
0s requisitos funcionais listados no Quadro 6, que foram extraidos com base nas regras

de negdcios, conforme Quadro 5.



Quadro 5 - Regras de negdcio do sistema.

Identificacdo Descricao
RNOOL O usuério devera informar seu respectivo e-mail e senha da conta no
Facebook.

As publicacdes s6 serdo mostradas ao usuério, caso elas contenham pelo

RN002 menos 1 comentario.

Para realizar a classificacdo de forma adequada, 0s comentéarios deverdo
RNO003 ser escritos em lingua portuguesa do Brasil, com no maximo 1200
caracteres, e deverdo possuir adjetivos e verbos.

Os filtros serdo com base nas classes geradas pelo classificador

RIN00e (positivo, negativo ou neutro).

O usuario tem a necessidade de estabelecer um significado (bom, ruim

RN OU Neutro) para as postagens em sua pagina.

Fonte: Producéo prépria do autor.

Baseado nas regras de negécio foram levantados os requisitos funcionais
(Quadro 6) que representam as funcionalidades da aplicacéo.

Quadro 6 - Requisitos funcionais do sistema.

e . . Regras
Identificacdo Descricéo Envolvidas
RF001 O sistema deve realizar integragdo com o Facebook. RNO001

O sistema deve exibir as publicagdes textuais, e 0s
RF002 respectivos links (endereco da publicagdo) presentes na RNO002
linha do tempo do usuario.

O sistema deve fornecer possibilidade de realizar
RF003 classificagdo de comentarios textuais presentes nas RNO003
postagens da linha do tempo no Facebook.

O sistema deve apresentar ao Usuario os comentarios e

RF004 ; ) e
suas respectivas classes geradas apoés a classificacéo.

RNO05

O sistema deve fornecer filtros para os comentarios

RF005 classificados.

RNO004

Fonte: Producéo prépria do autor.

Por fim, foram levantados os requisitos ndo funcionais da aplicacdo. Estes
requisitos ndo estdo ligados diretamente as funcionalidades da aplicacdo, e sim a
estrutura em que a aplicacdo foi desenvolvida. No Quadro 7 sdo listados os requisitos

ndo funcionais para a aplicacdo proposta neste trabalho.




Quadro 7 - Requisitos ndo funcionais do sistema.

Identificacdo Descricao
RNE0O1 O sistema deveréa ser desenvolvido em linguagem de programacéo
Python utilizando o framework Django.
A classificacdo textual sera realizada pelo classificador Multinomial
RNF002 Naive Bayes (disponivel na biblioteca NLTK-Trainer), devidamente
treinado.
RNF003 A comunicacao cliente-servidor (usuério-Facebook) devera ser
realizada por intermédio da biblioteca Django-Facebook.
RNE004 A obtencdo do token de acesso juntamente ao Facebook ocorrera por
intermedio da biblioteca Javascript SDK.

Fonte: Producéo prépria do autor.

4.1.2 Diagramas de Caso de Uso

Com o intuito de satisfazer os requisitos levantados para a ferramenta proposta
neste trabalho, foram levantados alguns casos de uso, conforme Figura 6.

Figura 6 - Diagramas de casos de uso.
uc Diagrama de Caso de UED/

UC002 - Visualizar
postangens

UC003 - Classificar

Ucoo1 - Conectar

comentarios

com o Facebook

Usuario

UCo04 - Filtrar
comentarios por
classe

Fonte: Producéo prépria do autor.




Conforme observa-se na Figura 6, o ator esté diretamente associado aos 4 casos
de uso que serdo explicado a seguir. O Quadro 8 apresenta o cenario do UC001.
Quadro 8 - Cenério do UC001 (Conectar com o Facebook ).

Usuario autentica-se na rede social Facebook.

RF001

Usuario

O usuério deve possuir uma conta no Facebook.

1. Usuario clica no botdo do Facebook.

2. A ferramenta apresenta uma caixa de dialogo com os campos

email e senha do Facebook.

3. Usuério fornece email e senha e clica no botdo "Entrar".

4. A ferramenta realiza uma requisicdo ao Facebook
solicitando a validacéo dos dados e retorna o token de
acesso, finalizando a autenticacao.

4a. Usuério e senha invalidos
4a_1. Usuario fornece outros valores para 0s campos:
email e senha.

4a_2. Volta para o passo 4 do fluxo principal.
Fonte: Producgdo propria do autor.

O Quadro 9 apresenta o cenario especificado para o caso de uso UC002
Visualizar postagens que descreve a funcionalidade visualizar postagens.
Quadro 9 - Cenario do UC002 (visualizar postagens).

Usuério visualiza as postagens textuais disponiveis na sua linha do

tempo.

RF002

Usuario

O usuério deve estar autenticado com o Facebook

O usuario visualiza postagens presentes na linha do tempo

1. Usuério clica no botdo referente as postagens.

2. A ferramenta apresenta os dados da linha do tempo ao
usuario.

2a. Ndo héa postagens

2a_1. A ferramenta informa ao usuario que nao ha

postagens disponiveis.
Fonte: Producéo prépria do autor.

O Quadro 10 aborda o cenério que foi especificado para o caso de uso UC003

que descreve o RF003.



Quadro 10 - Cenéario do UC003 (classificar comentarios).

Usuario seleciona opcdo referente a classificagdo dos comentérios de
uma postagem.

RF003

Usuario

O usuério deve estar devidamente autenticado com o Facebook

O ator visualiza os comentarios classificados.

1. O usuério clica no bot&o referente a classificacdo de

comentarios.

2. A ferramenta classifica os comentarios e apresenta 0s

resultados.
Fonte: Producéo prépria do autor.

O cenério especificado para o caso de uso UC004 ¢ apresentado no Quadro 11.

Quadro 11 - Cenario do UC004 (filtrar comentarios rotulados).

Usuario visualiza os comentarios rotulados de acordo com o filtro
selecionado.

RF005

Usuario

Os comentarios devem estar rotulados

Usuario visualiza os comentarios rotulados filtrados por classe

1. O usuério seleciona o filtro desejado.

2. A ferramenta filtra os comentarios de acordo com a (s) classe (5)

selecionada (S) e 0s apresenta.
Fonte: Producdo propria do autor.

4.1.3 Diagramas de Classe

Para a aplicacdo proposta neste trabalho foi criado um diagrama de pacote de
classes, o qual é mostrado na Figura 7. Desta forma, sdo mostradas as classes contidas
em cada pacote, bem como a dependéncia entre eles. Nesta representacao, os atributos e

métodos foram abstraidos para uma melhor visualizacao.



Figura 7 - Diagrama de Pacotes.

custom Diagrama de Pacotes /

guessb.dao | guessb.nltk_trainer_master
+DAD e — — + MBClassifierLocader

+ DACFactony + SpellingReplacer

+ FacebookDACFactony

+ GenericDAOFacebook (from Vizdo Estrutural)

(from Vizdo Eztrutural)

Fonte: Producéo prépria do autor.

Conforme pode-se observar nas classes da Figura 7, as classes estdo separadas
em pacotes de acordo com suas responsabilidades. Desse modo, as classes que estdo
dentro pacote guessb.dao tém a responsabilidade de acessar os dados do Facebook (ou
de outras redes sociais). 1sso é possivel em fungdo da camada de acesso aos dados ter
sido desenvolvida utilizando o padrdo de projeto abstract factory, que tem a
responsabilidade de "fornecer uma interface para criacdo de familias de objetos
relacionados ou dependentes sem especificar suas classes concretas” (GAMMA et. al,
2000, p. 95). Em virtude disso, as classes de camada de acesso aos dados tornam-se
modulares o suficiente a tal ponto que para adicionar outra fonte de dados (no contexto
desse trabalho, uma nova rede social, como por exemplo o Google+), basta criar uma
nova classe concreta e especificar na interface qual classe concreta deve ser utilizada.

As classes presentes no pacote guessb.dao estdo representadas em um

diagrama de classes expresso na Figura 8.



Figura 8 - Diagrama de classes da camada de acesso aos dados.

class Diagrama de Classes /

DAOFactory DAD
+ _ metaclass_ : var = ABCMeta + _ metaclass_ : var = ABCheta
+ getDAOFactony) . DAOFactony + getFeed{DAD, int, int)
+ getGenerncDAO(=nng) - DAD + getCommentsFeed{DAO, int, int, int)

+ getPageFeed(DAD, amray[dict]]) : content

FacebookDAOFactory GenericDAOFacebook
—-CRIA — =
+ getGenericDAC{string) . DAC + getCommentsFeed{DAC, int, int, int) : aray[dict]]
+ getFeed[DAD, int, int) : amay[dict]], int

Fonte: Producéo prépria do autor.

Conforme pode-se observar, ha uma classe abstrata nomeada de DAOFactory
que tem a responsabilidade de definir todos os métodos que deverdo ser implementados
(getGenericDAO()) pelas classes que a derivam. Além disso, hd um método estatico
nomeado de getGenericDAO(string) que tem a responsabilidade de efetivamente criar a
classe concreta (FacebookDAOFactory). Por ultimo, dentro hd um atributo de escopo
publico _ metaclass = ABCMeta, que define que essa classe podera ter métodos
abstratos, e caso tiver, serd uma classe abstrata (PYTHON, 2015b).

A classe FacebookDAOFactory é a classe derivada da DAOFactory que tem a
responsabilidade de instanciar a classe concreta GenericDAOFacebook através do
método getGenericDAO(string). Ja& a classe GenericDAOFacebook € uma
especializacdo da classe abstrata DAO que tem dois método abstratos: getFeed(DAO,
int, int), onde o primeiro pardmetro € a instancia, o segundo é o indice inicial dos
comentarios (utilizado na paginacdo), e o terceiro é o indice final. O segundo método,
nomeado de getCommentsFeed(DAO, int, int, int) recebe como parametros a instancia,
o cddigo identificador da publicacdo, o terceiro e o quarto representam os indices
iniciais e finais, respectivamente.

O segundo  pacote ilustrado na  Figura 7, nomeado de
guessb.nltk_trainer_master armazena as classes NBClassifierLoader e SpellingReplacer

que tem a responsabilidade de carregar o classificador e corrigir a ortografia das



palavras, respectivamente. O diagrama das classes presentes neste pacote é apresentado
na Figura 9.
Figura 9 - Diagrama de classe das entidades NBClassifierLoader e SpellingReplacer.

class guessbh

SpellingReplacer

+ __init__{int, string, SpellingReplacer) : SpellingReplacer
+ replace{String, SpellingReplacer) : string

HBClassifierLoader

+ dlassify(string, MBClassifierLoader) : void

Fonte: Producéo prépria do autor.

Conforme ilustrado na Figura 9 na entidade SpellingReplacer (entidade
responsavel pela correcdo ortografica das palavras) hd& o método construtor -
__init__(int, string, SpellingReplacer) - que recebe como parametros, o nimero maximo
de mudancas de caracteres necessarios para corrigir uma palavra, de acordo com uma
lista predefinida do dicionario PyEnchant (KELLY, 2011). O segundo parametro define
qual idioma presente no dicionario sera utilizado. Cabe ressaltar que essa classe foi
criada para realizar correcdo ortografica das palavras durante o pré-processamento, pois
ndo havia nenhum mecanismo para fazer isso na biblioteca NLTK-Trainer.

A segunda entidade (NBClassifierLoader) ilustrada na Figura 9, tem a
responsabilidade de carregar o classificador em memdria, passar como parametro o
texto a ser classificado e retornar esse valor. Em outras palavras, essa classe funciona
como um mediador entre a entidade GenericDAOFacebook e o classificador com os

parametros ajustados de acordo com o treinamento.

4.1.4 Diagrama de Atividades

Com o intuito de explicar o funcionamento da biblioteca NLTK-Trainer e o
treinamento do classificador, optou-se em utilizar o diagrama de atividades da UML,

pois conforme Guedes (2009, p. 285) "a modelagem de atividades enfatiza a sequéncia e



condicBes para coordenar comportamentos de baixo nivel. Dessa forma, o diagrama de
atividades € o diagrama com maior énfase ao nivel de algoritmo da UML". Portanto, o
treinamento do classificador sera ilustrado no diagrama de atividades proposto na
Figura 10.

Figura 10 - Diagrama de atividades do treinamento do classificador.

act Diagrama de Atividades /

Carregar o Carregar textos
classificador
|

nicio

[pré-processaments = sim]

( Realizar \II_..-f Extrair cara GtErfEtiG-ElE)
[

pre-processamento j

[pré-processaments = ndc]

Calcular palavras
informativas

[validacdo cruzads = sim]

Estratificar em k
subconjuntos

[validacio cruzada = ndac]

Realizar o treinamento

N

Gravar o classificador .
Calcular as metricas

treinado em arquivo
binaric

Fim

Fonte: Producéo prépria do autor.

Conforme ilustrado na Figura 10 a primeira atividade (carregar o classificador)
é responsavel por efetivamente carregar os classificadores da biblioteca NLTK (2015).
Em seguida, na proxima atividade os textos (corpora) sdo carregados em memaria para
posteriormente ser realizado o processo de vectorization (vide Secdo 2.2.2.1). Feito isso,
h& um né de decisdo que define se o texto serd pré-processado ou ndo. Em seguida sao
calculadas as palavras mais informativas (palavras que aparecem com frequéncia em
determinada classe, por exemplo, a palavra "bom" na classe positivo). O proximo passo
é realizar a estratificacdo dos dados (se for especificado) e efetivamente realizar o

treinamento. Apos o treinamento € efetuado o calculo das métricas do classificador. Por



ualtimo, os parametros gerados pelo classificador sdo gravados em arquivo binério, que
posteriormente serd utilizado para carregar o classificador e efetivamente rotular os

comentarios.

4.1.5 Prototipacao

Na etapa de especificacdo da ferramenta proposta neste trabalho foram criados
trés prot6tipos por intermédio da ferramenta mockups®®. A Figura 11 apresenta o
prot6tipo criado para a pagina principal da ferramenta.
Figura 11 - Protétipo da pagina principal da ferramenta.

Guess|s]| Sobre | Posts

Lorem ipsum dolor sit amet, consectetur adipiscing elit. Nulla gquam velit, vulputate eu pharetra nec, mattis ac neque. Duis vulputate
commodo lectus. ac blandit elit tincidunt id. Sed rhoncus. tortor sed eleifend tristique, tortor mauris molestie elit, et lacinia ipsum quam
nec dui. Quisque nec mauris sit amet elit iaculis pretium sit amet quis magna. Aenean velit odio, elementum in tempus ut. vehicula eu
diam. Pellentesque rhoncus aliguam mattis. Ut vulputate eros sed felis sodales nec vulputate justo hendrerit. Vivamus varius pretium
ligula, a aliqguam odio euismod sit amet. Quisque laoreet sem sit amet orci ullamcorper at ultricies metus viverra. Pellentesque arcu
mauris, malesuada quis ornare accumsan, blandit sed diam.

CIEIE]E]

Desenvolvido por Felipe Appio - 2015

Fonte: Producéo prépria do autor.

Observa-se que na parte superior do prototipo encontra-se o logotipo da
ferramenta. Logo abaixo (no centro) ha um texto onde sera apresentado uma breve
descri¢do da ferramenta (o que ela faz, como ela faz). Logo abaixo do texto esta a
paginacdo, e por fim, o rodape.

O préximo protétipo (Figura 12) apresenta as postagens textuais presentes na

linha do tempo do usuario.

% Disponivel em: <https://moqups.com/>.



Figura 12 - Protdtipo da pagina que apresenta as postagens textuais presentes na linha

do tempo do usuério.

Guessm Sobre | Posts

PublicacGes no Facebook

Perfil Autor Publicagéo Link Acdo

Maciel Hogenn Maciel Hogenn Lembrancas inesqueciveis da Portugal Visualizar -

Maciel Hogenn Douglas Hoss Saudades do oeste. Visualizar -
[]

Desenvolvido por Felipe Appio - 2015

Fonte: Producdo propria do autor.

Pode-se observar na figura anterior (Figura 12) que é possivel visualizar a
pagina do perfil (pagina do perfil do usuario da ferramenta, ou da (s) pagina (S)
administrada (s) pelo usuério). Além disso, pode-se observar a publicacdo (contetdo
textual), o autor da publica, bem como o link com o endereco da postagem (quando
houver). Por ultimo, um botdo com a funcionalidade de analisar a postagem. Quando o
usuario clica no botdo com a funcionalidade de analisar, 0 mesmo €é direcionado para a

pagina que apresenta os resultados da classificacdo (Figura 13).



Figura 13 - Protdtipo da pagina que apresenta os resultados da classificacdo gerada pela

ferramenta.

Guess|s]| Sobre | Posts

Publicacfes no Facebook

Usuario Post Classificacao
Maciel Hogenn  Mas lembrangas da Portugal. neg

Douglas Hoss Saudades do oeste. neu

CIEIE]E]

Desenvolvido por Felipe Appio - 2015

Fonte: Producdo propria do autor.

A Figura 13 apresenta autor, comentario textual e o rotulo (classe) gerado pelo
classificador de todos os comentarios presentes em uma determinada postagem textual

na linha do tempo do usuario.

4.2 IMPLEMENTACAO

Esta Secdo descreve o desenvolvimento da ferramenta. Inicialmente, abordam-
se as tecnologias utilizadas, a estrutura utilizada para o projeto, bem como as técnicas

que sdo utilizadas para fazer analise de sentimentos no Facebook.

4.2.1 Tecnologias Utilizadas

A ferramenta foi desenvolvida no sistema operacional Linux Ubuntu 14.04,
utilizando a IDE Eclipse luna versdo 4.4 juntamente com o plugin PyDev. A linguagem

de programacdo utilizada foi Python versdo 2.7. Além disso, como a ferramenta é



executada em ambiente Web, foi optado por utilizar o framework Django (vide Secgéo
2.4) versdo 1.7. Com o intuito de fazer a comunicagdo com a rede social foi utilizado a
biblioteca Django-Facebook (vide Segéo 2.4).

4.2.2 Estrutura do Projeto

Esta Secdo apresenta a estrutura do projeto desenvolvido na IDE Eclipse luna,
utilizando o framework Django (Figura 14).
Figura 14 - Estrutura do projeto.
¥ & guessb

¥ H guessb
> (= assels

> B dao
* B nltk_trainer_master

> = static
* = templates
B _init__.py
[F] settings.py
[E) urls.py
[E] view.py
[F) wsgi.py
=| db.sglite3
* [F] manage.py
* & python (fusr/bin/python)

¥y ¥ ¥

v

Fonte: Producéo prépria do autor.

Conforme pode-se observar na Figura 14, no diretorio raiz do projeto ha um
arquivo nomeado de manage.py € um pacote nomeado com 0 mesmo nome do diretdrio
raiz (guessb). O projeto estd estruturado dessa forma, pois ao criar o projeto com o
Django framework gera por padrdo essa estrutura.

O arquivo manage.py € responsavel por gerenciar o servidor (implantar
projeto, parar, reiniciar (HOLOVATY, 2007). J& o pacote (guessbh) armazena todos 0s
arquivos que estdo no projeto Web (HOLOVATY, 2007). Dentro desse pacote

encontram-se alguns subdiretérios, arquivos e outro pacotes:



a) O pacote nomeado de assets armazena as imagens da ferramenta (Web
banner; cover image; icone, etc.);

b) O pacote dao armazena as classes relacionadas a camada de acesso a
dados;

c) O pacote nltk trainer_master armazena os modulos e classes
relacionadas a biblioteca de analise de sentimento utilizada;

d) No subdiretério templates é armazenado os modelos (padrdes)
utilizados para gerar paginas Web;

e) O arquivo settings.py armazena as configuragdes do projeto, como por
exemplo, o diretério template deve estar no settings.py;

f) O arquivo url.py mapeia os links e métodos que estdo dentro do arquivo
view.py. Desse modo, quando um determinado link é acessado, um

determinado método dentro do arquivo view.py é invocado.

4.2.3 Integracdo com o Facebook

Nesta secdo serd apresentado 0S passos necessarios para obter o token de
acesso juntamente com o Facebook.

Conforme foi citado na Secdo (2.3) é necessario possuir um token de acesso
para adquirir um determinado conjunto de dados (postagens) do Facebook. Para tal, é
necessario ter um aplicativo criado no Facebook, pois é necessario ter o cddigo do
aplicativo (vide Secdo 2.3). Alem disso, quando necessita-se de permissdes adicionais
(informagGes publicas, email, lista de amigos) é necessario enviar o aplicativo para que
0 Facebook o revisione (vide Secdo 2.3). Os mecanismos de criacdo e revisdo de
aplicativos do Facebook ndo serdo abordados, em funcdo de ndo ser objetivo deste
trabalho. Mais informacdes podem ser encontradas em Facebook (2015a).

Conforme foi citado na Secdo (2.3), 0 mecanismo de autenticacdo utilizado na
ferramenta proposta é por intermédio da Javascript SDK. De acordo com Facebook
(2015d), para utilizar a Javascript SDK € necessario adicionar um botdo social do

Facebook (ilustrado na Figura 15).



Figura 15 - Integracdo com o Facebook utilizando a Javascript SDK.

<fb:login-button
scope="puklic profile", "user posts"
"m=er statu=", "unser photos",
| "mEer wvideos" onlogin="checkLoginState():">
: Posts </fb:login-button>
Fonte: Producéo prépria do autor.

Conforme pode-se observar na Figura 15, ha duas meta-tags: scope e onlogin.
A primeira determina as permissdes que serdo requisitadas pela ferramenta para o
Facebook. A segunda determina que apés a tentativa de autenticacao ser realizada, sera
disparada a funcdo checkLoginState(). Esta fungdo esté ilustrada na Figura 16.

Figura 16 - Funcdo Javascript checkLoginState().

function statusChangeCallback(response)
if (response.status === "connected')
showPosts(response.authResponse);

function checkLoginState() {
FB.getLoginStatus(function(response) {
statusChangeCallback(response);
1)
}

Fonte: Producéo propria do autor.

Conforme é ilustrado na Figura 16, a funcdo checkLoginState() chama outra
funcdo nomeada de statusChangeCallBack(reponse) que, por sua vez, invoca outra
funcdo (showPosts(authResponse)) que simplesmente faz uma requisicdo para o

servidor da ferramenta proposta e armazena o0 token de acesso na sessao.

424 Coleta dos dados

Nesta secdo sera demonstrado como foi realizado a implementacdo da coleta
dos dados (postagens textuais) do Facebook utilizando a biblioteca Django-Facebook.

Conforme foi ilustrado na Secéo (4.1.3), o projeto foi desenvolvido utilizando
0 padrdo de projeto abstract factory. Em virtude disso, a ferramenta podera funcionar
com outras redes sociais, contanto que seja criado duas classes concretas: uma que
especialize a entidade abstrata DAOFactory - esta conhecida como fabrica; e outra que

implemente os métodos abstratos presentes na entidade abstrata DAO (Figura 17).



Figura 17 - Classe abstrata DAO.

class DAO:
__metaclass = ABCMeta

dabstractmethod

L

ﬂef gefFéeaiself, firstIndex, lastIndex):pass

Ambet Fo et mat e
dapstractmetnod

ﬂef getCommentsFeed(self, id, firstIndex, lastIndex):pass
Fonte: Producéo prépria do autor.

Conforme pode-se observar na Figura 17, esta entidade é uma classe abstrata e
possui dois métodos abstratos: getFeed(self) que retorna todos as postagens textuais que
estdo na linha do tempo de um determinado usuario em uma dada rede social - no
contexto desse trabalho, o Facebook -. Ja 0 método getCommentsFeed(self, id) retorna
todos os comentarios de uma determinada publicacdo na linha do tempo do usuario de
uma dada rede social.

A Figura 18 apresenta a classe abstrata (fabrica de objetos) DAOFactory.
Figura 18 - Classe abstrata DAOFactory.

class DADFactory(object):
__metaclass = ABCMeta
aéf.jetﬂhﬁFactury{]:
return FacebookDAOFactory()

@abstractmethod

def getGenericDAO(self, ACCESS TOKEN):pass
Fonte: Producéo prépria do autor.

Conforme é possivel observar, essa entidade possui um método estatico
getDAOFactory() que é responsavel por criar a classe concreta (FacebookDAOFactory)
e um método abstrato getGenericDAO(self) que deve ser implementado pelas classes
que a derivam. A classe especialista da entidade DAOFactory é apresentada na Figura
19.



Figura 19 - Classe concreta FacebookDAOFactory.

15- class FacebookDAOFactory(DAOFactory):
16

17 def getGenericDAO(self):

18 return GenericDAOFacebook()

Fonte: Producéo prépria do autor.

Essa classe possui somente um método, que por sua vez retorna a entidade
GenericDAOFacebook. A entidade GenericDAOFacebook implementa os dois métodos
abstratos getFeed(self, firstindex, lastindex), getCommentsFeed(self, id, firstinde,
lastindex) da entidade DAO, que sdo ilustrados na Figura 20 e Figura 22,
respectivamente. Além disso, ela um método nomeado de getFeedPage(self, content)
que recebe por parametro um vetor de dicionarios (content) e o adiciona as publicacGes
referentes as paginas que o usuario administra.

Figura 20 - Implementacdo do método getFeed(self, firstindex, lastindex) da entidade
GenericDAOFacebook.

def getFeed(self, firstIndex, lastIndex):
facebookObject = OpenFacebook(self. accessToken )
feedData = facebookObject.get( ‘me/feed’)
content = []
profileName = facebookObject.get( ‘me').get( "name’)
profileld = facebookObject.get( 'me’).get( "1id")

for data in feedData[ 'data’]:
if 'comments' in data:
content.append(
dict(profileName=profileName,
profileld=profileld,
authorId=data.get( from').get( 'id"),
authorName=data.get( 'from').get( 'name’', ''),
messageContent=data.get( 'message’,
"(Postagem sem texto) '),
link=data.get( 'link', '#'},
postId=data.get( 'id')})

self.getFeedPage(content)
return content

Fonte: Producéo prépria do autor.

Conforme é possivel observar na Figura 20, é instanciado um objeto do tipo
OpenFacebook da biblioteca Django-Facebook que necessita do token de acesso do
Facebook (SCHELLENBACH, 2011). Em seguida, por intermédio do método get()
passando como parametro 'me' - parametro que determina que sera obtido os dados
relacionados ao perfil do usuario da ferramenta, com base no seu token de acesso
(FACEBOOK, 2015e) - é obtido um vetor de dicionarios - estrutura de dado parecida



comum mapa (PYTHON, 2015) -. Em seguida, por intermédio dos parametros name e
id Facebook (2015e), é armazenado nas variaveis profileName e profileld o nome e o
cddigo identificador do perfil do usuario no Facebook, pois esses dados serdo utilizados
futuramente para mostrar ao usuério da ferramenta em qual perfil (pagina do perfil do
usuario ou uma determinada pagina que o usuario administra).

Com o intuito de percorrer todas as posi¢es desse vetor, foi criado uma
estrutura de repeticdo for, onde em cada iteragdo é adicionado em outro vetor de
dicionério o cddigo identificador do autor; nome do autor; mensagem (contetdo); link
da postagem; e o codigo da postagem. Por ultimo, é o método getFeedPage(content),
que recebe por pardmetro um vetor de dicionarios é invocado (Figura 21).

Figura 21 - Metodo getFeedPage(self, content) da entidade GenericDAOFacebook, que

adiciona as publicacdes das paginas gerenciadas pelo usuario.

def getFeedPage(self, content):
facebookObject = OpenFacebook(self. accessToken )
accountData = facebookObject.get( 'me/accounts’)
pages = accountData.get( ‘data’)

for page in pages:
pageAccessToken = page.get( 'access token')
facebookObject = OpenFacebook(pageAccessToken)
feedData = facebookObject.get( ‘me/feed’)
profile = facebookObject.get( ‘me"’)

for data in feedDatal 'data’]:
if ‘comments' in data:
content.appendi{dict(profileName=profile.get( "name’),
profileId=profile.get( "id"),
authorId=data.get( ' from').get{ 'id'),
authorName=data.get( ' from').get( 'name’, "'},
messageContent=data.get( ‘message’,
"(Postagem sem texto)'),
link=data.get( 'link’, '#),
postId=data.get( 'id’'),
accessToken=pageAccessToken))

Fonte: Producéo prépria do autor.

Conforme é possivel observar na Figura 20 e Figura 21, os métodos ilustrados
nestas Figuras sdo muito semelhantes, porém possuem algumas diferencas. O método
ilustrado na Figura 21 - getFeedPage(self, content) - por intermédio do parametro
'me/accounts’ o OpenFacebook retorna um vetor de dicionarios contendo as
informacGes referentes as paginas que o usuario da ferramenta administra Facebook
(2015c). Por conta disso, € necessario percorrer todas as posicées do vetor - que foi

realizada por intermédio da estrutura de repeticdo for. Por dltimo, aléem dos dados



mencionados no paragrafo acima, é armazenado o token de acesso de cada publicacéo
nas paginas que o usuario administra, pois para visualizar os comentérios de uma
determinada postagem é necessario ter o token de acesso, e 0 token de acesso do usuério
é diferente do token de acesso das paginas que o usuério administra (FACEBOOK,
2015c).

A Figura 22 apresenta a implementacdo do método que retorna todos os
comentarios presentes em uma determinada postagem na linha do tempo de um
determinado usuario.

Figura 22 - Implementacdo do método getCommentsFeed(self, firstindex, lastindex, id)
da entidade GenericDAOFacebook.

def getCommentsFeed(self, id, firstIndex, lastIndex):
facebookObject = OpenFacebook(self. accessToken )
feedData = facebookObject.get( ‘me/feed’)
content = []
commentsLength = @
classifier = NBClassifierLoader()

for i in xrange(®, len(feedData[ ‘data’])):
if (feedData[ 'data’][i].get( 'id') == id):
comments = feedData[ 'data’][1].get( ‘comments').get( 'data’)
commentsLength = len(comments)

for j in xrange(®, commentsLength):
if (j »= firstIndex) and (j < lastIndex):
messageContent = comments[j].get( 'message’, '')
authorName = comments[j].get( 'from’).get( "name’)
authorId = comments[j].get( from').get( '1d")
polarity = classifier.classify(messageContent)
content.append(dict(
authorId=authorId,
authorName=authorName,
messageContent=messageContent,
polarity=polarity))
break
return content, commentsLength

Fonte: Producéo prépria do autor.

Pode-se observar na Figura 22 o método getCommentsFeed(sel,id, firstindex,
lastindex) é semelhante ao método getFeed(self, firstindex, lastindex). A diferenca entre
os dois é que o primeiro método recebe um parametro que representa o codigo
identificador da postagem na linha do tempo. Além disso, para cada publicacdo

presente na linha do tempo do usuario é verificado se o cddigo identificador do



comentéario é igual ao codigo passado por pardmetro. Caso essa condi¢do seja
verdadeira, entdo os dados: autor do comentério; codigo identificador do autor do
comentério; a mensagem; e o rotulo gerado pelo classificador (que é obtido por
intermédio do método classify(self, text) da entidade NBClassifierLoader).

O método ilustrado na Figura 22 retorna um vetor de dicionarios contendo
todos os comentarios de uma determinada publicacdo. Além disso, ele também retorna a
quantidade de total de comentarios presentes em uma determinada publicacdo, pois é

necessario saber esse nUmero para fazer a paginagéo.

4.2.5 Classificacao

Nesta secdo as questdes relacionadas ao classificador serdo abordadas.
Inicialmente é apresentando a base de dados (corpus) utilizada para o treinamento. Em
seguida, apresenta-se como foi realizado o seu treinamento e avaliacdo. Por fim, é

apresentado a justificativa para o uso do Multinomial Naive Bayes.

4251 Base de dados utilizada durante o treinamento

Santos e Ladeira (2014) desenvolveram uma aplicacdo para mineracdo de
opinides baseada em um conjunto de comentarios - aproximadamente 759 mil - em
portugués brasileiro, obtidos do Google Play*’. Esses comentéarios possuem certas
peculiaridades, como por exemplo, girias, abreviacdes, erros de digitacdes. O objetivo
do trabalho é verificar se o pré-processamento é efetivo ou ndo. Para tal, um dos
autores, juntamente com outro pesquisador, rotularam manualmente 10 mil comentarios
em positivo, negativo ou neutro.

Entrou-se em contato com os autores via email solicitando essa base com 10
mil comentarios rotulados. Os autores colaboraram com o pedido, e cederam trés
arquivos em formato CSV contendo a polaridade (positivo, negativo ou neutro)

identificacdo do usuario e o respectivo comentario.

%7 Plataforma para baixar aplicativos para Android (GOOGLE, 2015).



Desenvolveu-se entdo uma aplicagdo usando linguagem de programacéo Java
(versdo 1.8.45) utilizando a IDE para transformar os arquivos, pois a biblioteca utilizada
neste trabalho (NLTK-Trainer) utiliza um formato diferente para treinar o classificador.
Assim, cada comentério foi migrado para um arquivo no formato txt. Desse modo, cada
comentério fica gravado em um arquivo txt diferente. Para discriminar as diferentes
classes, foram criadas trés pastas com o nome de neu, pos, neg. Evidentemente, dentro

de cada uma delas, ficam os comentérios rotulados.

4252 Treinamento/Escolha

Conforme Perkins (2014), NLTK-Trainer ¢ um conjunto de scripts, cuja
finalidade é facilitar o desenvolvimento de aplicacdes que fazem uso de técnicas de
aprendizagem de maquina para classificacdo textual. Pelo fato de python - linguagem
em que essa biblioteca foi desenvolvida (vide Secdo 2.5) - ser uma linguagem
interpretada, é possivel treinar diferentes classificadores - disponiveis em Scikit-learn
(2014a) e NLTK (2015).

Segundo Perkins (2014), para utilizar os classificadores do NLTK-Trainer
recomenda-se a instalacdo de algumas dependéncias: numpy?®; scipy®; scikit-learn*;
argparse*’. O treinamento dos classificadores foi feito na verdo 1.9.2 do numpy, versio
0.15 do scipy, 0.16 da biblioteca scikit-learn e versao 2.7.10rc do argparse. A versdo
utilizada do python foi a 2.7.9 que vem com o sistema operacional Ubuntu versdo 14.04.

Os classificadores avaliados neste trabalho séo: &rvores de deciséo;
classificador de florestas randémicas; regressdo logistica; trés implementacdo do
teorema de bayes; extra trees; k-neighbors. Conforme Scikit-learn (2014b), todos séo
classificadores multiclasses - exceto a técnica de regressdo logistica, que faz necessario
a especificacdo de um parametro - por natureza. Portanto, a escolha de avaliar esses
classificadores no contexto desse trabalho se justifica pelo carater multiclasses do

problema (positivo, negativo ou neutro).

% Uma biblioteca para computagéo cientifica em python (NUMPY, 2013).

% Qutra biblioteca para computagéo cientifica em python (SCIPY, 2015).

“0 Uma biblioteca para aprendizagem de maquina (SCIKIT-LEARN, 2014a).

*1 Um médulo em python para escrever linhas de comando de forma amigavel (PYTHON, 2015b).



Para efetuar o treinamento utilizando o script train_classifier.py se faz
necessario invocar o interpretador com a palavra chave python e posteriormente passar
como argumento o endereco do script (PEARKINS, 2014). Logo em seguida, é
necessario passar os parametros do script com a finalidade de treinar o classificador. A
lista completa dos pardmetros pode ser obtida em Perkins (2011). Entretanto, para o
treinamento dos classificadores os seguintes parametros foram utilizados para fazer o
treinamento sem pré-processamento sdo: ngrams; classifier; min_score; instances; multi
cross-fold; corpus.

O parametro ngrams recebe um numero inteiro que define a quantidade de
colocages a serem utilizadas durante o treinamento. Foi escolhido utilizar 1 2 3, pois as
colacbes aumentam o desempenho do classificador (vide Secdo 2.3). O parametro
classifier, conforme o préprio nome ja diz, define a técnica de aprendizagem de
maquina a ser utilizada. J& o parametro instances define um grupo de palavras que
representam uma Unica instancia do treinamento. As opcdes disponiveis para esse
parametro, sdo: files, paras, sents. Foi utilizado o parametro paras, pois em relacdo aos
outros dois, este obteve maior acurécia, de um modo geral. O parametro multi define
que classificador classificard em mais de duas classes - multiclasses.

O parametro min_score define a pontuacdo minima das palavras de alta
informacao que serdo utilizadas durante o treinamento - palavras que tendem a aparecer
somente em um determinado rotulo (PERKINS, 2014). Avaliando empiricamente no
intervalo de 1 a 10, observou-se que a pontuacdo minima de 5 foi a que obteve melhor
desempenho. Corpus define o caminho dos arquivos utilizados para o treinamento,
relativo ao caminho do diretério nltk_data (que pode ser configurado manualmente
durante a instalacdo do NLTK). Cross-fold define o tamanho da amostragem da
validacdo cruzada. Foi optado por utilizar 10, pois conforme Perkins (2014), esse valor
é comumente utilizado na literatura cientifica, e pode ser considerado um bom tamanho
de amostragem.

Apos efetuar o treinamento com base nos parametros acima explanados foi
construido uma tabela com os valores das métricas de desempenho obtidas, conforme
Quadro 12. Para que o quadro coubesse em uma Unica pagina, o nomes dos
classificadores foram abreviados: Decision Tree (DT); Random Forest (RF); Logistic

Regression (LR); Bernoulli Naive Bayes (BNB); Gaussian Naive Bayes (GNB);



Multinomial Naive Bayes (MNB); K-Nearest Neighbor (KNN); Gradient Boosting
(GB); Extra Tress (ET).



Quadro 12 - Métricas dos classificadores avaliados.

Fonte: Producéo prépria do autor.
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valor esta. Por outro lado, quanto mais alto, maior é a dispersdo entre do valor em
relacido a média (MUNDO EDUCAGAO, 2015). Desse modo, procura-se o desvio
padrdo mais baixo possivel.

Analisando o Quadro 12, é possivel observar que a técnica Multinomial Naive
Bayes do método Naive Bayes foi a que obteve a melhor acuracia . Além disso, seu
desvio padrdo manteve-se uniforme (baixo). Portanto, optou-se em utilizar esse
classificador neste trabalho.

Os parametros filter-stop-words, punctuation, stemmer, spelling-replacer sao
parametros utilizados para fazer pré-processamento antes do treinamento do
classificador. O primeiro remove as stopwords, com base em uma lista fornecida pelo
NLTK. No caso dessa ferramenta, foi utilizado as stopwords em portugués. Em seguida,
0 argumento punctuation remove as pontuacgdes das sentencas.

Os parametros stemmer e spelling-replacer foram adicionados a biblioteca
NLTK-Trainer. O primeiro define o stemmer da biblioteca NLTK a ser utilizado para
realizar o stemming das palavras (reducdo do léxico para a forma infinitiva da palavra).
Para esse parametro optou-se em utilizar o RSLPStemmer, pois 0 mesmo realiza
normalizacdo para palavras da lingua portuguesa. Por ultimo, spelling_replacer
determina que serd utilizado uma classe para corrigir letras repetidas (correcdo
ortografica) em palavras com base na biblioteca PyEnchant (KELLY, 2011).

Foi optado por avaliar se o pré-processamento afeta o desempenho do
classificador. Portanto, foi treinado o modelo (classificador) com as melhores métricas
(Multinomial Naive Bayes), porém com funcionalidades de pré-processamento. Ou seja,
antes de realizar o treinamento e avaliacdo do modelo, foi feito pré-processamento do

texto. O Quadro 13 apresenta os resultados coletados.



Quadro 13 - Métricas do MultinomialNB com e sem pré-processamento.

Com pré- Sem pré-
processamento processamento

Acuracia media (desvio padrao) | 0.844032 (0.014215) 0.859178 (0.011793)

Precisdo média (desvio padrao) 0.802493 (0.094317) 0.815527 (0.096739)

Recall média (desvio padréao) 0.779889 (0.120447) 0.805076 (0.098330)

F-measure média (desvio padrao) | 0.790000 (0.104804) 0.809728 (0.095404)

Fonte: Producéo prépria do autor.

Conforme pode-se observar no Quadro 13, comparando as métricas da técnica
Multinomial Naive Bayes com e sem pré-processamento, constata-se que 0 pré-
processamento afeta de forma negativa o desempenho do classificador. Portanto, a

ferramenta proposta utiliza um classificador treinado sem pré-processamento.

4.3 OPERACIONALIDADE

Nesta secdo serd apresentada a operacionalidade da ferramenta, mostrando o
seu funcionamento, passo a passo. Quando o usuério acessa a ferramenta é direcionado
para pagina principal da aplicacao, que fornece uma descricdo da ferramenta (do que se

trata), conforme Figura 23.




Figura 23 - Pagina principal da ferramenta.

Guess[3] Sobre Posts

Seja bem-vindo ao
Guessb!

Este webapp faz analise de sentimentos (positivo, negativo ou
neutro) em comentarios escrito em portugués do Brasil,
compartilhados por seguidores timeline do usuario dessa
ferramenta. O classificador utilizado é o Multinomial Naive Bayes.

Fonte: Producdo propria do autor.

Na parte superior da ferramenta pode-se observar a barra de navegacao (padréo
em todas as paginas da ferramenta), e o logotipo que também é padrdo. Para visualizar
as postagens textuais presentes na linha do tempo do usuério, ele deve clicar no menu
Posts (botdo referente as postagens textuais na linha do tempo do usuério) na barra de
navegacdo. Caso 0 usuario ndo esteja conectado ao Facebook sera mostrado uma caixa

de dialogo do Facebook, onde sera apresentado os campos de email e senha (Figura 24).



Figura 24 - Caixa de login do Facebook.

3 Facebook - Google Chrome W— s o s |

https://www.facebook.com/login.php?skip_api_login=1&api

Kl racebook

Conecte-se para usar sua conta do Facebook com SoundCloud.

E-mail ou
telefone:

Senha:

|_| Mantenha-me conectado

Esguecew sua senha?

Fonte: Producdo propria do autor.

Do contrario - caso 0 usudrio esteja conectado ao Facebook - sera exibido uma
caixa de dialogo informando que a ferramenta deseja obter permissdes para acessar 0S

dados do perfil do usuario no Facebook, conforme Figura 25.



Figura 25 - Caixa de didlogo que apresenta ao usuario as permissdes necessarias para
acessar os dados no Facebook.

i — il
Ed Entrar com o Facebook - Google Chmm‘lglﬂu

https://www.facebook.com/v2.2/dialog/oauth?redirect_uri=h

l] Entrar com o Facebook

ga it

guessb recebera as seguintes informagdes: perfil
publico, lista de amigos, fotos, videos, status, posts e
endereco de e-mail @ L

Editar as informagdes fornecidas por vocé

Cancelar m

Politica de Privacidade

-

Fonte: Producdo propria do autor.

Em seguida o usuario serd direcionado para a pagina que apresenta as

postagens textuais que estdo na sua linha do tempo (Figura 26).



Figura 26 - Pagina que apresenta as postagens textuais que estdo na linha do tempo do
usuario.

Publicacoes no Facebook

Perfil Autor Publicacao Link Acao
Venha conferir nossas promogdes para este més! ;) Link ﬁ
Test
Test
Estou com problemas no PS4 que comprei de vocés! Link ﬁ
Test
Felipe
Appio
Super promogao: Playstation 4 com HD de 500 GB por apenas R$ Link
2.2290,00
Test
Test

Fonte: Producéo propria do autor.

Conforme pode-se observar na Figura 26, pode-se visualizar o perfil (pagina
que o usuario administra ou a pagina do seu perfil), o nome completo do autor da
postagem, bem como sua respectiva imagem no perfil do Facebook. Além disso, ao
lado do autor, ha a referida postagem textual (conteudo) e o link com o endereco da
postagem. Por Gltimo, ha um botdo com um simbolo semelhante & um rotulo onde é
possivel realizar a classificacdo textual automatica.

Quando o usuério clica no botdo do roétulo, a ferramenta rotula todos os
comentarios textuais daquela determinada postagens e os apresenta ao usuario (Figura
27).



Figura 27 - Pagina que apresenta os comentarios de uma determinada postagem.

Publicacoes no Facebook IE -
Usuario Post Clas¥ Positivo
Traz uma camisa do Borussia pra mim (de presente, ldgico)! N&g Negativo
«| Neutro
Matheus Reinicke
Agora é tarde... Positivo
Maciel Heck Hogenn
Ta por onde agora? Neutro
traz 6 entdo ...... sendo vai levar chogque quando arrumar Neutro

emprego em lbirama na volta ''!!

Cesar Eduardo
Farias Schifter

Fonte: Producéo propria do autor.

E possivel observar na Figura anterior (Figura 27) que a pagina é muito
semelhante a anterior (vide Figura 26). Ela foi desenvolvida nesse formato, pois as duas
paginas apresentam conteudo semelhante. As principais diferencas entre elas sdo: a
pagina anterior (Figura 26) possui as paginas que o usuario da ferramenta administra,
bem como os links das postagens presentes nessas paginas. Ja a pagina ilustrada na
Figura 27 apresenta o autor do comentario, o conteido do comentario e o rétulo que o
classificador atribuiu. Além disso, essa Ultima além de apresentar o rotulo (classe)
gerada pelo classificador, fornece um filtro por classes. Desse modo, nas paginas que

possuem muitos comentarios, € possivel selecionar somente o0s negativos, por exemplo.



4.4 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Este trabalho teve como resultado o desenvolvimento de uma ferramenta Web
capaz de realizar analise de sentimento em postagens textuais na rede social Facebook.

Com a finalidade de avaliar a ferramenta foram selecionados 150 comentarios
textuais do perfil disponiveis no perfil de Juvenal Antena*’. Em seguida, destes 150
comentérios, foram rotulados empiricamente 90 comentarios em positivo, negativo ou
outro.

Optou-se em utilizar esse perfil por questdes éticas - o perfil foi criado
justamente para realizar os testes com a ferramenta proposta -. Além disso, em virtude
da ferramenta ter sido treinada utilizando uma base de comentéarios textuais advindos do
Google Play (vide Secdo 4.2.5.1), os comentarios publicados no perfil de Juvenal
Antena foram extraidos do Google Play. Cabe salientar que estes comentarios ndo séo
0s mesmos utilizados durante o treinamento, pertencem apenas a0 mesmo contexto
(Google Play).

Apos a execucdo da ferramenta foram obtidos os dados que demonstram 0s
resultados gerados pela ferramenta. Desse modo, para cada uma das trés classes obteve-
se um percentual de acerto e erro. O Quadro 14 ilustra esses dados, onde ha uma coluna
nomeada de classe real representando as classes que foram rotuladas empiricamente, e
outra coluna nomeada de classe prevista que representa as classes que foram geradas
pela ferramenta.

Quadro 14 - Resultados gerados pela ferramenta para as classes positivo, negativo e

neutro.

Classe Prevista
Positivo | Negativo | Neutro
Positivo | ~83,3% | ~3,3% | ~13.3%
Classe | Negativo | ~13,3% | ~63,3% | ~23,3%

Real Neutro 20% 10% 70%
Erro ~16,6% | ~36,6% | ~30%
Taxa de acerto ~72,2%

Taxa de erro ~27,8%
Fonte: Producéo prépria do autor.

*2 Disponivel em: < https://www.facebook.com/profile.php?id=100009652808830>.



Conforme pode-se observar no Quadro 14, o percentual de acertos para a classe
positiva foi de ~83,3%, ou seja, 25 comentarios de um total de 30 foram rotulados
adequadamente como sendo positivos. O restante, ~16,6%, foram rotulados
inadequadamente como sendo ~3,33% negativo e ~13,33% positivo.

Para a classe negativa, é possivel observar uma taxa de acerto ndo muito
satisfatdria (~63,3%), se comparada com a taxa de acerto para a classe positiva. Além
disso, aproximadamente 37% (11 comentarios) foram rotulados de forma inadequada,
sendo que 7 comentarios negativos (~23,3%) foram rotulados como neutros e os 4
restantes (~13,3%) como sendo positivos.

Por Gltimo, pode-se observar no Quadro 14, que a taxa de acerto para a classe
neutro foi de 70%, ou seja, 21 comentarios foram rotulados de forma adequada de um
total de 30. Entretanto, 10% (3 comentarios) que na verdade sdo neutros, foram
rotulados inadequadamente como negativo. Além disso, 6 comentarios (20%) também
foram rotulados inadequadamente, setes como sendo positivos.

Com base nessas analises, pode-se inferir que de um modo geral a ferramenta
apresenta média de acerto aceitavel, a qual se estabelece em torno de 72,2%.
Considerando que pode ser utilizada por usuarios que possuam milhares de
comentarios, ela pode servir de apoio para realizar mineragdo de opinides. Contudo,
rotulou de forma inadequada ~27,8% ou ~25 comentarios.

Isso pode ter acontecido em virtude da alguns comentarios nao fazerem uso de
adjetivos e/ou verbos que possuam conteudo significativo - seja ofensivo ou ndo - e por
conta disso, tais comentarios sdo mais dificeis de rotular. Além disso, o classificador
pode ndo ter identificado um determinado verbo ou adjetivo em alguma outra classe.

Na sentenca "Esse aplicativo é ignorante.”, por exemplo, caso o classificador
ndo conheca o adjetivo "ignorante”, ou seja, a base de dados utilizada durante o
treinamento ndo tenha sido abrangente o suficiente, ele provavelmente ndo rotulara de
forma adequada. Visto que o classificador ndo conhece este adjetivo, outro fator que
contribui para esse problema é a quantidade de vezes que as palavras "aplicativo",
"esse" e "e" aparecem nas classes. Este desconhecimento de alguns verbos/adjetivos -
ndo constam na base de treinamento - é fator determinante para o resultado final gerado

pelo classificador. Desse modo, se essas palavras aparecerem com maior frequéncia



sendo classificadas como comentarios positivos, entdo a probabilidade de o Multinomial

Naive Bayes atribuir a esta sentenca a classe positivo € maior.



5 CONCLUSAO

Esta Segdo apresenta as consideragdes finais deste trabalho. Primeiramente é
abordado as contribuicBes deste trabalho, e por ultimo as perspectivas futuras séo
abordadas.

5.1 CONTRIBUICOES

Este trabalho prop6s o desenvolvimento de uma ferramenta Web que auxiliara
organizagdes, figuras publicas, ou quaisquer pessoas que recebam milhares comentarios
em suas paginas no Facebook, a monitorar as opinides expressas em tais comentarios.

Com a finalidade de obter os dados advindos do Facebook a ferramenta
proposta utiliza o Django-Facebook, que por sua vez € uma implementacdo da
Facebook Graph API. Além disso, a ferramenta rotula os comentarios em trés classes
com base no Multinomial Naive Bayes disponivel no conjunto NLTK-Trainer, que por
sua vez foi devidamente treinado.

A ferramenta proposta rotula os comentarios disponiveis na (s) pagina (s) do
Facebook que o usuario da ferramenta gerencia, bem como os comentarios presentes na
linha do tempo do usuario. Por fim, os resultados obtidos com essa ferramenta séo

satisfatorios, com uma taxa média de acerto de ~72%.

5.2 PERSPECTIVAS FUTURAS

Como sugestdo para trabalhos futuros, pode-se ampliar a base de dados
utilizada durante o treinamento, o que provavelmente ira aumentar a taxa de acerto desta
ferramenta. Além disso, a ferramenta poderia classificar comentarios em outras linguas,
como por exemplo, inglés norte-americano, e consequentemente avaliar se o uso de
ngrams de outras ordens (eg. bigram), afeta positivamente no desempenho dessa

ferramenta.



Outra sugestdo seria aumentar a quantidade de classes em diferentes niveis de
polaridade (bom, muito bom, extremamente bom, excelente, etc.), 0 que possibilitaria
um melhor discernimento sobre qual comentario deveria ser tratado com prioridade.

Além do mais, a ferramenta poderia ser integrada com outras redes sociais,
como 0 Google+ ou o Twitter. 1sso poderia ser realizado sem muito esforgo, em virtude
do padrdo de projeto abstract factory ter sido utilizado para realizar o acesso a camada
de dados. Outra abordagem seria combinar diferentes classificadores com a finalidade

de avaliar se essa estratégia impactaria positivamente na taxa de acerto.
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FERRAMENTA PARA DETECTAR COMENTARIOS
OFENSIVOS NO FACEBOOK
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Resumo

Este trabalho apresenta a proposta de uma ferramenta Web que realizard mineracdo de
opinides - positivo, negativo ou neutro - no Facebook. Pode-se conceituar rede social
como sendo um grupo de pessoas que interagem por intermédio de qualquer midia de
comunicacdo. Andlise de sentimento, mineracdo de opinibes ou analise de
subjetividade é um campo de estudo dentro de inteligéncia artificial que busca extrair
informacGes subjetivas como opinides, sentimentos, escritos em linguagem natural.
Uma das técnicas bem difundidas em andlise de sentimento € a técnica Naive Bayes, que
€ uma técnica de aprendizado de maquina supervisionado presente em uma biblioteca de
mineracdo de texto, nomeada de NLTK-Trainer. A importancia monitorar tais opinides
reside no fato de que organizacGes que fazem uso de redes socais necessitam monitorar
seus produtos/servigos visando tracar estratégias com base nesses sentimentos. Para
extrair dados do Facebook foi utilizado uma biblioteca nomeada de Django-Facebook,
que € uma implementacao da Facebook Graph API. Por fim, com a finalidade de avaliar
a ferramenta proposta, foram coletados 90 comentarios igualmente distribuidos em
positivos, negativos ou neutros. Ao final observou-se que a ferramenta obteve uma taxa
média de acerto que ficou em torno de 72%.

Palavras-chave: Analise de Sentimento. Multinomial Naive Bayes. Facebook.
Abstract

This paper presents the proposal of a Web tool that hold mining opinions - positive,
negative or neutral - the Facebook. You can conceptualize social network as a group of
people who interact through any medium of communication. Sentiment analysis, mining
opinions or subjectivity of analysis is a field of study in artificial intelligence that seeks
to extract subjective information such as opinions, feelings, written in natural language.
One well known techniques in the sense of analysis is Naive Bayes technique, which is a
machine learning technique supervised present in a text mining library named NLTK
Trainer. The importance of monitoring these views lies in the fact that organizations
that make use of social networks need to monitor your products / services in order to
develop strategies based on these feelings. To extract data from Facebook was used a
named library Django-Facebook, which is an implementation of the Facebook Graph
API. Finally, in order to evaluate the proposed tool, they collected 90 comments also
distributed in positive, negative or neutral. At the end it was observed that the tool
scores a hit rate that was around 72%.

Keywords: Traffic. Highways. Security. Google Maps.



1. Introducéo

Rede social online pode ser conceituada como um grupo de pessoas que interagem
por meio de qualquer midia de comunicagdo. Pode-se definir, também, como sendo um
sistema Web que fornece a possibilidade de construir perfis publicos; organizar uma
lista de usuarios com o qual € possivel compartilhar conexdes; visualizar e percorrer
suas listas de conexdes (BENEVENUTO; ALMEIDA e SILVA, 2011). Com base
nessas definicdes had varias redes sociais online disponiveis como, por exemplo, o
Facebook*®, Twitter *, Google +*.

Ao final de 2013 a rede social online Facebook atingiu 1.23 bilhdes de usuérios
(KISS, 2014), o que implica na geragdo massiva de contetdos nesta rede. No Facebook
pode-se encontrar paginas de artistas como Luciano Huck*®, de empresas como Coca-
Cola*’, e de figuras publicas como Barack Obama®®. Tais paginas podem ter muitos
seguidores, como por exemplo a pagina da Coca-Cola, que no dia 05 de abril de 2015
possuia mais de 89 milhGes de seguidores. De modo geral, quanto maior for o nimero
de seguidores de uma pagina, maior € a repercussdao dos comentarios textuais
publicados na mesma. Isso pode ser um problema se o contetdo publicado contiver
informacOes negativas, pois conforme Becker e Tumitan (2013), as organizacOes
baseiam suas estratégias de negdcio com base na opinido dos clientes sobre um
determinado produto ou servigo.

Desse modo, em paginas com milhares de seguidores como a pagina da Coca-Cola,
torna-se dificil monitorar os comentarios textuais compartilnados nas postagens dessas
paginas, principalmente comentarios negativos. Visto que as organizac¢des ou individuos
podem monitorar a opinido dos seguidores (BECKER; TUMITANM, 2013), torna-se
evidente que comentarios com semantica negativa (ruim) devem ser tratados de forma
prioritaria, sendo necessario haver algum modo de filtra-los.

O processo automatizado de extrair informacbes textuais com um proposito
especifico de textos ndo estruturados € conhecido como mineracéo de textos — que vem
do inglés text mining (WITTEN et al. 1999). Ainda dentro de mineracdo de texto, ha
uma area chamada de analise de sentimento que objetiva classificar opinides expressas
em textos (COLLETA et al, 2014) - geralmente em positivo (bom), negativo (ruim) ou
neutro (objetivo) (BECKER; TUMITAN, 2013). Essa classificacdo pode ocorrer por
intermédio de duas abordagens: utilizando algoritmos baseados em aprendizagem de
maquina, ou através de ontologias (IRFAN, 2015). Este trabalho realiza a classificacdo
de textos por intermédio de um classificador baseado em aprendizado de maquina.

Aprendizagem de maquina - termo que vem do inglés, Machine learning (ML) - é
uma area de inteligéncia artificial que estuda e desenvolve algoritmos que aprendem a
partir de observacdes. Dentro de ML ha aprendizagem supervisionada — que sera objeto
desse trabalho, pois sera utilizado a técnica de aprendizagem estatistica Multinomial
Naive Bayes para classificacdo textual (RUSSEL; NORVIG, 2009).

*% Disponivel em: <https://www.facebook.com/?_rdr>.

* Disponivel em: <https://twitter.com/?lang=pt>.

** Disponivel em: <https:/plus.google.com/?hl=pt_BR>.

“® Disponivel em: < https://www.facebook.com/LucianoHuck?fref=ts>.
*" Disponivel em: < https://www.facebook.com/cocacolabr?fref=ts>.

*8 Disponivel em: < https://www.facebook.com/barackobama?fref=ts>.



Este trabalho propde uma ferramenta cuja finalidade é apontar postagens textuais
(comentarios nas publicacGes) ofensivas, publicadas na linha do tempo de um perfil no
Facebook (usuério da ferramenta). Futuramente essa ferramenta podera ser integrada
com outras redes sociais. A ferramenta classificard sentencas escritas em portugués
brasileiro em trés classes: positivo; negativo ou neutro. Posteriormente sera efetuado um
experimento com a finalidade de validar a ferramenta.

Este trabalho se justifica pelo fato de colaborar com usuérios que possuem milhares
de publica¢des (advindas de outros usuarios) no seu perfil da rede social Facebook, que
ndo conseguem monitorar todas as postagens textuais em virtude do grande volume.

2. Ferramenta para comentérios ofensivos no Facebook

Nesse capitulo serd abordada a fundamentacdo tedrica necessaria para 0
desenvolvimento deste trabalho.

2. Web Mining

De acordo com Cooley; Mobasher e Srivastava (1997), Web mining pode ser
definido como sendo a analise e descoberta de informacdes advindas da World Wide
Web. Conforme Carrilha Junior (2007) ha trés abordagens para minerar dados no
ambiente Web:

a) Web Content Mining — ou mineracdo do contetdo Web - preocupa-se em
analisar o contetdo dentro das paginas HTML, isto &, textos; imagens; etc.

b) Web Usage Mining — preocupa-se em identificar padrdes de acesso dos
usuarios, por exemplo, do ponto de vista do link, quais partes dos sites
precisam ser alteradas com base nos acessos dos usuarios. Por ultimo,

c) Web Structure Mining — responsavel por estudar os relacionamentos entre 0s
hiperlinks. Nesse sentido, avalia-se a quantidade de ligacGes que uma pagina
possui com outra, podendo-se inferir qual pagina possui mais referéncias, isto
é, as mais divulgadas.

Esse trabalho encontra-se dentro da subarea Web Content Mining, visto que o
conteddo a ser processado esta presente no ambiente Web, mais precisamente na rede
social Facebook.

2.1 MINERACAO DE TEXTO E ANALISE DE SENTIMENTO

Conforme Witten et al. (1999), mineracdo de textos - text mining - € o processo de
analisar textos ndo estruturados de forma automatica, procurando por padrées, de modo
a extrair informacdes com um propdsito especifico. Essas informacBes podem ser
opinides ou emocdes expressas em textos. Para tal, ha uma subarea nomeada de analise
de sentimentos, também conhecida como mineracdo de opinido ou analise de
subjetividade que, busca justamente classifica-las (BECKER; TUMITAN, 2013).

Ha trés maneiras de fazer isso, utilizando algoritmos de aprendizagem de maquina
(supervisionada ou ndo), ou técnicas de Natural Language Processing®® (NLP)
(TABOADA et al, 2011). Além disso, é possivel combinar técnicas de preé-
processamento (técnicas de NLP) com técnicas de aprendizagem de maquina.

* Termo que vem do inglés e pode ser definido como processamento de linguagem natural.
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A area de NLP trata da extragdo de informagdes como “por que”, “quando”, “como”,
"0 que" expressa em textos. Suas técnicas fazem uso de conceitos de linguistica,
gramatica e pragmatica (KAO; POTEET, 2007).

Conforme Aranha (2007), as etapas de anélise de sentimento acontecem da seguinte
maneira:

a) A coleta de dados textuais € a primeira etapa da mineracdo de textos, cujos
dados séo obtidos de diversas fontes, como por exemplo redes sociais;

b) Em seguida vem a etapa de pré-processamento — técnicas de processamento
de linguagem natural - onde os dados sofrem tratamento em sua estrutura e
organizacéo;

c) O desenvolvimento de calculos, inferéncias e extracdo de conhecimento sobre
esses dados é chamado de mineragdo, que vem logo apdés a indexacéo;

d) A ultima etapa é a andlise dos dados, isto é, a interpretacdo dos dados. Pode
ser feita com o uso de medidas quantitativas ou por um especialista no
assunto.

Essas fases de mineracdo de dados séo ilustradas na Figura 1Figura 1 e explanadas
nas segdes a seguir.

Figura 28 - Etapas de mineracgao de dados, producéo prépria do autor.
2.1.1 Coleta de Dados e Pré-Processamento

Conforme Carrilha Janior (2007), por coleta entende-se o ato de buscar e recuperar
dados com o intuito de formar uma base textual da qual se pretende extrair informacdes.
Ha varios meios de se obter esses dados textuais. Arquivos encontrados em discos
rigidos; dados advindos da Web ou dados advindos dos mais diversos bancos de dados.

Conforme Carrilha Janior (2007), o pré-processamento € a etapa que se segue logo
apos a coleta dos dados. O pre-processamento é necessario para realizar a mineracao de
dados, pois ele aumenta a qualidade dos dados em questdo. Embora para outros autores,
como para Santos e Ladeira (2014), o pré-processamento nem sempre tem uma melhora
significativa dentro de mineracédo de textos.

Para Irfan et al. (2015) ha dois métodos basicos de pré-processamento: a selecdo de
caracteristicas e a extracdo de caracteristicas. Esses métodos serdo detalhados na secéo a
seguir.

2.1.1.1 Extracdo das Caracteristicas

Conforme Scikit-learn (2014a), o processo de extracdo de caracteristicas - feature
extraction (FE) - é o processo de transformar dados arbitrarios, como imagens ou textos,
em dados numéricos que possam ser utilizadas pelos algoritmos de aprendizagem de
maquina.

O modelo bag-of-words>® é um dos modelos mais simples utilizados em extracdo de
caracteristicas textuais, pois ndo é necessario saber a ordem de uma determinada palavra

Termo que vem do inglés e pode ser traduzido para saco de palavras.



no texto, basta saber que ela estd presente e a quantidade de vezes que ela aparece
(PERKINS, 2014). Para Raschka (2014), o processo de extrair um vocabulario V (todas
as palavras que aparecem, desconsiderando as repeticdes) de 1 ou mais documentos de
textos D; e contar suas respectivas frequéncias é chamado de vetorizacdo. Desse modo,
0 modelo bag-of-words de um documento D; = Cada estado tem suas proprias leis e
outro documento D, = Cada pais tem suas proprias culturas serd mapeado conforme
Quadro 1:

Cada estado tem | Suas | préprias leis | pais | culturas
Xp1 1 1 1 1 1 1 0 0
o 1 0 1 1 1 0 1 1
Z 2 1 2 | 2 2 1| 1 1

Quadro 15 - Representacéo bag-of-words dos documentos D, e D,.

De acordo com Raschka (2014), o modelo bag-of-words pode conter valores
binarios - representando se a palavra esta presente no documento ou ndo - ou as
respectivas frequéncias das palavras. O que determina esses valores € o classificador
utilizado. Em virtude desse trabalho utilizar o Multinomial Naive Bayes (vide Secéo
2.5.2), sera utilizado o modelo bag-of-words contendo as frequéncias das palavras.

Segundo Irfan et al. (2015), é possivel categorizar a extracdo de caracteristicas em
analise morfologica, analise sintatica e analise semantica. O método de analise
morfoldgica consiste em tokenization®'e reducdo do léxico (CARRILHA JUNIOR,
2007). Em virtude desse trabalho utilizar somente a técnica de analise morfologica (vide
Secdo 2.5) os outros métodos nédo serdo abordados.

Tokenization é a primeira etapa a ser realizada durante o pré-processamento, a sua
finalidade é extrair as unidades minimas de um texto. Um token®® geralmente é uma
palavra que pode estar relacionado com outras palavras, caracteres ou simbolos
(CARRILHA JUNIOR, 2007). Desse modo, apds se aplicar tokenization na sentenca:
“Chorao foi um dos maiores cantores brasileiros.”, obter-se-ia como resultado: [Chorao]
[foi] [um] [dos] [maiores] [cantores] [brasileiros] [.], neste caso cada token seria
representado por um elemento entre colchetes.

Apesar de esse processo parecer relativamente simples, € necessario ter cuidado ao
realiza-lo, pois alguns termos, quando separados mudam completamente o sentido da
frase. O ponto final, por exemplo, além de finalizar a sentenca, pode ser utilizado para
abreviar numeros. Para resolver esse problema podem-se identificar simbolos da
internet, abreviacdes, etc. e combina-las em um dnico token de modo a conservar o
sentido das palavras (CARRILHA JUNIOR, 2007). A palavra “guarda-roupa”, por
exemplo, poderia ser agrupada em um Unico token: [guarda-roupa].

Feito a tokenization é necessario fazer a reducdo do léxico, pois conforme foi citado
em Carrilha Junior (2007), cada palavra vira um token que é mapeado para uma
dimensdo, gerando assim um vasto namero de dimensdes, dependendo do texto. Para
amenizar esse problema, entdo, deve-se diminuir a quantidade de palavras em um texto,
atentando para ndo prejudicar a semantica das sentencas (CARRILHA JUNIOR, 2007).

> N4o ha tradugdo para portugués.
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H& varias abordagens para amenizar esse problema; contudo, esse trabalho abordara
somente trés delas: remoc&o de stopwords®®; normalizacdo; selecdo de caracteristicas
(CARRILHA JUNIOR, 2007).

Conforme Carrilha Janior (2007), a etapa de remocdo de stopwords consiste em
remover artigos, preposicoes, conjungdes, pontuacdo e pronomes de uma lingua, pois
geralmente ndo possuem um significado relevante para o contexto de mineracdo de
textos. Essas palavras séo classificadas como stopwords — termo que vem do inglés e
ndo possui tradugéo para portugués.

Um conjunto de stopwords compde uma stoplist™, isto é, uma lista com os tokens
pouco relevantes. As stopslits podem ser definidas por um especialista no assunto, ou
por intermeédio de alguma técnica de NLP, como por exemplo a técnica de medida de
entropia do termo, ou a medida de divergéncia (SAIF, 2014). Conforme Saif (2014),
ndo ha diferenca significativa entre 0o a remocdo de stoplists estaticas ou dindmicas.
Portanto esse trabalho utilizard a abordagem estatica, pois conforme Saif (2014), é
computacionalmente menos custoso utilizar stoplists estaticas. Em virtude disso, so sera
explanado o mecanismo de remocéo de stoplist estatica (Sec¢éo 4.2.5.2).

De acordo com Carrilha Junior (2007), normalizacdo é a etapa de identificacdo e
agrupamento de palavras que possuem um relacionamento semantico, como por
exemplo, os sinbnimos. A normalizacdo pode acontecer pelos processos de:

a) Stemming — € o processo de converter palavras para sua forma original. Desse
modo, termos no plural, verbos em diferentes tempos verbais tornam-se
palavras no infinitivo. Segundo Raschka (2014), esse processo pode gerar
palavras que ndo existem.

b) Lemmatization — é o processo de converter palavras que foram derivadas de
outras palavras em sua respectiva palavra de origem, respeitando a gramatica.
Pode-se citar como exemplo “as palavras musica, musicas e musical
compartilham a mesma palavra de origem, musica.” (SANTOS, 2010, p. 30).

Durante a etapa de normalizacdo, pode-se utilizar tanto o método lemmatization,
guanto stemming, ou ambos. Lemmatization é computacionalmente mais custoso do que
stemming, embora ndo gere um impacto significativo (em relacdo a stemming) no
desempenho de classificadores textuais. Além disso, a combinacdo dos dois métodos
ndo tem grande impacto no desempenho de classificacdo textual (RASCHKA, 2014).
Portanto, durante a etapa de pre-processamento foi escolhido utilizar somente stemming
neste trabalho.

Segundo Perkins (2014) uma estratégia utilizada para melhorar o processo de
extracdo de caracteristicas é utilizar collocations®. Collocations sd0 duas ou mais
palavras que tendem a aparecer juntas, como por exemplo, 'Estados Unidos' (PERKINS,
2014). O termo ngrams>® descreve uma colocagdo de ordem n.

Desse modo, utilizando bigrams (ngram de ordem 2), a sentenca 'Estados Unidos'
ap0s o processo de tokenization torna-se ['Estados Unidos] e ndo ['Estados’] ['Unidos']
(RASCHKA, 2014). Para Pang et al. (2002) e Dave; Lawrence e Pennock (2003), em
analise de sentimento unigrams, bigrams e trigrams aumentam o desempenho do
classificador. Portanto, esse trabalho utiliza somente ngram de rodem 1 até 3.
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Para Brown (1992), ngrams sdo gerado com base em algoritmos de modelagem de
linguagem probabilisticos. Em virtude desse trabalho considerar somente ngrams de
ordem 1 até 3 - conforme citado no paragrafo acima - , ndo sera entrado em detalhes em
relacdo a geracdo de ngrams. Mais informagdes sobre ngrams podem ser obtidas em
Brown (1992).

2.1.2 Mineracgdo e Interpretacao

Esta etapa é responsavel por extrair novos conhecimentos partir de técnicas de
aprendizagem de maquina (ML). Dentro de mineracdo de dados hd a mineracdo de
textos, que tem por objetivo extrair conhecimentos oriundos de bases textuais gravados
em linguagem natural. Inicialmente deve-se decidir que tipo de informacdo deseja-se
extrair da massa textual. Algoritmos de classificacdo e agrupamento podem ser
aplicados nessa etapa (SOARES, 2008). Como o0 escopo desse trabalho restringe-se a
classificagdo, ndo sera abordada a questdo de agrupamento.

A interpretacdo, analise ou também nomeada de poOs-processamento diz respeito ao
tratamento do conhecimento obtido na mineragdo. Pode ser realizada por um
especialista no assunto, bem como por métodos quantitativos e qualitativos (SOARES,
2008).

Essa etapa é responsavel por efetivamente visualizar e interpretar os dados obtidos
até a mineracdo. Para realizar a interpretacdo dos dados, ha varias métricas na literatura
(SOARES, 2008).

2.2 Facebook Graph API e Django-Facebook

O Facebook fornece uma API baseada em Hyper Text Transfer Protocol®” (HTTP)
chamada de Facebook Graph API, cujo objetivo é fornecer mecanismos para ler e
escrever dados na linha do tempo de usuarios da rede social Facebook (FACEBOOK,
2015a). Em funcdo disso, qualquer linguagem de programacéo que tenha uma biblioteca
HTTP pode manipular os dados através da Graph API. Segundo Facebook (2015a), ha
varias bibliotecas para a Graph API. Entretanto, esse trabalho utiliza a biblioteca
Django-Facebook.

Conforme Schellenbach (2015), Django-Facebook®® é uma biblioteca escrita em
Python®® que implementa a Facebook Graph APl e é compativel com o framework
Django (SCHELLENBACH, 2015). Segundo Brown (2015), O Django comegou a ser
desenvolvido em meados 2006, e sua versao mais atual € a 1.7 - que sera utilizada nesse
trabalho.

Foi optado em utilizar o Django-Facebook para manipular os dados advindos do
Facebook, pois a biblioteca escolhida para fazer classificacdo textual esta escrita em
Python (sera explanada na Secdo 2.5) e a Unica implementacdo da Facebook Graph API
disponivel em Python é a Django-Facebook (FACEBOOK, 2015a).

2.3 NLTK-Trainer e Aprendizagem de Maquina

" Um protocolo projetado para permitir comunicacdo entre cliente e servidor por intermédio de
requisicBes e respostas entre o cliente e o servidor (W3C, 2015).

*8 Disponivel em: < https://github.com/tschellenbach/Django-facebook>.

% Disponivel em: < https://www.python.org/>.



ML € uma &rea da inteligéncia artificial dedicada ao desenvolvimento de algoritmos
que extraem conceitos (conhecimento) a partir de uma amostra de dados de entrada. Um
dos conceitos que regem o ML é o conceito de inducdo, onde a partir de um conjunto de
exemplos gera-se uma funcdo que se aproxima da funcdo que gerou os exemplos. Ha
dois tipos de aprendizagem de maquina indutivo, o primeiro € a aprendizagem
supervisionada — o qual ser4 objeto desse trabalho — e o outro é chamado de
aprendizagem n&o supervisionada. (RUSSEL; NORVIG, 2009).

Conforme Russel e Norvig (2009), aprendizagem de maquina ndo supervisionada
trata da extracdo de conhecimento a partir de um conjunto de entrada, sem haver um
conjunto de saida para 0 mesmo. Por outro lado, quando h& conhecimento do conjunto
de saida para seu respectivo conjunto de entrada, entende-se por aprendizagem
supervisionada, isto &, a partir de um conjunto X de entrada e outro conjunto Y de saida,
gera-se uma funcdo hipdtese que se aproxima da fungdo geradora dos conjuntos X e Y.
Esse processo de aprendizagem indutivo é chamado de treinamento.

De acordo com Russel e Norvig (2009), geralmente os algoritmos de aprendizagem
de maquina sdo utilizados para classificar dados. Por classificacdo entende-se como o
ato de determinar a qual ordem ou rotulo um dado pertence.

Segundo Hamilton (2012), com a finalidade de avaliar diferentes classificadores, ha
4 métricas na literatura: acuracia (accuracy), precisdo (precision), recall e média
harmoénica (F-measure). Entretanto este trabalho utiliza a acurécia, pois conforme
Russel e Norvig (2009), a acuracia determina a capacidade de generalizacdo de um
determinado classificador. Desse modo, quanto maior for a acurdcia, maior sera a
probabilidade desse classificador rotular adequadamente.

Pelo fato de haver um grande conjunto de hipoOteses possiveis, pode acontecer de a
técnica classificar corretamente apenas os dados fornecidos como entrada, e ndo os
outros dados, o que € chamado de superadaptacdo (RUSSEL; NORVIG, 2009). De
acordo com Russel e Norvig (2009), a validacdo cruzada é uma técnica estatistica que
diminui a superadaptacdo e pode ser aplicada em qualquer algoritmo de classificagdo. O
pressuposto basico da validagdo cruzada “é estimar até que ponto cada hipotese ird
prever dados nao vistos” (RUSSEL; NORVIG, 2009). Um dos métodos de validacao
cruzada é conhecida como k-fold®®, que consiste em estratificar (dividir) os dados em k
subconjuntos. Cada subconjunto possui 1/k dos dados para serem utilizados como
testes, variando de acordo com cada subconjunto (RUSSEL; NORVIG, 2009).

2.3.1 Naive Bayes

Conforme Russel e Norvig (2009), Naive Bayes ¢ um método de aprendizado
estatistico (supervisionado) que tem sido extensivamente estudado desde a década de
1950. Possui 0 nome Naive Bayes pois o primeiro termo, naive vem do inglés e significa
ingénuo, e o segundo pelo fato de ser uma aplicacdo do teorema de Bayes (RUSSEL;
NORVIG, 2009). Informacbes adicionais sobre esse teorema podem ser obtidas em
Russel e Norvig (2009).

Esse modelo de aprendizado € considerado ingénuo pois "supde que o0s atributos sdo
condicionalmente independentes uns dos outros, dada a classe” (RUSSEL; NORVIG,
2009, p. 696). Além disso, outra suposicdo que o Naive Bayes faz é que os dados sédo

%0 Sem traducéo adequada para o portugués.



independente e identicamente distribuidos, ou seja, a probabilidade de um evento x
acontecer ndo afeta a probabilidade de um evento y ocorrer (RASCHKA, 2014).

Essas suposicOes podem ser consideradas ingénuas porque alguns eventos sao
dependentes um dos outros, como por exemplo, séries temporais. Por outro lado, alguns
outros eventos sdo condicionalmente independentes, como por exemplo, ao jogar uma
moeda para cima 3 vezes seguidas, pode-se observar que na primeira jogada a moeda
terd 50% de chance de cair com a coroa virada para cima, na segunda jogada a chance
serd a mesma e assim por diante (RASCHKA, 2014).

Conforme citado acima, é um método de aprendizado estatistico, e portanto, pode ser
escrito conforme uma formula matematica:

y = argmax, P(y) [1i2, P(x; | y) (5)

Onde P(y) é a probabilidade de ser uma classe y em relacdo as outras classes.
P(x; |y) é a probabilidade condicional de o atributo x; dado a classe y. argmax é a
funcdo que maximiza a distribuicdo das probabilidades (SCIKIT-LEARN, 2014b).

Em outras palavras, o calculo da hipétese mais provavel (valor que maximiza a
hipdtese, também conhecido como maximo a priori) de um conjunto de atributos x
pertencer a uma classe y é dada pela ponderagdo das probabilidades condicionais de x;
dado a classe y (SCIKIT-LEARN, 2014b). Para Russel e Norvig (2009 p.691) "a
aprendizagem bayesiana simplesmente calcula a probabilidade de cada hipotese,
considerando-se os dados e faz previsdes de acordo com ela.”

Conforme Raschka (2014), ha diferentes implementacdes para 0 modelo Naive
Bayes. Em funcéo desse trabalho utilizar a implementacdo conhecida como Multinomial
Naive Bayes - que serd abordada na proxima Secdo -, as outras técnicas ndo serdo
discutidas. Mais informacgdes podem ser obtidas em Russel e Norvig (2009) e em
Raschka (2014).

3. Resultados e Experimentais

Este trabalho teve como resultado o desenvolvimento de uma ferramenta Web capaz
de realizar anélise de sentimento em postagens textuais na rede social Facebook. Com a
finalidade de avaliar a ferramenta foram selecionados 150 comentérios textuais do perfil
disponiveis no perfil de Juvenal Antena®’. Em seguida, destes 150 comentarios, foram
rotulados empiricamente 90 comentarios em positivo, negativo ou outro.

Optou-se em utilizar esse perfil por questdes éticas - o perfil foi criado justamente
para realizar os testes com a ferramenta proposta -. Além disso, em virtude da
ferramenta ter sido treinada utilizando uma base de comentarios textuais advindos do
Google Play (vide Secdo 4.2.5.1), os comentarios publicados no perfil de Juvenal
Antena foram extraidos do Google Play. Cabe salientar que estes comentarios ndo séo
0s mesmos utilizados durante o treinamento, pertencem apenas a0 mesmo contexto
(Google Play).

Apo6s a execucdo da ferramenta foram obtidos os dados que demonstram o0s
resultados gerados pela ferramenta. Desse modo, para cada uma das trés classes obteve-
se um percentual de acerto e erro. O Quadro 14 ilustra esses dados, onde ha uma coluna
nomeada de classe real representando as classes que foram rotuladas empiricamente, e

%! Disponivel em: < https://www.facebook.com/profile.php?id=100009652808830>.



outra coluna nomeada de classe prevista que representa as classes que foram geradas
pela ferramenta.

Classe Prevista
Positivo | Negativo Neutro
Positivo | ~83,3% ~3,3% ~13.3%
Classe | Negativo | ~13,3% | ~63,3% ~23,3%

Real Neutro 20% 10% 70%
Erro ~16,6% | ~36,6% ~30%
Taxa de acerto ~72,2%
Taxa de erro ~27,8%

Quadro 2 - Resultados gerados pela ferramenta para as classes positivo, negativo e neutro.

Conforme pode-se observar no Quadro 14, o percentual de acertos para a classe
positiva foi de ~83,3%, ou seja, 25 comentérios de um total de 30 foram rotulados
adequadamente como sendo positivos. O restante, ~16,6%, foram rotulados
inadequadamente como sendo ~3,33% negativo e ~13,33% positivo.

Para a classe negativa, € possivel observar uma taxa de acerto ndo muito satisfatoria
(~63,3%), se comparada com a taxa de acerto para a classe positiva. Além disso,
aproximadamente 37% (11 comentarios) foram rotulados de forma inadequada, sendo
que 7 comentarios negativos (~23,3%) foram rotulados como neutros e o0s 4 restantes
(~13,3%) como sendo positivos.

Por altimo, pode-se observar no Quadro 14, que a taxa de acerto para a classe neutro
foi de 70%, ou seja, 21 comentarios foram rotulados de forma adequada de um total de
30. Entretanto, 10% (3 comentarios) que na verdade sdo neutros, foram rotulados
inadequadamente como negativo. Além disso, 6 comentarios (20%) também foram
rotulados inadequadamente, setes como sendo positivos.

Com base nessas analises, pode-se inferir que de um modo geral a ferramenta
apresenta média de acerto aceitavel, a qual se estabelece em torno de 72,2%.
Considerando que pode ser utilizada por usuarios que possuam milhares de
comentarios, ela pode servir de apoio para realizar mineracdo de opinides. Contudo,
rotulou de forma inadequada ~27,8% ou ~25 comentarios.

Isso pode ter acontecido em virtude da alguns comentarios ndo fazerem uso de
adjetivos e/ou verbos que possuam contetdo significativo - seja ofensivo ou ndo - e por
conta disso, tais comentarios sdo mais dificeis de rotular. Além disso, o classificador
pode ndo ter identificado um determinado verbo ou adjetivo em alguma outra classe. Na
sentenca "Esse aplicativo € ignorante.”, por exemplo, caso o classificador ndo conheca o
adjetivo "ignorante", ou seja, a base de dados utilizada durante o treinamento ndo tenha
sido abrangente o suficiente, ele provavelmente ndo rotulara de forma adequada. Visto
que o classificador ndo conhece este adjetivo, outro fator que contribui para esse
problema € a quantidade de vezes que as palavras "aplicativo”, "esse" e "e" aparecem
nas classes. Este desconhecimento de alguns verbos/adjetivos - ndo constam na base de
treinamento - é fator determinante para o resultado final gerado pelo classificador.
Desse modo, se essas palavras aparecerem com maior frequéncia sendo classificadas
como comentarios positivos, entdo a probabilidade de o Multinomial Naive Bayes
atribuir a esta sentenca a classe positivo é maior.



3. Contribuicdes e Perspectivas Futuras

Este trabalho propds o desenvolvimento de uma ferramenta Web que auxiliara
organizacgdes, figuras publicas, ou quaisquer pessoas que recebam milhares comentarios
em suas paginas no Facebook, a monitorar as opinides expressas em tais comentarios.

Com a finalidade de obter os dados advindos do Facebook a ferramenta proposta
utiliza o Django-Facebook, que por sua vez é uma implementacdo da Facebook Graph
APIL. Além disso, a ferramenta rotula os comentarios em trés classes com base no
Multinomial Naive Bayes disponivel no conjunto NLTK-Trainer, que por sua vez foi
devidamente treinado.

A ferramenta proposta rotula os comentarios disponiveis na (s) pagina (s) do
Facebook que o usuério da ferramenta gerencia, bem como os comentarios presentes na
linha do tempo do usuério. Por fim, os resultados obtidos com essa ferramenta sdo
satisfatorios, com uma taxa média de acerto de ~72%.

Como sugestdo para trabalhos futuros, pode-se ampliar a base de dados utilizada
durante o treinamento, 0 que provavelmente ira aumentar a taxa de acerto desta
ferramenta. Além disso, a ferramenta poderia classificar comentarios em outras linguas,
como por exemplo, inglés norte-americano, e consequentemente avaliar se o uso de
ngrams de outras ordens (eg. bigram), afeta positivamente no desempenho dessa
ferramenta.

Outra sugestdo seria aumentar a quantidade de classes em diferentes niveis de
polaridade (bom, muito bom, extremamente bom, excelente, etc.), 0 que possibilitaria
um melhor discernimento sobre qual comentario deveria ser tratado com prioridade.

Além do mais, a ferramenta poderia ser integrada com outras redes sociais, como o0
Google+ ou o Twitter. Isso poderia ser realizado sem muito esfor¢o, em virtude do
padrédo de projeto abstract factory ter sido utilizado para realizar o acesso a camada de
dados. Outra abordagem seria combinar diferentes classificadores com a finalidade de
avaliar se essa estratégia impactaria positivamente na taxa de acerto.
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