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RESUMO

O aumento das redes sociais nos Ultimos anos permitiu aos usuarios se conectarem e
compartilharem informacdes em tempo real, enviando-as a milhares de outros usuarios
em um curto espaco de tempo. Além disso, a maneira como 0s usuarios interagem
mudou. Os usuarios de redes sociais costumam postar suas opinides sobre 0s grandes
eventos, langcamentos de produtos, catastrofes, epidemias, entre outros acontecimentos.
Para acompanhar o que eles estdo falando nas redes sociais pode ser um diferencial
para as organizacdes que desejam elaborar melhores estratégias de marketing, obter
feedback sobre algum produto ou determinado evento. Com a grande quantidade de
dados crescendo dia a dia, a analise desses dados de forma ndo automatizada pode ser
um problema enorme para a empresa. Como sera abordado neste trabalho, o foco sera
apresentar os meios de comunicagdo e principais técnicas usada para coletar esses
dados e as principais redes sociais.
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ABSTRACT

The rise of social networking in recent years has allowed users to connect and share
information in real time, sending it to thousands of other users in a short amount of
time. Also, the way users interact has changed. Users of social networks often post their
opinions about major events, product launches, catastrophes, epidemics, among other
events. To follow what they are talking about on social networks can be a differential
for organizations that want to develop better marketing strategies, get feedback on a
product or a certain event. With the large amount of data growing day by day,
analyzing this data in a non-automated way can be a huge problem for the company. As
will be discussed in this work, the focus will be to present the means of communication
and the main techniques used to collect this data and the main social networks.
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1 INTRODUCAO

O rapido crescimento do uso da Internet e a popularizacdo das redes sociais
mudaram a forma de interacdo entre pessoas e organizac6es. Usuarios publicam suas
opinides sobre as organizagoes, eventos, catastrofes, dentre outros, em seus perfis em
redes sociais, que de maneira rapida sdo propagadas para varios outros USUArios.
Estas mensagens podem conter teores positivos, mas também podem ser duras
criticas. Isso pode acarretar em vantagens para as organizacGes, mas também pode
comprometer seriamente a imagem das mesmas, pelo enorme alcance de usuarios
que atualmente as redes sociais possuem. Essa popularizagdo da Internet, por sua
vez, gera um grande volume de informacdo a cada instante, e as organizacfes, em
geral, ndo conseguem acompanhar N0 mMesmo ritmo 0 que 0S USUArios estdo
comentando sobre as mesmas. No entanto, percebeu-se que ao analisar essas
informacdes, as organizacdes poderiam ter a vantagem de conhecer as opinides dos
usuarios sobre seus servicos ou produtos fornecidos a partir de dados das redes
sociais (Gomes, 2013).

Neste contexto, a Mineracdo de Textos, também conhecida como Descoberta
de Conhecimento em Textos fornece um conjunto de técnicas que podem
automatizar o processo de coleta e estruturacdo de informacgbes e, junto com a
Analise de Sentimentos, permite que as organiza¢des possam saber 0 que 0s usuarios
estdo comentando sobre elas em seus perfis na web. A partir dessa analise, as
organizacOes podem se beneficiar dos resultados para os mais diversos fins, como
elaborar estratégias de marketing, taticas de seguranca, melhoria de servigos, dentre
outros.

Reconhecer o estado emocional dos individuos por meio de suas postagens nas
redes sociais pode ajudar a fortalecer estratégias para melhorar as partes defeituosas

da organizacdo, seja na gestdo, na estrutura ou no ensino de instituicdes de ensino.

2 FUNDAMENTACAO TEORICA
2.1.1 EVOLUCAO TECNOLOGICA NAS REDES
Rede social como o préprio nome ja sugere: “sdo todos 0s meios que

proporcione a comunicagdo entre as pessoas”, mas essa definicdo genérica acaba

englobando métodos nada tecnologicos, como o envio de cartas, por exemplo. Ja nos



tempos modernos, rede social € como sdo chamados servicos que, usando a internet,
permitem que as pessoas se conectem umas com as outras instantaneamente.

Na era pré-internet, o telégrafo fez as vezes de uma rede social pré-historica,
permitindo o envio de mensagens a longas distancias usando a tecnologia. Entéo,
antes da existéncia da internet como a conhecemos, existiu uma tecnologia militar
chamada ARPANET, que conectava universidades em uma proto-internet. A
primeira mensagem enviada por esta plataforma saiu da UCLA para o Stanford
Research Institute em 1969 .(GNIPPER , 2018).

Figura 1 - Primeiro log IMP da ARPANET
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Na figura 1 é possivel ver o primeiro log IMP da ARPANET mostra
transcricdo da primeira mensagem enviada pela plataforma, em 29/10/1969.

Entdo, ja em 1982, a ARPANET foi a primeira rede a usar o protocolo TCP/IP,
abrindo as portas para um mundo totalmente novo. J& com a chegada da computacéao
pessoal, a CompuServe foi um dos primeiros servi¢os a oferecer conexdo com a
internet internacionalmente, sendo, também, a empresa que criou o formato GIF.
Para acessar a rede, era preciso usar um cliente de acesso proprio, que oferecia
servicos de e-mail e foruns de discussdo. Nos anos 1990, o servigo ja era muito
popular, sendo posteriormente fundido com a AOL, que dominou a internet na época,

a figura 2 e possivel ver a interface jurassica do CompuServe.



Figura 2 - Interface jurassica do CompuServe
= | List of FTP Sites | ~] -~

[ CompuServe

S Internet Services

[E] Apple Computers Inc

(Z] Book Stacks Unlimited

[E] E lectronic Fronties Foundation
s8M

1UBIo Archave for Biology

=] Microsoft

Ohio State University

) Sega

SunSite

UUNet Technologies >

[_setect | | cancer |

FONTE: (CANALTECH,2018)

Ainda que timidamente, essas novidades comegaram a mudar a forma com que
as pessoas se comunicam, permitindo, ainda, conhecer gente que nao conheceriamos
ao Vvivo por la. Isso ja marcou o inicio da transformacdo da nossa sociedade, com as
pessoas cada vez mais buscando a internet como meio de entrar em contato com
outras, se informar e se entreter (GNIPPER, 2018).

Nos ultimos anos, o0 boom das midias sociais influenciou diretamente inimeras
empresas a se renderem ao mundo digital. O fato é que, diariamente, novos perfis
corporativos sao criados em diversas redes sociais, porém poucas Sao as empresas
que realmente entendem a importancia e a dindmica das redes sociais (OLIVEIRA,
2013).

A velocidade de propagacdo das informacgdes geradas se d& nos dois casos,
tanto nos negativos,quanto nos positivos. Com isso, outra oportunidade que surgiu
foi a possibilidade de monitorar as conversas dos internautas, a fim de antecipar
tendéncias e avaliar como esta seu nicho de mercado. Medir o que o consumidor
fala sobre a concorréncia, fundamentando a sobrevivéncia a um mercado com
clientes cada vez menos fiéis e cada vez mais avidos por empresas transparentes e
socialmente responsaveis (GRIGOLETTI, 2011).

Monitorar as redes sociais, pensando em estratégias e executando agdes para
divulgar produtos e servicos, pesquisar publico-alvo e novas vertentes para o
negocio e, claro, responder a questdes especificas de internautas, especialmente
quando sdo criticas a empresa. Essas sdo as fungdes basicas de um analista de

midias sociais, profissional cada vez mais requisitado por companhias de todas as



areas de atuacdo, que apostam na velocidade da web e na expansdo das redes
sociais para alavancar seus ganhos (KOPSCHITZ, 2011).

Conforme Liu (2010), a informacdo textual pode ser classificada em dois
tipos principais: fatos e opinides. Os fatos sdo expressdes objetivas sobre
entidades, eventos e suas propriedades, ja opinibes sdo geralmente expressoes
subjetivas que descrevem o0s sentimentos e avaliacbes das pessoas sobre
determinada entidade.

Palavras de opinido sdo palavras comumente usadas para expressar
sentimentos negativos e positivos. Por exemplo, “belo, bom, maravilhoso e
incrivel” s@o palavras de opinides positivas, e “ruim, pobre e terrivel” sdo palavras
de opinides negativas. Frases e palavras de opiniGes sdo fundamentais para analise
de sentimentos por razdes 6bvias (L1U, 2010). Com isso, pode-se conceituarque o
processamento de linguagem natural é a compreensdo de uma informacédo falada
ou escrita por meio de regras equivalentes aqueles existentes na comunicagao
linguistica humana. A fim de melhor compreender como ocorre 0 processamento
de uma informacdo textual, deve-se analisar as fases do processamento de
linguagem natural, que sdo: Analise Morfologica, Analise Sintatica, Analise
Léxica, Analise Semantica e Analise Pragmatica (CESARIO JUNIOR, 2010).

A éarea de mineracdo de texto é fortemente baseada na area de mineracgdo de
dados e KDD (Knowledge Discovery in Databases), sendo, por isso, conhecida
também como Text Data Mining (HEARST, M. A., 1999 apud SOUZA;
LINDGREN, 2011) e KDT (Knowledge Discovery in Texts). Amineragédo de texto,
assim como a Mineragdo de Dados, é também interdisciplinar com influéncias de
areas como Processamento de Linguagem Natural, Recuperacdo de Informacao,
Inteligéncia Atrtificial e Ciéncia Cognitiva. A conjuncdo do conhecimento dessas
areas fez da mineracdo de texto uma area prépria, chamada apenas de Mineragdo
de Texto.

2.1.2 REDES SOCIAIS

As redes sociais: sdo espacos de relacionamento, lucrativas, permitem a
coleta de dados e relatorios relevantes, métricas. Possibilitam a presenca em mais
um canal de comunicacdo, além de ampliar o alcance, a popularidade e,

dependendo da estratégia, pode melhorar ou piorar a reputacdo de uma empresa.



Figura 3 - Icones redes
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E importante lembrar que reputacio € algo que uma vez perdida,
dificilmente sera recuperada. Portanto, ¢ fundamental saber da importancia das
redes sociais para empresas, mas também de uma gestdo de midias assertiva
(GIOMARAES FILHO,2018).

Podendo também fazer uma anélise mais profunda do perfil de seus clientes
e definir com muito mais precisdo qual é o seu publico ideal. Elas integram
diretamente as estratégias de marketing, mas impactam a empresa como um todo
(GRANDCHAMP,2022).

Dentre as diversas midias sociais existentes, sera realizado uma andlise
sobre algumas ferramentas disponibilizadas para mineragdo de dados, usando
como exemplo em com a duas midias social uma delas é o Twitter e a outra o
Facebook e, hoje chamada também de META, que também e dona de outras trés
redes sociais (WhatsApp, Instagram e Messenger), que sdo muito utilizadas, onde
as mesmas aparece entre as 6 do rank das 10 mais utilizadas no brasil e mundo
(VOLPATO,2022).

2.1.3 FACEBOOK

O Facebook é uma rede social que teve seu inicio em 2003. Os estudantes de
Harvard Mark Zuckerberg, Dustin Moskovitz e Chris Hughes criaram uma

plataforma de comunicagéo destinada a outros alunos da universidade. Logo o



servigo se expandiu para outras instituicdes de ensino. Foi em 2004 que Zuckerberg e
seus parceiros langaram o site thefacebook.com, ja totalmente aberto ao publico. Em
2005, a empresa abandona de vez 0 “the” em seu nome e passa a ter o nome que a

consagrou. Na figura 4 € possivel ver a primeira versao do “TheFacebool”.

ra 4 — PRIMEIRA VERSAO DO “THEFACEBOOK”
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N&o demorou muito para que o Facebook desbancasse outras redes sociais e se
tornasse a mais popular do mundo. Em 2008, a rede social ja era a mais popular no
mundo, mas a virada definitiva aconteceu em 2009, quando tomou o lugar do
MySpace como a mais usada nos Estados Unidos, com mais de 130 milhdes de

USUArios.

Com o tempo, o Facebook se estabeleceu e é a maior rede social do mundo
com folga, com quase 3 bilhdes de usuéarios ativos mensais em 2022. Na plataforma,
usuarios podem criar seus perfis pessoais ou paginas que representam organizacées
ou celebridades. O “like”, ou “curtida”, com um polegar para cima ¢ um dos

simbolos maiores da rede social.

Um dos recursos mais marcantes da rede social é o feed de noticias, uma area
com curadoria de contetido por meio de algoritmo que mostra posts de amigos,

contatos e paginas curtidas. O site também pode exibir publicacdes que o sistema



julgar interessante ao usuario, mas de perfis e empresas gque ele ndo conhecia

previamente.

FONTE: TECNOBLOG.NET

Para acesso aos recursos de analise de texto na plataforma, o FACEBOOK
possui uma APl chamada a Graph API é a principal forma de os aplicativos lerem
e gravarem no gréafico social do Facebook (FACEBOOK, 2022).

Abaixo uma visdo geral disponivel na documentacdo Graph API.

214 TWITTER

Com mais de 600 milhGes de usuarios cadastrados, o Twitter € uma rede social
gue permite a seus usuarios postarem mensagens de texto rapidas, limitadas a 140
caracteres, conhecidas como tweets. Sua estrutura dindmica permite que qualquer
usuario tenha acesso as informac6es que sdo constantemente postadas, sem que para
ISSO restrinja aos usuarios possuirem alguma permissédo de conexao entre eles. Russel

(2013) aponta que esse € o grande diferencial do Twitter em relacdo a outras redes



sociais populares, como o LinkedIn e o Facebook, tornando o Twitter uma rede
social mais interessante de se explorar.

O Twitter fornece uma REST API para desenvolvedores, que permite aos
mesmos acessarem atualizacbes, status, dados de usuédrios, etc. REST
(Representation State Transfer) é uma arquitetura de redes de estilo hibrido derivada
do estilo de vérias arquiteturas baseadas em rede, que define uma interface conectora
que permite aos clientes “conversar” com servidores de maneira tnica. O Twitter
também fornece aos desenvolvedores acesso a um grande volume de informagdes em
tempo real através de uma Streaming API. A Twitter Streaming API fornece para
desenvolvedores acessos de baixa laténcia para a stream global do Twitter de dados
de tweets.

O Twitter fornece uma REST API para desenvolvedores, que permite aos
mesmos acessarem  atualizacdes, status, dados de wusuérios, etc. REST
(Representation State Transfer) é uma arquitetura de redes de estilo hibrido derivada
do estilo de vérias arquiteturas baseadas em rede, que define uma interface conectora
que permite aos clientes “conversar” com servidores de maneira unica. O Twitter
também fornece aos desenvolvedores acesso a um grande volume de informacdes em
tempo real através de uma Streaming API. A Twitter Streaming API fornece para
desenvolvedores acessos de baixa laténcia para a stream global do Twitter de dados
de tweets.

Os tweets podem ser agrupados por hashtags palavras precedidas pelo caractere
#, utilizado para marcar palavras-chave ou tépicos em um tweet. 5 Além disso, 0s
usuarios podem dar retweet em um tweet publicado por outros usuarios. Um retweet
¢ uma nova postagem do tweet de alguém. O autor deste trabalho manteve os
retweets para analise, por entender que quando um usuario “retuita” um tweet de
alguém, ele esta concordando com a opinido de quem postou o tweet.

O Twitter foi utilizado como fonte de exploragdo de dados para este trabalho,
tendo em vista que o Twitter € uma rede social com uma grande quantidade de
usuarios ativos e possui alcance global, que induz seus usuarios a compartilhar suas
ideias constantemente, gerando grande quantidade de informagdo a cada instante,
além de fornecer APIs que permitem explorar dados dos tweets de maneira facil.

Rodrigues Barbosa et al (2012) pontuam que o modelo de interagcdo do Twitter
induz os usuarios a compartilhar e expressar continuamente suas opinifes e

sentimentos, que sdo propagados para seus respectivos seguidores. Porém,
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determinar o sentimento que cada tweet expressa pode ser uma tarefa trabalhosa,
sujeita a erros e ambiguidades. Para contornar esses desafios, Rodrigues Barbosa et
al (2012) exploram hashtags. As hashtags s@o utilizadas para determinar o
sentimento expresso pelos usuarios do Twitter nos tweets referentes as elei¢fes
presidenciais do Brasil, em 2010.

A classificagdo das hashtags em algum sentimento que indique sua polaridade
é realizada de maneira manual. Russel (2013) cita a curiosidade humana e a
necessidade de compartilhar ideias e experiéncias, fazer perguntas, interagir de
maneira rapida. O Twitter propicia de maneira dinamica que todos esses aspectos
sejam possiveis de serem realizados na velocidade do pensamento. Além disso, a
rede social possui um diferencial das demais redes sociais, pelo seu modelo
assimétrico de seguidores, onde qualquer usuario pode ficar por dentro dos Gltimos
acontecimentos, mesmo que ele ndo siga o autor da postagem, enquanto em outras
redes sociais, como o Facebook e LinkedIn, € preciso uma aceitacdo de conexdo
entre os seus usuarios (RUSSEL, 2013).

Tendo em vista a grande vantagem de utilizar o Twitter como rede social para

mineracao, este trabalho busca detectar as opinides dos usuarios do Twitter.

2.1.5 INTAGRAM

O Instagram foi criado por Kevin Systrom e pelo brasileiro Mike Krieger em
2010. Em poucos meses, a rede social se tornou um dos aplicativos mais promissores
da App Store.

Em apenas um ano, o Instagram ja contava com dez milhdes de usuérios,
mesmo limitado ao ecossistema da Apple e disponivel apenas nos iPhones. Apenas
em 2012 foi lancada uma versao para 0 Android, mas s6 depois da aquisicdo pelo
Facebook por US$ 1 bilhao.

Inicialmente, o aplicativo ganhou popularidade com um formato simples, que
previa a publicagdo de imagens em propor¢do quadrada com uma selecdo de filtros
artisticos. Com o tempo, o0 app derrubou algumas de suas restri¢oes e liberou o
compartilhamento de fotos e videos em formatos mais variados.

Em 2016, pressionado pelo crescimento do Snapchat, o Instagram lanca os

Stories, formato de publicacdo efémera, com videos de até 15 segundos e que
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desaparecem ap0s 24 horas. O langcamento foi bem recebido e abriu portas para mais
ferramentas, como transmissdes de video ao vivo.

Em 2021, o Instagram superou a marca de 2 bilhdes de usuérios ativos por més,
marca que o coloca na posicao de segunda maior rede social do mundo.
(CANALTEC, 2022)

2.2 MINERACAO DE DADOS

A Mineracgédo de Dados, também conhecida como Descoberta de Conhecimento
em Banco de Dados, foca na exploracdo computadorizada em grandes massas de
dados para descobrir padrdes interessantes entre elas (FELDMAN et al, 1998). A
maioria dos trabalhos de mineracdo de dados é realizada em cima de base de dados
estruturada.

Segundo Morais e Ambrésio (2007), é importante que os resultados do
processo de Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados sejam compreensiveis
para n6s humanos, e principalmente para os usuarios finais do processo, que sdo
geralmente pessoas que tomam decisdes nas organizagdes. Os processos de
Mineracdo de Dados (Figura 6) devem ser vistos como préaticas para melhorar os
resultados das explorages feitas utilizando ferramentas tradicionais de exploracao de
dados. O processo de Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados se assemelha
ao de Descoberta de Conhecimento em Textos, desde a definicdo do problema, até a
extracdo de conhecimentos. Na definicdo do problema, os objetivos a serem
alcancados através da DCBD sdo identificados. Na selecdo de dados e pré-
processamento, os dados normalmente ndo estdo em um formato adequado para
extracdo de conhecimento, por isso faz-se necessaria a aplicacdo de métodos para
extracdo e integracdo, transformacéo, limpeza, selecéo e reducdo de volume destes
dados, antes da etapa de mineracdo (MORAIS; AMBROSIO, 2007). Na fase de
mineragdo de dados, busca-se cumprir os objetivos determinados na fase de definigéo
de problema. E nessa etapa que sdo configurados e executados algoritmos em busca
de padrdes relevantes, podendo executé-los diversas vezes, até que sejam alcancados
os resultados esperados. Na etapa de conhecimento, diversos padrées podem ser
identificados, alguns ndo relevantes, outros interessantes para o dominio do

problema.
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Figura 6 - Processo de Mineragdo de dados
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Fonte: Elaborado pelo autor.

2.3 MINERACAO DE TEXTOS

“A Mineragdo de Textos, também conhecida como Descoberta de
Conhecimento de Texto refere-se ao processo de extrair padroes interessantes e ndo
triviais ou conhecimento a partir de textos desestruturados.” (TAN, 1999, p.1,
traducdo livre).

A Mineracdo de Textos aplica as mesmas funcdes analiticas da Mineracdo de
Dados (GOMES, 2013), porém para dados textuais. Segundo Hearst (1999), os dados
textuais englobam uma vasta e rica fonte de informacdo, mesmo em um formato que
seja dificil de extrair de maneira automatizada. Esta grande massa de informacéo
textual ndo estruturada ndo pode ser utilizada por computadores para extracdo de
conhecimento, uma vez que 0S mesmos a tratam apenas como uma sequéncia de
caracteres. Assim, faz-se necesséria a aplicacdo de diferentes métodos e algoritmos
para dar estruturacdo aos dados textuais, visando facilitar a extracdo de
conhecimento dos respectivos dados. Embora a Mineragdo de Textos geralmente se
refira a extracdo de conhecimento de base de dados textuais, pode-se recorrer a
outras areas para facilitar o processo de descoberta de conhecimento nos dados

textuais.
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Figura 7 - Etapas do processo de Mineracao de Textos
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Fonte: Aranha (2007)

Aranha (2007) prop6e um modelo de Mineracdo de Textos (Figura 7),
contendo cinco fases distintas: coleta, pré-processamento, indexagdo, mineracdo e
analise. Na coleta, utiliza-se web crawlers, programas que visitam sitios e extraem
informacOes, para extracdo dos textos que serdo utilizados para a extracdo de
conhecimento. No pré-processamento, sdo utilizadas técnicas como o Processamento
de Linguagem Natural para estruturar os textos que serdo analisados. A indexacdo é a
etapa onde sdo extraidos conceitos dos documentos através da analise de seu
contetdo e traduzidos em termos da linguagem de indexacdo. Esta representacdo
identifica 0 documento e define seus pontos de acesso para consultas (GOMES,
2006). Na etapa de mineracdo, sdo aplicados meétodos e algoritmos para a
identificacdo de padrBes interessantes e extracdo de conhecimento. Na parte de
analise, os resultados séo avaliados e validados.

Os passos de execucdo deste trabalho sdo baseados no processo de Mineracéo
de Textos proposto por Aranha (2007), com excec¢éo do passo de indexacdo, pois ndo
foi considerado relevante para a execucao deste trabalho, pois ndo houve necessidade

de realizar consultas nos textos que compdem a base de dados.

2.4 MINERACAO DE TEXTOS PROCESSAMENTO DA LINGUAGEM
NATURAL
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Chama-se Processamento de Linguagem Natural (PLN) um conjunto de
técnicas tedrico-computacionais que visam representar dados textuais e processar a
linguagem natural humana para diversas tarefas.

O Processamento da Linguagem Natural ¢ um conjunto de
técnicas computacionais para analisar e representar ocorréncias
naturais de texto em um ou mais niveis de andlise linguistica
com o objetivo de se alcangar um processamento de linguagem
similar a0 humano para uma série de tarefas ou aplicacdes.
(LIDDY, 2001, p.1, traducéo livre).

O PLN naturalmente lida com diversos elementos linguisticos e estrutura
gramatical, sendo um processo complexo, paralelo a complexidade da linguagem
natural. Liddy (2001) mostra que para processar a linguagem natural, o PLN a
representa em diversos niveis, como Iéxico, morfoldgico, semantico, etc.

Para auxiliar na etapa de pré-processamento de dados textuais, técnicas de PLN
podem ser utilizadas, como remocdo de stopwords, segmentacdo de palavras,
lematizacdo, dentre outras. Stopwords sdo palavras muito comuns que aparecem no
texto e carregam pouco significado; servem apenas com uma funcgéo sintatica, mas
ndo indicam importancia ao assunto (EL-KHAIR, 2006). Alguns exemplos de
stopwords: as, €, 0s, de, para, com.

Tendo em vista a estruturacdo dos dados a serem utilizados nesse trabalho para
melhorar o procedimento de classificacdo de texto, a PLN fornece técnicas que
podem ser utilizadas para melhor estruturar os dados que serdo utilizados neste
trabalho, como por exemplo, removendo palavras dos tweets que serdo minerados
gue ndo expressam algum sentimento ou polaridade, como artigos, preposicoes,

dentre outros elementos gramaticais.

2.5 NAIVE BAYES

O Naive Bayes é um simples classificador probabilistico baseado na aplicacdo
do teorema de Bayes. Ele é frequentemente utilizado como base na classificacdo de
textos por ser rapido e facil de implementar (RENNIE et al, 2003, p. 1, traducao
livre). Gomes (2013) cita que o classificador Naive Bayes é considerado um dos
mais eficientes em questdes relacionadas com processamento e preciséo na

classificacdo de novas amostras.
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Figura 8 - Teorema de Bayes

_ P(B1A).P(B2/A)...P(BnlA).P(A)
b P(B1).P(B2)...P(Bn)

Fonte Elaborado pelo autor

A Figura 8 ilustra o teorema de Bayes. Assumindo que B representa um evento
que ocorreu previamente e A um evento que depende de B, para que seja calculada a
probabilidade de A ocorrer dado o evento B, o algoritmo devera contar o niumero de
casos em que A e B ocorrem juntos e dividir pelo nimero de casos em que B ocorre
sozinho.

O algoritmo bayesiano utilizado na etapa de Mineracdo de Textos neste
trabalho é uma implementacdo pertencente ao Apache Mahout. O Mahout é uma
biblioteca de aprendizagem de méquina de codigo aberto do Apache (OWEN,2011).

2.6 ANALISE DE SENTIMENTOS

A larga expansdo da internet gera muitas informacdes em forma de opinifes
em seus diversos canais: foruns, comunidades, redes sociais, etc. INDURKHYA e
DAMERAU (2010) citam que as opinides séo tdo importantes que, onde quer que se
queira tomar decisfes, as pessoas querem ouvir a opinido de outros. 1sso ndo é uma
verdade apenas para as pessoas, como também para as organizacdes, afinal, conhecer
a opinido dos clientes acerca dos seus produtos e servicos é de grande valia para as
organizagoes.

A Anélise de Sentimentos ou Mineracdo de Opinido é o estudo computacional
de opinides, sentimentos e emocdes expressos em texto. A informacdo textual pode
ser classificada em dois principais tipos: fatos e opinies. Fatos sdo expressoes
objetivas sobre entidades, eventos e suas propriedades. Opinides sdo geralmente
expressdes subjetivas que descrevem os sentimentos da populacdo, avaliacdes, ou
sentimentos em relacdo as entidades, e suas propriedades (INDURKHYA;
DAMERAU, 2010). Ela é a area que ajuda de maneira automatizada a determinar a

direcdo do sentimento em textos (positivo ou negativo).
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Gomes (2013) pontua que apesar da Anéalise de Sentimentos ser apresentada
por grande parte da literatura como estudo computacional de sentimentos, a mesma
pode ser utilizada para muitos outros projetos. Tendo em vista que a Anélise de
Sentimentos se trata de um problema de classificacdo, ela pode ser utilizada para
classificar dados textuais, segundo sua polaridade, mesmo se o texto ndo denotar

algum sentimento.
3 MATERIAL E METODOS

Neste capitulo sera descrito os métodos utilizados para chegar ao
objetivo do trabalho foi a Bibliografica utilizado de material j& publicado,
constituido basicamente de livros, artigos de periédicos e, atualmente, de
informacdes disponibilizadas na internet.

Bem como algumas das ferramentas que pode ser utilizada para o

desenvolvimento do mesmao.
3.1 FERRAMENTAS

As ferramentas pesquisadas para o desenvolvimento, mineracao de textos e
analise de sentimentos foram as seguintes:

« Linguagem de programacéo Python

« Colaboratory - Escreva e execute codigo Python arbitrario pelo
navegador

* APl do FaceBook

- Biblioteca para utilizar com Python para anélise.
* Requests
« Pandas
*  Numpy
« Plotly.express

3.2 LINGUAGEM DE PROGRAMACAO PYTHON

A linguagem Python segundo (SUMMERFIELD, 2012) é bastante popular,
por ser simples para ler e escrever; é uma linguagem multiplataforma e que pode
ser usado para programar em paradigma procedural ou orientada a objetos. Possui
uma completa biblioteca- padrdo que permite inimeras possibilidades com uma ou
poucas linhas de codigo. Langada por Guido van Rossum em 1991 como software
livre, pode ser utilizada gratuitamente.
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Segundo o site http://www.tiobe.com/tiobe-index//, a linguagem Python

cresceu no ranking das linguagens mais utilizadas em 2021 ficando em primeiro
lugar.

A linguagem Python foi utilizada para demostra sua utilizagdo na extragéo
dos dados, remover caracteres especiais e espacos em branco do arquivo extraido

entre outas funcionalidade que a linguem permite.

3.3 COLABORATORY

O Colaboratory ou “Colab” ¢ um produto do Google Research, area de
pesquisas cientificas do Google. O Colab permite que qualquer pessoa escreva e
execute codigo Python arbitrario pelo navegador e € especialmente adequado para
aprendizado de maquina, analise de dados e educacgédo. Mais tecnicamente, o Colab é
um servico de notebooks hospedados do Jupyter que ndo requer nenhuma
configuracdo para usar e oferece acesso sem custo financeiro a recursos de
computacdo como GPUs. (GOOGLE RESEARCH, 2022)

3.4 APl do FACEBOOK

A Graph API é a principal forma de inserir e retirar dados da plataforma do
Facebook. Trata-se de uma API baseada em HTTP que os aplicativos podem usar
para consultar dados programaticamente, publicar novas histérias, gerenciar
anuncios, carregar fotos e realizar uma ampla variedade de tarefas.

A Graph API tem esse nome com base na ideia de um "grafico social" —
uma representacdo das informac6es no Facebook. O gréafico social € composto por
nos, bordas e campos. Em geral, 0s nds sdo usados para a obtencdo de dados
sobre um objeto especifico, as bordas sdo usadas para obter cole¢fes de objetos
sobre um objeto Unico e os campos para obter dados sobre um objeto Gnico ou
sobre cada objeto de uma colecdo (FACEBOOK, 2022).

341 HTTP
Todas as transferéncias de dados estdo em conformidade com o HTTP/1.1, e

todos os pontos de extremidade exigem HTTPS. Como a Graph API se baseia em


http://www.tiobe.com/tiobe-index/

18

HTTP, ela funciona com qualquer linguagem que tenha uma biblioteca desse tipo,
como cURL e urllib. Isso quer dizer que vocé pode usar a Graph API diretamente
em seu navegador. Por exemplo, solicitar esta URL em seu navegador...

curl -i -X GET

"https://graph.facebook.com/facebook/picture?redirect=false"

3.4.2 URL DE HOSPEDAGEM

Quase todas as solicitacbes sdo enviadas a URL de hospedagem
graph.facebook.com.

A Unica excecdo sdo o0s carregamentos de video, que usam o graph-
video.facebook.com.

3.4.3 TOKENS DE ACESSO

Os tokens de acesso permitem que seu aplicativo acesse a Graph API. Todos
0s pontos de extremidade da Graph API exigem algum tipo de token de acesso.
Por isso, sempre que vocé acessar um ponto de extremidade, sua solicitacdo devera
conter essa informagdo. Normalmente, eles desempenham duas fungdes:

e Permitem que seu aplicativo acesse as informacdes de um usuario sem
exigir a senha dele.
e Permitem que identifiquemos seu aplicativo, o usuario que esta usando

ele e quais dados o usuario autorizou o aplicativo a acessar.

3.44 NO

Um nd é um objeto individual com um ID unico. Por exemplo, existem
varios objetos de no6s de usudrio, cada um com um ID Unico representando uma
pessoa no Facebook. Paginas, Grupos, Publicacbes, Fotos e Comentarios sao

apenas alguns dos nés do gréafico social do Facebook.

O exemplo cURL a seguir representa uma chamada ao n6 do usuario.
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curl -i -X GET \

"https://graph.facebook.com/USER-ID?access_token=ACCESS-
TOKEN"

Por padrdo, essa solicitacdo retorna os seguintes dados formatados usando
JSON:

"name": "Your Name", "id": "YOUR-USER-ID"

3.4.5 METADADOS DO NO

E possivel obter uma lista de todos os campos de um objeto de n6
(como usuario, pagina ou foto), incluindo o nome, a descricéo e o tipo de dado do
campo. Envie uma solicitacdo GET para um ID de objeto e inclua o parametro

metadata=1:

curl -i -X GET \

"https://graph.facebook.com/USER-ID?

metadata=1&access_token=ACCESS-TOKEN"

A resposta JSON incluira a propriedade metadata, que lista todos os campos

compativeis para o no especifico:

{ "name": "Jane Smith",

"metadata": { "fields": [ {

"name": uidu,




"description": "The app user's App-Scoped User ID.
This ID is unique to the app and cannot be used by other

apps.",

"type": "numeric string"

}s

"name": "age range",

"description"”: "The age segment for this person
expressed as a minimum and maximum age. For example, more
than 18, less than 21.",

"type": "agerange"

}s

"name": "birthday",

"description": "The person's birthday. This is a
fixed format string, like “MM/DD/YYYY . However, people can
control who can see the year they were born separately from
the month and day so this string can be only the year (YYYY)
or the month + day (MM/DD)",

"type": "string"

}s

3.4.6 IME

O n6 /me é um ponto de extremidade especial que se traduz no 1D do objeto
da pessoa ou Pagina cujo token de acesso esta sendo usado para fazer as chamadas
a API. Se voceé tiver um token de acesso do usuario, podera recuperar 0 nome e a

ID desse usuario ao usar o seguinte:

curl -i -X GET \




"https://graph.facebook.com/me?access token=ACCESS-TOKEN"

3.4.7 BORDAS

Uma borda é uma conexdo entre dois nés. Por exemplo, um n6 de usuério
pode estar conectado a fotos, e um né de foto pode estar conectado a comentarios.
O exemplo cURL a seguir retornara uma lista das fotos publicadas por uma pessoa

no Facebook.

curl -i -X GET \

"https://graph.facebook.com/USER-
ID/photos?access_token=ACCESS-TOKEN"

Cada ID retornada representa um no6 de foto e quando ela foi carregada no

Facebook.

"created_time": "2017-06-06T718:04:10+0000",

"id": "1353272134728652"

"created_time": "2017-06-06T718:01:13+0000",

"id": "1353269908062208"

21
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3.4.8 CAMPOS

Os campos sdo propriedades dos nds. Ao consultar um né ou uma borda, um
conjunto de campos sera retornado por padrdo, conforme os exemplos acima. No
entanto, é possivel especificar que campos vocé deseja retornar usando o
parametro fields e listando cada campo. Isso substitui os padrdes e retorna somente
os campos especificados, além do ID do objeto, que sempre € retornado.

A solicitagdo cURL a seguir inclui o parametro fields e o nome, o email e a

foto de perfil do usuério.

curl -i -X GET \

"https://graph.facebook.com/USER-
ID?fields=id,name,email,picture&access token=ACCESS-TOKEN"

Dados retornados

"id": "USER-ID",

"name": "EXAMPLE NAME",
"email": "EXAMPLE@EMAIL.COM",
"picture": {

"data": {

"height": 50,

"is silhouette":
"url": "URL-FOR-USER-PROFILE-PICTURE",

"width": 50
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3.5 BIBLIOTECA REQUESTS

Requests permite enviar solicitagdes HTTP/1.1 com extrema facilidade. Nao ha
necessidade de adicionar strings de consulta manualmente as suas URLS ou codificar
seus PUT& POST dados por formulario — mas hoje em dia, basta usar o json
método. (PAYTON, 2022)

3.6 BIBLIOTECA PANDAS
Pandas é uma ferramenta de analise e manipulacdo de dados de codigo aberto
rapida, poderosa, flexivel e facil de usar,

construida sobre a linguagem de programacao Python. (PANDAS, 2022)

3.7 BIBLIOTECA NUMPY

NumPy é o pacote fundamental para computacéo cientifica em Python. E uma
biblioteca Python que fornece um objeto de matriz multidimensional, varios objetos
derivados (como matrizes e matrizes mascaradas) e uma variedade de rotinas para
operacOes rapidas em matrizes, incluindo matematica, l6gica, manipulacdo de forma,
classificacdo, selecdo, E/S , transformadas discretas de Fourier, algebra linear basica,

operacdes estatisticas basicas, simulacdo aleatdria e muito mais. (NUMPY, 2022)

3.8 BIBLIOTECA PLOTLY.EXPRESS

O plotly express médulo (geralmente importado como px) contém fungdes que
podem criar figuras inteiras de uma s6 vez e e conhecido como Plotly Express ou
PX. Plotly Express é uma parte integrada da plotly biblioteca e é o ponto de partida
recomendado para criar as figuras mais comuns. Toda funcdo Plotly Express usa
objetos graficos internamente e retorna uma plotly.graph_objects. Figure instancia.

Ao longo da plotly documentacdo, vocé encontrara o modo Plotly Express de
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construir figuras no topo de qualquer pagina aplicavel, seguido por uma secéo sobre
como usar objetos graficos para construir figuras semelhantes. Qualquer figura criada
em uma Unica chamada de funcdo com o Plotly Express pode ser criada usando

apenas objetos graficos, mas com entre 5 e 100 vezes mais codigo. (PLOTLY, 2022)

CONCLUSAO

Este trabalho tem como objetivo pesquisar ferramenta que auxilie analistas de
midias sociais a identificar os sentimentos dos comentarios inseridos nessas redes, e
avaliar o grau de impacto e proporcionar aos analistas maior agilidade no
atendimento ao consumidor.

Foi realizado leitura de varios trabalhos referentes a analise de sentimentos que
abordam diversas formas de chegar ao resultado esperado. Todos os trabalhos que
foram referéncia ao trabalho proposto usavam mineracdo de textos. A presente
proposta, além de ater-se e atender aos conceitos de mineracdo de dados.

As estas trés redes sociais Facebook, Instagram, Twitter € uma base de dados
fortemente estudada na aplicacdo de mineracdo de dados, como analise de
sentimentos e/ou opinido.

O fato de as empresas locais ndo possuirem um grande fluxo de informacdes
no Facebook, Instagram, Tweets e as grandes empresas contatadas nao permitirem o
acesso direto ao aplicativo, o que traz complicagfes para o teste da ferramenta, que
envolve a captura manual de dados para a realizacdo do teste

Em termos de andlise sentimentos, dois fatores se intensificaram no
desenvolvimento: um é a alta taxa de erros de escrita do portugués, e o outro é que ha
muita ironia nos comentéarios, deixando grande parte dos comentarios que precisam
ser analisados corretamente.

A pesquisas levam em consideracdo que algumas redes sociais tem um vasto
vocabulario da lingua portuguesa, o grande namero de palavras ambiguas e 0s
erros de portugués.

Este trabalho mostrou algumas ferramentas e maneiras para extrair dados
utilizando os modelos matemaéticos e algoritmos, com a linguagem Python e

bibliotecas especificas para conexdo, nas APIs disponibilizadas para o0s
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desenvolvimentos e analise das redes sociais citadas neste artigo para extragdo dos
dados.

Para trabalhos futuros, é possivel implementar as etapas e recursos
apresentado neste trabalho, se aprofundar mais na linguagem python e suas

bibliotecas para buscar melhor recurso da aplicacao.
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