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RESUMO

Com o grande aumento de dados na web armazenados e que trafegam, se fez importante
0 processo de minerar esses dados a fim de procurar padrées consistentes para devidas
analises de dados de marketing e vendas de empresas, possibilitando que essas empresas
saiam a frente em competitividade em relacéo a outras. Este trabalho aborda os conceitos
que serdo utilizados e implementados em um modulo que serd capaz de minerar dados da
web e fazer uma anélise de opinido.

Palavras-chave: Mineracdo de Dados Web, Anélise de Dados, Processamento de
Linguagem Natural.



ABSTRACT

With the large increase in stored and busy web data, the process of mining these data was
important in order to seek consistent standards for proper analysis of marketing data and
sales of companies, enabling these companies to move ahead in competitiveness in relation
to others. This work addresses the concepts that will be used and implemented in a module
that will be able to mine web data and do an opinion analysis.

Keywords: Web Data Mining, Data Analysis, Natural Language Processing.



LISTA DE ILUSTRACOES

Figura 1 — Aplicacdes de Processamento de Linguagem Natural (traducao) *
Figura 2 — Modelo de Analise de Sentimento (traduGao) 2...........cccceeeeeeeeeeennn.

Figura 3 — Stemming WOrAS. ..o

Figura 4 — Arvore de Decis&o para fungéo booleana OU ...............ccccveuee.e..

Figura 5 - Natural Language Analysis with Python NLTK...........................
Figura 6 — Python LOQO. ..o

FIgura 7 — AP KEY TWITIEI ... ..uuuiiiiiiiiiiiii it e e e
Figura 8 — Cédigo em Python acessando APl do TWitter............ccceeeeeniivineen.
Figura 9 — EStrutura do Projeto........ccceeeii i e e et e e

Figura 10 — Frequéncia de palavras encontradas nos tweets...............ccc.......



Tabela 1 — Palavras de parada

LISTA DE TABELAS



SUMARIO

1. INTRODUGAO. ..ottt 12
1.1, OBJIETIVOS. ...ttt e e e e e e e e 13
1.2, JUSTIFICATIVA ettt e e e 13
1.3. MOTIVAGAO. ...ttt 14
1.4. REVISAO DA LITERATURA . ......ooeieeeeeeeeeee et 14
1.5. PERSPECTIVA DE CONTRIBUICAO..........ccceoeieeeeeeeeeeeeeee e 15
1.6. METODOLOGIA. ... ettt e e e e e e e e e e e e 15
2. PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL.......cccovvvviinnns 16
2.1. ANALISE DE SENTIMENTO......c.coiiieiiiieieeee ettt 17
2.1.1. Polaridade D& TeXEO.....ccceiiiiiiiiiiii ettt 18
2.1.2. NIVEIS DE ANAIISE.....oiiiiiiiii it 18
2.2. MINERAGAOQO DE DADOS.......cecuiiieeteeieeteeieeeeee et 19
2.2. 1. WED MINING .o et e e e e e e e e 19
2.2.2. Pré — Processamento de textos em paginas Web...............cccovvviinnnnnn. 20
2.2.3. Aplicacfes de Mineracao de DadOsS...........uueuuuvuiiiiiiiiiieeeeeeeeeeee e 21
2.3. TAREFAS DE MINERACAQO DE DADOS........ccoceveeeeeeeieeeeeee e 22
2.3.1. SUPEIVISIONAUAS.......cciiieeeeiiiitcie et e e e e e e e e e e e e 22

2.3.2. NGO SUPEIVISIONAUAS......cciiiiiiiiiiiiiei et e e ee e 22



3. CLASSIFICACAO. ..., 23

3.1. ARVORES DE DECISAO......cccotiiiririeieinenieieieenesesieiesenesesieseseseneseeens 23
311 INAICE UE GINi.eceieiiieeeceeeeeeee ettt ettt 24
TNt O o | 4 Y o ] > S 24
T R T (=T | =TS 1oY: (o PO PPPPPPPPPPPPPPPP 25
I IO A Sy N o | A T o I= 1 a1 =] o | o PRSPPI 25
3.1.5. K-means € K-Medoid.........cooiiiiiiiiiiiiiiiiee e 25
3.2. ALGORITMO DE NAIVE BAYES......coiiiiiiiee e, 26

3.3, FERRAMENTAS. ... e 20

TG T I || £ TP 27
3.3 2. PYtNON . 28
4. PROJETO E DESENVOLVIMENTO.....coo oo 29
4.1 ESTRUTURA . ..o e e, 30
4.2. ABORDAGEM DE FUNCIONAMENTO DO CLASSIFICADOR.......... 32
B CONCLUSAOD. oo, 34
5.1.  TRABALHOS FUTUROS. .....coeeoeeeeeeeeeeeee e 34

6. REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS. ....ooeoeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee, 35



12

1. INTRODUCAO

Com a grande demanda de dados que vem surgindo, principalmente dados na Web, foi
necessario implementar técnicas para extracéo de informacdes destes dados, chamado de
Web Mining. O método comumente utilizado € a mineragdo de contetudo da web, onde
analisa textos e imagens presentes em determinadas paginas, um exemplo que se pode
citar sdo redes sociais, que hd uma grande massa de dados disponiveis, é possivel também
analisar registros de navegacdo, que com base no que VOCé pesquisa ou navega, sao
sugeridos conteudo personalizados, grandes empresas utilizam-se desta metodologia, para
gue haja uma andlise de padrées de consumo das pessoas e também opinides acerca de
servigos oferecidos pelas empresas, entretanto os dados encontrados séo desestruturados,
gue necessita de técnicas de Processamento de Linguagem Natural, que é feito um pré-

processamento oferecendo uma estruturagéo textual (LIU, 2007).

O Processamento de Linguagem Natural (PNL) é considerado como uma disciplina de
Inteligéncia Artificial e o objetivo é interpretar a linguagem humana, também fortemente

ligada a outra disciplina, a linguistica (LIDDY, 2001).

Com base nessas tecnologias, ja foram desenvolvidos diversos componentes que utilizam

essas técnicas, tais como Chatterbots, Google Tradutor, entre outros (STROSKI, 2018).

No que diz respeito a plataforma de desenvolvimento, temos como principal Python que
contém diversas bibliotecas de suporte para essas tecnologias de PNL e Web Mining, com
programacao simples e potente para processar dados linguisticos, com sintaxe e semantica
transparentes e com muita funcionalidade de tratamento de Strings (LOPER, KLEIN, BIRD,
2015).
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1.1. OBJETIVOS

Este trabalho tem como objetivo, apresentar a pesquisa e desenvolvimento de uma
aplicacdo com base em Processamento de Linguagem Natural juntamente com Mineragao
de Dados Web para analise de opinido, sendo amplamente utilizado em negdcios para

auxiliar na tomada de decisdo de empresas.

O trabalho mostra o estudo das ferramentas utilizadas para minerar, processar e fazer

analise e calcular a acurécia dos dados obtidos por meio da rede social.

1.2. JUSTIFICATIVA

Levando em conta que €& necessario desenvolver novas ferramentas para atender a
necessidade de grandes empresas para tomada de decisdes, pode-se justificar a relevancia
deste trabalho no que se diz respeito a grande necessidade de respostas eficientes, e
dados coletados como uso de inteligéncia competitiva, permitindo a predicédo de padrdes

gue usuario na web pesquisam ou escrevem sobre determinados produtos.

Além de que, a mineracédo de opinido na web pode ser utilizada de diversas maneiras, como
ajudar no marketing, analisando o sucesso ou ndo de determinado produto lancado,
podendo identificar tanto opinides negativas quanto positivas, tudo isso envolvendo a

utilizacdo de Machine Learning.

Um grande desafio dessa area, é que maioria das informacfes que 0s usuarios expressam
na web pode conter ambiguidade, contradicdo ou até mesmo diferentes formas de
expressar a mesma opinido, o que para humanos € de facil compreenséao, porém dificil para

uma maquina.

Apesar deste e de muitos outros desafios encontrados, esses recursos vém sendo atraente

para grandes empresas, e também motivo para se aprofundar mais nestes assuntos.
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1.3. MOTIVACAO

Com a grande quantidade de dados que provém da internet vem aumentando, diversas
empresas utilizam mineracdo de dados para solu¢cdes que geram impactos financeiros,

além de que € possivel obter proveito e sair a frente da concorréncia.

1.4. REVISAO DA LITERATURA

Segundo Daniel T. Larose e Chantal D. Larose (2015) dizem que a fabricante de
computadores Dell recentemente estava interessada em melhorar sua produtividade em
relacdo as vendas e por isso passou a analise de dados e analises preditivas em seu banco
de dados para identificar potenciais clientes. Pesquisando atividades nas redes sociais
usando o Linkedin e outras, fornecendo uma quantidade maior de informacdes sobre
potenciais clientes, permitindo que desenvolvam langamentos de vendas personalizados
de acordo com cada necessidade do cliente. Este € um exemplo de mineracdo de dados

gue ajuda a identificar o tipo de abordagem de marketing para um cliente especifico.

De acordo com Dave et al. (2003), a ferramenta ideal de mineragdo de opinido seria “
processar um conjuntos de dados para determinado item, gerando uma lista de atributos e

agregacao de opinidao sobre cada um deles (ruim, misto e bom)”.

Para Wilson, Wiebe e Hoffmann (2005, p. 347):

A analise do sentimento é tarefa de identificacdo positiva e opinides negativas,
emocdes e avaliacdes. A maioria dos trabalhos sobre analise de sentimentos foi
feita no nivel do documento, por exemplo, distinguindo positivo de criticas negativas.
No entanto, tarefas como uma pergunta de perguntas multiplas e resumo, extracao
de informacdes orientada a opinido, e as avaliacdes de produtos de mineracao
exigem nivel de sentenga ou mesmo analise de sentimento em nivel de frase.
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1.5. PERSPECTIVAS DE CONTRIBUICAO

A perspectiva deste trabalho, € demonstrar a utilizagdo da mineragdo de dados web
desenvolvendo uma ferramenta que capture esses dados, tais que sejam consistentes para
ser feito analise dos mesmos, contribuir e servir como influéncia para interessados em Web

Mining e analise de dados.

1.6. METODOLOGIA

Foi realizado estudos referentes as tecnologias de Web Mining, Processamento de
Linguagem Natural e Machine Learning, além de ferramentas que auxiliardo no processo

de desenvolvimento do médulo de mineracao de dados.

Posteriormente, foi desenvolvido um mddulo na linguagem Python para demonstrar

andlises e a mineragao, além dos conceitos levantados na pesquisa.
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2. PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL

O Processamento de Linguagem Natural € uma area da computacéo linguistica, fortemente
ligada a inteligéncia artificial que faz a interacdo de seres humanos com computadores,
sendo assim, permitindo que computadores possam aprender e entender expressdes

humanas.

Usada em diversos aspectos da computacdo como exemplo: ferramentas de pesquisa,

smartphones, corretores ortograficos, entre outros.

Segundo Bird, Klein e Loper (2009 p.10):

NPL é importante por razbes cientificas, econémicas, sociais e
culturais. NPL esta experimentando um rapido crescimento, pois suas
teorias e métodos sdo implantados em uma variedade de novas
linguagens e tecnologias. Por esta razdo, € importante que uma grande
variedade de pessoas tenha um conhecimento préatico de PNL. Dentro
da inddstria, incluindo pessoas que fazem interacdo humano-
computador, andlise de informagdes comerciais e desenvolvimento de
software web. No meio académico, inclui pessoas em areas de
computacdo humana e linguistica, através da ciéncia da computacao e
da inteligéncia artificial. (Para muitas pessoas no meio académico, o
PNL é conhecido como “Linguistica Computacional”).

Analise de Sentimento Extragéo de informagio

Recuperacao de informacao

Questio respondida

Figura 1 — Aplicacdes de Processamento de Linguagem Natural (traducg&o)*

! Disponivel em: http://learning.maxtech4u.com/introduction-natural-language-processing/. Acessado em: Mar. 2018.
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2.1. ANALISE DE SENTIMENTOS

A analise de sentimentos nada mais € que analise e classificacdo de textos, podendo ter
polaridade positiva ou negativa, dependendo da semantica do texto que for analisado.

Isso indica que ha neutralidade com a presenca de verbos e substantivos em frases, e

adjetivos podem indicar subjetividade.

Com a grande ascenséo das redes sociais, se tornou cada vez mais possivel que muitas
pessoas possam expressar suas opinides pessoais acerca de produtos e servigcos, e um
dos desafios na area da computacéo é transformar essas expressdes humanas em dados

consistentes e relevantes.

Na figura 2, podemos ver um modelo de dados de analise de sentimentos.

‘sentimento
) :sentimento
:sentimento
:sentimento
.palavra
Bom

:sentimento ([ Palavra ‘sentimento [ ‘palavra
Maravilha pior

palavra

terrivel

.palavra
horrivel

Figura 2: Modelo de Anélise de Sentimento (traducg&o) ?

Andlise de sentimentos também pode ser chamada de mineracéo de opinido ou andlise de
opinido como é abordado neste trabalho.

(Liu, 2012):

Embora a linguistica e o processamento de linguagem natural (PNL) tenham uma
longa histéria, pouca pesquisa havia sido feita sobre as opiniées e sentimentos das
pessoas antes do ano 2000. Desde entdo, 0 campo tornou-se uma pesquisa muito
ativa

area. Ha vérias razdes para isso. Primeiro, ele possui um amplo arranjo de
aplicac6es, quase em todos os dominios.

2 Disponivel em: http://kvangundy.com/wp/sentiment-analysis-amazon-reviews-using-neo4j/. Acessado em: Mar 2018.
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2.1.1. Polaridade de Texto

7

A polaridade € a representacdo de intensidade de sentimento exposto em um texto,
podendo ser tratado com método de resultado positivo e negativo (binario) ou positivo,
negativo e neutro (ternario). Um documento pode ser subdividido e cada sentenca é

identificada sua polaridade.

2.1.2. Niveis de Anéalise

O objetivo da mineracao de opinido é identificar comparacdes em sentencas de opinido,

utilizando de advérbios como “pior que”, “melhor que” como exemplo. A seguir, ha trés

niveis de andlises:

Nivel de Sentenca: Neste nivel as sdo analisadas as frases que possam conter opiniao
positiva ou negativa, caso for neutra, ndo significa que seja opinido. Entretanto, a
subjetividade da opinido pode nao estar relacionada ao sentimento, pois algumas

sentencas possuem neutralidade de opiniéo.

Nivel de Documento: Neste é classificado um documento com opinido completa, também
podendo ser expressado positivamente ou negativamente, ou seja, um Unico documento

expressa uma entidade Unica ou produto dnico.

Nivel de Entidade e Aspecto: Como propriamente o nome diz, neste nivel € possivel ser

analisado multiplas entidades associadas com diferentes sentimentos.

(Hu e Liu, 2004) “Em vez de olhar para as constru¢des linguisticas (documentos,
paragrafos, frases, clausulas ou frases), o nivel de aspecto olha diretamente para a opiniao

emsi.”
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2.2. MINERACAO DE DADOS

A mineracado de dados é processo usado para descobrir padrdes, analisar grandes volumes

de dados, fortemente associada com Machine Learning, aprendizado de maquina.

Essa habilidade faz com que computadores aprendam a partir de dados passados, erros,
com algoritmos que podem fazer previsbes de dados, esse aprendizado automatico

também estd ligado a estatistica computacional, focando em métodos estatisticos de

previséo.

Além disso, devemos citar que Big Data esta diretamente relacionado com Mineracdo de
Dados, isso por que Big Data é uma grande producdo de dados ndo estruturados e
produzido em grande velocidade, entdo se faz o uso de Mineragdo de Dados, onde €
extraido de dados a informacédo, como por exemplo, dados de clientes de uma determinada
empresa, para saber o quanto ele esta satisfeito com 0s servicos ou marca, ou caso nao

esteja satisfeito, qual seria a probabilidade de escolher um concorrente.

2.2.1. Web Mining

Segundo Cordeiro (2003):

Web mining € um conceito que surgiu do DM (Data Mining) que é uma area de
estudo voltada a descoberta de conhecimento sobre base de dados convencionais
utilizando técnicas de procura como Inteligéncia Atrtificial. O relacionamento entre
DM e Web Mining se da no sentido de que ambas visam a descoberta de padrées
Uteis em conjuntos de dados.

Grandes empresas costumam guardar informacdes de histérico de buscas, nos quais esses
dados podem ser analisados com finalidade de direcionamento de campanhas especificas

de marketing.

Web Mining € visto como uma oportunidade de diferencial de mercado, permitindo que

empresas possam tomar decisées com base em informagdes concretas de usuarios.

Entre Mineracédo de Dados e Mineracao de Dados Web ha uma pequena diferenca quanto
ao seu processo, no primeiro a mineracdo € atrelada a colecdo de dados em data
warehouse, ja em mineracdo de dados web a sua coleta é feita a partir de um grande

ndmero de contelldo em estrutura web.
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2.2.2. Pré — Processamento de textos em paginas Web

Geralmente os textos que estdo nas paginas web passam por um pré-processamento,
essas tarefas sdo responsaveis por remover Palavras de Parada que ndo sao relevantes

no documento, tais como preposi¢cdes e conjuncdes que se encontram na tabela abaixo:

Preposicoes Conjuncdes
A Portanto
Para Mas
Contra Que
Durante Todavia
Sobre Seja
Com Pois

Tabela 1 — Palavras de Parada

Além disso existe a tarefa de Stemming, que é possivel fazer a reducdo das palavras por

meio de sua base, ou seja, diminui-la até sua raiz. Comumente € utilizado um algoritmo de

Stemming.
Word Stem Word Stem
magically magic groweling growel
chewing chew painful pain
unequal unequ daguerrectype daguerreotyp
shoddiness shoddi magnitude magnitud
headline headlin standing stand
ruinously ruinous obstruction obstruct
allergenic allergen bagpiper bagpip
signified sigmnifi disunite disunit
truancy truanci tensely tens
shiftiness shifti

Figura 3 — Stemming Words 3

3 Disponivel em: https://www.wolfram.com/language/11/text-and-language-processing/generate-and-verify-stemm
ed-words.html?product=mathematica/. Acesso em Mar. 2018.
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2.2.3. Aplicacbes de Mineracédo de Dados

Como atualmente os dados sdo armazenados digitalmente, se fez possivel obter
informacdes desses dados e analisar sentimento acerca de produtos, servicos, reputacao,

entre outros na area de marketing digital.

Além disso, a mineracdo de dados se estendeu em outras areas de negdcio como:

Educacao, Recursos Humanos, Medicina, Bioinformatica, financas.

Algumas perguntas sao aplicadas para devida andlise destes dados, como exemplo a

seqguir:

. Quais clientes irdo responder as promogdes?
. Quiais cursos tem maior evasao e por qué?

. Qual é o perfil adequado para cada vaga de emprego?

Algumas empresas ja possuem algumas ferramentas para coletar e fazer analise de dados
em midias sociais, tais como o TrustVox, TrackSale, além da ferramenta HugMe, que
monitora redes sociais aplicando a analise em canal de atendimento ao cliente, facilitando
a identificagdo de consumidores de determinados produtos e automatizando essa tarefa

para algumas empresas que contratam esse servico (SANTANA, 2017).
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2.3. TAREFAS DE MINERACAO DE DADOS

As tarefas de mineracdo tém um objetivo especifico, podendo ser supervisionadas e néo
supervisionadas, sendo que uma tarefa ndo € exatamente um algoritmo, mas sim um

conjunto de diferentes algoritmos com um mesmo objetivo.

2.3.1. Supervisionadas

As tarefas supervisionadas possuem um atributo especial, chamado de Classe, portanto a
Classificacdo € uma tarefa supervisionada onde pode comparar e validar resultados dos

dados.

Sua meta é bem definida, identificando fontes de dados selecionadas para a mineracao,

tendo um conhecimento vago do que se esta procurando.

2.3.2. Nao Supervisionadas

As N&o Supervisionadas ndo tém uma classe e nem rotulo, ndo existindo meta de busca,

gerando hipGteses do que pode ser significante, Agrupamento € uma tarefa nao

supervisionada que cria grupos de acordo com atributos de tais instancias.
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3. CLASSIFICACAO

Tarefa mais utilizada e complexa com maior quantidade de algoritmos, reconhece padrdes

buscando prever um dado automaticamente.

Alguns algoritmos classificadores mais utilizados sdo: Arvores de Deciséo e Naive Bayes.

3.1. ARVORES DE DECISAO

Classificador mais popular onde o modelo cria uma estrutura de arvore, que comeca por
um né raiz percorrendo até o nd terminal onde estd a classe. Os no6s podem ser

particionados na arvore em modo binario ou légico.

Suas regras de decisdo sao semelhantes a blocos de decisao “Se/Entao”, cada folha esta

associada a uma classe e 0 seu percurso da raiz até a folha € uma regra de classificacao.

A particdo do no é feita de acordo com o n6 que receber maior informacao, os critérios de
particdo mais conhecidos séo indice de Gini e Entropia.

Logo abaixo, a figura 3 exemplifica uma arvore de deciséo logica:

Figura 4 — Arvore de Decis&o para fungéo booleana OU.*

4 Disponivel em: http://www.dsc.ufcg.edu.br/~pet/jornal/outubro2012/materias/recapitulando.html/. Acessado em:
Mar. 2018.
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3.1.1. indice de Gini

O indice de Gini é calculado de acordo com a desigualdade de dados, definido pela equacéo

(2):

Cc

gini=1-— z pi? (1)

i=1

e C representa o numero de classes.

¢ Pi é a frequéncia de cada classe em cada no.

3.1.2. Entropia

A entropia mede a homogeneidade dos dados, quando esta no maximo ou igual a 1, pode

se dizer que é um conjunto heterogéneo.

Quando ha um conjunto de dados heterogéneos sua representacdo da entropia sera dada
pela equacéo (2):

Cc

entropia = Z —pi log, pi (2)

i=1
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3.1.3. Regresséo

Semelhante ao método de classificagcéo, a regressao prevé valores numericos, técnica facil
de usar pois contém variavel de entrada e saida. O modelo de regressao prevé resultados
de variavel dependente desconhecida comparando com valores de outros dados

independentes.

A regressao linear simples correlaciona duas variaveis prevendo o valor de uma de acordo

com o valor da outra, calculando a interseccéo entre o eixo y, a linha e sua inclinacéo.

3.1.4. Agrupamento

As tarefas de agrupamento também sdo muito utilizadas, tarefas de aprendizado néo
supervisionado, classificando instancias de acordo com grupos, de alguma forma todos
atributos contribuem para que haja divisdo de dados em grupos, tudo isso sera definido por

alguns tipos de algoritmos.

3.1.5. Algoritmos K-Means ee K-Medoid

Principais algoritmos de agrupamento, baseados em centroides, onde que as coordenadas

sdo as médias das coordenadas do ponto que formam um centro geométrico.

Neste algoritmo n&o é definido automaticamente o nimero de grupos, sendo definido pelo

usuario.
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3.2. ALGORITMO DE NAIVE BAYES

O algoritmo de Naive Bayes é um classificador probabilistico que supde por meio das
teorias de probabilidade, quais atributos podem ou néo influenciar de forma independente

uma classe, ou seja, utiliza-se de conhecimentos prévios para se obter respostas.

Utilizado com métodos avancados de maquinas de vetor de suporte, altamente escalaveis,

podem ser encontrados em aplicacfes que fazem diagnésticos médicos automaticamente.

O teorema de Bayes apresenta um célculo da hipotese dessa probabilidade, declarado

como equacgéo (3):

P * P
P(xly) = % 3)

Onde:

e P(x]y) — Probabilidade de x acontecer em consequéncia dey.
e P(y|x) — Probabilidade de dos dados de y fazer com que a hipétese de x seja
verdadeira.

e P(x) e P(y) — Séo probabilidades que podem acontecer de forma independente.
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3.3.  FERRAMENTAS

O desenvolvimento além de abordar técnicas de mineracao e classificacao de textos, sera

implementado um classificador de emocdes, avaliando seus resultados posteriormente.

As ferramentas que serao utilizadas no decorrer do projeto sdo: Python e biblioteca NLTK

(Natural Language ToolKit) que serédo apresentadas em seguida.

3.3.1. NItk

E uma vasta biblioteca para aprender e programar linguagem natural humana, em conjunto
com a linguagem de programacao Python, fornecendo recursos de processamento de texto,
Iéxicos, para classificar, fazer analise semantica, tokenizacéo, além de que a NLTK possui

cbdigo aberto.

Desenvolvido por Steven Bird e Edward Loper, destinado a dar suporte na area de
Processamento de Linguagem Natural, Inteligéncia Atrtificial, Aprendizado de Maquina e

outros relacionados a computacao.

Natural Language Analysis
with Python NLTK

Figura 5 — Natural Language Analysis with Python NLTK®

5 Disponivel em: https://steemit.com/nlp/@lesley2958/natural-language-processing-with-python-and-nltk-part-2.
Acesso em: Mar. 2018.
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3.3.2. Python

Python é uma linguagem interpretada, de alto nivel e orientada a objetos, com sintaxe de
codigo facil, possuindo tipagem dinamica e de facil entendimento de cédigo e exige poucas

linhas de codigo para tal.

Desenvolvida por Guido Van Rossum em 1991, com objetivo que a linguagem pudesse ser

intuitiva e a0 mesmo tempo poderosa em processamento.

Disponivel em varias plataformas, como Unix, Linux, Windows, Mac OS, também pode ser

compilada por bytecode que é interpretado em uma maquina virtual, assim ndo sendo

necessario que compile o cédigo novamente.

Possui uma grande biblioteca padrao além de outras mais, capaz de interoperar entre

outras linguagens. Python incentiva a reutilizacdo de cédigo, através de moédulos e pacotes.

Seu uso em analise de dados é integrar com calculos estatisticos e até mesmo aplicacées
web, inicialmente néo foi desenvolvida para isso, mas atualmente vem oferecendo recursos

nessa area.

Figura 6 — Python Logo®

6 Disponivel em: https://www.python.org. Acesso em Mar. 2018.
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4. PROJETO E DESENVOLVIMENTO

Neste capitulo € abordado o modelo de implementacdo e como sera desenvolvido essa

aplicacgéo.

Inicialmente sera escolhido uma rede social, no caso a escolha foi o Twitter, onde hd uma
grande base de informacéo e facil acesso, onde sera possivel minerar esses dados sobre
algum determinado assunto, classificar um sentimento com dados de base de treinamento
e dados que forem coletados dessa rede social por meio de uma funcédo de Streaming,
sendo a classificacdo a etapa mais importante desse processo, ja que pode determinar a

polaridade da opinido como positiva ou negativa.

A implementacgéo se resume em um Analisador de Sentimento, que sera desenvolvido na
linguagem Python, juntamente com bibliotecas Tweepy, NLTK, além do classificador de

Naive Bayes, que ja esta implementado na biblioteca do NLTK.

Primeiramente, foi necessario criar uma aplicacao diretamente na area de desenvolvimento
do Twitter, criando essa aplicacdo, é possivel obter chave e token de seguranca para

acesso a essa API de pesquisa da rede social.

W Application Management

MineraTwitter

Details ~ Settings = Keys and Access Tokens ~ Permissions

Application Settings

Consumer Key (AP Key)  zmBYIrbn2HrPICWSRDJPpHVC

Consumer Secret (API Secret)  uJB7woHVECKYTag8YUruRECCxaCEudyfY JjuLwlyX&7 TIfINTF

Access Level Read and write (modify app permissions)

Figura 7 — APl Key Twitter”

7 Disponivel em: https://apps.twitter.com/app/15680167/show. Acesso em Jul. 2018.
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Sé&o apresentadas as chaves de API e logo em seguida, a chave de Token da aplicagéo,

gue serdo implementados no codigo da seguinte forma na figura 8:

CEudyfYJjulwIvEeTTilf1NEF"
auth tweepy.0AuthHandler (CONSUMER _TOREN, CONSUMER SECRET)

U LE

5_TOKEN_SECRET)

tweepy.API {auth)

print ('Estabelecendo St

reaming

Figura 8 — Cédigo em Python acessando APl do Twitter

4.1. ESTRUTURA

Conforme a figura 9, a estrutura da aplicacao é feita da seguinte forma:

e Foi escolhido o ambiente de desenvolvimento PyCharm

e Dentro do projeto intitulado como MineraTwitter, foram criadas duas classes em
Python, a StreamPrincipal.py com a finalidade de coletar esses dados do Twitter
pela API de Streaming, e a classe NaiveB.py que fica responsavel por processar e
classificar os tweets extraidos dessa rede social.

e Na classe StreamPrincipal.py, foi implementado um dataset que faz a remocéao de

emoticons como “)” e “ :(”, pois isso causa ruidos na busca e classificacdo, o
classificador apenas determina sentimento nas palavras.

e Foi criado um arquivo de Stop Words em formato texto para que quando for pré-
processado o texto, o algoritmo utilize esse arquivo para fazer a remocao de palavras
repetidas e que ndo entram em contexto de sentimento e ndo tem relevancia na

classificagao.
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e Na etapa de armazenamento desses dados coletados, néo foi utilizado um banco de

dados, entretanto um arquivo em formato csv, TweetsDataSet_MaxEnt.csv foi

gerado, onde vai armazenar dados em uma planilha com formatacao separada por

virgulas, amplamente utilizado em aplicacbes de Data Science, a leitura desse

dataset sera feita pela funcéo csv.reader().

e Etapas de pré-processamento na StreamPrincipal:

©)

Conversdo de @usuario para twitter_usuario, por questdes de politicas de
privacidade da rede.

Remocédo de Hashtags, apenas utilizando a palavra que esta em questao,
pois ha uma relevancia.

Remocédo de caracteres inateis, pontuacdes e espacos em brancos nos
tweets.

Eliminacdo das URLS.

Conversdo das palavras para low case, ou seja, formatacdo de letras

maiusculas para minusculas.

Os dados de treinamento sao relacionados com os tweets que contém emoticons, utilizando

método de supervisionado, para que o algoritmo reconheca e aprenda por meio de dados

de exemplo, atrelando um determinado tipo de entrada de dado com um grupo especifico

de resultado para esse tipo de entrada.

Project =
MineraTwitter C:\lUsers\angel\PycharmProjec
> venv
& Mai

Il External Libraries

Scratches and Consoles

Figura 9 — Estrutura do projeto
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4.2. ABORDAGEM DE FUNCIONAMENTO DO CLASSIFICADOR

O método escolhido para a classificacdo de sentimentos nos tweets foi a classificacdo de
Naive Bayes, visto que, € um classificador probabilistico simples de ser aplicado ao codigo,

devido a sua implementacao pronta na biblioteca NLTK.

Como citado anteriormente, apds o pré-processamento, onde 0s emoticons serdo utilizados
como roétulos dos dados de treinamento, o préximo passo € a instanciacdo desse

classificador.

E definida uma funcdo para fazer a extracdo desses dados previamente coletados e
armazenados no arquivo csv, em sua estrutura de repeticdo sera lido no vetor tweet por

tweet, incluindo o rétulo de sentimento nesse vetor.

Sera retornado a palavra-chave que foi definida na busca, apos isso € criada uma tabela
de frequéncia de distribuicdo dessa palavra nos tweets coletados, com base nessa tabela,
o classificador é capaz de criar uma tabela de probabilidade, contando frequéncia nos
rétulos positivo e negativo e calculando a probabilidade maior em que pode corresponder

a qual sentimento se adequa melhor ao contexto.

requenci

listaPalavra

palavrafreq

return palavrafreg

palavrafreq f 1 [ge t(tweets))

Figura 10 — Frequéncia de palavras encontradas nos tweets

Posteriormente, sdo extraidos Features, ou seja, caracteristicas com potencial melhor para
gue haja uma acuracia bem definida, além de que € necessario que haja pelo menos 60%
de precisdo nessa acuracia dos sentimentos analisados, consequentemente se fez

necessario um prévio treinamento.
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Nessa linha de cddigo, é feita a classificacdo de Naive Bayes na base de treinamento e

também o aprendizado de maquina, que treina o algoritmo com esses dados referenciados.

classifier = nltk.NaiveBayesClassifier.train(baseTreinamento)

Prontamente apos fazer a classificacdo de sentimentos nas mensagens, € calculado a taxa
de acuracia obtida através dos resultados da classificacdo, seguindo pelo algoritmo da

seguinte forma:

acuracia = nltk.classify.accuracy(classifier, baseTreinamento)

print(acuracia)

total = acuracia * 100

print (‘Acuracia total: %4.2f' % total)

Alguns testes foram feitos para se obter a acuracia dos resultados, porém demonstra-se
gque o classificador ainda tem pouco conhecimento para determinar um sentimento
corretamente em uma sentenga, portanto algumas frases com sentimento positivo por
exemplo, pode resultar em sentimento negativo. Para se obter resultados melhores no
célculo da acuracia desse classificador, € necessario fazer um Streaming maior e com
muitos dados, para que haja um aprendizado de magquina mais eficaz e que atinja o

percentual aceitavel nesses casos.
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5. CONCLUSAO

A Mineracdo de Dados Web é uma tecnologia que atualmente vem sendo grande aliada
das empresas, isso por que é usado metodologias e técnicas que extraem dados da Web
gue possam ter algum valor substancial, em conjunto com subéreas da computa¢cdo como
Processamento de Linguagem Natural e andlise de opinido (sentimento), que ajudam na
identificacdo de quanto um tal produto obteve sucesso em sua campanha de marketing, ou

para entender o comportamento e opinido de clientes.

Nas redes sociais, o interesse pelos dados dos usuarios se torna cada vez maior, uma vez
gue ha uma grande quantidade de dados sendo armazenados, pessoas expressando e
compartilhando opinides. Essas informacdes se tornam cada vez mais relevantes,
empregando técnicas de processamento de linguagem natural e analise de opinido,
buscando padrfes através da polaridade de um texto e consequentemente podendo prever
por meio das andlises alguns fatos futuros acerca de tais produtos e interesses.

Sob os aspectos aqui citados, pode-se concluir gue Web Mining juntamente com anélise de
opinido é uma maneira satisfatoria de se obter dados concisos sobre opinido e sentimento
na Web, pelo grande volume de dados que ha para que se obtenha conclusbes mais
seguras, além do classificador de Naive Bayes ser a melhor alternativa para classificar

textos e também classificagcdo em tempo real.

5.1. TRABALHOS FUTUROS

Em termos de trabalhos futuros, seria interessante dar continuidade a este trabalho,
seguindo as mesmas linhas de desenvolvimento, além de explorar mais afundo a area de
Ciéncia de Dados como um todo, possibilitando a melhora do desenvolvimento de

ferramentas que auxiliem esses processos.
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