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Resumo

O presente trabalho de conclusdo de curso teve por objetivo aplicar as
etapas de descoberta de conhecimento em bases de dados no dominio do
cinema, cruzando informagdes coletadas da rede social Twitter com a base
de dados Internet Movie Database (IMDDb). Assim, foram realizadas ativi-
dades de coleta, pré-processamento (para extrair as informagdes tteis den-
tre as presentes em um grande volume de dados) e mineracdo de dados,
utilizando-se como classificadores: Naive Bayes e SVM (Support Vector Ma-
chine). Foi realizada a mineragdo de opinides para obtencao do sentimento
expresso na frase analisada, fazendo a divisdo nas categorias ruido e ndo
ruido, o qual se subdivide em muito positivo, positivo, neutro, negativo e
muito negativo. Além disso, os dados foram validados com métricas clas-
sicas de recuperacdo de informagdo, como precisdo, revoca¢do, medida f e
acurécia para que pudesse ser analisada a qualidade da classificacdo. Por
fim, os dados mais relevantes foram armazenados em um banco de dados
orientado a grafos, permitindo também a visualizacdo dos resultados e en-
contrar padrdes que geram conhecimento.

Palavras-chave: descoberta de conhecimento, mineracdo de dados, analise
de sentimento, aprendizado de mdquina, classificagdo, banco de dados, gra-
fos.
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Parte Objetiva
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1. Introducao

1.1 CONTEXTUALIZACAO

As midias sociais representam uma forma de comunicagdo muito utilizada
nos dias atuais. Cada vez mais pessoas, de diferentes faixa etarias e opi-
nides, tém acesso a essas midias e apresentam interesse em usa-las. Para
citar algumas: Twitter, Facebook, Whatsapp, LinkedIn, entre outras, ocupam
um espaco importante na sociedade.

De acordo com as informagdes do Pew Research Center [1], 74% dos
adultos que usavam internet em janeiro de 2014 acessavam sites de redes
sociais. Além disso, na tltima década houve um grande salto no ntiimero de
jovens de 18-29 anos que utilizam redes sociais. Em setembro de 2013, 90%
dos jovens nessa faixa etdria ja utilizavam redes sociais. Eles eram apenas
9% em fevereiro de 2005.

Outras estatisticas mais recentes, coletadas do Smartinghts [2], compro-
vam a importancia das redes sociais na atualidade: em janeiro de 2016, a
populagdo mundial contava com 7,395 bilhdes de pessoas, sendo 3,149 bi
usuérios da internet e 2,307 bi usudrios ativos de midias sociais.

Dessa forma, mais de um ter¢o da populagdo mundial participa ativa-
mente de redes sociais, expondo e compartilhando ideias e opinides, fa-
zendo comentdrios positivos ou negativos sobre as mais diversas experién-
cias de suas vidas.

Diferentes tipos de informacoes relevantes podem ser automaticamente
extraidas a partir do enorme volume de dados gerados diariamente nas re-
des sociais, por meio de técnicas como as de mineragdo de dados e opinides.

1.2 OBJETIVOS

Com o impacto das redes sociais na sociedade em que estamos inseridos
e o avango de técnicas de aprendizado de médquina, a opinido das pessoas
acerca de determinados assuntos pode ser obtida para melhorar a quali-
dade de servigos existentes. O presente trabalho estuda como diferentes
tipos de técnicas de minera¢do de dados podem ser combinadas para a des-
coberta de conhecimento a partir do cruzamento de informacdes coletadas
de midias sociais e de bases de dados ptblicas.

Para isso, foi escolhido um dominio com bastante disponibilidade de
dados abertos online: o dominio do cinema. Foi utilizada a base de dados
do Internet Movie Database (IMDDb [3]), que disponibiliza informagdes sobre
os filmes, e dados extraidos de posts na rede social Twitter.

O Twitter [4] é uma das redes sociais mais usadas na atualidade, con-
tando com 317 milhdes de usudrios ativos no terceiro trimestre de 2016, de
acordo com Statista [5].


http://www.pewinternet.org/fact-sheets/social-networking-fact-sheet/
http://www.smartinsights.com/social-media-marketing/social-media-strategy/new-global-social-media-research/
http://www.imdb.com/
http://twitter.com/
https://www.statista.com/statistics/282087/number-of-monthly-active-twitter-users/

O Tuwitter caracteriza-se por apresentar mensagens com limite de 140
caracteres chamadas de tweets, os quais possuem hashtags que sdo palavras-
chave para a informacgdo contida no tweet. Esses dados dos tweets sdo pu-
blicos e podem ser coletados gratuitamente em tempo real, isto é, sdo for-
necidos dados do momento da coleta originados de diferentes paises do
mundo. Se o desejado é fazer a andlise desses dados por um periodo de
tempo, cabe ao desenvolvedor o armazenamento desse volume de infor-
macgoes.

No presente trabalho foram aplicadas técnicas de aprendizagem de mé-
quina para identificar a polaridade dos tweets, ou seja, para classificar o
contetido dos posts como sendo uma opinido positiva ou negativa. A partir
da detecgdo da polaridade foi possivel estudar as preferéncias dos usuarios
com respeito aos filmes e fazer estudo por regides, comparando o niimero
de tweets por estados, por exemplo, e estudar interesses e influéncias das
midias e industria cinematografica nesses locais.

Foi utilizado um banco de dados orientado a grafos para armazenar
e relacionar esses conhecimentos descobertos e facilitar a visualizagdo das
informacoes, visto que padrdes ficam mais visiveis pelo uso de cores em
grafos, em complemento aos dados de tabelas explicativas.

O dominio do cinema é apenas uma das possiveis areas de aplicacdo
para as técnicas estudadas neste trabalho. E possivel citar outros exemplos
de dominios: epidemias, mobilidade urbana, politica e economia. A esco-
lha do dominio se deve principalmente a disponibilidade de dados, como
0 acesso a base publica do IMDb. Se o dominio de epidemias fosse esco-
lhido, por exemplo, dados de pacientes sdo confidenciais e as informacgdes
teriam que ser extraidas essencialmente pelos tweets. Nao haveria uma base
publica para cruzar as informagdes.

1.3 ESTRUTURACAO DA MONOGRAFIA

A secdo 2 tratard da fundamentagdo tedrica, explicando conceitos impor-
tantes da 4rea de aprendizagem de mdquina, desde termos frequentemente
usados, até uma descricdo de alguns classificadores, como Naive Bayes e
SVM (Support Vector Machine).

A secdo 3 é mais aplicada, explicando detalhadamente atividades do
procedimento de descoberta de conhecimento usando grandes volumes de
dados. Para citar algumas: coleta dos dados, construgdao do Corpus, valida-
¢do cruzada, classificagdo dos dados e a construgdo do workflow.

A secado 4 descreve o banco de dados orientado a grafos desenvolvido,
ilustrando alguns resultados obtidos.

Por fim, a secdo 5 apresenta as consideragdes finais e contém indica¢des
de alguns possiveis trabalhos futuros.



2. Fundamentacao Teérica

2.1 MINERACAO DE DADOS E DESCOBERTA DE
CONHECIMENTO EM BANCOS DE DADOS

Com a vasta quantidade de informagdes produzidas diariamente na inter-
net, extrair informagdes relevantes, isto é, obter conhecimento a partir de
um volume massivo de dados, de forma automatizada, torna-se fundamen-
tal. Se faz necessaria a existéncia de métodos e ferramentas que permitam
extrair esse conhecimento e isso é estudado no campo de descoberta de co-
nhecimento em bases de dados (KDD - Knowledge Discovery in Databases
[6]).

O principal desafio dessa drea é transformar a enorme quantidade de
dados em resultados resumidos e visuais, seja através de artigos, seja cons-
truindo modelos preditivos para os dados. O KDD se preocupa com o pro-
cesso como um todo para obtencdo de conhecimento, desde a coleta, pro-
cessamento, armazenamento dos dados e questdes de eficiéncia, até como
os dados serao interpretados e visualizados. E um campo bastante interdis-
ciplinar, abrangendo conhecimentos de aprendizado de mdquina, reconhe-
cimento de padroes, inteligéncia artificial, estatistica, entre outros.

Sdo aplicados métodos de mineragdo de dados, com o intuito de anali-
sar os dados e utilizar algoritmos para enumerar padrdes. A mineragdo é
uma parte fundamental do processo KDD, permitindo correlacionar cam-
pos presentes em bases de dados imensas. Por trabalhar com quantidade
massiva de informagdes, a redu¢do do volume a ser minerado é impres-
cindivel e pode ser realizada por intermédio de alguns métodos e técnicas,
como a selecdo de caracteristicas e reducdo de dimensdes.

A mineragdo de dados tem sido utilizada por grandes empresas para
analisar habitos de consumo de seus clientes, por exemplo, entendendo
quais produtos sdo mais consumidos, permitindo desenvolver sistemas de
recomendacgao baseando-se no histérico de produtos que os usudrios costu-
mam comprar.

2.2 MINERACAO DE OPINIAO

Mineragdo de opinido ou andlise de sentimento (sentiment analysis) é de-
finida como o estudo computacional que envolve opinides, sentimentos e
emogdes expressas em um conjunto de dados [7]. Consiste na identificagdo
da opinido expressa num conjunto textual e a classificagdo em categorias
de acordo com a sua polaridade, isto é, baseado no sentimento positivo ou
negativo (remete a ideia de polos, opostos) no texto analisado ou de acordo
com alguma escala (com varia¢do na intensidade de positivo e negativo).


http://dl.acm.org/citation.cfm?id=240464

E um desafio de processamento de linguagem natural, com enorme va-
lor em aplicacdes praticas, o que explica o crescente aumento de estudo
nessa area.

Opinides sdo subjetivas, variam de acordo com experiéncias vivencia-
das pelos individuos e refletem na sua forma de pensar e sentir. Mesmo
sendo algo tdo parcial, a importancia da anélise desse tipo de informagédo
é real. Grandes empresas e organizacdes tém interesse em entender as ne-
cessidades de seus clientes e motivos de principais insatisfacdes. Também
desejam saber o que devem fazer para melhorar seu produto ou servigo.
Isso se aplica aos mais diversos ramos, para citar alguns: industria cinema-
tografica, politica, esportes, economia, entre outros.

Alguns conceitos importantes em andlise de sentimentos sao: alvo e opi-
nido. O objeto ou alvo pode ser uma pessoa, produto, organiza¢do ou as-
sunto sobre o qual é expressa a opinido. Esta, por sua vez, indica uma visao
que pode ser positiva ou negativa. Assim, a opinido possui uma orientagao,
também chamada de polaridade da opinido ou orienta¢do seméantica.

2.3 CLASSIFICACAO DE TEXTO

Sejam C' = {cy, ¢a, . .., ¢j} um conjunto de classes ou categorias e X o espaco
de documentos. Uma parte dos documentos pode ser usada como conjunto
T de treinamento, utilizado para o aprendizado do classificador, e o restante
como de teste, sobre o qual o classificador ja treinado fara a divisdo dentro
das classes desejadas. O conjunto T é composto por exemplos rotulados no
formato (x;,y;), onde x; é o dado e y; é seu rétulo associado, veja [8] para
mais detalhes.

O objetivo é produzir um classificador f - dentro do universo de classifi-
cadores F' possiveis de serem gerados por um algoritmo de aprendizado de
maquina - capaz de predizer o rétulo de novos dados. Para isso, é levado
em consideracdo o desempenho obtido por f com os dados de T, de modo
a se obter bom desempenho com novos dados do mesmo dominio.

Esse tipo de aprendizado é chamado de supervisionado, pois hd inter-
venc¢do humana na parte de rotulagdo manual de um conjunto de treina-
mento que serd utilizado como entrada do algoritmo [9]. Esse conjunto
servird para que padrdes sejam aprendidos pelo método supervisionado I',
produzindo como saida a fungao de classificagdo v aprendida: I'(T") = ~.
Uma vez obtida a fun¢do v, podemos aplicd-la ao conjunto de teste para
obter resultados.

A meta é alcangar alta acurdcia na classificacdo do conjunto de teste.
Um cuidado que deve-se tomar é ndo testar o classificador com 0s mesmos
dados de treinamento, ja que haveria 100% de acurdcia por simples memo-
rizagdo dos rétulos. Isso ndo serviria como validacdo do classificador. Tam-
bém deve-se evitar sobreajuste (overfitting), isto €, um modelo que se ajusta
bem a um conjunto especifico de treinamento e de teste, apresentando alta
precisdo quando testado sobre esse conjunto, mas com diminuigao signifi-
cativa da precisdo ao ser testado com outros dados.

Alguns termos bastante comuns no contexto de classificagdo de texto e
aprendizado de méquina serdo definidos a seguir.



2.3.1 Acuracia, precisao e cobertura

Para sabermos se o classificador é robusto ou ndo em suas predicdes, sdo
utilizadas algumas métricas, como a acurécia, cuja férmula esta abaixo:

v, + Vi,
V};—i-Fp—i—Vn—i-Fn

Acuracia =
Onde:

: verdadeiros positivos
: verdadeiros negativos
: falsos positivos

: falsos negativos

SRS

Contudo, apenas a acurdcia ndo traz informacao suficiente, ndo prova a
robustez. Com isso, sdo usadas as medidas de precisdo, cobertura e medida
F para dar maior embasamento.

Uma forma clara de representar os resultados de um classificador com
duas ou mais classes é utilizar uma tabela de contingéncia, também deno-
minada por matriz de confusdo, como mostrada na tabela 2.1. Para uma
boa classificagdo, deseja-se que os valores da diagonal principal da matriz
sejam os maiores possiveis, enquanto que para os demais elementos sejam
0s menores possiveis, pois indicam predi¢des erradas.

TABELA 2.1: Matriz de confusdo

Positivo(predicao) | Negativo(predicao)
Positivo(real) Vo F,
Negativo(real) F, V.,

Precisdo (P) é uma medida de relevancia dos resultados e refere-se a
uma baixa taxa de falsos positivos:

Y
Vp+ F,

Recall (R) - traduzido como cobertura ou revocagado - é uma medida
de quantos resultados relevantes foram retornados, dentre os possiveis,
referindo-se a baixa taxa de falsos negativos:

Vi

R=—"P"__
V, + B

O que se busca ¢ alta precisdo e alta revocagdo para que sejam retorna-
dos muitos resultados rotulados da maneira correta. A média harmonica
da precisdo e do recall é dada pela medida Fi:

2PR

F:
'"“"PTR




2.3.2 Stopwords

Stopwords sdo palavras muito comuns em textos, como artigos, preposicdes,
pronomes e que, justamente por serem tdo comuns, ndo agregam signifi-
cado a frase ou texto analisado. Assim, elas podem ser removidas na fase
de limpeza dos dados.

2.3.3 Tf-idf

A T f-idf Term frequency-inverse document frequency trata-se de uma medida
utilizada em mineragdo de textos para dar peso as palavras presentes nos
documentos de uma cole¢do. Quanto mais frequente for uma palavra em
um documento, maior sua importancia; contudo, se for muito frequente na
colecdo como um todo, aquela palavra nao é tdo relevante assim. Portanto,
essa medida destaca a raridade do termo (idf) na colegdo e a frequéncia dele
(tf) no documento. Assim, ela pode detectar stopwords.
Dado um termo t, a frequéncia do termo é calculada por:

Numero de ocorréncias do termo f no documento

Tf(t) =

Quantidade de termos no documento

Essa divisdo pelo niimero de termos no documento se deve ao fato de
ser mais provavel um niimero maior de ocorréncias de um termo em um
texto grande. Assim, é feita essa normalizacdo, calculando-se a frequéncia
relativa.

O idf é uma medida da importancia do termo na colegdo. Termos muito
frequentes tém seu peso diminuido, enquanto que o inverso ocorre para
termos raros. O idf é dado por:

Numero total de documentos

idf (t) = loge( )

Ntdmero de documentos que possuem o termo ¢

Para exemplificar, considere o documento abaixo que é um tweet cole-
tado sobre o filme Alice Através do Espelho:

"I really really really want to see Alice Through the Looking Glass”

Otf da palavra really é 5 = 1 = 0,25 sendo 12 a quantidade de termos
do documento, se cada tweet for considerado como um documento. Agora
considere, hipoteticamente, que hd um milhdo de documentos e que a pa-
lavra really aparece em 100 mil deles.

Assim, o idf é loge(%) = log.10 = 2,30. O tf-idf é dado pela multi-

plicagdo do tf * idf = 0,25 x 2,30 = 0, 575.

2.3.4 Capitalizacao

Uma outra estratégia usada em processamento de texto é converter todas
as palavras para letras mintisculas para que palavras como Movie, movie,
MOVIE e outras variacdes sejam consideradas iguais.



2.4 ALGORITMOS DE CLASSIFICACAO

Para realizar a mineragdo de opinido se faz necessario o uso de classifica-
dores que permitam dividir em categorias os dados coletados. H4 uma
vasta gama de classificadores, para citar alguns: Naive Bayes, Maquina de
Vetores de Suporte (SVM de Support Vector Machine), Maxima Entropia,
K-Vizinhos mais préoximos (KNN de K-Nearest Neighbors), entre outros.

Lunardi et al. [10] fizeram uma compilacdo e comparacao dos principais
algoritmos de classificagdo supervisionada na 4rea de andlise de sentimen-
tos. Na avaliacdo feita pelos autores, os algoritmos que obtiveram melhores
resultados dentre os trabalhos analisados foram o SVM e o Naive Bayes.

No mesmo artigo, mostra-se também o dominio em que foram realiza-
dos os estudos. No contexto de revisdo de filmes e de dados coletados do
Twitter foram utilizados os algoritmos Naive Bayes e SVM, obtendo-se boas
acurdcias (no geral acima de 80%).

Com isso, conclui-se que ambos os classificadores sdo boas escolhas
para o dominio de aplicagdo abordado neste trabalho de concluséo.

2.5 EXTRACAO DE CARACTERISTICAS

Dado um conjunto de documentos textuais é necessario realizar um pro-
cesso de transformagdo sobre esses dados brutos de modo a permitir que
o classificador possa utilizd-los. Assim, esses dados sdo transformados
em um vetor numérico de features (caracteristicas) - que correspondem as
frequéncias de ocorréncia de cada token — e esse processo de transformagao
é chamado de vetorizacao.

Um token é uma instancia de uma palavra em algum documento e trata-
se de uma unidade seméantica 1til na etapa de processamento [9].

Seja z; um documento e y; a respectiva classe ou categoria a qual per-
tence. Dado um conjunto n de documentos, cada um deles é composto por
m caracteristicas, isto é, x; = (1, Zi2, - . . Tim ), cOmo pode ser ilustrado pela
matriz abaixo:

atributos classes
Tr1 [T11 X12 cee T1im Y1
T2 | T21  T22 ce T2m Y2
Tn \T11 12 ce Tnm Yn

O que costuma ser feito para armazenar a matriz na memoria e acelerar
célculos é utilizar representagdes de matrizes esparsas. Isso porque nor-
malmente o ntimero de caracteristicas presentes em um documento é bem
menor do que o ntimero total presente na colegdo e, assim, a matriz possui
véarios zeros. Dessa foma, basta armazenar a informacdo nao nula.

Foi utilizado o modelo de "Bag of Words” que consiste das etapas de
tokenizagido, contagem de ocorréncias dos tokens em cada documento e
normaliza¢do, atribuindo pesos diferentes dependendo da frequéncia da
palavra num documento. Contudo, a posicao relativa entre as palavras nao
é considerada.



2.6 SVM

O algoritmo de Maquina de Vetores de Suporte (Support Vector Machine)
trata-se de uma técnica de aprendizado supervisionado. Os documentos a
serem analisados sdo representados por pontos ou vetores no espago. Trata-
se de um classificador efetivo com espagos vetoriais de vérias dimensdes.

Seja f o classificador, define-se como risco esperado ([8]) o erro médio
cometido por f na classificagdo dos dados de teste. A relacdo entre os da-
dos (x1,z2...2,) do dominio e seus rétulos (yi,¥2,...y,) € dada por uma
distribuigdo conjunta de probabilidades P(x, y). Nenhuma suposigdo é feita
sobre P e sua distribui¢do é desconhecida no momento do aprendizado.
Com um ntamero suficientemente grande de exemplares de treinamento, é
possivel estimar P.

Considerando o caso com duas classes (bidimensional), tenta-se obter
uma superficie de decisdo, um hiperplano - o qual é uma reta no caso de
duas dimensdes - de modo que cada um dos lados representa uma classe
diferente. Para obter essa divisdo, procura-se a regido mais afastada de
qualquer ponto dos dados analisados para formar a margem do classifica-
dor. Assim, um subconjunto de pontos determina a posi¢do desse divisor e
sdo chamados de vetores de suporte.

O objetivo é tentar maximizar a margem, uma vez que a regido proxima
ao hiperplano separador estd mais suscetivel a erros de classificagdo. Entao,
com uma margem maior obtemos mais seguranga, ja que pequenas altera-
¢des nos documentos analisados ndo levardo a uma classificagdo errénea.

Na figura 2.1 o hiperplano esta em vermelho e os vetores de suporte
estdo em verde e azul. As duas classes sdo de quadrados e de circulos.

FIGURA 2.1: SVM linear
A

Baseada na figura 15.3 de [9]

2.7 NAIVE BAYES

Naive Bayes (NB) é um método probabilistico de aprendizado supervisio-
nado, derivado da regra de Bayes:



@wngzwa 2.1)

Sendo ¢ a categoria, d o documento, P(c) e P(d) probabilidades a priori
e P(c|d) a posteriori. A probabilidade a priori ndo tem informagdes sobre
outros eventos, enquanto que a posteriori é uma probabilidade condicional
e considera a ocorréncia de um evento.

A probabilidade de um documento d (como um fweet) estar em deter-
minada categoria ¢ é dada pela férmula:

P(c|d)  P(c) HPm| (2.2)

onde P(c) é a probabilidade a priori de um documento d estar na cate-
goria ¢; P(ty|c) é a probabilidade do termo k£ do documento ocorrer num
documento de classe c.

Naive Bayes assume a hip6tese de independéncia condicional, isto €, os
atributos sdo considerados nao correlacionados. Por isso que da férmula
2.1 para 2.2 pode-se trocar P(d|c) por [],%, P(t;|c)

Os termos < t1,t2,...,t,, > sdo tokens presentes no vocabulério usado
no processo de classificagdo, sendo n, a quantidade de tokens do vocabula-
rio presentes no documento d, ja com a remogdo de stopwords.

Por exemplo:

”"Mogli is such a beautiful movie, totally worth it”

Os tokens do documento acima sdo: < Mogli, such, beauti ful, movie, totally, worth >
e, assim, ng = 6.

Com o Naive Bayes pretendemos identificar a melhor classe para cada
documento analisado, isto é, classificar da melhor forma possivel. A fér-
mula usada pela maioria das implementac¢des de NB ([9]) é:

Cmap = argmaz{logP(c) + Z logP(tx|c)]
k=1

O simbolo " é utilizado em P(c) e P(ti|c) porque sdo estimativas feitas
a partir do conjunto de treinamento. A maximizagédo é feita, pois deseja-
se obter a melhor classe para o documento. O logaritmo da soma é usado
para evitar underflow, visto que as probabilidades se tornam ntimeros cada
vez menores ao se realizar multiplicagdes sucessivas. O logaritmo pode ser
usado, porque a hierarquia das probabilidades é mantida, isto é, a classe
com maior probabilidade ao aplicar o log também é a classe mais prova-
vel para o documento que esta sendo classificado se nado fosse aplicado o
logaritmo.

Para calcular a probabilidade a priori é utilizada frequéncia relativa. Se-
jam N o total de documentos e N, o nimero de documentos na classe c.
Entdo, P(c) é dado por:
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Para a probabilidade condicional de um termo ser de determinada classe,
é feito:

35 Tct + 1
D(tle) =
(tle) S vy (T + 1)

Sendo V' o vocabuldrio e 7,; é a quantidade de vezes que o termo ¢
ocorre na classe ¢ no conjunto de treinamento.

O 1 somado no numerador e denominador é o “Laplace Smoothing” ([9]),
usado para evitar probabilidades nulas, ou seja, caso o termo ¢ ndo tenha
ocorrido na classe c. Como em 2.2 é usado um produtério, se uma das
probabilidades fosse nula, a probabilidade a posteriori seria nula.

Apesar de ser um método simples e apresentar a hipotese de indepen-
déncia condicional - 0 que ndo é semelhante ao que ocorre na vida real - a
classificagdo textual feita por Naive Bayes costuma ser boa, até melhor que
alguns métodos mais sofisticados.

2.8 PROCESSO KDD

O processo Knowledge Discovery in Databases (KDD) abrange vérias etapas
descritas em From Data Mining to Knowledge Discovery in Databases [11] que
estdo resumidas a seguir e ilustradas na figura 2.2:

e Primeiro é importante entender o dominio de aplicagdo (no presente
trabalho é o dominio dos filmes) e quais sdo os objetivos pretendidos
na descoberta de conhecimento (concluir se um filme obteve sucesso
de publico, por exemplo).

e Depois é necessério selecionar os dados que serdo utilizados, ja que
ha um grande volume de dados e ndo necessariamente sera utilizado
tudo.

e Outra etapa é realizar a limpeza e pré-processamento dos dados, se-
parando ruidos, fazendo processo de tokenizac¢do e determinando como
lidar com atributos faltantes em partes dos dados. Exemplo: nem to-
dos os tweets tém time_zone, o campo é null. Contudo, esse atributo
nem serd relevante para o estudo, entdo pode ser desconsiderado.

e Extrair caracteristicas relevantes dos dados, realizando transforma-
¢Oes sobre eles, como a obtencado da matriz de caracteristicas, processo
explicado mais a frente.

e Escolher métodos de mineragdo de dados para extragdo do conhe-
cimento. Essa escolha deve se preocupar em alcancar os objetivos
propostos inicialmente. Foram utilizados algoritmos de classificacdo
para extrair conhecimentos e permitir andlise de sentimentos.


http://www.csd.uwo.ca/faculty/ling/cs435/fayyad.pdf
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e Realizar a classificacdo e ajustar os parametros do classificador de
forma a trazer melhores resultados.

o Interpretar e analisar as informacdes obtidas e projetar formas de vi-
sualizagdo do conhecimento extraido.

e Chegar a conclusdes, aproveitar esse conhecimento obtido e docu-
mentar os resultados ou incorporé-los em outros sistemas, como foi
feito com o banco de dados orientado a grafos.

FIGURA 2.2: As etapas do KDD

Dados

lSelegéo

Dados
Selecionados

l Pré-processamento
lrransformagéo

Dados transformados Padroes

‘:0 D s

Figura baseada em [11]
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3. Coleta, processamento e classifica-
cdo de dados

3.1 COLETA DE DADOS

Os dados analisados foram coletados utilizando a API do Twitter chamada
Streaming API[12]. Com ela, os dados sdo coletados em tempo real, o que é
apropriado para conseguir de forma rapida véarios resultados sobre algum
evento ou assunto que estd bastante em voga no momento da pesquisa.
Dessa forma, sdo feitos requests com a consulta desejada. Para isso, precisa-
se obter uma chave de acesso e um foken que permitam essa conexdo com o
fluxo de dados.

Para poder usar o Streaming API é criada uma aplica¢do associada a uma
conta do Twitter. E permitido que cada conta tenha poucas conexdes si-
multdneas por aplicacdo, mesmo que sejam utilizados IPs diferentes. Além
disso, o nimero de conexdes simultaneas por IP também é limitado, ndo
importando qual aplicacdo que esta fazendo a solicitacao.

Existem alguns parametros que podem ser especificados para fazer os
requests. Um deles é o track que funciona da seguinte forma: se separarmos
uma lista de termos por espagos é similar a fazer um AND légico, enquanto
a separagdo por virgulas equivale a um OR. Por exemplo: [track = café leite]
corresponde a “café AND leite” e [track = café, leite] equivale a "café OR leite’.
Assim, no primeiro caso, ambos os termos devem estar presentes no tweet
para que ele seja coletado. Jd na segunda forma, basta haver apenas um dos
termos.

Para serem obtidos “casamentos” (matches) entre as palavras listadas em
track e o tweet coletado sdo levados em consideracdo ndo somente o texto
do tweet, mas também alguns atributos como: expanded_url, display_url e
screen_nare.

3.1.1 Palavras-chave utilizadas na coleta

Na obtencdo do fluxo de tweets para cada filme sdo utilizadas palavras-
chave. E interessante notar que por ter sido utilizada a API de Streaming,
isto é, os dados sdo coletados em tempo real, os filmes que estdo em car-
taz sdo bastante discutidos e comentados no Twitter. Assim, para o filme da
”Alice Através do Espelho”, por exemplo, a busca usando a palavra ”Alice”
trouxe muitos resultados relacionados ao filme. Bem como “Deadpool” tam-
bém permitiu coletar muitos fweets do filme de mesmo nome, sem muitos
ruidos associados.

Em contrapartida, outros filmes ndo trouxeram tantos resultados rele-
vantes ou foram coletados muitos ruidos juntamente com informagdes re-
levantes, mesmo utilizando palavras-chave mais complexas. Um exemplo
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disso é o filme “Como eu era antes de vocé” (no original "Me Before You").
Como o titulo traz palavras bastante comuns, tanto o original quanto o tra-
duzido, muitos tweets que apresentavam todos os termos do titulo ndo eram
necessariamente relacionados ao filme em questao.

A reflexdo acima ilustra alguns dos fatores que influenciaram na busca:
o momento em que foi realizada, isto é, se o filme esta em cartaz e, portanto,
bastante em voga, bem como os termos presentes no titulo (se é composto
por stopwords ou entdo por palavras que se diferenciam das demais do idi-
oma).

Outra possibilidade para palavras-chave, além de termos do titulo, po-
deria ser o nome dos protagonistas dos respectivos filmes. Contudo, isso
aumentaria ainda mais o ruido, ja que os tweets poderiam se referir a outros
trabalhos desses atores ou expressar opinides sobre o ator em si e ndo sobre
o filme.

Como o intuito era obter tweets que expressassem a opinido sobre alguns
filmes para, em seguida, fazer andlise de sentimentos sobre o contetido des-
ses dados, a busca utilizando palavras-chave presentes em partes do titulo
ou em sua totalidade j& se mostrou suficiente.

3.2 DADOS COLETADOS DO IMDB

Para coletar os dados do IMDDb sobre os filmes buscados no Twitter foi uti-
lizada a OMDb API [13]. Trata-se de um servigo web livre, mantido por
usudrios. Foi necessdria a elaboracdo de scripts para coletar e processar os
dados obtidos.

As requisi¢des sao feitas para “http://www.omdbapi.com/?” através de get
e podem ser usados alguns parametros. Os principais utilizados foram: i e
s. O s vem de search e é utilizado para pesquisar por titulo de filme. Com
isso, consegue-se obter algumas informagdes, como o ano em que foi pro-
duzido e o identificador no IMDb. Com este tltimo dado, pode-se pesqui-
sar com o parametro 7 (imdbID) e obter mais informagdes: género, diretor,
alguns atores, pais, imdbRating, entre outros.

A seguir estd um exemplo de como é realizada a coleta e alguns resul-
tados obtidos. Ao fazer um get para http://www.omdbapi.com/?s=Deadpool,
aparecem alguns resultados mas, dentre eles, o que se deseja coletar é o de
id = "tt1431045” e a requisicao é feita para

http:llwww.omdbapi.com/?i=tt1431045. O resultado obtido é:
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{"Title":"Deadpool", "Year":"2016", "Rated" :"R", "
Released":"12 Feb 2016", "Runtime":"108 min", "Genre"
:"Action, Adventure, Comedy", "Director":"Tim Miller
" "Writer":"Rhett Reese, Paul Wernick, Fabian
Nicieza (character), Rob Liefeld (character)","
Actors":"Ryan Reynolds, Karan Soni, Ed Skrein,
Michael Benyaer","Plot":"A former Special Forces
operative turned mercenary is subjected to a rogue
experiment that leaves him with accelerated healing

powers, adopting the alter ego Deadpool.","
Language" :"English", "Country":"USA", "Awards":"2
wins & 6 nominations.","Poster":"http://ia.media-
imdb.com/images/M/MV5BMjQyODg5Njc4N15BM1 S
BanBnXkFtZTgwMzExXMJE3NzEWQ._V1_SX300. jpg", "Metascore
":"65", "imdbRating":"8.2", "imdbVotes":"433,391","
imdbID":"tt1431045", "Type" :"movie", "Response" :"True
"}

O resultado encontra-se em formato JSON e nem todas as informacdes
dele foram utilizadas. Assim, foi criado um script para selecionar apenas o
contetido relevante que foi, posteriormente, inserido no banco de dados.

3.3 DIFICULDADES NA MINERACAO SOBRE OS DADOS
COLETADOS

O uso de tweets como fontes de dados para realizar a mineragdo de opinido
traz algumas dificuldades, como restri¢do do tamanho do texto (limite de
140 caracteres), qualidade do texto, uso de palavras abreviadas ou escritas
de maneira incorreta, entre outros problemas que estdo mais detalhados a
seguir.

A qualidade dos dados é heterogénea, ja que existem varios tipos de
pessoas e organizagdes que utilizam midias sociais e, assim, nem sempre a
fonte de informagao é confidvel, ou seja, nem tudo é veridico.

Sobre isso, ha também os bots, mensagens automaticas, como propagan-
das ou outras formas de influenciar a opinido das pessoas. Essas mensagens
sdo geradas por scripts e maquinas com o intuito de tendenciar para alguma
opinido e deixa-la mais em voga. Como esses bots podem ser distribuidos
numa rede por diferentes maquinas enviando em tempos randdmicos, o
Twitter ndo tem controle sobre esse tipo de mensagem para poder fazer o
bloqueio. Portanto, embora os dados coletados usando a streaming API do
Twitter sejam provenientes de tweets de contas de usudrios, é possivel que
algumas mensagens sejam automaticas e que estejam camufladas, de forma
que ndo consegue-se filtrar previamente para fazer a mineracdo de opinides
sobre os dados "limpos’.

Outra dificuldade sdo tweets utilizados para fazer propagandas de al-
gum produto, como exemplo a maquiagem associada ao elenco de um filme
X. Essas mensagens ndo agregam significado para a busca, uma vez que nao
expressam uma opinido do filme em questao.

Coletar opinides trata-se de obter dados subjetivos, entdo depende de
uma série de fatores, como o meio em que o individuo estd inserido, suas
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crengas pessoais e experiéncias de vida que refletem na sua forma de pen-
sar.

Trabalhar com grandes volumes de dados gerados continuamente (Big
Data) é complexo das perspectivas da coleta, armazenamento e andlise. O
volume de dados gerado por uma rede social em um tnico ano atinge fa-
cilmente Terabytes ou até mesmo Petabytes.

Na andlise dos dados para a mineragdo de opinides, o processamento de
linguagem natural é particularmente bem trabalhoso, j& que postagens pos-
suem abreviagdes, girias, sarcasmo (o que é dificil de ser detectado por uma
maquina), emoticons, além do contetido que pode estar em varias linguas.
Desse modo, o tratamento dos dados tem que levar todos esses aspectos em
consideracdo.

3.4 CONSTRUCAO DO CORPUS

Com o objetivo de se obter a polaridade das palavras e frases, hd algumas
possiveis abordagens utilizadas na ciéncia: baseada em diciondrio, apren-
dizado de maquina, estatisticas e abordagem semantica.

A utilizada no presente trabalho é a de aprendizado de médquina super-
visionado com técnicas de classificacdo de dados que pode ser dividida em
duas etapas: aprender o modelo de classificagdo mediante um corpus usado
como treinamento com dados previamente rotulados e depois utilizar esse
modelo para prever a polaridade sobre novos dados.

Assim, percebe-se que no contexto de andlise de sentimentos na abor-
dagem escolhida, a obtengdo de uma boa classificagdo estd extremamente
relacionada ao corpus utilizado como conjunto de treinamento.

O corpus é uma colegdo textual escolhida de forma a ser representativa
dentro do dominio. Isso significa que seu contetido pode ser generalizado
e representa bem os dados que serdo analisados, de forma que se esse cor-
pus for utilizado para treinamento, ird gerar um bom classificador para o
conjunto de teste.

Percebe-se que uma das limita¢des da abordagem escolhida para este
trabalho é o volume de dados de treinamento e a qualidade dos mesmos
interferindo diretamente nos resultados obtidos pelo classificador. Uma
forma de contornar esse desafio de rotular manualmente uma grande quan-
tidade de dados seria a geragdo automdtica de dados de treinamento atra-
vés de métodos baseados em regras sobre a estrutura sintatica dos dados,
mas isso ndo se ajusta bem para dados de streaming, como descrito no ar-
tigo de Becker e Tumitan [14]: “além de grandes volumes de dados que devem ser
analisados com baixa laténcia, existe uma volatilidade enorme nos topicos e termos
utilizados” nesse contexto de streaming.

Entao, como contribuicdo adicional deste trabalho de conclusao de curso,
foi contruido um corpus com dados coletados do Twitter sobre o dominio de
filmes lancados no primeiro semestre de 2016.

Os classificadores sdo bastante sensiveis ao dominio dos dados de trei-
namento, ja que o vocabuldrio e as frases podem ser especificos de um
determinado dominio. Além disso, uma mesma palavra pode ter orienta-
¢do semantica - polaridade - diferente quando em contextos distintos. Um
exemplo dessa situacdo segue abaixo:

"Sorry but the cast of warcraft is so cute im dying”
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Esse é um tweet sobre o filme Warcraft: The Beginning. Na frase acima
o sentido da palavra “morrendo” é hiperbdlico e a conotagdo do tweet é
positiva. No geral, expressdes como “louco para assistir”, “morrendo de
tanto rir”, entre outras, expressam positividade e sdo comuns no dominio
do cinema. Contudo, no dominio médico, por exemplo, “morrendo” seria

provavelmente classificado como negativo.

3.5 PROCESSAMENTO E AUTOMATIZACAO

3.5.1 Reducao do tamanho e selecao do idioma

Ao coletar dados do Twitter no formato JSON, nem todas as informacgdes
seriam utilizadas. Além disso, o tamanho do arquivo em formato JSON
com todos os atributos é de outra ordem de grandeza - de gigabytes cai para
megabytes - quando comparado com arquivo contendo apenas a parte tex-
tual do fweet. Um exemplo é o do filme da ”Alice através do Espelho”, cujo
JSON possuia 2,2GB e o contetido textual (o fweet em si, sem os demais atri-
butos) foi de 68,9 MB, correspondendo a 503.745 tweets. Embora o original
fosse mantido para obter outras informagdes relevantes, como a lingua e
geolocalizacdo do tweet, quando disponivel, a manipulagdo dos dados se
tornou vidvel devido a essa reducéo realizada.

Para que a classificagdo pudesse alcangar maior qualidade, escolheu-
se utilizar um tnico idioma no lugar de uma mistura deles, uma vez que
stopwords e palavras em geral sdo diferentes e o nimero de palavras usadas
como features aumentaria muito. O idioma escolhido foi o inglés devido ao
maior volume de tweets nesse idioma, identificado pelo atributo lang pre-
sente no JSON do tweet.

O graéfico 3.1 ilustra a predominéncia do inglés nos tweets de dez filmes,
com 4.175.576 tweets, mostrando como € significativa essa diferenga em re-
lagdo aos demais idiomas (o segundo lugar, o espanhol, contém 404.946).
Assim, a escolha da lingua inglesa ja é suficiente para a andlise de senti-
mento.

Uma possibilidade para aumentar o ntimero de tweets seria utilizar fer-
ramentas de tradugdo das outras linguas para o inglés. Contudo, nao have-
ria um ganho muito maior em termos de volume de dados e teria que se le-
var em consideracado outros fatores, como a qualidade da tradugdo. Como a
quantidade de dados em inglés ja é satisfatoria para a tarefa de andlise pre-
tendida no presente trabalho, a tradugao seria algo adicional e que fugiria
do escopo.

3.5.2 Validacao cruzada

No processo de aprendizagem supervisionada, parte dos dados rotulados
manualmente sdo utilizados como conjunto de treinamento e outra parte
como conjunto de teste. Para evitar que os parametros sejam super ajusta-
dos ao conjunto de treinamento, causando sobreajuste (overfitting), costuma-
se ocorrer a divisdo em trés conjuntos: treinamento, teste e validagdo. As-
sim, o classificador é validado usando o conjunto de validagdo e, somente
depois de parecer bem sucedido, é aplicado no conjunto de teste. Contudo,
um problema advindo dessa situagdo é a redugdo do conjunto de treina-
mento, ja que parte serd usada para validar. Dessa forma, os resultados
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FIGURA 3.1: Cinco idiomas mais presentes
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poderiam depender da parti¢do feita a cada momento, isto é, depender de
como foi feita a escolha aleatéria dos conjuntos.

Visando a resolver isso é usado o processo de validagdo cruzada, um
procedimento em que o conjunto de treinamento é dividido em & conjuntos
menores (por isso a abordagem chama-se k-fold). Para cada k, o k-ésimo
conjunto é utilizado como teste e o restante dos dados como conjunto de
treinamento. O desempenho é medido usando a média desses k processos
que, embora possa ser custoso em termos de recursos computacionais, ndo
precisa de muitas amostras dos dados.

A classificagdo de dados implementada neste trabalho usou a biblioteca
de mineracao de dados scikit-learn [15] do python, a qual apresenta alguns
métodos para validagdo cruzada. Para citar alguns: train_test_split(), Stra-
tifiedKFold() e Stratified_Shuffle_Split(). Foram testados os trés para analisar
qual traria melhores funcionalidades e resultados.

O train_test_split() faz divisdo aleatéria do conjunto de treinamento e
de teste, permitindo a defini¢do do tamanho desses conjuntos, isto €, se for
atribuido o ndmero 0.4 ao parametro test_size significa que 40% dos dados
serdo utilizados como teste e o restante como treinamento.

O StratifiedKFold() também gera indices que permitem a divisdo dos da-
dos em conjunto de teste e de treinamento. Ele utiliza a estratégia de k-folds
estratificados, isto é, a porcentagem das amostras para cada classe é preser-
vada. Isso é util quando as classes sdo desbalanceadas entre si, que é o caso
do conjunto de validagdo usado no presente trabalho.

Por fim, o Stratified_Shuffle_Split() permite a divisdo dos conjuntos de
teste e treinamento na proporgado especificada nos parametros (foi utilizado
40% dos dados para teste) e retorna folds aleatdrios e estratificados. A que-
bra aleatéria em folds ndo garante que todos sejam diferentes entre si, mas
é bem possivel que sejam, visto que sdo apenas 10 folds para centenas de
dados utilizados.
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Os propositos do presente trabalho eram usar estratificagdo por causa
do desbalanceamento das classes e escolher a propor¢do dos dados que se-
riam usados para treinamento e, assim, 0o método que mais se adequava era
Stratified_Shuffle_Split(), sendo o escolhido para fazer a analise da qualidade
da classificacdo.

3.6 WORKFLOW CONSTRUIDO

Um workflow cientifico define as dependéncias e relacionamentos das ativi-
dades de um processo cientifico e permite que cientistas de diferentes areas,
seja dentro ou fora da computagdo, possam se comunicar. Facilita a com-
preensdo e realizacdo dos objetivos a serem alcangados no processo.

O modelo do workflow define as atividades e sua ordem de execugéo.
Elas podem ser manuais, automadticas ou semi-automadticas, dependendo
do grau de participacdo humana em cada atividade. Mais detalhes podem
ser vistos em [16].

Os dados coletados passaram por uma sequéncia de a¢des que resultam
em sua classificagdo ao final do processo. Assim, foi construido um work-
flow, ilustrado na figura 3.2 cujo modelo é detalhado a seguir, explicando-se
0s passos que foram realizados.

Foram coletados dados brutos em formato JSON com a Streaming API,
usando palavras-chave de filmes em langamento no momento da busca.
Como esses dados estavam em diversos idiomas, foi implementado um fil-
tro para que fosse possivel trabalhar apenas com os que tivessem o atributo
lang definido como inglés.

Uma amostra desses dados filtrados foi rotulada manualmente, resul-
tando em um corpus de 2401 tweets (considerados como documentos) rotu-
lados ao todo. Esse processo manual é essencial e estd presente em outros
trabalhos dessa area como em [17].

Os arquivos rotulados ficam em "Label’ — sdo utilizados como conjunto
de treinamento - e os demais ficam em nLabel’ — e formam o conjunto de
teste. Dentro dos rotulados, um programa divide os documentos de acordo
com seus rétulos em duas categorias: ‘noise_train’ e ‘notNoise_train” que sdo
ruidos e ndo ruidos, respectivamente.

Os dados com ruido sdo aqueles que ndo estdo relacionados aos fil-
mes, podendo ser propagandas ou assuntos completamente diferentes. Por
exemplo, no filme do "Mogli: O Menino Lobo”, a palavra-chave "Mogli”
trouxe como resultado tweets que falavam de ”Yogli Mogli” (que vende io-
gurte congelado) e que, portanto, ndo tinham relagdo alguma com o filme
em questdo. Exemplo de tweet:

”"Need Yogli Mogli rn.”

Assim, a eliminac¢do de ruidos se faz crucial para a obtengdo de dados
de melhor qualidade. Embora as palavras-chave utilizadas pudessem ser
mais especificas, isso reduziria o namero de tweets obtidos e, além disso,
foi interessante ter a necessidade de limpar os dados para entender melhor
como funciona esse processo e permitir a inclusdo do ruido como uma nova
classe para o classificador.
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FIGURA 3.2: Estrutura do workflow

O resultado da classificagdo fica armazenado em “noiseClassified”, onde
é feito também o processo de validagdo cruzada para analisar a qualidade
do classificador na separacao dos ruidos.

Em “dataClassified” um script separa os dados manualmente rotulados
em duas classes (positivo ou negativo) e outro script separa em cinco (muito
negativo, negativo, neutro, positivo e muito positivo). Esses dados sdo usa-
dos como conjunto de treinamento para duas e cinco classes, respectiva-
mente.

Os dados de teste podem ser tanto dados ja tratados pelo “noiseClassi-
fied”, isto é, sem os ruidos, quanto aqueles com ruido se é desejado incluir
o ruido como uma classe a mais presente nos conjuntos de treinamento e
de teste. Isso permite verificar a diferenga de treinar e classificar com duas
ou trés classes (positivo, negativo e ruido). Por isso que o "dataClassified”
pode receber tanto dados brutos, quanto aqueles em que a limpeza ja foi
realizada.

Antes de fazer a classificagdo dos dados em duas, trés e cinco categorias
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ocorre, de maneira similar ao que é feito no noiseClassified, um processo de
validacdo sobre os dados do conjunto de treinamento para avaliar a quali-
dade da predigdo realizada pelo classificador.

A tarefa de classificagdo em categorias pode ser feita para cada filme
para analisar a recep¢do do mesmo pelo ptblico ou com a jungédo de todas
informagoes de todos os filmes para proporcionar uma visdo geral sobre o
sentimento expresso nos fweets na totalidade, independentemente do filme
buscado.

Os resultados da classificagdo ficam armazenados em Results, juntamente
com os dados coletados e selecionados do IMDb, em formato JSON, con-
tendo titulo, género, ano de langamento, entre outras informagdes sobre os
filmes pesquisados.

O workflow utilizado foi o de fluxo de dados, em que dados brutos pas-
sam por uma série de atividades, como limpeza, transformacao, classifica-
¢do e andlise. A estrutura dessas atividades estd intimamente ligada ao tipo
de dados utilizado por elas, estabelecendo-se uma relagao de dependéncia.
Trata-se de um fluxo, pois dados produzidos por algumas atividades sado
consumidos por outras que as sucedem.

3.7 REPRESENTACAO DOS DADOS DO WORKFLOW

Os dados do workflow - coletados do Twitter, incluindo os processados e
classificados - foram armazenadas em arquivos. Ndo foram mantidos em
sua totalidade em banco de dados, embora fosse possivel, mas ha alguns
motivos para isso.

Por ser um workflow de fluxo de dados em que programas em python
processavam alguns dados que seriam utilizados por outros programas,
nem toda a informagdo seria, de fato, importante. Por exemplo, cada bloco
em JSON ndo contém apenas o texto do tweet, seu contetido é mais amplo,
possuindo data de criacdo, idioma, se é retweet ou ndo, cor de fundo do per-
fil do usudrio e alguns outros campos. Haveria gigabytes de informagdes
que ndo seriam fundamentais para o presente trabalho e ndo seriam neces-
sarias de se manter em um banco. Além disso, como seriam usados todos
os textos dos tweets do idioma inglés, parte na rotulacdo, parte no conjunto
de teste, se os dados estivessem em um banco de dados precisaria ser feita
uma consulta no formato:

SELECT =
FROM textTweets
WHERE lang="en"

Sendo “textTweets” uma possivel tabela onde ficariam os tweets. Isso
significa que a consulta teria que retornar todos os tweets para que pudes-
sem ser processados. A maneira mais prética seria manter esses dados em
arquivos para leitura e que ja estariam na maquina local, evitando fazer
requisi¢des a um SGBD a cada novo script de processamento, validagdo e
classificagao.

Embora nem todos os dados precisem ficar no banco, este é impor-
tante para possibilitar ndo somente o armazenamento de informagodes, mas
também a realizagdo de consultas sofisticadas e o retorno de resultados.
Portanto, os resultados considerados relevantes foram disponibilizados no



21

Neo4] que possibilita fazer consultas, além de consistir em boa forma de
visualizagdo.

3.8 CLASSIFICAGAO

3.8.1 Classificadores do python

O python 3 [18] apresenta algumas bibliotecas que realizam a implementa-
¢do de classificadores. Merece destaque o scikit-learn por ser uma biblioteca
de aprendizagem de maquina, bastante completa e com cédigo aberto.

O scikit-learn apresenta ferramentas para mineragdo, andlise e validacdo
de dados, cobrindo uma vasta gama de métodos estatisticos e de apren-
dizado de maquina. Apresenta diversos classificadores, para citar alguns:
Naives Bayes, k-vizinhos mais préximos, mdquinas de vetores de suporte
(SVM), arvores de decisdo, gradiente descendente estocéstico, entre outros.

Para o Naive Bayes foi escolhida a variante Multinomial para realizar a
classificagdo dos dados de teste. O parametro utilizado foi o alpha que uti-
liza um suavizador de Laplace (citado anteriormente na secao de Naive
Bayes) para os valores. Se o valor de alpha for zero, ndo hd suavizagao.

Para o SVM podem ser usados o SVC e o LinearSVC do scikit-learn, am-
bos podendo ser aplicados para classificagdo binaria e multiclasses. Asso-
ciados a esses classificadores ha os parametros que podem ser ajustados de
modo a melhorar a acurécia dos resultados obtidos. Para o SVC os parame-
tros chave sdo: C, kernel, degree e gamma. Por sua vez, os do LinearSVC sdo:
C, loss e penalty.

O parametro C presente em ambos estd relacionado ao quanto o algo-
ritmo de classificacdo deve se ajustar aos dados de treinamento. Valores
pequenos de C indicam que o SVM tem que se adaptar menos aos pontos,
havendo chance de underfitting, enquanto que para valores grandes o algo-
ritmo deve se ajustar mais aos pontos do treinamento, aumentando o risco
de overfitting. Portanto, o ideal é usar um valor intermedidrio para esse
parametro.

Depois disso, sdo necessarios ajustes nos demais parametros. O kernel
indica se 0 modelo do SVM ird usar uma curva ou uma linha no momento
de predizer a classe — o kernel é linear para o SVCLinear.

Para que o SVM permita a classificacdo em vdrias categorias, a sua apli-
cagdo ndo é direta, precisam ser feitas redugdes para vérios problemas bi-
ndrios. O parametro multi_class do LinearSVC é, por padrdo, ‘ovr’ que usa a
estratégia um-contra-todos em que os classificadores binarios construidos
distinguem uma classe em relacdo as demais. Em contraste, o SVC usa a es-
tratégia “um-contra-um” para multiplas classes. Assim, se n for o niimero
de classes, sdo construidos w
dados de duas classes.

Antes de chamar o classificador é criado um vetorizador que passa pos-
teriormente por um fit_transform. O vetorizador usado é tf-idf com a finali-
dade de transformar os textos dos fweets em uma matriz de caracteristicas,
levando-se em consideracdo a frequéncia dos termos em um documento e
a frequéncia inversa deles nos documentos da colecdo. Nesse processo po-
dem ser removidas as stopwords e ser estabelecido um limiar para ignorar
termos que aparecem em muitos documentos.

classificadores e cada um deles treina
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3.8.2 Quantidade de dados de treinamento

Com o intuito de mostrar que o volume de dados de treinamento influencia
na qualidade do classificador, foram feitos experimentos que ilustram esse
fato utilizando-se, para isso, métricas comumente usadas em estudos de
mineracdo e classificacdo de dados: acurécia, precisdo, cobertura e medida
f.

Como dados de treinamento para esse experimento foi utilizado o cor-
pus ‘movie_reviews” do NLTK (Natural Language ToolKit) do python que con-
tém resenhas de filmes divididas em duas classes: positivo e negativo. Esse
corpus possui o total de 2000 documentos.

Nas tabelas sdo ilustrados os resultados, comparando-se quando foi uti-
lizado $ dos documentos como conjunto de treinamento em contraste com
3. Conforme aumenta esse conjunto, o classificador “aprende” melhor e
apresenta resultados mais satisfatérios. Foi utilizado o mesmo conjunto de
teste para ambos os casos, composto por 3 dos documentos, de modo que
esse conjunto fosse separado dos dados de treinamento.

E interessante notar que, embora o Naive Bayes seja um bom classifica-
dor, ndo é um bom estimador, como descrito em [19] e, assim, ndo houve
uma diferenca significativa para o Naive Bayes ao aumentar o volume do
conjunto de treinamento se comparado ao SVM.

TABELA 3.1: Comparacdo usando métricas: acurdcia e F-

measure

Acurécia F-measure
Classificadores 1/4 3/4 1/4 3/4
Linear SVM penalty 12 0,834 0,874 | 0,834 0,873
Linear SVM penalty '11 0,778 0,858 | 0,794 0,864
Linear SVM Wlth L1-based 0,802 0,846 | 0,814 0,848
feature selection
Multinomial Naive Bayes | 0,770 0,764 | 0,763 0,765
Bernoulli Naive Bayes 0,764 0,764 | 0,760 0,758

TABELA 3.2: Comparagdo usando métricas: precisdo e co-

bertura
Precisao Recall
Classificadores 1/4 3/4 1/4 3/4
Linear SVM penalty 12 0,833 0,878 | 0,836 | 0,868
Linear SVM penalty '11 0,740 0,830 | 0,856 0,900

Linear SVM Wlth L1-based 0,769 0,839 | 0,864 0,856
feature selection

Multinomial Naive Bayes | 0,787 0,762 | 0,740 | 0,768
Bernoulli Naive Bayes 0,773 0,777 | 0,748 | 0,740

3.8.3 NLTK como corpus para treinamento

O NLTK apresenta alguns corpus que sdo formados por dados ja rotulados
em suas respectivas categorias. Dentre os diferentes corpus existentes, o que
mais se assemelha ao dominio deste trabalho é o movie_reviews que possui
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dois rétulos, positivo e negativo, para um conjunto de 2000 documentos de
resenhas de filmes. Isso totaliza 7.786MB de conjunto de treinamento.

Foram feitos alguns experimentos utilizando-se como conjunto de teste
773 documentos, correspondendo a 0.084MB. Esses dados foram coletados
do Twitter sobre cinco filmes e os tweets foram rotulados manualmente, nas
categorias positivo e negativo.

Os resultados podem ser vistos na tabela abaixo, usando como classifi-
cadores o Naive Bayes e SVM:

TABELA 3.3: NLTK como treinamento e fweets como teste
com desbalanceamento de classes

Classificadores Acuricia | Precisdao | Cobertura | Medida f
Linear SVM penalty '12 0,533 0,871 0,477 0,616
Linear SVM penalty '11 0,431 0,768 0,396 0,523
Linear SVM V.Vlth L1-based 0,444 0,791 0,398 0,53
feature selection

Multinomial Naive Bayes | 0,567 0,821 0,574 0,676

Sabe-se que o Nuaive Bayes, embora seja um bom classificador, ndo é tao
bom estimador. Entédo, os resultados serdo explicados observando-se prin-
cipalmente as probabilidades do SVM. Como pode ser visto, a acurécia dos
classificadores (desconsiderando-se o de Bernoulli) ficou em torno de 50%
o que significa que ndo é melhor do que a aleatoriedade. As medidas de
cobertura e medida f também nédo foram satisfatorias.

Contudo, percebe-se que a precisdo foi boa, mais de 80% para alguns
classificadores. Para se obter uma precisdo boa é necessério haver baixa
taxa de falsos positivos, enquanto que para se ter uma boa cobertura, o
numero de falsos negativos deve ser baixo.

No conjunto de teste havia 608 tweets positivos e 165 negativos o que
justifica um ntimero bem menor de falsos positivos, ja que boa parte do
conjunto era de polaridade positiva, em contraste com o niimero maior de
falsos negativos. Isso explica a precisdo obtida.

Pode-se notar que esse corpus ndo é adequado com o intuito de treinar
os classificadores. Isso pode ser explicado, principalmente, pela estrutura
de uma resenha quando comparada com um tweet. O primeiro é maior do
que o segundo, visto que no geral o tweet tem o tamanho de uma linha
(ndo passa de 140 caracteres). Assim, na resenha pode ter um conjunto
de sentimentos, mas um ser mais acentuado e, por isso, aquela resenha
pertence a categoria positivo ou negativo.

Logo, as caracteristicas extraidas para formar a matriz de caracteristi-
cas ndo é a mais adequada para esse conjunto e, assim, foi decidido rotular
manualmente alguns dados dos filmes com o objetivo de melhorar os resul-
tados obtidos pelos classificadores.

3.8.4 Dados manualmente rotulados

Foram coletados tweets de vinte e cinco filmes que estavam em cartaz no
primeiro semestre de 2016. Contudo, pelo escopo do trabalho, foram rotu-
ladas manualmente amostras de dez filmes (cada uma delas continha, no
geral, 200 tweets), chegando-se ao total de 2401 para o conjunto de treina-
mento. Este, por sua vez, encontra-se distribuido nas classes: ruido (909
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tweets), muito positivo (291), positivo (590), neutro (341), negativo (220) e
muito negativo (50).

Essa distribuicdo ilustra em si o desbalanceamento inerente aos dados,
isto é, ndo sabia-se de antemdo quantos dados da amostra pertenceriam a
cada classe e essas diferentes proporgdes ilustram que houve vérios elogios
aos filmes coletados, provavelmente porque se tratavam de langamentos
bastante aguardados pelo publico.

A tarefa de classificar uma frase como positiva ou muito positiva é bas-
tante subjetiva, visto que os seres humanos apresentam diferentes visdes
acerca do mundo que os envolve, baseando-se em suas experiéncias de
vida.

Sendo assim, alguns critérios foram levados em consideragao durante
a atividade de rotulagdo manual. Entre eles, pode-se citar: a presenga de
advérbios e outras palavras modificadoras em tweets foi utilizada para fa-
zer a distingdo entre positivo e muito positivo, bem como negativo e muito
negativo; a pontuagdo também denota a emogdo do individuo; uso de pala-
vras no superlativo; o tipo de adjetivo usado, por exemplo, o filme ser bom
€ menos intenso do que o filme ser maravilhoso; entre outros.

Um critério utilizado para distinguir uma afirmacao positiva de neutra,
por exemplo, foi: se a frase escrita fosse similar a "Alguém ird assistir ao
filme”, a emogdo é neutra, ndo conota um sentimento positivo ou negativo;
por outro lado, estar ansioso para assisti-lo, expressa positividade. Assim,
pequenas variagdes em uma frase, como a presenga de um adjetivo, pode
mudar a classe a que ela pertence. Isso dificulta a tarefa do classificador,
visto que as features serdo quase as mesmas para duas categorias distintas.

Uma outra classe analisada foi a dos ruidos. Dados ruidosos néo tra-
zem informagdes inerentes ao contetido buscado - no presente trabalho o
contetido seria o sentimento de um telespectador ao assistir um filme em
langamento - e prejudica a qualidade dos dados. Assim, para remover boa
parte dos tweets com ruidos, foi montado um conjunto de treinamento que
apresentasse alguns exemplos representativos de ruidos para que o classi-
ficador pudesse aprender a separar as informagdes ruidosas das relevantes.
Desse modo, essa separagdo pode ser feita de maneira automatizada - ex-
ceto pela parte da rotulagdo, a qual é manual.

Para exemplificar o que foi considerado como ruido, seguem dois de-
les que foram rotulados dessa maneira por motivos diferentes. O primeiro
exemplo, retirado do filme “The Revenant”, ndo tratava do filme buscado,
mas sim de um assunto completamente diferente (se referia a um concerto
que ocorreu na cidade de Dallas). No exemplo 2, embora estivesse relacio-
nado ao filme, ndo expressava alguma opinido sobre 0 mesmo, mas sim a
respeito de um jogo associado.

Exemplo 1: “Embark on a Musical Adventure with The Revenant Composer
at DSO...”

Exemplo 2: “#gameinsight #gaming E3 2016 World of Warcraft EXCLU-
SIVE Game Card Code With 4 ...”

Esses dados ndo acrescentam informacdes relevantes, ja que ndo sdao
opinides ou sentimentos despertados ao assistir ao filme.
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Abaixo estdo mais dois exemplos para ilustrar a rotulacdo, mas agora
diferenciando um tweet considerado como positivo de um muito positivo.

Positivo: "HAVE to see the new Alice this weekend”

Muito positivo: “saw the new Alice movie today and it was amazing. Shou-
tout to Johnny Depp, I love him being a Mad hatter”

Para ver mais exemplos de dados rotulados manualmente, acesse a pé-
gina do gitHub: https://github.com/nandacamargo/TCC/ .

3.8.5 Selecao de tweets com localizacao

Os tweets coletados apresentam algumas informagdes além da parte textual.
Dentre elas, pode-se citar: data de criacdo, se é retweet ou ndo, identificador
do usudrio, pode conter o seu niimero de amigos e seguidores, idioma, en-
tre outros.

Quando a geolocalizacdo esta habilitada, pode-se obter como informa-
¢do as coordenadas geograficas que indicam a posi¢do em que a pessoa
estava quando escreveu o tweet.

Foi utilizado o pacote geopy do python 3 para fazer a conversado de coor-
denadas para endereco, o qual pode ser o Estado, pais ou continente asso-
ciado as coordenadas. O parametro timeout do geopy foi ajustado para per-
mitir tempos maiores de esperas pela resposta do servidor, antes de langar
a excegdo: “geopy.exc.GeocoderTimedOut”. Esse ajuste foi importante para o
processo de automatizacdo para permitir a conversdo de milhares de coor-
denadas para locais.

Assim, além da parte textual do tweet, foram incluidas algumas infor-
magoes, como coordenadas geograficas, endereco (localizagdo) e id do usué-
rio. Com isso, foi escolhido um formato que pudesse representar melhor es-
ses dados: 0 GeoJSON. Trata-se de um formato apropriado para estruturas
de dados geograficos. Segue um exemplo para o filme Warcraft: The Begin-
ning de um tweet ja convertido para o formato GeoJSON, contendo apenas
as informagdes mais relevantes para a andlise de dados.

{

"type": "Feature",
"geometry": {
"type": "Point",
"coordinates": |
-43.12408918,
-22.89734014

}
"properties": {

"user_location": "Araruama",

"user_name": "Robson Rodrigues",

"tweet": "I know nothing about the game. But
the movie was awesome!\n#warcraftmovie #
warcraft #cinemark @\u2026 https://t.co/
odmyNuFyqg4",

"address": "RJ, Brasil",


https://github.com/nandacamargo/TCC/
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"user_id": 69360766

|

Dentre os tipos geométricos existentes, Point era 0 mais adequado. Ob-
jetos geométricos podem apresentar propriedades, nas quais podem ser co-
locadas mais informagdes relacionadas ao ponto. Por apresentar proprie-
dades trata-se de um objeto geométrico do tipo Feature.

As propriedades user_id, user_name e user_location foram coletadas junto
ao tweet, enquanto que o address foi obtido através da conversdo das coor-
denadas geogréficas.

O user_location nem sempre é veridico, pois é indicado pelo usudrio e,
ndo necessariamente, indica a posigdo fisica do individuo. Em um dos twe-
ets do filme citado anteriormente continha como user_location a frase ”So-
mewhere Over the Rainbow” e, assim, depende da criatividade do usuadrio,
nao consistindo em uma fonte confidvel. Com isso, percebe-se a importan-
cia de se incluir o campo address.

3.9 VALIDACAO

3.9.1 Validacao do classificador de ruidos

A tarefa de eliminac¢do dos ruidos se faz fundamental para a obtengdo de
melhores resultados, uma vez que dados ruidosos, como descrito previa-
mente, ndo agregam informagédo relevante, ou por ndo serem fontes de da-
dos opinativas, ou por se tratarem de assuntos diferentes do que se busca,
ou até mesmo por serem propagandas.

Esse procedimento de limpeza dos dados pode ser aplicado para filmes
individuais, como também para o conjunto total de filmes, isto é, hd o inte-
resse em apresentar algumas medidas calculadas sobre os dados separados
por filme para andlises individuais, assim como obter um panorama geral
do filmes coletados e rotulados.

A validagdo cruzada foi aplicada no conjunto de dados rotulados a mao
e mostram a qualidade da classificagdo e, consequentemente, o grau da lim-
peza dos dados coletados.

Na tabela 3.4 estdo a acurdcia e o desvio padrdo comparados para os
classificadores SVM e Naive Bayes. O desvio é +-, pois pode apresentar va-
riacdo para mais ou para menos.

Como é possivel verificar no grafico 3.3, a acurécia e desvio padrdo para
os filmes mostrou-se similar para ambos os classificadores, isto é, ndo houve
diferenga significativa para a classificacdo nas classes ruido e nédo ruido,
embora o classificador SVM tenha apresentado resultados melhores. Desse
modo, para o conjunto de dez filmes manualmente rotulados serdo feitas
analises baseadas no classificador SVM.

Na tabela 3.5 e na matriz 3.4 estdo as medidas calculadas para duas
classes, contando com conjunto de treinamento composto por 1680 tweets,
sendo 636 rotulados como ruido e 1044 como ndo sendo ruido. O restante
dos dados, isto é, 721 tweets para completar o total de 2401 de tweets rotula-
dos, foram utilizados como conjunto de teste.

Para os dez filmes foi realizado também o experimento de colocar o
ruido como sendo uma das trés classes, isto é, as categorias poderiam ser:
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TABELA 3.4: Acurdcia e desvio padrao para as classes ruido
e ndo ruido, comparando SVM e NB

SVM NB
Filmes Acuracia | Desvio(+-) | Acuricia | Desvio(+-)
Alice Through the
Looking Glags . 0,91 0,11 0,85 0,12
Captain America:
Cifﬂ War 0,88 0,14 0,56 0,13
Deadpool 0,87 0,13 0,83 0,15
Finding Dory 0,84 0,11 0,70 0,19
Ratchet & Clank 0,88 0,13 0,74 0,20
The Jungle Book 0,83 0,23 0,81 0,20
The Huntsman: | o, 0,14 0,79 0,17
Winter’s War ! ! ! !
The Revenant 0,88 0,12 0,87 0,09
Warcraft:
The Beginning 0,78 0,19 0,74 0,21
Zootopia 0,84 0,10 0,77 0,26
Média 0,853 0,14 0,766 0,172

FIGURA 3.3: Acurdcia e desvio padrdo por filme para as
classes ruido e ndo ruido - SVM e NB

SVM/Acuracia, SVMIDesvio, NB/Acuracia e
NB/Desvio
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0.75 — Desvio
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Acuracia
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TABELA 3.5: Medidas para duas classes: nédo ruido e ruido

CLASSES | precisdo | cobertura | medida f | suporte
nio ruido 0,84 0,96 0,90 448
ruido 0,92 0,71 0,80 273
média / total 0,87 0,87 0,86 721

positivo, negativo ou ruido. Os dados das classes positivo e muito positivo
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FIGURA 3.4: Matriz de contingéncia para duas classes com
SVM

notNoise mnoise
notNoise 430 18
noise 79 194

foram utilizados como treinamento do conjunto positivo para o atual expe-
rimento - e 0 mesmo foi feito para as categorias negativo e muito negativo
- com o intuito de aumentar o volume de treinamento.

Entdo, de um total de 909 tweets de ruido, 881 positivos e 270 negati-
vos, uma parte foi utilizada para treinamento (70% deles) e o restante para
teste (30%). O conjunto de treinamento possui tamanho 1442, nas propor-
¢des 617 positivo, 189 negativo e 636 ruido. A validacao foi realizada sobre
um conjunto de teste com 618 tweets. Os tweets da categoria neutro (cor-
respondendo a 341) ndo foram considerados para o atual experimento. Os
resultados estdo ilustrados na tabela 3.6 e na matriz de contingéncia 3.5.

TABELA 3.6: Medidas de trés classes com classificador SVM

CLASSES | precisdo | cobertura | medida f | suporte
neg 0,72 0,42 0,53 81
pos 0,75 0,88 0,81 264

ruido 0,87 0,83 0,85 273
média/total 0,80 0,80 0,79 618

FIGURA 3.5: Matriz de contingéncia para 3 classes com
SVM

neg pos noise
neg 34 38 9
pos 7T 232 25 )
noise \ 6 40 227

3.9.2 Validacao do classificador de filmes

Como mencionado em algoritmos de classifica¢do, foram escolhidos os clas-
sificadores SVM e Naive Bayes para categorizar os dados por apresentarem
bom desempenho para o contexto de andlise de sentimento.

Seguem alguns resultados da validacdo cruzada realizando-se estratifi-
cagdo, isto é, considerando-se o desbalanceamento do tamanho das classes.
Foram usadas as métricas: precisdo, cobertura, medida f e acurdcia. A ma-
triz de contingéncia foi utilizada por ilustrar visualmente a relacdo entre os
rétulos reais e os previstos pelos classificadores.
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Para duas classes, positivo e negativo, utilizando-se 60% dos dados ro-
tulados como conjunto de treinamento e o classificador SVM com kernel
linear foi obtida a tabela 3.7 .

TABELA 3.7: Positivo e negativo com 60% de treinamento -

SVM
CLASSES | precisao | cobertura | medida f | suporte
neg 0,84 0,41 0,55 88
pos 0,81 0,97 0,89 236
média/total 0,82 0,82 0,79 324

Como o volume de treinamento para a classe positiva era bem maior
que a da classe negativa, mais que o dobro, é razoavel que o classificador
tenha aprendido a classificar melhor tweets positivos. Assim, consegue-se
uma precisdo boa para a classe negativa devido a baixa taxa de cobertura,
isto é, possui uma taxa grande de falsos negativos. Prefere-se rotular algo
como positivo - evento de maior probabilidade - mesmo quando for nega-
tivo para, assim, ter uma precisdo maior. Se houvesse um volume maior de
tweets negativos no treinamento, os resultados poderiam ser melhores.

A matriz de confusdo 3.6 mostra justamente como a maioria dos tweets
positivos foram classificados corretamente.

FIGURA 3.6: Matriz de confusdo (pos e neg) com 60% de
treinamento

neg pos

neg (36 52
pos 7T 229

A acurécia foi de 0,80, isto é, 80% com desvio padrao de +/- 0,07.

Na tabela 3.8 estdo as medidas para duas classes, positivo e negativo,
utilizando-se 70% dos dados rotulados como conjunto de treinamento para
0 SVM linear.

TABELA 3.8: Positivo e negativo com 70% de treinamento -

SVM
CLASSES | precisdo | cobertura | medida f | suporte
neg 0,86 0,47 0,61 66
pos 0,83 0,97 0,90 177
média/total 0,84 0,84 0,82 243
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E notével como todas as medidas melhoraram utilizando-se um con-
junto um pouco maior de treinamento (de 486 para 567), mostrando a sen-
sibilidade dos resultados do classificador ao ntiimero de exemplos dados
para treinar. Contudo, precisa-se mencionar que pelo fato do conjunto de
teste ter aumentado (recebeu 10% dos dados que eram de treinamento), o
conjunto de teste é um pouco diferente nos dois experimentos, o que pode-
ria ser um motivo adicional para a alteragdo nos resultados analisados.

A matriz 3.7 retrata o experimento realizado com 70% de dados de trei-
namento e, consequentemente, menor volume de teste em relagéo ao expe-
rimento que utiliza 60%, j& que os dados de teste sdo aqueles ndo utilizados
no treinamento.

FIGURA 3.7: Matriz de confusdo (pos e neg) com 70% de
treinamento

neg pos

neg (31 35
pos 9 172

O grafico 3.8 ilustra uma comparagdo da medida f calculada para o
classificador SVM com 60% e 70% dos dados rotulados sendo usados para
treinamento, de modo a tornar mais visivel a diferenca nos resultados.

FIGURA 3.8: Medida f para o classificador SVM com volu-
mes diferentes de treinamento

SVM - Medida - dados neg, pos e média

60% de I neg
m treinamento I pos

meédia/
T o

0.79

70% de
061 freinamento

0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

Para fins de comparagdo, o mesmo experimento feito para duas classes
e 70% do conjunto de treinamento foi realizado com o classificador Naive
Bayes e os resultados estdo na tabela 3.9 e na matriz 3.9.

Como os resultados para duas classes foi bastante similar para os dois
classificadores, foi escolhido o SVM (conhecido por estimar melhor que o
Naive Bayes - veja secao de classificacdo ) para a andlise dos resultados por
filme. Embora tenham sido rotulados dez filmes, a anélise individual foi
feita para sete, pois os filmes: "Captain America: Civil War”, ”Deadpool”,
"The Huntsman: Winter's War” e "Ratchet & Clank” apresentavam poucos
tweets negativos, o que levava a baixa precisdo das medidas para se fazer



TABELA 3.9: Métricas da classificacdo com duas classes -

Naive Bayes
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CLASSES | precisdo | cobertura | medida f | suporte
negativo 0,89 0,50 0,64 66
positivo 0,84 0,98 0,90 177

média/total 0,85 0,85 0,83 243

FIGURA 3.9: Matriz de contingéncia para duas classes (po-
sitivo e negativo) com Naive Bayes

neg pos
neg (33 33
pos 4 173

)

com k=10 folds na validagdo cruzada. Contudo, o resultado geral dado an-

teriormente foi calculado sobre os dez filmes.

TABELA 3.10: Tabela comparativa de duas classes (positivo
e negativo) por filme

Filmes Classe | Precisao | Cobertura | Medida f | Suporte
félgﬁizgrg‘faiz the | e | 1,00 0,54 0,70 24
pos 0,86 1,00 0,93 70
Finding Dory neg 0,75 0,27 0,40 11
pos 0,68 0,94 0,79 18
The Jungle Book neg 1,00 0,20 0,33 5
pos 0,81 1,00 0,89 17
The Revenant neg 1,00 0,18 0,31 11
pos 0,79 1,00 0,88 33
;V}f;cg:;h ning neg | 0,67 0,29 0,40 7
pos 0,81 0,96 0,88 23
Zootopia neg 1,00 0,14 0,25 7
pos 0,86 1,00 0,92 37

Com o intuito de melhorar a visualizagdo da precisdo e da cobertura por
filme, foram construidos os gréficos que ilustram esses resultados para os
seis filmes acima. A precisdo e a cobertura utilizadas se referem a média
das medidas obtidas para duas classes (positivo e negativo).

O filme com melhor precisao e cobertura foi o ”Alice Through the Looking
Glass” que apresenta maior quantidade de dados rotulados em relagdo aos
demais e, consequentemente, maior nimero de retas suporte. O "Finding
Dory” foi o que apresentou menor precisdo e cobertura. A grande diferenca
desse filme em relagdo aos demais foi que a proporg¢do de retas suporte entre
as classes positivo e negativo era mais equilibrada (11 e 18 retas, respecti-
vamente), enquanto que nos outros filmes analisados a quantidade para a
classe positiva foi quase o triplo da negativa ou maior que isso.
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FIGURA 3.10: Precisdo obtida na validac¢do dos seis filmes

Precisao x Filmes
Il Precisao
Finding Dory
Warcraft: The... _
0.7 0,75 08 0,85 09
Precisao
FIGURA 3.11: Cobertura obtida na validagio dos seis filmes
Cobertura x Filmes
I Cobert...
Finding Dcnr)r-
T e reverar [
Warcraft: The... _
0,64 072 0,80 0,28 0,96
Cobertura

Desta forma, o classificador apresentou maiores dificuldades na classifi-
cagdo, pois ndo houve grandes contrastes entre as duas classes observadas,
como ocorreu nos demais exemplos. Isso é mais perceptivel principalmente
pelo fato do volume dos dados utilizado na validagdo nao ser grande.

Para cinco classes (muito positivo, positivo, neutro, negativo e muito
negativo), os resultados seguem na tabela 3.11 e em 3.12.

Na tabela 3.12 e na matriz 3.13 estd o0 mesmo experimento aplicado ao
classificador Naive Bayes Multinomial.

E possivel constatar que os melhores resultados de medida f foi para as
classes positivo, muito positivo e neutro, as quais sdo justamente aquelas
que possuem maior nimero de exemplares no conjunto de treinamento.

Como as classes positivo e muito positivo apresentam features em co-
mum - o0 que varia é a intensidade de um elogio, por exemplo - é normal
que o classificador apresente um pouco de confusdo na divisao nessas duas
classes, como pode ser verificado na matriz de contingéncia.

O mesmo se aplica as categorias positivo e neutro para o conjunto de
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TABELA 3.11: Métricas da classificagdo com cinco classes -

SVM

CLASSES | precisdo | cobertura | medida f | suporte
muito neg 0,59 0,31 0,40 88
negativo 0,80 0,20 0,32 20
neutro 0,56 0,67 0,61 136
positivo 0,63 0,74 0,68 236
muito pos 0,70 0,63 0,66 116
média/total 0,63 0,62 0,61 596

FIGURA 3.12: Matriz de confusdo para cinco classes com
SVM

muitoneg mneg mneutro pos Mmuitopos

muitoneg 27 0 23 36 2
neg 5 4 3 7 1
neutro 7 0 91 33 )
POS 5 0 32 175 24
muitopos 2 1 13 27 73

TABELA 3.12: Métricas da classificacdo com cinco classes -
Naive Bayes

CLASSES | precisido | cobertura | medida f | suporte
muito neg 0,53 0,34 0,41 88
negativo 1,00 0,10 0,18 20
neutro 0,59 0,50 0,54 136
positivo 0,59 0,76 0,66 236
muito pos 0,60 0,61 0,61 116
média/total 0,60 0,59 0,57 596

FIGURA 3.13: Matriz de confusdo para cinco classes com
NB

muitoneg mneg mneutro pos muitopos

muitoneg 30 0 16 33 9
neg 6 2 0 8 4
neutro 11 0 68 47 10
pos 10 0 23 179 24
muitopos 0 0 9 36 71

dados rotulados no dominio de filmes. Isso ocorreu porque frases como:
"Watching movie X” e "Finally watching movie X” sdo bem parecidas, mas
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a primeira é uma afirmacao, ndo demonstra polaridade no sentimento, en-
quanto que a segunda expressa ansiedade, porque finalmente chegou o mo-
mento esperado de assistir ao filme. Assim, embora as frases sejam bem se-
melhantes - o que muda é a presenca da feature "Finally” na segunda - elas
receberam rétulos diferentes, se encaixando em categorias distintas. Isso
ilustra coeréncia do classificador.
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4. Banco de dados orientado a grafos

41 SGBD

Para a organizagdo dos dados foi necessario um Sistema Gerenciador de
Banco de Dados orientado a grafos, de modo a facilitar o entendimento e
permitir a visualizagdo das informacdes obtidas. Dentre os varios SGDBs
existentes com esse intuito, foi escolhido o Neo4j [20] que é altamente esca-
lavel, suportando centenas de milhares de transagdes ACID por segundo,
além de possuir armazenamento e processamento nativo para grafos.

4.2 NEOA4J - ESTRUTURA BASICA

O Neo4] é um banco de dados orientado a grafos. A estrutura basica de
um grafo é composta por nds e suas ligagdes. Os nés sdo entidades, podem
ser pessoas, objetos ou lugares e se relacionam por meio de arestas que
consistem nos relacionamentos.

Os nés podem ser associados a rétulos que os agrupam. Por exemplo,
pode-se criar um rétulo chamado filme. Um né que tenha titulo de um
filme, ano de lancamento e diretor pode possuir esse rétulo. E importante
salientar que um né pode ter zero ou mais rétulos e nés semelhantes podem
apresentar propriedades diferentes.

Relacionamentos conectam nds e sempre apresentam uma diregao, isto
é, sdo arestas dirigidas de um grafo. Além disso, relacionamentos também
podem possuir propriedades.

4.3 VANTAGENS

O modelo de banco de dados orientado a grafos é bastante expressivo se
comparado com bancos relacionais e outros BDs NoSQL. Os relacionamen-
tos sdo tomados como prioridade, sdo explicitos, diferente dos relacionais
em que sdo utilizadas chaves estrangeiras para relacionar uma tabela com
outra.

Assim, foi escolhido esse tipo de banco com o objetivo de se obter uma
representa¢do mais fiel possivel do dominio a ser representado (dominio do
cinema) e melhorar a visibilidade dos resultados no lugar de usar tabelas,
como nos bancos de dados relacionais.

Outras vantagens sdo performance e flexibilidade. Em bancos de dados
tradicionais o desempenho vai diminuindo conforme o ntimero e a pro-
fundidade dos relacionamentos aumentam. No quesito de flexibilidade é
possivel adaptar o grafo do banco atual a novas mudangas no cendrio em
que esta sendo implementado. Nédo é necessario prever essas modificagdes
de antemdo e pensar em detalhes do dominio de aplicagdo.
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4.4 CYPHER

A linguagem de consulta usada no Neo4j é chamada Cypher. Ela é uma lin-
guagem declarativa, isto é, indica o que fazer e ndo como, diferentemente
de linguagens imperativas como C. Permite fazer tarefas como selegao, in-
sercdo, atualizacdo e delecdo dos dados. O Cypher descreve padrdes em
grafos, fazendo uso de ASCII-Art para visualizagdo do dados. Os nés sdo
representados entre parénteses e os relacionamentos sdo indicados por se-
tas entre dois nés. A partir de nés e relacionamentos, padrdes mais com-
plexos podem ser construidos. Algumas das palavras-chave utilizadas no
Cypher tiveram por base a SQL (Structured Query Language), como exemplo
da cldusula WHERE usada para especificar um filtro em uma consulta.

4.5 APLICACAO

As informagdes mais relevantes obtidas com a mineracdao de dados e opi-
nides foram organizadas em um banco de dados orientado a grafos. As-
sim, dados do IMDb, o conjunto de treinamento (composto por dados ma-
nualmente rotulados) e tweets classificados em positivo ou negativo pelo
Naive Bayes e SVM que estavam no idioma inglés e possuiam geolocaliza-
¢do ativa, foram escolhidas como sendo relevantes para serem armazenadas
no banco.

Dentre as possiveis informacdes que podem ser extraidas, estao: mos-
trar os relacionamentos entre as pessoas e suas publicacdes, se a opinido foi
positiva ou negativa, qual o género do filme mais comentado, se ja recebeu
premiacdes de acordo com o IMDb e a procedéncia dos tweets (se coincidem
ou ndo com o local de produgdo do filme).

4.6 INSERGCAO DE DADOS

Os dados coletados do IMDb e do Twitter estio em formato JSON. E im-
portante salientar que ndo existe uma forma direta de inserir os dados em
formato JSON no banco de dados.

Para isso, como a linguagem utilizada no presente trabalho é python3,
ha uma forma de inserir esses dados com o encapsulamento dessa lingua-
gem. Existe a biblioteca py2neo que permite trabalhar com o Neo4] de den-
tro de aplicacdes feitas em python. Possui métodos para autenticagdo de
um usudrio no banco de dados, além de possibilitar fazer consultas e inser-
¢oes.

Merecem destaque as cldusulas UNWIND e MERGE que foram utiliza-
das no processo de inser¢ao e modificacdo de dados no banco. A primeira
faz a expansdo de uma lista em uma sequéncia de linhas que podem ser uti-
lizadas como dados a serem inseridos. A segunda cldusula, MERGE, “casa’
(match) com nos existentes e faz associagdo entre eles. Caso nao existam,
esses nos sdo criados por essa clausula. O MERGE permite modificar propri-
edades de n6s ou relacionamentos ja existentes no banco, ao ser combinado
com ON MATCH.

4.7 ESTRUTURA DO BANCO DE DADOS

A figura 4.1 ilustra a organizagao do banco.
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FIGURA 4.1: Estrutura do banco de dados
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E importante salientar que nem todos os relacionamentos existem para
todos 0s nos, isto é, pode haver relacionamentos que se aplicam apenas para
alguns deles. Um exemplo que esclarece esse contexto é o caso dos tweets,
que podem apresentar geolocaliza¢do, caso em que os relacionamentos

Tweet FROM Country
e
Tweet FROM State

se aplicam, mas ndo existem quando considera-se os tweets sem geoloca-
lizagdo habilitada. Assim como o relacionamento pode nao existir em de-
terminados contextos, em outros podem existir mais de um relacionamento
entre dois nds, como ocorre com tweets classificados com os algoritmos SVM
e Naive Bayes se o rétulo dado por ambos for igual, por exemplo uma clas-
sificagdo positiva. Temos, assim, duas arestas ligando os mesmos dois nds
(filme ao respectivo rétulo).

4.8 PADROES OBSERVADOS NO BANCO DE DADOS

Com as informagdes armazenadas e organizadas no banco, foi possivel
identificar alguns padrdes que resultam na geragao de conhecimento.

Como exemplo, com o relacionamento dos filmes com os paises em que
foram produzidos, pode-se perceber que dos filmes buscados, quase todos
foram produzidos nos Estados Unidos, como mostra a figura 4.2.

Na figura estdo ilustrados 19 paises, embora a rotula¢do tenha sido re-
alizada sobre 10 deles. Os outros 9 sdo filmes que foram coletados com a
Streaming API, mas que ndo foram rotulados nem utilizados no processo
de classificagdo. Foram armazenados no banco para mostrar que é possivel
colocar informagdes sobre mais filmes.

Os paises envolvidos na producdo de mais de um filme, além dos Esta-
dos Unidos, foram: Canadéd e Hong Kong, além de paises do Reino Unido
(produgéo dos filmes da Alice e Mogli).
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FIGURA 4.2: Filmes e os paises em que foram produzidos
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Utilizando informacdes de tweets com geolocaliza¢do habilitada foi pos-
sivel extrair as coordenadas geogréficas e converté-las para paises e esta-
dos. Esses dados foram mantidos pelo relacionamento [:HAS] e o pano-
rama geral de estados e paises que produziram tweets poderia ser obtido
pela consulta 4.3.

FIGURA 4.3: Consulta dos estados de todos os paises

MATCH (c:Country)-[rel:HAS]->(s:State)
RETURN rel

O atributo lang dos tweets coletados pela Streaming API é obtido através
de algoritmos do Twitter para deteccao de linguagem. E importante notar
que embora tenham sido escolhidos tweets com o atributo lang = ‘en’, alguns
deles sdo de estados brasileiros e, de fato, foram publicados com o idioma
inglés.

A consulta 4.4 devolve como resultado os estados brasileiros que tive-
ram tweets publicados e com geolocaliza¢do habilitada, como pode ser visto
em 4.5.

Como os tweets foram coletados em tempo real sobre determinados fil-
mes, sem considerar qual usudrio que estd publicando, ndo é tdo comum a
obtengdo de mais de um tweet do mesmo usudrio, embora isso possa acon-
tecer. Entdo, a consulta 4.6 permite buscar por esse tipo de evento.

Ao fazer essa consulta, o0 Neo4] devolve os ndés que representam os
usudrios que possuem mais de um tweet publicado e armazenado no banco
de dados. Interagindo com o n6 do grafo que corresponde ao usuario com
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FIGURA 4.4: Consulta dos estados brasileiros

MATCH (c:Country)-[rel:HAS]->(s:State)
WHERE c.name ='Brasil’
RETURN rel

FIGURA 4.5: Estados de origem dos tweets no Brasil

@ State(ze)
20  Hasio

FIGURA 4.6: Consulta usuarios com mais de um tweet

MATCH (u:User)-[rel:TWEETED]->(t:Tweet)
WITH u, count (rel) AS count

WHERE count > 1

RETURN u, count

user_name chamado Jhyza N. Taladro, por exemplo, é possivel visualizar os
relacionamentos com outros nds, como tweet, estado e pais e o resultado
pode ser visto na figura 4.7.
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FIGURA 4.7: Usudrio que publicou mais de um tweet na
base de dados

State(1)

Um padrao interessante que pode ser visto na figura 4.8 € que nem sem-
pre o rétulo dado pelo Naive Bayes é o mesmo que o do SVM, ja que sdo clas-
sificadores que empregam técnicas diferentes, sendo o primeiro um classi-
ficador probabilistico e o segundo utiliza vetores de suporte e técnicas de
otimizagdo para tentar maximizar a margem. A quantidade de resultados
que satisfazem esse caso particular de dois rétulos diferentes para o mesmo
tweet totaliza 24 entre um total de 9924 tweets classificados e adicionados no
banco, ou seja, eles convergem significativamente na classificagdo. A con-
sulta que permite obter a informacao de divergéncia na rotulacado é 4.9.

Outras informagdes que podem ser obtidas se referem aos géneros de
filmes mais comentados no Twitter. Considerando-se tweets em inglés com
geolocalizacdo habilitada, pode-se obter a tabela 4.10 a partir da consulta
4.11.

Pode-se perceber que os dois filmes mais comentados dentre os tweets
analisados foram “Finding Dory” e ”“Captain America: Civil War” que pos-
suem trés géneros cada, mas o que é comum a eles é aventura. Além disso, o
terceiro filme mais comentado, “Deadpool”, também contém aventura, bem
como comédia (género em comum com “Finding Dory”) e agdo (em comum
com “Captain America”), mostrando que filmes de aventura, comédia e agdo
sdo comentados em redes sociais.

4.9 LOCALIZACAO DOS TWEETS

Com os dados de localizagdo foi possivel produzir um mapa do mundo
que indica por pontos pretos os locais dos tweets, permitindo a obtencado de
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FIGURA 4.8: Classificagao diferente para o mesmo tweet

®

FIGURA 4.9: Consulta que retorna tweets classificados com
diferentes rétulos

MATCH (t:Tweet)-[rl1:CLASSIFIED_WITH_SVM]->(1l1:Label),
(t:Tweet) - [:CLASSIFIED_WITH_NB]->(12:Label)

WHERE 11.name <> 12.name

RETURN count (t) as number_tweets

FIGURA 4.10: Tabela com os filmes, géneros e contagem de

tweets
m.title m.genre num_tweets
The Jungle Book Adventure, Drama, Family 98
The Huntsman: Winter's War Action, Adventure, Drama 142
Ratchet & Clank Animation, Action, Adventure 151
The Revenant Adventure, Drama, Thriller 242
Alice Through the Looking Glass Adventure, Family, Fantasy 372
Warcraft: The Beginning Action, Adventure, Fantasy 723
Zootopia Animation, Action, Adventure 928
Deadpool Action, Adventure, Comedy 1047

Finding Dory| Animation, Adventure, Comedy
aptain America: Civil Wal Action, Adventure, Sci-Fi

FIGURA 4.11: Retorna os filmes, respectivos géneros e
quantidade de tweets por filme

MATCH (t:Tweet)-[r:ABOUT]-> (m:Movie)
RETURN m.title, m.genre, COUNT (t) AS num_tweets
ORDER BY num_tweets



42

um panorama geral da distribui¢do das postagens pelos paises e identificar
qual contribui mais que os outros para os dados obtidos e classificados.

Na figura 4.12 temos o globo terrestre, enquanto que em 4.13 estd uma
imagem ampliada para melhor legibilidade dos pontos dos Estados Uni-
dos, mostrando a enorme quantidade de tweets advindos de 1a.

O mapa-mundi foi construido utilizando-se a biblioteca matplotlib[21]
do python, escolhendo-se a projecdo de Robinson para desenhar os pontos
pretos. Cada um deles representa um tweet com geolocalizagdo no idioma
inglés.

FIGURA 4.12: Localiza¢do dos tweets no mapa-muandi

Projecao de Robinson com pontos dos tweets com geolocalizagao
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FIGURA 4.13: Mapa ampliado com os tweets dos Estados
Unidos
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Como pode ser visto, tanto os Estados Unidos, quanto México e a parte
da Europa associada ao Reino Unido apresentam um grande volume de
tweets sobre os filmes buscados. Como boa parte desses filmes foram pro-
duzidos nos Estados Unidos, é esperado que a populagdo de 14 assista aos
filmes nacionais. Estando geograficamente préxima, a populagdo mexicana
também assistiu e comentou acerca dos filmes. E, no Reino Unido, como
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FIGURA 4.14: Delecao do relacionamento TWEETED

MATCH p=()—-[t:TWEETED] > ()
DELETE t

a lingua oficial é o inglés, também fez parte do puiblico-alvo que assistiu e
manisfestou sua opinido nas redes sociais nesse idioma.

E importante salientar que paises que ndo possuem pontos no mapa
ndo necessariamente ndo comentaram sobre os filmes no Twitter. Isso por-
que seus tweets podem estar sem a geolocalizacdo habilitada ou em outro
idioma diferente do inglés.

410 DELEGCAO DOS DADOS

Embora a inser¢do dos dados no banco seja uma tarefa fundamental por
viabilizar o armazenamento dos dados, também é necessario, em alguns
casos, deletar a base da dados - ou parte dela - devido a alguns motivos: foi
inserido algo que ndo era preciso, deseja-se esvaziar o banco para voltar ao
estado original, entre outros. Tanto que as operagdes basicas em um banco
de dados podem ser identificadas pelas iniciais CRUD (create, read, update,
delete), isto é, criar e colocar novos dados no banco (isso é feito pelos scripts
do workflow para inser¢do de dados), ler as informacgdes por intermédio de
consultas, atualizar os dados (isso também é feito pelos scripts de insergao,
com a operacdo MERGE que apenas cria o né ou relacionamento se ele ndo
existir) e delegdo.

Para saber qual é o contetido a ser removido, é realizada uma consulta
com MATCH que permite recuperar os dados desejados, seguido por um
DELETE para concretizar a delecao.

O programa para a delecdo dos dados poderia ser construido de duas
formas: uma consulta de dele¢do poderia remover todos ou quase todos os
nos e relacionamentos de uma s6 vez ou vdrias requisi¢cdes menores pode-
riam realizar essa tarefa por partes.

Foi adotada a segunda opcao por causa do heap do Java. O Neo4] foi
implementado em Java e embora o tamanho do heap seja, por padrdo, cal-
culado dinamicamente com base nos recursos disponiveis no sistema (in-
formacgéo obtida na documentagao do [20]), foi testada a operacdo MATCH
para recuperar parte significativa dos dados do banco (por exemplo, relaci-
onamentos HAS, ABOUT, TWEETED e n6 Tweet) para fazer, em seguida, a
delecdo. Contudo, a operagdo fica lenta, pois o volume de dados é grande
e, além disso, acaba com o limite de recursos disponiveis para o heap.

Um exemplo de delegdo estd em 4.14 que remove o relacionamento
TWEETED.

E importante salientar que para remover os nés é preciso primeiro apa-
gar os relacionamentos nos quais o né esta envolvido.

Assim, o programa de delegdo se encontra no workflow construido e re-
aliza consultas menores, como recuperar um relacionamento apds o outro,
deleta-los e fazer o mesmo procedimento para os nés, de forma a caber nos
limites do heap e permitindo uma delecdo mais rdpida e eficiente.
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5. Conclusao e Trabalhos Futuros

Este trabalho aborda a descoberta de conhecimento a partir do cruzamento
de dados das publica¢des da rede social Twitter e da base de dados de fil-
mes IMDb, a qual é publica. O trabalho aplicou técnicas de processamento,
para limpar os dados, e classificagdo para identificar a opinido expressa nas
postagens coletadas e processadas no dominio de filmes.

Os dados coletados passaram por uma etapa de pré-processamento, ne-
cessaria para a eliminacdo de ruidos, filtragem do idioma - foram escolhi-
dos tweets da lingua inglesa por serem bem mais numerosos se comparados
com aqueles dos demais idiomas - e escolha dos tweets com geolocalizagao
habilitada - informacao relevante para possibilitar a visualiza¢do da distri-
buigao dos tweets pelo mundo.

Foram utilizados os classificadores Naive Bayes e SVM que obtiveram
resultados similares para as métricas analisadas, embora o desempenho do
SVM tenha sido um pouco melhor nos testes realizados sobre os dados du-
rante o processo de validacao.

O classificador consegue categorizar melhor as classes que sdo distintas
como positivo e negativo, ruido e ndo ruido, do que classes préximas que
apresentam features em comum, como as classes positivo e muito positivo.

Com as informagoes de cada tweet armazenadas no banco de dados foi
possivel encontrar padrdes que geram conhecimento, como exemplo, iden-
tificar usudrios realizando duas postagens sobre um filme. Outro padrao
observado foi a presenga de tweets em inglés no Brasil, isto é, alguns usua-
rios brasileiros publicaram em inglés. Por ser um banco de dados orientado
a grafos, a visualizagdo fica mais intuitiva e mais fiel a realidade das redes
sociais e representagdo dos dados.

A area de classificacdo de dados é bastante ampla e complexa, possibi-
litando sempre melhorias, seja no refinamento do texto analisado, no caso
tweets, utilizando técnicas de processamento de linguagem natural, estu-
dando ironia, hashtags e andlise semantica.

Por ser um trabalho bem abrangente, algumas sutilezas foram percebi-
das aos poucos, conforme foram utilizados os algoritmos de aprendizagem
na classificagdo e durante as etapas de validacdo e anélise de dados. Assim,
ha possiveis extensdes e trabalhos futuros que poderiam complementar o
presente trabalho e sdo descritos abaixo.

Percebeu-se que uma das dificuldades do classificador foi a percepgao
da ocorréncia de ironia, levando a uma classificagdo incorreta em alguns
casos. O que foi considerado como tratamento de ironia foi a rotulagdo
manual de alguns tweets irdnicos, colocando-se a classificagdo que era con-
siderada mais adequada, o que no caso seria o sentido oposto do que esté
formalmente escrito na frase. Um possivel trabalho futuro seria analisar
as hashtags separadamente do restante do fweet e tentar combinar ambas as
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partes para identificar contradi¢des resultantes de sarcasmo e ironia presen-
tes no texto.

Outro estudo que poderia ser feito é com relacdo a proximidade de pa-
lavras negativas com as palavras-chave buscadas, porque nem sempre a
critica esta relacionada ao filme analisado. Exemplos disso: uma compa-
ragdo de um filme ruim, muito criticado, com o aquele que foi buscado na
consulta que é considerado bom; alguém pode estar aborrecido de néo ter
assistido ao filme tdo aguardado, o que faz a frase no geral ser negativa,
embora ndo se trate de um comentario depreciativo do filme.

Utilizar andlise semantica seria interessante para gerar relagdes entre
nos por intermédio de inferéncias resultantes de dados ja presentes no banco.
Desse modo, no relacionamento

Movie—[:FROM]->Country
poderia-se inferir que o pais em questdo produziu o filme, isto é,
Country-[:PRODUCED]->Movie

A semantica poderia ampliar o conhecimento obtido com os dados.

E, por fim, aumentar o tamanho do corpus sempre se faz essencial, uma
vez que o classificador “aprende” melhor conforme aumenta o nimero de
exemplos rotulados que recebe como treinamento.
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