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RESUMO

Nos dltimos anos, as pesquisas cientificas tém voltado o foco para dados arma-
zenados em meio digital sem a preocupacdo com o rigor da estruturacdo. No mundo em
que vivemos, cada vez mais pessoas t€m acesso sem restricdes a Internet e podem divul-
gar suas ideias através das redes sociais. Isto faz com que exista um crescente volume de
textos espalhados pela Web, principalmente nas redes sociais. Publicacdes em redes soci-
ais contém informacdes que, muitas vezes, podem expressar percepcoes relevantes a serem
consideradas para a tomada de decisdo, por exemplo, na gestdo piblica. O modelo de ci-
dade inteligente vem com a proposta de monitorar e integrar as condi¢des de operacdes das
infraestruturas criticas da cidade, atuando de forma preventiva para a continuidade de suas
atividades essenciais, melhorando as condi¢des de servicos e a qualidade de vida dos cida-
daos. Diante deste cendrio, este trabalho utiliza técnicas de mineragdo de dados para serem
aplicadas a colecdes de postagens em redes sociais, de forma a inferir o entendimento da
populagdo a respeito de um determinado assunto ou tema. Mais precisamente, no &mbito
de cidades inteligentes e seus indicadores, o objetivo desta dissertacio € propor o uso de
técnicas de classificacdo baseadas em termos representativos para que a partir destes pos-
sam ser extraidos mapas conceituais sobre os principais indicadores que compoem o nivel
de inteligéncia de um municipio. Com este estudo pretende-se analisar dados expressos
pela populagdo em meios as redes sociais sobre diferentes aspectos e gerar resultados que
poderdo ser utilizados por agentes publicos para auxiliar a tomada de decisdo. Os aspec-
tos tratam-se de caracteristicas sobre determinada entidade, os quais sdo anotados para o
processo de mineragdo. Além de avaliar conceitos relacionados a mineracao de textos, este
estudo foi aplicado em dados de grupos e paginas do Facebook que contém informacdes
relacionadas a cidade do Rio Grande/RS, com o intuito de classificar os textos por aspec-
tos. Ademais, essa investigacdo assume o desafio tecnoldgico de realizar uma mineragao
de textos em fontes fracamente estruturadas, considerando que os dados textuais contém
pouca ou quase nenhuma estrutura. Os resultados obtidos neste estudo demonstram que
o método pode ser aplicado, uma vez que as métricas de avaliacdo foram adequadas. A
partir dos termos representativos e das classificagdes obtidas, € possivel observar indicios
sobre a percepcao coletiva da populacio relacionada aos indicadores de qualidade de vida

no ambito de cidades inteligentes.

Palavras-chaves: Redes Sociais, Facebook, Cidades Inteligentes, Mineragao de

Textos, Mineragao de Dados






ABSTRACT

In recent years, scientific research has focused on data stored in digital media
without concern for the rigor of structuring. In the world we live in, more and more people
have unrestricted access to the Internet and can spread their ideas through social networks.
This causes a growing volume of texts spread throughout the Web, especially in social
networks. Publications in social networks contain information that can often express rele-
vant perceptions to be considered for decision making, for example, in public management.
The intelligent city model comes with the proposal to monitor and integrate the operational
conditions of the city’s critical infrastructures, acting in a preventive way for the continuity
of its essential activities, improving the conditions of services and the quality of life of citi-
zens. Given this scenario, this work uses data mining techniques to be applied to collections
of postings in social networks, in order to infer the understanding of the population about
a particular subject or theme. More precisely, in the context of intelligent cities and their
indicators, the objective of this dissertation is to propose the use of classification techniques
based on representative terms so that from these can be extracted conceptual maps on the
main indicators that make up the level of intelligence of a County. This study intends to
analyze data expressed by the population in social networks media on different aspects and
generate results that can be used by public agents to assist in decision making. The aspects
are about characteristics about a particular entity, which are annotated for the mining pro-
cess. In addition to evaluating concepts related to text mining, this study was applied to data
from groups and Facebook pages that contain information related to the city of Rio Grande
/ RS, in order to classify the texts by aspects. In addition, this research assumes the tech-
nological challenge of performing a text mining in weakly structured sources, considering
that textual data contain little or no structure. The results obtained in this study demons-
trate that the method can be applied, since the evaluation metrics were adequate. From the
representative terms and the classifications obtained, it is possible to observe clues about
the collective perception of the population related to the indicators of quality of life within

the framework of intelligent cities.

Keywords: Social Networks, Facebook, Smart Cities, Text Mining, Data Mining
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1 INTRODUCAO

Os processos de explorar grandes conjuntos de dados a fim de encontrar relaciona-
mentos inesperados e de resumir os dados de uma forma que eles sejam tanto uteis quanto
compreensiveis sdo algumas das tarefas da mineracdo de dados, que consiste em um campo
interdisciplinar e utiliza técnicas de maquinas de conhecimentos, reconhecimento de padroes,
estatisticas, banco de dados e visualizagdo, para conseguir extrair informacdes de grandes bases

de dados (CABENA et al., 1997).

Nos ultimos anos, as pesquisas cientificas tém voltado o foco para dados armazenados
em meio digital sem a preocupagdo com o rigor da estruturacdo — os documentos textuais —
comumente chamados de “dados ndo estruturados”. O conteudo destes documentos, muitas
vezes, pode conter informacdes importantes, “camufladas” em grandes volumes de textos, que
precisam ser explorados em busca de padrdes até entdo desconhecidos, para tomada de decisdo

e geracdo de novos conhecimentos (RAMOS; BRASCHER, 2009).

No mundo em que vivemos, cada vez mais pessoas t€ém acesso sem restri¢des a inter-
net e podem divulgar suas ideias através das suas diferentes midias. Isto faz com que exista um
crescente volume de postagens pela Web, principalmente nas redes sociais. Estas postagens po-
dem tratar-se apenas de publicacdes e comentérios na rede social Facebook!, tais como noticias,

previsdo do tempo, enquetes entre outros, ou de artigos sobre as mais diversas dreas.

Diariamente s@o postadas em redes sociais, publicacdes sobre assuntos das mais di-
versas naturezas. Por exemplo, podem estar relacionadas a qualidade da gestdo publica de um
municipio, ou até mesmo a um determinado jogo de futebol. Esses posicionamentos podem ser
utilizados de forma estratégica por diferentes organizagdes interessadas em obter informagdes

sobre determinado assunto ou tema.

Publicacdes em redes sociais contém informagdes que, muitas vezes, podem expressar
percepcoes relevantes a serem consideradas para a tomada de decisdo, por exemplo, na gestao
publica, para o entendimento das manifestacdes da populacdo em redes sociais. A implemen-
tacdo de inovagdes em tecnologias da informacdo e comunicagdo (TICs) pode conduzir a uma

maior eficiéncia nas atividades relacionadas a prestacao dos servicos publicos que envolvem a

' https://www.facebook.com
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gestao de um municipio, com importantes resultados em favor dos atores que nele estdo inseri-

dos (WEISS, 2013).

O modelo de cidade inteligente estabelece-se como o monitoramento e integracao das
condi¢des de operacdes das infraestruturas criticas da cidade, atuando de forma preventiva para
a continuidade de atividades essenciais, melhorando as condicdes de servicos e a qualidade de

vida dos cidaddos (HALL et al., 2000).

Uma cidade inteligente € sinOnimo de um municipio sustentavel apto a produzir, con-
sumir e distribuir um grande nimero de informacdes, geralmente em tempo real. Ela utiliza a
tecnologia para prestar, de forma mais eficiente, os servigos urbanos, melhorar a qualidade de
vida das pessoas e transformar a relag@o entre entidades locais, empresas e cidaddos proporci-
onando uma nova forma de viver na cidade. Ademais, atende as demandas de forma integrada
e o mais rapido possivel. Este modelo de processamento inteligente serve como referéncia as
tomadas de decisdes de empresas, governos e cidadaos, com o intuito de tornar as atividades

urbanas mais eficientes e sustentdveis nas esferas econdmica, social, ecoldgica e politica.

Atualmente, diversos indicadores estdo sendo propostos para avaliar o grau de inteli-
géncia de uma cidade (SYSTEM, 2017). Estas métricas relacionam-se principalmente a dados
quantitativos associados as questdes de infraestrutura e suas tecnologias. Estes indicadores estdo
sendo utilizados pelos gestores publicos, bem como permitem o estabelecimento de métricas de

comparacdo entre diferentes municipios.

Entretanto, informagdes quantitativas sobre o grau de infraestrutura e suas tecnologias
pouco podem expressar a verdadeira apropriacao e uso destes pelos seus cidadaos. Por exemplo,
qual a importancia em dados quantitativos de linhas de 6nibus monitorados se a populacio esta

descontente com este servi¢o?

Neste contexto, percebe-se que existe uma lacuna escondida entre os indicadores atu-
almente utilizados no estabelecimento do grau de inteligéncia de uma cidade e no efetivo nivel
de satisfacdo do seu cidaddo, o que em ultima andlise, equivaleria ao grau de otimizag¢ao da
sua inteligéncia. Essa lacuna poderia ser preenchida pelo entendimento das diferentes percep-
coes de seus cidadaos com relac@o aos diferentes aspectos constituintes da sua vivéncia nesta
cidade. Este entendimento poderia trazer uma riqueza de representacdo atualmente ndo cap-
turada pelos indicadores de cidades inteligentes disponiveis. Onde buscar estas percepgdes?

Como representa-las? Em tempos de redes sociais, estes locais tornam-se espacos onde os indi-
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viduos manifestam comentdrios relacionados a experiéncias do seu cotidiano. A escala destas
manifestacdes cresce a cada dia, transformando-se em uma fonte de informag¢des, com mui-
tas potencialidades a ser explorada. Diante deste cendrio, a proposta deste trabalho € estudar e
propor técnicas computacionais capazes de avaliar a percep¢do dos cidaddos a respeito da sua
cidade, a partir do tratamento e anédlise de postagens em redes sociais. Com base na literatura
de cidades inteligentes e seus indicadores, busca-se pré-procesar € minerar grandes quantidades
de postagens no Facebook com o intuito de fornecer termos representativos a serem tratados
pelos gestores publicos. A proposta serd aplicada em um estudo de caso envolvendo postagens
em diferentes grupos e paginas do Facebook, relacionadas as informacdes da cidade do Rio
Grande / RS. Busca-se obter termos representativos, a serem tratados por seus gestores rela-
tivos aos seguintes aspectos: Economia, Educag¢do, Empreendedorismo, Energia, Governanca,
Meio Ambiente, Mobilidade, Saide, Segurancga, Tecnologia & Inovacdo e Urbanismo. Estes
aspectos sdo considerados indicadores importantes, contabilizados em muitos dos rankings na-
cionais e internacionais de afericdo da qualidade de vida urbana das cidades. Busca-se assim
propor o uso de técnicas de classificacdo baseadas em termos representativos para que a partir
destes possam ser extraidos mapas conceituais sobre os principais indicadores que compoem
o nivel de inteligéncia de um municipio. Com este estudo pretende-se analisar dados gerados
pela populacdo em meios as redes sociais sobre diferentes aspectos e gerar resultados que po-
derdo ser utilizados por agentes publicos para auxiliar a tomada de decisdo. O estudo avaliara
conceitos relacionados a mineracdo de textos, por meio de um modelo computacional de ex-
tracdo, pré-processamento, mineragdo e pds-processamento dos dados textuais. Ademais, essa
investigacdo assume o desafio tecnoldgico de realizar a classificacdo em textos de publicacdes
fracamente estruturadas, considerando que os dados textuais contém pouca ou quase nenhuma

estrutura.

1.1 MOTIVAGAO E JUSTIFICATIVA

O desenvolvimento desse trabalho tem como motivagdo a oportunidade de realizar
uma pesquisa com enfoque na Computacdo Social, a qual busca aplicar técnicas de mineracao
de dados com objetivo de gerar resultados, a partir de dados expressos pela populacdo na rede
social Facebook, sobre aspectos e seus indicadores sociais, no contexto de cidades inteligentes.

Essas informagdes coletadas, podem representar uma fonte de dados para o apoio a gestdo
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publica na tomada de decisdo.

A justificativa desta pesquisa se insere nos seguintes pontos:

e Quantidade de pessoas que usam redes sociais, conforme apresenta a Figura 1.1;

3.5

3.02
3 2.9
2.77
2.62

25 2.46

2.28
2.14

n billions

1.59
15 1.4
1.2z

Mumber of users

0.97

2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018* 2015 20207 2021~

Figura 1.1: Ndmero de usudrios de midias sociais em todo o mundo no periodo de 2010 a 2021 (em bilhdes). Fonte:
(STATISTA, 2017a).

e Quantidade de pessoas que usam Facebook no Brasil, de acordo com os dados apresenta-

dos na Figura 1.2;

2015 2016 2017 2018*

Figura 1.2: Nimero de usudrios do Facebook no Brasil de 2015 a 2018 (em milhdes). Fonte: (STATISTA, 2017b).
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e Popularidade do Facebook no Brasil, sendo a maior rede social utilizada. Estes dados sao

apresentados na Figura 1.3;

Facebook and Messenger 63.32
LinkedIn
GooglePlus

Twitter

Tumiblr

o 10 20 30 40 50 (=18) 70
Mumber of visitors in millions

Figura 1.3: Redes sociais mais populares no Brasil a partir de julho de 2015, com base no nimero de visitantes
unicos (em milhdes). Fonte: (STATISTA, 2017c).

e Auséncia de limite de caracteres em publicacdes do Facebook, que ao contrdrio do Twit-

ter?, s6 permite 280 caracteres.

1.2 OBJETIVOS

A seguir serdo apresentados os objetivos deste trabalho.

1.2.1  Objetivo Geral

Esta pesquisa tem como objetivo estudar e propor uma metodologia baseada em clas-
sificacdo de textos a ser aplicada em postagens de redes sociais, com o intuito de obter indicios
sobre a percepg¢do coletiva da populagdo a partir de termos representativos relacionados a indi-
cadores de qualidade de vida no ambito de cidades inteligentes. A proposta serd validada em um
estudo de caso associado a dados textuais extraidos de paginas e grupos tematicos do Facebook,

relacionados as informagdes da cidade do Rio Grande / RS.

2 https://twitter.com
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1.2.2 Objetivos Especificos

e Realizar estudo bibliogréfico referente a indicadores para cidades inteligentes e minera-

¢ao de textos.

e Propor um modelo para obten¢do de termos representativos relacionados a aspectos e

indicadores de cidades inteligentes.

e Aplicar o modelo a um estudo de caso envolvendo 40 pdginas e grupos temdticos e 53579
postagens de publicacdes relacionadas as informagdes da cidade do Rio Grande / RS,
disponibilizando um dataset anotado com 1496 mil postagens para teste e vaildacao do

método.

1.3 ORGANIZACAO

Este trabalho estd organizado da seguinte maneira. O Capitulo 2 apresenta o referen-
cial teérico abordando inicialmente indicadores para cidades inteligentes, seguido de conceitos,
defini¢des e técnicas de mineracdo de dados e mineragdo de textos. No capitulo 3 os traba-
lhos relacionados sdo apresentados. J4 o capitulo 4 apresenta a proposta metodolégica para
classificagdo. A metodologia € aplicada e validada no estudo de caso referente a mineracao de
postagens do Facebook para inferéncia da inteligéncia do territério, o qual considera o munici-
pio do Rio Grande / RS, apresentada no Capitulo 5. Por fim, no Capitulo 6 consideracdes finais

sdo apresentadas, bem como trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTAGCAO TEORICA

2.1 CIDADES INTELIGENTES

De acordo com Caragliu, Bo e Nijkamp (2011), uma cidade pode ser definida como
inteligente quando hd um investimento humano, de capital e na infra-estrutura de tecnologia da
informacdo e comunica¢do. Para Komninos (2013), consiste em um ambiente que engloba um
espaco digital, através das TIC’s, associado ao processamento de informagdes, a transferéncia

de conhecimento e a instrumentos vinculados a tecnologia.

Existem varias defini¢des na literatura sobre cidades inteligentes. De acordo com Gif-
finger e Gudrun (2010), sdo definidas pela eficiente visdo de futuro em vdrias vertentes: econo-

mia, pessoas, governanga, mobilidade, meio ambiente e qualidade de vida.

Segundo Hall et al. (2000), cidades inteligentes sdo aquelas que monitoram e inte-
gram as condicdes de operacdes de todas as infraestruturas criticas da cidade, atuando de forma
preventiva para a continuidade de suas atividades fundamentais. J4 para Harrison e Donnelly
(2011), s@o cidades que fazem uso sistematico das TICs para promover a eficiéncia no planeja-

mento, execucao e manutencdo dos servicos e infraestruturas urbanos.

A préoxima secd@o deste capitulo, no contexto de cidades inteligentes, apresenta os ei-
xos utilizados em rankings nacionais e internacionais de afericdo da performance urbana das

cidades, que neste trabalho sdao denominados como aspectos.

2.2 INDICADORES PARA CIDADES INTELIGENTES

Para a delimitacdo da unidade-caso, visando o contexto de Cidade Inteligente, nessa
pesquisa, através da mineragdo de textos, propdem-se a apresentar informagdes que poderao ser
utilizados por agentes publicos para auxiliar a tomada de decisdo. Estas informagdes referem-
se a aspectos importantes, contabilizados em muitos dos rankings nacionais e internacionais de
afericdo da performance urbana das cidades; visando o entendimento da populacdo sobre os

mesmos em meio as redes sociais como o Facebook.

Dentre os indices mais divulgados, destaca-se o European Smart Cities (Europeu),
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metodologia que descreve a cidade inteligente através de seis (6) caracteristicas (economia in-
teligente, pessoas inteligentes, governancga inteligente, mobilidade inteligente, meio ambiente
inteligente, vida inteligente), 31 fatores e 74 indicadores (KHATOUN; ZEADALLY, 2016). No
Brasil, a Urban Systems, apresenta o Ranking Connected Smart Cities (SYSTEM, 2017), que
considera o desenvolvimento de 11 eixos ou aspectos, sendo eles: Mobilidade, Urbanismo, Meio
Ambiente, Energia, Tecnologia e Inovagao, Economia, Educacdo, Saude, Seguranca, Empreen-
dedorismo e Governanga. Além disso, sdo utilizados 70 indicadores, os quais foram pensados
e estudados para atender a um dos 11 eixos da pesquisa. No entanto, alguns indicadores es-
tao relacionados a mais de um eixo. Os indicadores desta pesquisa estao ilustrados através das

Tabelas A.1 e A.2, localizados no anexo deste documento.

Outras iniciativas vém sendo consideradas, como por exemplo, IESE: Cities in motion
index 2016 (BERRONE et al., 2016) e no Brasil, o projeto “Brasil 2030: Cidades inteligentes
e humanas”, coordenado pela Rede Brasileira de Cidades Inteligentes e Humanas, uma par-
ceria entre a Frente Nacional de Prefeitos e diversas institui¢des. Entretanto, tais acdes ainda
configuram-se como propostas a serem validades pela aplicacdo e analise no territorio nacional.

A Tabela 2.1 apresenta uma andlise comparativa dos Rankings de Inteligéncia Urbana.

Dentre as empresas analisadas, durante 20 anos, a Urban Systems, com projetos em
mais de 800 cidades, vem acumulando conhecimento e competéncia em diversos segmentos da
economia, que a tornaram referéncia em inteligéncia de mercado e consultoria de negécios em
todo Brasil (SYSTEMS, 2018). Diante deste cendrio, os eixos apresentados por esta Institui¢do
serdo considerados como aspectos para o processo de mineracdo de textos neste estudo, devido
a consolidacdo desta empresa em pesquisas realizadas no territério brasileiro. Ademais, nesta

pesquisa considera-se apenas uma entidade: a cidade do Rio Grande/RS.
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2.3 MINERACAO DE DADOS

A mineragdo de dados € o processo de obter e interpretar informacdes, através de mo-
delos preditivos, aplicados a grandes bases de dados. Consiste em uma das etapas do processo
de Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados (Knowledge Discovery in Databases —
KDD), composta por um conjunto de ferramentas e técnicas computacionais, que implementam

algoritmos de aprendizagem ou classificacao.

De acordo com Han, Pei e Kamber (2011), a mineracdo de dados € um campo in-
terdisciplinar que utiliza conceitos de bancos de dados, estatistica, aprendizagem de maquina,
inteligéncia artificial, reconhecimento de padroes, sistemas de armazenamento de dados, recu-
peracdo da informacdo, visualizacdo, algoritmos de computagdo de alto desempenho e diversos

outros dominios de aplica¢c@o, conforme ilustrado na Figura 2.1.

Aprendizagem Reconhecimento

Estatistica de Maquina de Padrbes

Sistemas de
Banco de Dados

/ Visualizagdo
Mineracdo

de

v

Data Warehouse Algoritmos

Computagdo de

Recuperaciio de el
Aplicagdes Alta Performance

Infarmagdes

Figura 2.1: Mineracdo de dados e técnicas de diversas areas relacionadas. Fonte adaptada de Han, Pei e Kamber
(2011).

O processo de mineracao de dados pode ser dividido em: tarefas de previsado e tarefas
descritivas. As tarefas de previsao t€m como objetivo prever o valor de um determinado atributo

com base nos valores de outros atributos. Ja nas tarefas descritivas, o objetivo € derivar padrdes
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(TAN; STEINBACH; KUMAR, 2005). O autor destaca que as tarefas descritivas frequente-

mente necessitam de técnicas de pds-processamento para avaliar os resultados obtidos.

As principais etapas da mineracdo de dados sdo a andlise exploratdria, a descoberta de

padrdes frequentes, o agrupamento e a classificacdo de dados (MADEIRA, 2015).

Segundo Madeira (2015), a andlise exploratoria dos dados consiste em processar 0s
dados numéricos e categoricos, de modo a extrair caracteristicas chave da amostra por meio
de estatisticas. J4 a descoberta de padrdes frequentes estd associada a extracdo de padrdes in-
formativos a partir de dados complexos e em larga escala. Na clusterizacdo (clustering) ou
agrupamento, os dados sdo separados em grupos denominados clusters. Por fim, a classifica-
¢do € a etapa que consiste em predizer a categoria ou classe de um registro ndo classificado.
E importante destacar que para construir um classificador, é necessario um conjunto de re-
gistros classificados corretamente. Esse conjunto é chamado conjunto de treinamento. Apds o
aprendizado através dos registros do conjunto de treinamento, o classificador é capaz de pre-
ver automaticamente a classe de qualquer novo registro. Portanto, diferente do agrupamento, a

classificagdo € um processo de aprendizado supervisionado.

Basicamente, a mineracao de dados € uma das etapas de um processo de Descoberta de
Conhecimento (KD), dividido em duas abordagens: a Descoberta de Conhecimento em Bases de
Dados Estruturados e a Descoberta de Conhecimento em Dados ndo Estruturados (Knowledge

Discovery from Text), ilustradas através da Figura 2.2 (MORALIS; AMBROSIO, 2007).

Recuperacao de Informagdes - IR
(Information Retrieval)

Descoberta
de Conhecimento - KD
(Knowledge Discovery)

_— —

A partir de Dados A partir de Dados ndo
Estruturados - KDD Estruturados (Textos) - KDT
(Knowledge Discovery (Knowledge Discovery
in Databases ) from Text)

Figura 2.2: Abordagens utilizadas no processo de Descoberta de Conhecimento. Fonte adaptada de Morais e Am-
brésio (2007).

De acordo com Wives (2002), descobrir conhecimento significa identificar informa-
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coes relevantes, processéd-las e agrega-las ao conhecimento prévio do individuo, alterando o

estado de conhecimento atual, com o intuito de resolver determinada situacdo ou problema.

De maneira geral, organiza¢des de diversas naturezas, armazenam em diferentes for-
matos e estrutura, grande volume de dados e informacdes, que sdo constantemente demandados.
Como os volumes de dados crescem dramaticamente, este tipo de andlise, manual, torna-se im-

praticavel em varios dominios (FAY YAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996a).

A anélise de grandes quantidades de dados pelo homem € invidvel sem o auxilio de fer-
ramentas computacionais apropriadas. Portanto, torna-se imprescindivel o desenvolvimento e a
utilizacdo de ferramentas que auxiliem o homem, de forma automdtica e inteligente, nas tarefas
de analisar, interpretar e relacionar dados, principalmente quando essas informacdes podem ser
representativas para o desenvolvimento e a selecio de estratégias de tomada de decisdo em seu

contexto de aplicacao (PASSOS; GOLDSCHMIDT, 2005).

Segundo Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996a), historicamente a Descoberta de
Conhecimento em Banco de Dados (Knowledge Discovery in Databases - KDD) foi formali-
zada em 1989, no primeiro workshop de KDD. Estabelece-se como processo organizado a partir
de duas classes de objetivos: a Verificac@o e a Descoberta. Na verificacdo ocorre a confirmacao
ou nao de uma hipétese formulada pelo pesquisador, enquanto na descoberta ocorre a busca por

novos conhecimentos, de forma automatica.

O processo de KDD é composto por uma série de etapas que sdo apresentadas na

Figura 2.3 reproduzida de Passos e Goldschmidt (2005) e descritas abaixo:

Avallauao

I Conhecimenio

E o
Dadas

Transformados

Mineraglo de Dados

Transformagio

Pré-Processamento

-y

Dados Pré-Processados

Dados Escolhidos

Dados

Figura 2.3: Visdo geral das etapas do processo de Descoberta de Conhecimento em Base de Dados - KDD. Fonte
adaptada de Passos e Goldschmidt (2005).

e Selecdo de dados: etapa na qual é definido um conjunto de dados-alvo para serem analisa-
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dos. Estes dados sdo selecionados de acordo com os objetivos do processo de descoberta

de conhecimento que sera realizado.

e Pré-processamento: essa fase tem como objetivo tratar os dados previamente seleciona-

dos, realizando a limpeza e remog¢do de ruidos dos mesmos.

e Transformacgdo: nessa etapa, os dados sdo transformados de acordo com a tarefa de mi-
neracdo de dados. Fazem parte dessa fase a redu¢cdo de dimensionalidade do conjunto de

dados (quantidade de atributos), a redugdo de registros existentes, entre outros.

e Mineracdo de dados: consiste no processo de exploracdo de grandes quantidades de dados
com o objetivo de encontrar anomalias, padrdes e correlacdes para suportar a tomada
de decisdes e proporcionar vantagens estratégicas. Nesta etapa, conforme o objetivo do
processo, € escolhida uma tarefa de mineracdo. O algoritmo € escolhido e parametrizado

de acordo com as caracteristicas do conjunto de dados-alvo.

e Interpretacdo e avaliagdo dos resultados: os resultados obtidos sdo interpretados e avali-
ados. Medicoes estatisticas ou métodos de teste de hipéteses podem ser aplicados com o

objetivo de eliminar resultados ndo legitimos.

Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996b) destacam que a mineracdo de dados € uma
das etapas do processo de descoberta de conhecimento em bases de dados estruturados. Ela
surge quando uma organizagdo, de qualquer natureza, identifica a necessidade de analisar e uti-
lizar um volume de dados disponiveis obtendo informacdes até entdo implicitas ou ndo triviais.
Entretanto, é importante observar que nem toda informagdo disponivel em grande volume de
dados, € concebida de forma estruturada. Os dados nao estruturados necessitam de mecanis-
mos computacionais diferentes dos estruturados, para que possam ser coletados, armazenados,

manipulados e consultados.

A anélise de dados armazenados em formato nio-estruturado pode ser considerada
uma atividade mais complexa, se comparada a andlise de dados estruturados, justamente pelo
fato desses dados exigirem um processo de pré-definicdo de estrutura. Logo, sdo necessdrias
técnicas e ferramentas especificas para tratamento deste tipo de dados. Esse conjunto de proce-
dimentos especificos fazem parte da drea de Recuperacio de Informacdes, mais especificamente

na Descoberta de Conhecimento em Textos - KDT (PALAZZO et al., ); (WIVES, 2005). Entre-
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tanto, vale citar que dados ndo-estruturados podem estar representados em formatos de imagem,

audio ou video.

Neste trabalho, os dados nao-estruturados que serdo aplicados em um estudo de caso,
sdo textos em formato livre e fracamente estruturados (que cont€ém pouca ou nenhuma estru-
tura). Estes textos referem-se as publicagdes na rede social Facebook que foram postadas pela
populacdo em paginas e grupos teméticos relacionados as informacdes da cidade do Rio Grande
/ RS. Geralmente, esses textos contém erros gramaticais e por este motivo sao fracamente es-
truturados. Além disso, este trabalho tem foco na classificagdo de dados, considerando que

pretende-se classificar as publica¢des ou documentos textuais.

Na proxima secdo, serdo apresentados conceitos e definigdes da mineragdo de textos,
técnica semelhante a mineracdao de dados, porém aplicada sobre dados textuais, geralmente

nao-estruturados, o qual € um dos objetivos de estudo deste trabalho.

2.4 MINERACAO DE TEXTOS

A mineracdo de textos, também conhecida como Descoberta de Conhecimento em
Textos - KDT, refere-se ao processo de extrair informagdes Uteis a partir de uma grande base
de dados textuais nao estruturados. Ela € considerada como uma evolucdo dentro da area de
Recuperacdo de Informacdes, podendo ser vista como uma extensdo da mineracao de dados,
onde trata-se de um campo novo e interdisciplinar, que inclui conhecimentos de dreas como

Informaética, Estatistica, Linguistica e Ciéncia Cognitiva.

O objetivo da mineragdo de textos € identificar padroes em grandes bases de dados
textuais ndo estruturados escritos em linguagem natural, de modo a gerar conhecimento a partir
da extracao de informagdes tteis e ndo triviais, que muitas vezes ndo sdo evidentes nos textos e

que nao poderiam ser obtidos através de métodos tradicionais de pesquisa.

Existem varias defini¢des na literatura relacionadas a mineragdo de textos. De acordo
com Lopes (2004), a mineracao de textos refere-se ao processo de extracao de padrdes interes-

santes e ndo triviais, ou conhecimento a partir de documentos em textos nao-estruturados.

Moura (2004) descreve a mineracao de textos como sendo uma area de pesquisa tec-
nolégica cujo objetivo € a busca por padrdes, tendéncias e regularidades em textos escritos em

linguagem natural.
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Ja Salton e McGill (1986) e Wives (2002) afirmam que a mineracdo de textos é um
processo de descoberta de conhecimento que se utiliza de ferramentas computacionais e algo-
ritmos especificos, de modo a processar e identificar textos, frases e palavras. Wives (2002)
ainda afirma que a mineracdo de textos pode ser entendida como a aplicagdao de técnicas de
KDD sobre dados extraidos de textos. Entretanto, KDT nao inclui somente a aplicagdo das téc-
nicas tradicionais de KDD, mas também ténicas recentes que possam ser aplicadas no sentido

de encontrar conhecimento em qualquer tipo de texto.

As principais contribui¢des desta drea estdo relacionadas a busca de informacdes es-
pecificas em documentos, a andlise qualitativa e quantitativa de grandes volumes de textos, e a
melhor compreensao de textos disponiveis em documentos. Na pratica, a mineracao de textos
define um processo inovador que auxilia na descoberta de conhecimento a partir de documentos

textuais, que pode ser utilizado em diversas areas (MORAIS; AMBROSIO, 2007).

Conforme demonstra os estudos de Morais € Ambrdsio (2007), um processo de mi-
neracdo de textos pode ser dividido nas seguintes etapas: selecio de documentos, defini¢do do
tipo de abordagem dos dados (anélise semantica ou estatistica), prepara¢ao dos dados, indexa-
¢do e normalizagdo, calculo da relevancia dos termos, selecao dos termos e pos-processamento

(analise de resultados). As etapas sdo ilustradas através da Figura 2.4.

2.4.1 Selecao dos Textos e Tipos de Abordagens de Dados

A identificacdo do problema € a etapa onde sdo selecionados os textos e definida a
abordagem de andlise a ser utilizada. De acordo com os estudos de Morais e Ambrésio (2007) e
Junior (2007), existem dois tipos de andlises em um processo de minera¢ao de textos, a anélise

semantica e a analise estatistica.

A andlise semantica avalia a sequéncia de termos no contexto da frase, com o obje-
tivo de identificar a funcdo correta de cada termo, por meio de técnicas de Processamento de

Linguagem Natural (Natural Language Processing - PLN) (CORDEIRO et al., 2005).

J4 a andlise estatistica busca extrair informagdes com base na frequéncia dos termos
encontrados nos textos, sendo a importancia de um termo o nimero de vezes que ele aparece em
um texto. Este tipo de anélise envolve aprendizado estatistico a partir de dados, e pode incluir

algumas etapas, como codificacdo dos dados, estimativa dos dados e modelos de representacao
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Figura 2.4: Etapas do processo de mineragdo de textos. Fonte: Morais e Ambrdsio (2007).

de documentos (MORAIS; AMBROSIO, 2007).

Este trabalho considera a andlise estatistica para o processo de mineracdo de textos, a

qual consiste em classificar os documentos em aspectos.

2.4.2 Preparagao dos Dados

Na etapa de preparacdo dos dados, os documentos textuais sao analisados de modo a
extrair dos dados ndo estruturados, uma representacao estruturada. Normalmente, os documen-
tos sdo representados por vetores de atributos, sendo atributos um associativo entre cada palavra
existente no texto e o valor de seu peso, o qual € calculado através da frequéncia que a palavra
ocorre no documento de texto que estd sendo analisado. Dessa maneira, a base de documentos
€ armazenada em estrutura de matriz ou grafo e cada documento pode ser representado em um
plano, possibilitando cédlculos de funcdes de similaridade e andlise de relevancia sobre este con-

junto de documentos, 0 que permite retornar a um usudrio resultados que correspondam a sua
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necessidade de busca. De acordo com os estudos de Morais e Ambrésio (2007) e Junior (2007),
existem varios modelos para o cdlculo da similaridade, muitos deles sdo oriundos da recupera-
¢do de informagdo, como o booleano, o espaco-vetorial, o probabilistico, o difuso (fuzzy), o da

busca direta, o de aglomerados (clusters), o 16gico e, o contextual ou conceitual.

Esta pesquisa utiliza o modelo booleano e vetorial para a preparagdao dos dados. No

entanto, nao propde-se a realizar calculos de similaridade entre termos e documentos.

2.4.3 Indexacgao e Normalizagao

Na etapa de indexacdo e normalizacdo, o objetivo € facilitar a identificacdo de similari-
dade de significado entre suas palavras, considerando as variagdes morfoldgicas e problemas de
sinonimia (EBECKEN et al., 2003). O resultado € a geracdo de um indice, construido através
de um processo de indexagdo. Nesse sentido, o processo de indexacdo consiste em analisar o
conteido de um documento e atribuir a ele um indice, ou seja, classificd-lo em determinado
assunto ou tema. Dessa forma, os documentos ficam organizados através de indices, facilitando

0 acesso rapido a informacao.

Segundo Morais e Ambroésio (2007), um documento pode ser indexado por diferen-
tes termos correspondentes ao vocabuldrio utilizado néd drea. Nesse caso, geralmente, hd um

conjunto de termos predefinidos e especificos para cada assunto da drea em questao.

De maneira geral, um processo de indexacdo pode ser realizado manualmente ou de
forma automatica, sendo comparado as etapas de classificagdo e agrupamento da mineragdo de
dados. Quanto realizado manualmente, um especialista no assunto fica encarregado de analisar
o conteddo dos documentos e classificd-los em determinado(s) indice(s), de modo a gerar um
treinamento para futuras classificacdes, sendo estas de maneira automatica. Ou seja, trata-se
de um processo de aprendizagem de maquina supervisionado. J4 na indexacdo automatica, os
dados sdo separados por grupos denominados clusters, através de técnicas de agrupamento,
processo de aprendizagem de mdquina ndo supervisionado, que analisa a similaridade entre os
documentos. O resultado desse agrupamento, pode ser considerado uma base de treinamento

para o processo de classificacdo automatica.

De acordo com Morais e Ambrosio (2007), em mineracdo de textos, a indexag¢do € um

processo automatico, sendo dividido em trés etapas, as quais sdo descritas:
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e Identificacdo de termos: o objetivo principal desta etapa € a identificacdo dos termos con-

tidos no texto, sejam eles simples ou compostos. Na identificacdo de termos simples, ge-
ralmente sao eliminados simbolos e caracteres de controle, além de verificar a ocorréncia
de erros ortogréficos através de um diciondrio de termos. Pode-se utilizar nesta etapa um
diciondrio de sindnimos para normalizacdo do vocabulério. Além disso, os caracteres po-
dem ser todos convertidos para maitisculo ou mindsculo; multiplos espacos e tabulagcdes
podem ser substituidos por espacos simples; nimeros e datas podem ser padronizados;
hifens podem ser eliminados (MORALIS; AMBROSIO, 2007). Na identificac@o de termos
compostos, também conhecida como Word-phrase formation, busca-se identificar expres-
soes compostas de dois ou mais termos. Esta identificacio pode ser feita de duas formas.
A primeira envolve a identificacdo de termos que co-ocorrem com muita frequéncia em
uma colecdo de documentos. A segunda consiste na utilizacdo de um diciondrio de ex-

pressdes (WIVES, 2002);

Remocdo de stop words: esta etapa consiste na eliminacao de stop words ou palavras de
parada, as quais sdo palavras comuns encontradas em grande quantidade de textos e que
ndo carregam significado em si proprias, como por exemplo artigos de ligagdo, preposi-
coes, pronomes e advérbios. Ademais, estas palavras dificilmente sdo utilizadas em uma
consulta. Morais e Ambrésio (2007) destaca que além das stop words, existem também
palavras cuja frequéncia na cole¢ao de documentos € muito alta. Palavras que aparecem
em praticamente todos os documentos de uma colecdo nao sido capazes de discriminar

documentos e também nao devem fazer parte do indice;

Normaliza¢do morfoldgica (Stemming): Segundo Wives (2002), em alguns casos € inte-
ressante eliminar as variagdes morfoldgicas de uma palavra. Elas sdo eliminadas através
da identificacdo do radical de uma palavra. Os prefixos e os sufixos sdo retirados e os
radicais resultantes sdo adicionados ao indice. Essa técnica de identificagdo de radicais
trata-se de uma normalizagdo linguistica denominada lematizacido ou stemming. Além
disso, caracteristicas de género, nimero e grau das palavras sdo eliminados, sendo varias
palavras reduzidas a um dnico termo, o que pode reduzir o tamanho de um indice. En-
tretanto, de acordo com Morais e Ambroésio (2007), a aplicacdo de técnicas de stemming
ocasionam uma diminui¢do na precisdo das buscas, ja que o usudrio ndo consegue mais

procurar por uma palavra especifica.
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Neste trabalho, a classificagdo dos documentos consiste em um processo de aprendi-
zagem de mdquina supervisionado, onde os documentos sdo classificados em determinado(s)
aspecto(s), de modo a gerar um conjutno de treinamento para futuras classificagdes, sendo estas
de maneira automatica. Entre as etapas da indexacao, neste estudo aplicou-se a identificacio de
termos simples, de modo a identificar e remover simbolos e caracteres de controle, e também
a remog¢do de stop words. A etapa de normalizacdao morfoldgica foi considerada desnecessa-
ria, uma vez que ocasiona uma diminui¢do na precisdo das buscas. Além disso, diferente do
funcionamento no idioma inglé€s, a normalizacdo morfolégica ndao funciona bem para o idioma
portugués, devido as regras gramaticais e o fato de que palavras com o mesmo radical podem

ter significados diferentes.

De acordo com Morais e Ambrésio (2007), apds as etapas de indexacdo e normaliza-
¢do, o processo de mineracdo de textos é complementado pelo célculo de relevancia e selecao

dos termos, as quais sdo apresentadas nas proximas se¢des deste trabalho.

2.4.4 Calculo de Relevancia dos Termos

Para o célculo de relevancia dos termos, Morais e Ambrésio (2007) afirmam que nem
todas as palavras em um documento de texto possuem a mesma importancia. A relevancia de
uma palavra em relacdo ao texto em que estd inserido pode basear-se na quantidade ocorréncias
ou na andlise estrutural do documento. As andlises baseadas em frequéncia ou quantidade de
ocorréncias costumam ser as mais utilizadas. O grau de relacionamento de uma palavra com um
texto € denominado peso. Segundo Morais ¢ Ambrésio (2007), existem vérias férmulas para
célculo do peso. As mais comuns sdo baseadas em célculos simples de frequéncia: frequéncia

absoluta, frequéncia relativa e frequéncia inversa de documentos.

O célculo de frequéncia absoluta, também conhecido como frequéncia do termo ou

term frequency (TF), considera a quantidade de vezes que o termo aparece no documento.

J4 a frequéncia relativa ndo considera apenas a quantidade de vezes que a palavra
aparece em determinado documento, mas também o tamanho do documento € levado em consi-
deracdo. A frequéncia relativa (F}.;) de uma palavra x em um documento qualquer é calculada
dividindo-se sua frequéncia absoluta () pelo nimero total de palavras no mesmo documento

(N):
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Por fim, a frequéncia inversa de documentos (inverse document frequency - IDF), na
qual palavras que aparecem em poucos documentos sdo mais importantes do que as palavras
que aparecem em muitos documentos. A férmula de frequéncia relativa considera apenas a
quantidade de documentos em que um termo aparece. Com base na informac¢do da frequéncia
absoluta e da frequéncia de documentos é possivel calcular a frequéncia inversa de documentos.
A formula mais comum utilizada para cédlculo do peso de um termo utilizando a frequéncia

inversa €:

Freqyq

Pesoq = onde:

DocFreqy’

Peso.g: € o grau de relacdo entre o termo ¢ € o documento d;
F'req;q: nimero de vezes que o termo ¢ ocorre no documento d;
DocF'req;y: nimero de documentos que o termo ¢ ocorre.

Segundo Wives (2002), nao existe estudo que indique a superioridade de uma técnica
sobre outra de forma significativa. Porém, algumas sdo mais adequadas do que outras para certas

aplicagdes ou modelos conceituais.

Neste estudo, para o calculo de relevancia dos termos, considera-se apenas a frequéncia

absoluta das palavras nos documentos.

2.4.5 Selecao dos Termos

Esta etapa consiste em selecionar os termos representativos de um texto ou de um cor-
pus de treinamento, com base em seu peso ou frequéncia que ocorre em cada documento de
texto analisado. Geralmente, sdo desprezados termos que possuam peso inferior a valores defi-
nidos por um especialista no processo de mineracao de textos ou a selecao ocorre em quantidade

determinada de »n termos relevantes.

Segundo Morais e Ambrdsio (2007), as principais técnicas de selecdo de termos sdo:

filtragem baseada no peso do termo, sele¢do baseada no peso do termo, sele¢do por andlise de
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coocorréncia, selecdo por Latent Semantic Indexing - LSI e sele¢dao por andlise de linguagem

natural.

2.4.6 Pos-Processamento ou Analise de Resultados

Nesta etapa sao aplicadas técnicas para analisar os resultados do classificador, parti-
cularmente de um processo de mineracdo de textos, com o intuito de verificar a eficiéncia da
aplicacao dos algoritmos aplicados na etapa anterior. Na pratica, sdo aplicadas métricas para
avaliacdo dos resultados, com o objetivo de observar a eficiéncia do mecanismo. As métricas
podem informar quantos e quais documentos sdo relevantes para uma consulta. A eficiéncia
dessa forma pode ser medida e avaliada de acordo com a sua capacidade de recuperar o ma-

ximo possivel de documentos relevantes e ignorar o maior nimero de documentos irrelevantes.

Entretanto, para que as métricas funcionem corretamente, € necessdrio que exista um
conjunto de documentos classificados anteriormente, com o objetivo de identificar a quais con-

sultas ou assuntos cada documento € relevante.

De acordo com Aggarwal e Zhai (2012), as principais métricas de avaliacao de um SRI

sdo: Precisdo, Revocacao, F-Score e Acuricia.

A precisao é uma métrica para analisar a quantidade de erros falsos positivos cometidos
pelo classificador. Ja a revocagdo mede a fracdo de exemplos verdadeiros positivos, ou seja, a
fragdo de documentos classificados corretamente. A métrica F-score representa a média harmo-
nica entre a precisao e a revocagao. Por fim, a acurécia € a proporcao de resultados classificados
corretamente sobre o total de registros analisados pelo classificador (TAN; STEINBACH; KU-
MAR, 2005).

2.4.7 Técnicas de Analise de Coocorréncia entre Termos em Docu-

mentos

De acordo com Sérgio, Silva e Gongalves (2016), o termo correlacdo significa literal-
mente correlacionamento, sendo possivel evidenciar o grau de relacionamento entre duas varia-
veis. O grau de correlacao entre os termos contidos nos documentos textuais pode ser represen-
tado em célculos oriundos da estatistica. A finalidade do célculo de correlacdo € a determinacao

da forca do relacionamento entre dois elementos em andlise (BARALIS et al., 2013). Entre os
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modelos utilizados para determinar a correlacdo encontram-se a Frequéncia Conjunta, Média
e Variancia, Teste T (MANNING; MANNING; SCHUTZE, 1999), o Chi-square (CHURCH;
MERCER, 1993), o Phi-squared (CHURCH; GALE, 1991), a Informac¢do Mitua (CHURCH;
HANKS, 1990) e a Expected Mutual Information Measure (CHURCH; HANKS, 1990).

Neste estudo, a partir do corpus de treinamento oriundo do dataset anotado, de modo a
obter o conjunto de termos representativos para cada aspecto, sdo aplicadas técnicas de andlise
de coocorréncia entre termos nos documentos. De acordo com os estudos de Sapiras (2015),
propde-se a utilizar as técnicas Phi-squared (CHURCH; GALE, 1991) e Expected Mutual In-
formation Measure - EMIM (CHURCH; HANKS, 1990). Estas técnicas sao discutidas ao longo

desta secdo.

2.4.8 Expected Mutual Information Measure

A Expected Mutual Information Measure (EMIM), segundo Church e Hanks (1990),
consiste em uma técnica para andlise de coocorréncia que compara a probabilidade de observar
duas palavras, z e y, junto com a probabilidade de observa-las independentemente. Basicamente
consiste em um modelo baseado em coocorréncia entre termos, o qual emprega técnicas para

realizar a agregacdo da informacao.

EMIM ¢ definida por meio da Equacdo 2.1, em que a é nimero de vezes que as palavras
x e y co-ocorrem em um documento; b € o nimero de vezes em que = ocorre em um documento
e y ndo ocorre; ¢ € o nimero de vezes que y ocorre € x ndo ocorre em um documento e, d € o
tamanho da colecdo de documentos menos o nimero de documentos que ndo contenham x e/ou
Yy, sendo que x representa uma palavra candidata e y representa uma palavra semente (anotadas

por um especialista com base no conhecimento de dominio).

ala+b+c+d)
(a+0b)(a+c)

EMIMy,,, = log, 2.1)

Caso o resultado de EMIM seja maior que zero, x € considerado termo representativo.
Entretanto, de acordo com Sépiras (2015), experimentos preliminares demonstram resultados
insatisfatérios utilizando apenas esta condi¢do. Ainda de acordo com Sépiras (2015), buscando
melhores resultados, pode-se mesclar o resultado de EMIM com o resultado da quantidade

de vezes que = e y co-ocorrem em todos os documentos de determinado aspecto da base de
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treinamento e através de experimentos, definir um nimero minimo de coocorréncias entre 0s

dois termos para a selecdo de x como termo representativo.

2.4.9 Phi-squared

A técnica phi-squared (¢?) é uma medida estatistica que favorece uma alta ocorréncia
de eventos (CHURCH; GALE, 1991). Phi-squared € definida por meio da Equagdo 2.2, cujas

varidveis tem o mesmo significado das utilizadas na Equacao 2.1.

(ad — bc)?
(a+0b)(a+c)(b+d)(c+d)

P = ,onde: 0 < ¢* < 1 (2.2)

De maneira semelhante ao que pretende-se aplicar na abordagem EMIM, propde-se a
mesclar o resultado com Phi-Squared para andlise dos experimentos, considerando a coocor-

réncia entre os termos e os valores obtidos nas equagdes.

No préximo capitulo da presente dissertacdo, trabalhos relacionados sdo apresenta-
dos, com o intuito de ilustrar o estado da arte em estudos que utilizam mineracio de dados no

contexto de cidades inteligentes.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo aborda a descri¢do da realiza¢do de estudos e desenvolvimento de tra-
balhos relacionados a pesquisas envolvendo mineracao de dados e cidades inteligentes. Inici-
almente € apresentada na secdo 3.1 um breve resumo sobre o problema abordado por cada um
dos trabalhos, procedimentos metodoldgicos e resultados obtidos. Em uma secao posterior 3.2,

apresenta-se uma andlise e discuss@o destes trabalhos quanto as limitagdes e contribuigdes.

3.1 ESTADO DA ARTE

3.1.1 Monitoramento de Midias Sociais no Processo de Analise da

Percepcao dos Usuarios Sobre a Seguranca de Porto Alegre

Schaeffer (2016) propde em seu trabalho, o estudo da percep¢do dos usudrios sobre a
seguranca do municipio de Porto Alegre - RS, por meio de um estudo de caso no qual realiza a
andlise de dados extraidos do Facebook e Twitter entre 03 de margo de 2016 a 30 de marco de
2016. No caso do Facebook, foi considerada a pagina "Porto Alegre 24 Horas!". J4 no Twitter,
por sua vez, foram considerados tweets (postagens) obtidos por combinacdes de palavras-chave
associando o nome da cidade de Porto Alegre e a sigla POA com palavras relacionadas a segu-
ranca, inseguranga, assalto, violéncia, entre outras. Além disso, considerou-se apenas publica-
¢cdes em portugués, uma vez que o Twitter permite que as buscas sejam filtradas pela linguagem
declarada pelos seus usudrios. As postagens foram coletadas pelo Sentimonitor?, classificadas e
categorizadas levando em consideracao critérios como o contetido das postagens e o sentimento
das mensagens. Para as publica¢des classificadas em Seguranga, foi criado um conjunto de fags:
assalto, protesto, violéncia, drogas, morte, furto-roubo, policia-brigada, seg-geral. Para o estudo
de caso extraiu-se 35.692 postagens. Destas, 18.980 foram classificadas em seguranca, sendo

que 12.360 sdo negativas, 2.820 neutras e 3.800 positivas.

|
2

https://www.facebook.com/portoalegre24horas
https://www.sentimonitor.com
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3.1.2 Utilizando Redes Socias para Detectar Crimes em Tempo Real

Neste trabalho, Figueredo e Sousa (2016) apresentam uma aplicacdo que utiliza uma
rede social para suprir a necessidade de utilizacao de equipamentos de sensoriamento de elevado
valor, com o objetivo de detectar crimes. Para este estudo, um sistema de aprendizagem de
madquina Naive Bayes foi implementado para classificar mensagens oriundas do Twitter. Os
dados foram captados a partir da API Twitter4j’, sendo que o classificador utilizou dados de
ocorréncias policiais para o treinamento. Além disso, na preparacio dos dados, os tweets foram
pré-processados a partir das técnicas de lematizacdo e remocdo de stopwords. Por fim, uma
plataforma de processamento em tempo real foi implementada. Esta plataforma utiliza infra-
estrutura de processamento em tempo real como um componente central, implementada através

do Apache Storm*. A estrutura desta plataforma pode ser visualizada na Figura 3.1.

Plataforma de Processamento em Tempo Real

" A
Twitterdj D?‘“"S ae
Treinamento
A J
A4
' '
Remover Stop Words
. A
v \ 4
-~ B
Stemmer MNaive Bayes
L A

Classificador

L,

Definicao

Figura 3.1: Plataforma para deteccdo de crimes em tempo real. Fonte: (FIGUEREDO; SOUSA, 2016).

Figueredo e Sousa (2016) destacam que esta plataforma de processamento em tempo

http://twitterdj.org

4 http://storm.apache.org
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real absorveu uma boa quantidade de dados e foi capaz de processar todos, sem presenca de
erros. A ferramenta foi capaz de processar cerca de 2 tweets por segundo. Por outro lado, o
classificador teve um bom desempenho com dados reais, porém houve um certa dificuldade
quando tratou textos com muita ambiguidade ou teor comico. Dentre os resultados desta pes-
quisa, o classificador Naive Bayes, considerando as técnicas de lematizacdo e remog¢ao de stop

words, obteve 98% de acertos nas classificagoes.

3.1.3 Analise de Redes Sociais com Uso de Aprendizado de Maquina

para Prever o Trafego de Veiculos em Zonas Urbanas

Nesta pesquisa, Dias (2017) propde o estudo e desenvolvimento de técnicas de mi-
neracdo de textos e aprendizado de mdaquina capazes de relacionar dados urbanos de fontes
heterogéneas. O objetivo deste projeto € desenvolver e implementar um método em algoritmos
de aprendizado de maquina capaz de identificar automaticamente se um tweet estd informando
sobre o transito e, caso o esteja, a que tipo de evento se refere. Quanto ao estudo de caso, em
um periodo de duas semanas, na primeira coleta obteve-se um total de 36 GB de tweets, 690
GB em dados de fluxo e trafego, 3.5GB para incidentes e 6.3 GB de dados meteoroldgicos. Ja
na segunda coleta, 3.4 GB de tweets, 235 GB de fluxo e trifego e, 42 GB para incidentes e
7.1 GB de dados meteorolégicos. Ambas as bases de dados foram filtradas, formatadas e logo
apos, unidas. No resultado desta fusdo, foram empregadas técnicas de processamento de lin-
guagem natural, com objetivo de preparar os dados para alimentar as rotinas de aprendizado de
maquina implementadas. Ao final deste processo, obteve-se cerca de 300 Gigabytes de eventos
de trafego de veiculos na cidade de Sdo Paulo, e 10 Gigabytes de publicacdes do Twitter geo-
localizadas na mesma cidade. O processo deste trabalho foi dividido em duas etapas: Coleta de
dados e Andlise dos Dados coletados. Na primeira etapa, foram coletados dados de transito, de

meteorologia e de postagens do Twitter, utilizando as respectivas API’s:

e Traffic Flow APP e Traffic Incidents API®: Com a Traffic Flow API foram obtidos dados
da fluéncia do transito no estado de Sao Paulo. Ja a Traffic Incidents API foi utilizada
para obter dados dos incidentes de transito no estado de Sdo Paulo. Limite de 100.000

transagdes por més.

https://developer.here.com/documentation/traffic/topics_v6.1/flow.html

6 https://developer.tomtom.com/online-traffic/online-traffic-documentation/online-traffic-incidents
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e Current Weather Data API’: Foi utilizada para obtenc¢do de dados meteorolégicos (tem-
peratura, pressdo, velocidade do vento, entre outros) das cidades da regido metropolitana

da cidade de Sdo Paulo. Limite de 60 requisi¢des por minuto.

e Streaming API®: Disponibilizada pelo Twitter para aplicacdes que mineram grandes quan-
tidades de dados continuamente. Foi utilizada para extrair os tweets publicados na regiao

do estado de Sdo Paulo. Limite nio se aplica.

Inicialmente, foram coletados dados da regido correspondente ao estado de Sao Paulo.
Em seguida, dados que correspondem a regiao metropolitana da cidade de Sao Paulo. Estes
dados extraidos a partir das API’s foram pré-processados. Apds o pré-processamento, durante
a etapa de rotulacdo, o papel dos dados de transito foi servir de anotacdo para os tweets. Para
isso foi realizada uma fusdo dos datasets de tweets e incidentes de trinsito. Cada tweet foi
relacionado com o incidente ao qual melhor corresponde, gerando assim um treinamento para
o classificador. O periodo da primeira coleta foi de 28/04/2017 a 09/05/2017. J4 o segundo
periodo, de 07/06/2017 a 21/06/2017. Na implementacao deste projeto, um script na linguagem
de programacao Phyton foi desenvolvido para a coleta de cada fonte de dados, todos construidos

em cima de uma classe geral de mineracdo, também desenvolvida.

Na segunda etapa deste trabalho, no processamento de linguagem natural, foram apli-
cadas técnicas de tokenizagdo nos dados coletados do Twitter, com o intuito capacitar o classi-
ficador a identificar se o texto analisado contém um (ou parte de um) endereco. Ademais, para
identificar se estd no comeco, meio ou fim do texto. As paginas do Twitter utilizadas para ex-
trair os dados foram: radiotransitofm, ZeroTransitoSP e TaxiAlphaville. Ao final da extracao,

obteve-se 1000 postagens de cada pagina, totalizando 3000 postagens.

Para a rotulacdo manual dos enderecos no conjunto de dados foi utilizada uma expres-
sao regular (DIAS, 2017). Ap6s identificar ou ndo a presenca de um endereco em cada um dos
tweets coletados, a proxima etapa da andlise consiste em aplicar um método de similaridade
de palavras, a partir do conjunto de dados de incidentes de transito. Dessa forma, através de
um método de similaridade entre o texto, endereco e descricao detalhada, € possivel descrever
se um tweet diz respeito a um incidente ou ndo. Para calcular a similaridade, foi usada a dis-

tancia Levenshtein, também conhecida como distancia de edi¢do (LEVENSHTEIN, 1966). Ja

https://openweathermap.org/current

8 https://developer.twitter.com/en/docs/tweets/filter-realtime/overview.html
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a classificacdo dos incidentes relatados nos tweets foi realizada a partir de dois métodos, com
o intuito de comparé-los. A primeira técnica utiliza uma rede neural com uma camada de con-
volucdo, seguida de uma de max-pooling e uma totalmente conectada (fully-connected). Ja a
segunda técnica é uma Maquina de Vetor de Suporte (SVM - Support Vector Machine). Dentre
os resultados, para visualizar a distribui¢do dos incidentes no mapa foi implementado um script
que transforma uma tabela, na qual cada evento ocupa uma linha, para outra, em que as linhas
representam a longitude e as colunas a latitude, e cada célula contém a soma de eventos que
se encaixam naquela longitude e latitude. Diante desta nova tabela de frequéncias, utilizou-se
a biblioteca Seaborn® para transforma-la em um heatmap. Para melhor localiza¢do visual, foi
feito um heatmap por cima da imagem do mapa usando a biblioteca Folium'®. Para exemplo,
a Figura 3.2 apresenta um heatmap dos incidentes que ocorreram as 07:43 do dia 12/06/2017,

segunda-feira.

Com o intuito de melhorar a visualizacdo no sentido de conseguir informar que tipo de
evento aconteceu e onde, foi feito um outro mapa com a mesma biblioteca usando marcadores
ao invés de um heatmap. A cor do marcador identifica a qual classe de incidentes ele pertence,
sendo possivel clicar no marcador para que uma caixa com mais informagdes seja apresentada.
Este exemplo pode ser visualizado na Figura 3.3. Diante destas informacdes estruturadas, € pos-
sivel realizar diversas andlises e estudos, por periodos de intervalos determinados. Dias (2017)
conclui que o objetivo desta pesquisa foi parcialmente cumprido, ja que foi coletado um grande
conjunto de dados de trés fontes diferentes - Twitter, Transito e Meteoroldgico. Estes dados so-
freram um intensivo tratamento e foram empregados no experimento de extracao de enderecos
dos textos dos tweets, sendo implementadas algumas técnicas de aprendizado de méquina e pro-
cessamento de linguagem natural. Além disso, foram produzidas visualizagdes que enriquecem

a analise destes dados coletados.

9
10

https://seaborn.pydata.org
https://python-visualization.github.io/folium/docs-master
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Figura 3.3: Mapa com marcadores dos Incidentes das classes Acidente e Congestionamento as 17:42:04 no dia
12/06/2017 - Segunda-Feira. Com um marcador de congestionamento selecionado. Fonte: (DIAS, 2017).

3.1.4 Uma Ferramenta de Rede Social Baseada em Localizacao Ins-

pirada em Solu¢des de Cidades Inteligentes

Veloso (2012) sugere neste trabalho, uma aplicacio de rede social baseada em loca-
liza¢do, denominada GeoPantln, implementada para o Pantanal no contexto de Cidades Inte-
ligentes. Esta aplicacdo permite que cidadaos, 6rgdos governamentais € ndo governamentais,
possam cadastrar dendncias sobre agressoes a esta reserva da biosfera através de dados mul-
timidia (fotos, videos, textos e dudio), bem como comentar posts ja cadastrados, por meio de
uma ferramenta de geoprocessamento acessivel em navegadores Web de desktops, smartphones
e tablets. O obetivo desta aplicacdo € criar um modelo de Pantanal Inteligente, a partir do desen-
volvimento de um sistema georreferenciado, voltado ao cendrio e as necessidades do Pantanal.
Neste sistema, na tela principal, o mapa do Pantanal com as dentncias realizadas pelos usudrios
¢ exibido, possibilitando diversas op¢des de filtro por contetdo (tipo de ocorréncia, por periodo
de tempo ou localizag@o geogréfica). Cada denuncia € apresentada no mapa na forma de marca-

dor, contendo todos os dados informados pelo usudrio no momento de seu cadastro, tais como
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data do registro, localizacdo e, se for o caso, algum arquivo multimidia anexado. Além disso,
€ possivel realizar filtros para que sejam exibidos no mapa apenas os marcadores de interesse.
Portanto, o sistema torna possivel, por exemplo, visualizar as dentincias do tipo “Polui¢do” ou
“Incéndio” que foram realizadas no ano de 2012 a uma distancia méxima de 500m de um rio
especifico. Todas as informagdes do sistema s@o obtidas e apresentadas através de técnicas de
recuperacdo de informagdes. O proposito deste trabalho consiste em auxiliar na manutengao
do Pantanal e ajudar a contornar os problemas encontrados, buscando evitar incidentes mais
graves, além de permitir que as pessoas participem mais ativamente na preservacdo de um dos
mais importantes patrimonios ecoldgicos do nosso planeta. A partir dos dados cadastrados no
sistema, os problemas ficam registrados e acessiveis em um meio publico, podendo sofrer uma
repercussao maior. Diante deste cendrio, a sociedade pode realizar maior cobranca das auto-
ridades. Em trabalhos futuros, pode ser realizada uma mineracdo de dados a partir dos dados

cadastrados, de modo a encontrar padrdes nos registros.

3.1.5 Priorizacdo de N6s de uma Rede de Sensores sem Fio com

Base na Analise de Dados de Redes Sociais

A conex@o de sensores em forma de uma Rede de Sensores Sem Fio (RSSF) possibi-
lita a criacdo de infraestruturas distribuidas para monitorar as cidades modernas. Nesse cendrio,
0s sensores siao posicionados criteriosamente para que cubram dreas bem definidas, como ro-
dovias, estagdes de metrd e pracas publicas. Neste contexto, a otimizacdo na transmissao dos
dados coletados possui um cardter extremamente importante no cendrio das cidades inteligen-
tes, sendo este um desafio ao grande trafego de informacdes na rede, uma vez que centenas
ou até mesmo milhares de sensores podem estar transmitindo informagdes simultaneamente

(ANDRADE, 2017).

Neste trabalho Andrade (2017) propde um sistema externo para RSSF a ser utilizado
em cidades inteligentes. O objetivo principal deste sistema € otimizar uma RSSF para alta per-
formance, a partir da deteccdo e classificacdo de eventos de interesse em midias sociais para
os nods desta rede, atribuindo niveis de relevincia (na forma de indices de prioridade). O pro-
cesso completo envolve 3 elementos distintos (Detector de Eventos, Classificador de Eventos e

Protocolo de Defini¢do de Prioridades), apresentados na Figura 3.4.

O primeiro médulo, Detector de Eventos, faz parte da Unidade de Célculo de Rele-
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Unidade de Célculo de Relevancia

Fluxo de dados nfiadiadduliadudatefiedtliodeitledy |
Midia social (Twitter) | : | Protocolo de ‘
Detector Classificador o
» de Eventos 3 de Eventos | | » | Definigéo de | —» NOs

‘ Prioridades Sensores

Operagéo baseada em prioridades

Figura 3.4: Esquema geral da abordagem proposta. Fonte: (ANDRADE, 2017).

vancia, responsdvel por acessar o fluxo de dados de uma midia social pré-definida (Twitter)
em tempo real e procurar por eventos relevantes para a aplicagdo. Estes eventos, por sua vez,
sao submetidos ao Classificador de Eventos, que estabelece uma tnica prioridade numérica ao
evento detectado. O ultimo mdédulo deste sistema, consite no Protocolo de Defini¢do de Priori-
dades, que conta com a Unidade de Célculo de Relevancia, a qual estd completamente opera-
cional. Entretanto os algoritmos de configura¢do dos sensores para a definicao das prioridades
ainda estdo sob desenvolvimento e serdo abordadas em trabalhos futuros. Quanto ao estudo de
caso e resultados, a proposta foi aplicada utilizando um dataset real composto por 1.4 milhdes
de rweets obtido através da API publica de streaming do Twitter. Esses dados representam uma
fracdo de todos os tweets geolocalizados publicados entre 07/02/2017 e 30/04/2017 na cidade
de Nova York - EUA. O dataset foi processado para verificar os procedimentos de assimilagdo
da prioridade contextual. O algoritmo foi executado em janelas de tempo de uma hora e em sua
configuracio padrao (ZHANG et al., 2016). A Figura 3.5 apresenta a quantidade média de cada

tipo de evento por dia da semana.

Durante os testes mencionados, a Unidade de Calculo de Relevancia classificou cor-
retamente mais de 70% dos eventos e, utilizando os resultados obtidos, € possivel identificar
alguns padrdes, como por exemplo, que a quantidade de eventos relativos a mobilidade dobra
durante os sdbados e domingos, indicando que a populacdo enfrenta problemas notaveis relacio-
nados ao trafego ao decorrer desses dias. Utilizando esses insights, os sistemas da cidade podem
ser otimizados para dar suporte a tais eventos, diminuindo o impacto de eventos correntes e de
eventos futuros. Os resultados obtidos mostram que a abordagem proposta pode trazer resul-
tados bastante significativos para o monitoramento de cidades inteligentes utilizando RSSF,
considerando que informagdes extraidas da Internet possam ser inseridas permitindo diversas

estratégias de otimizacao na rede.
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Figura 3.5: Eventos detectados no dataset de Nova York. Fonte: (ANDRADE, 2017).

3.2 ANALISE COMPARATIVA

A Tabela 3.1 mostra a relacdo entre os estudos que abordam mineracdo de dados e

cidades inteligente citados anteriormente e a presente pesquisa.

A coluna Base de dados, informa a fonte em que foram coletados os dados para ana-
lise. A coluna Periodo de coleta dos dados diz respeito ao intervalo de periodo inicial e final
referente a coleta dos dados. Na coluna Amostra de dados, sdo apresentadas as quantidades
de dados coletados para os estudos, sendo que alguns trabalhos mencionam dados niimeros re-
lacionados a posts do Facebook ou tweets do Twitter, enquanto que outros informam unidade
de medida de informacdo em bytes. A coluna Aspecto(s) analisado(s) esta relacionada aos as-
suntos ou temas abordados em cada pesquisa. J4 a coluna Métodos computacionais aplicados
refere-se aos algoritmos ou técnicas de mineracao aplicadas em cada pesquisa. Por fim, a coluna

Cidade informa o municipio alvo de cada trabalho.
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Diante dos trabalhos apresentados na Tabela 3.1, observa-se que as pesquisas foram
aplicadas para um curto intervalo de tempo. Em relacdo aos aspecto(s) analisado(s), percebe-se
que maioria dos trabalhos aplicam a metodologia considerando somente um assunto ou tema.
Quanto as bases de dados mencionadas em cada estudo, o Twitter foi a rede mais utilizada,
porém, mesmo sendo uma potente fonte para obtencdo de grandes volumes de dados, estd limi-
tada para apenas 280 caracteres em cada publicacdo. Alem disso, no Brasil o Twitter € menos
utilizado do que o Facebook (STATISTA, 2017b). Por fim, em relagdo aos métodos computa-
cionais aplicados, todos trabalhos apresentam bons resultados. Entretanto, somente a pesquisa
que envolve a cidade de Nova York aplicou as técnicas para mais de uma classe (assunto ou

tema).

O capitulo a seguir da presente dissertagcdo, apresenta a metodologia aplicada neste es-
tudo e discute os detalhes de implementacdo, tais como as etapas de pré-processamento, ferra-
mentas computacionais utilizadas e técnicas estatisticas aplicadas para o processo de mineracao

de textos.
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4 UM MODELO PARA MINERACAO DE DADOS DE
POSTAGENS DO FACEBOOK PARA INFERENCIA DA
INTELIGENCIA DO TERRITORIO

Neste trabalho busca-se estudar técnicas e ferramentas de mineracao de dados, capazes
de permitir inferir o grau de inteligencia de um territorio, a partir de postagens do Facebook. De
forma mais precisa, apresenta-se um modelo e suas ferramentas capazes de pré-processar estas
postagens, bem como fornecer termos representativos associados aos diferentes aspectos identi-
ficados na litetura como importantes na determina¢do do nivel de inteligéncia de uma cidade. A
partir dos termos representativos, propde-se também prover um método capaz de classificar uma
postagem quanto a um aspecto. Os termos representativos sdao obtidos com base no fluxograma
apresentado na Figura 4.1, através das técnicas EMIM e Phi-Squared, considerando como fon-
tes de entrada o corpus anotado de cada aspecto, além das palavras sementes e candidatas. J4 o
fluxograma ilustrado na Figura 4.2, apresenta a sequéncia do conjunto de ferramentas utilizadas

neste modelo. As etapas desse processo sao descritas ao longo desta secao.
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4.1 GERACAO DE DOCUMENTOS DE DOMINIO

De acordo com os objetivos apresentados nesta dissertagdo, com o intuito de obter o
conjunto de dados de dominio, propde-se selecionar paginas e grupos tematicos da rede social

Facebook para a extracdo dos dados, sendo estas, publicas e privadas.

Para a extracdo dos dados, sugere-se a ferramenta NodeJS Library for Facebook!, a
qual trata-se de uma implementacio cliente em NodeJS para o servico Web da Graph API
Explorer, disponibilizado pelo Facebook para extragdo de dados da rede social. Vale destacar
que faz-se necessdrio criar uma conta na pagina de desenvolvedores do Facebook, de modo a

gerar um token de acesso para ser utilizado na aplicacdo cliente.

Neste contexto, extrai-se os dados em arquivos no formato JSON, que sdo migrados
para a base de dados objeto-relacional MySQL?. Para o processo de migragdo dos dados no
formato JSON ao MySQL, propde-se a utilizacao da linguagem de programacio Java, na plata-
forma de desenvolvimento JavaSE, junto ao JPA Hibernate para persisténcia na base de dados,
bem como a utiliza¢do de bibliotecas para manipulagdo dos arquivos no formato JSON. O re-
sultado deste processo € a criac@o e populacio das tabelas da base de dados, ilustrado na Figura

4.3 através de um diagrama do modelo objeto-relacional.

1
2

https://www.npmjs.com/package/fb
https://www.mysql.com
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4.2 PRE-PROCESSAMENTO

Em um processo de descoberta de conhecimento — KDD, a etapa de pré-processamento
compreende a aplicacdo de varias técnicas para captacdo, organizagao, tratamento e preparacao
dos dados. Possui fundamental relevancia no processo de KDD, ja que contempla desde a cor-
recdo de dados incorretos até o ajuste da formatac¢do dos dados para os algoritmos de mineragao

de dados que serdo aplicados.

Nesta proposta, o pré-processamento dividide-se em seis (6) etapas: selecdo dos tex-
tos, geracdo do conjunto de treinamento, remog¢ao de stop words e termos simples, cdlculos de
frequéncia dos termos, anotacdo de termos substantivos e preparacdo dos dados, as quais sao
apresentadas ao longo desta secdo para a geragdo de palavras candidatas e termos representati-

VOS.

4.2.1 Selecao dos textos

Considerando que o pré-processamento dos dados abrange qualquer tratamento reali-
zado sobre os dados selecionados de forma a assegurar a qualidade (completude, veracidade
e integridade) dos fatos por eles representados, informagdes ausentes, incorretas ou inconsis-
tentes, devem ser corrigidas de forma a ndo comprometer a qualidade dos modelos de conheci-
mento a serem extraidos ao final do processo de KDD. Nesta proposta, o pré-processamento dos
dados consiste primeiramente, na sele¢do dos textos, considerando o tratamento e preparagao
dos dados para a geracdao do conjunto de treinamento (anotagdo manual dos documentos em

aspecto(s)).

4.2.2 Geracao do conjunto de treinamento

Para esta etapa propde-se o desenvolvimento de um sistema Web, utilizando a lingua-
gem de programagdo PHP?, de modo a permitir que diferentes usudrios classifiquem ou anotem
os documentos em aspecto(s), gerando assim um dataset anotado. Neste sistema, cada publi-
cacdo apresentada pdde ou ndo ser anotada em um ou n aspectos. As publicagdes que nio sao
anotadas ou classificadas em n aspectos, sdo desconsideradas para a geragdo do dataset anotado,

pois referem-se a mais de um dos aspectos ou a nenhum.

3 http://php.net
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As telas do sistema web proposto sdo ilustradas através das Figuras A.1, A.2, A.3, A4

e A.5, localizadas no apéndice deste documento.

E importante destacar, que este sistem web apresenta de maneira aleatéria, uma publi-
cacdo a cada iteracdo. Entretanto, contempla l6gica na consulta a base de dados para priorizar
a apresentacdo e anotacdo de cada documento por 5 usudrios diferentes do sistema, com o in-
tuito de obter um senso comum. A Figura A.6, localizada no apéndice deste trabalho, ilustra a

consulta (query) implementada para apresentacao das publicagdes.

A Figura 4.4 ilustra a tabela DocumentClassification da base de dados MySQL onde
sdo armazenadas as anotacdes dos documentos, bem como as tabelas relacionadas Document e

UserClassificationWebSystem, sendo esta ultima referente aos usudrios do sistema.

—| DocumentClassification v
id BIGINT(20)

economia BIT(1)

~| Document v aducacao BIT(1)
| —— empreandedorismo BIT(1)
* _ —l= - energia BIT(1)

governanca BIT(1)

"] UserClassificationWebSystem ¥ meicAmbiente BIT(1)
id BIGINT{20) mobilidade BIT(1)
amail V ARCHAR(255) saude BIT(1)
login VARCHAR(255) w_____ _j " SegUranca BIT(1)
nome VARGHAR(255) tecnologialnovacao BIT(1)
senha VARCHAR(255) urbanismo BIT(1)
- id Documento BIGINT (20)

idUserClazsificationWebSystem BIGINT(20)

>

Figura 4.4: Tabela DocumentClassification para armazenamento das anota¢des dos documentos e tabelas relacio-
nadas Document e UserClassificationWebSystem.

Diante das publica¢des anotadas a partir do sistema web, cada documento foi julgado
em determinado aspecto quando teve 5, 4 ou 3 anotagdes, por usudrios diferentes do sistema,

observando a undnimidade ou a maioria absoluta dos votos em apenas um dos aspectos.

A Figura 4.5 apresenta as tabelas criadas e populadas para armazenar os documen-

tos anotados nos respectivos aspectos, apés julgados. E importante destacar que todas tabelas
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com sufixo "Matriz"contém os mesmos atributos. Estes atributos podem ser visualizados na ta-
bela MatrizEconomia. O campo "treinamento"é criado para denominar se, a partir do dataset
anotado, o documento é de validacdo ou treinamento, para os diferentes experimentos que sao
realizados nesta pesquisa. Os documentos de treinamento sdo utilizados para aplicar as técnicas
de mineracdo deste trabalho, com o intuito de obter os termos representativos para cada as-
pecto. J4 os documentos de validagdo sdo utilizados para classificacdo e avaliacdo da qualidade

do classificador através das métricas de precisdo, revocacao, f-score e acuricia.

~| MatrizEconomia v | MatrizMeioAmbiente ¥
id BIGINT(20) ‘ = |
idDocumanto BIGINT(20) - "] MatrizMobilidade v
treinamento VARCHAR({255) W ‘ '
| >
= |
| 4
! : '
___________ d
| [ "] MatrizSaude ¥
e o 4 :
| I o
MatrizEducacao v I -
et P4 |
‘ l;"l____ll _| Document v |
3 — tri
_"1 py——— }_H____l éi "I Ma .ﬁeﬂwmu v
S e )
TFF+F >
_| MatrizEmpreendedorismo ¥ | I I I I
: |
| bl ——— - e S §
" I [ M
| I I —| MatrizTeenologialnovacao ¥
_______________ 1 .
| e A ) —
1 1 i
M /M M
] MatrizEnergia ¥ "] MatrizGovernanca ¥ —| MatrizUrbanismo ¥
> > >

Figura 4.5: Tabelas criadas e populadas para armazenar os documentos anotados nos respectivos aspectos, apos
julgados por undnimidade ou maioria absoluta de votos no aspecto.

4.2.3 Remocao de stop words e termos simples

De posse do conjunto de treinamento para cada aspecto, apresentado através das tabe-
las ilustradas na Figura 4.5, propde-se a identificacdo e remocdo de termos simples presentes

nos textos, tais como simbolos e caracteres especiais, bem como datas e nimeros, além de stop
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words, que sdo palavras de parada consideradas irrelevantes para o conjunto de treinamento,
pois ndo carregam significado em seu contexto, tais como preposi¢des e artigos de ligacdo.
Vale observar que as stop words e os termos simples sdao removidos para realizar os célculos de

frequéncia dos termos, ou seja, elas ndo pertencem nos célculos.

4.2.4 Calculos de frequéncia dos termos

Ap6s a identificagdo e remocgao das stop words e termos simples, propde-se a realizacao
dos célculos de frequéncia dos termos nos documentos, os quais sdo utilizados nas técnicas deste
trabalho para o processo de mineracdo de textos. Para estes cdlculos de frequéncia absoluta dos
termos nos documentos, criou-se duas tabelas, WordCloud e WordCloudTF, conforme estio

apresentadas através da Figura 4.6.

Primeiramente construiu-se um modelo booleano, através da criacdo e populacio da
tabela WordCloud. Nesta etapa, propde-se um processo de tokenizagdo nos textos, que divide
0s mesmos em sentengas e termos. Para este processo recomenda-se a utilizagdo da ferramenta
Stanford CoreNLP*, que trata-se de um projeto desktop, desenvolvido pela Universidade de
Stanford’, para o processamento de linguagem natural, composto por um conjunto de classes e
bibliotecas disponiveis na linguagem de programacio Java. E importante destacar que durante
o processo de tokenizacdo, para cada palavra encontrada nos textos do conjunto de treinamento,
armazena-se a frequéncia da mesma no documento. Vale informar que os dados cadastrados na
tabela WordCloud sao oriundos dos documentos presentes nas tabelas apresentas na Figura 4.5,
onde o campo "treinamento"é igual a 1. Além disso, também € importante destacar que nesta
tabela, WordCloud, se um termo ocorre duas vezes em determinado documento, dois registros
sao armazenados para esta informacao, sendo estes idénticos. Uma vez que a tabela WordCloud
contém todos os devidos registros, cria-se e popula-se a tabela WordCloudTF, a qual serve de
base para o armazenamento das ocorrencias dos termos nos documentos. Ademais, ela também
armazena a classe gramatical das palavras e os termos traduzidos para o idioma inglés, os quais
sdo utilizados na proxima etapa do processo, que consiste na anotacao de todos os substantivos

identificados no corpus de treinamento.

A criacdo e populagdo da tabela WordCloudTF sao ilustradas a partir das Figuras A.7

e A.8, localizadas no apéndice deste documento. Popula-se a tabela WordCloudTF através do

4 https://stanfordnlp.github.io/CoreNLP
> https://www.stanford.edu
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"] Document v
id BIGINT(20)
allowPrivacy VARCHAR(255)
countShare INT(11)
createdTime VARCHAR(255)

denyPrivacy VARCHAR(255)

description TEXT | wordCloud v
descriptionPrivacy TEXT id BIGINT(20)
friendsPrivacy VARCHAR(255) —_ - palavra VARCHAR(255)
icon TEXT idDocumento BIGINT(20)
idFacebook VARCHAR(255) >

idGrupoPaginaFB VARCHAR(255)

isExpired BIT(1)
isHidden BIT(1) :I WordcCl TF =
link TEXT
id BIGINT(20)
message TEXT

classeGramatical VARCHAR(255)

name VARCHAR(255)
palavra VARCHAR(255)

objectld VARGHAR(255) v+ — =

palavraBENG VARCHAR(255)
picture TEXT

quantidade BIGINT(20)
source TEXT

idDocumento BIGINT (20)
statusType VARCHAR(255)

story VARCHAR(255)
type VARCHAR(255)

updatedTime VARCHAR|255)

valuePrivacy VARCHAR(255)

Figura 4.6: Tabelas WordCloud e WordCloudTF da base de dados MySQL, relacionadas a tabela Document, res-
pectivamente para geracao de um modelo booleano entre termos e documentos e armazenamento das frequéncias
dos termos nos documentos.

agrupamento dos registros da tabela WordCloud, considerando a quantidade de ocorréncias de

cada palavra em determinado documento.

Ap6s criar e popular a tabela WordCloudTF, os termos sdo traduzidos para o idioma
inglés e armazenados no campo “palavraENG” desta tabela, através das API’s Google Translate

e JPA Hibernate, respectivamente.

4.2.5 Anotacao de termos substantivos

Com o intuito de gerar e obter um conjunto de palavras candidatas para cada aspecto,

a partir da identificacdo, anotacdo e selecdo de todos substantivos encontrados nos respecti-
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vos corpus de treinamento, nesta etapa final de preparacido dos dados, propde-se um processo
de Part-Of-Speech Tagger, utilizando a ferramenta Stanford CoreNLP. Este processo realiza
a identificacdo de categorias das palavras ou propriedades gramaticais. Entretanto, os termos
analisados devem ser traduzidos para o idioma inglés, devido a auséncia de suporte desta fer-
ramenta para o idioma portugués. Para a traducdo dos termos, propde-se a utilizacdo da API

(Application Programming Interface) Google Translator®.

4.2.6 Preparacao dos dados

ApOs a selegdo dos textos, geragdao do conjunto de treinamento, remogao de stop words
e termos simples, cdlculos de frequéncia dos termos e anotagdo dos substantivos nos corpus de
treinamento de cada aspecto, a preparacdo dos dados estd concluida para as préximas etapas,
que consiste na geragdo de palavras canditadas, a partir dos substantivos identificados, além das
anotacgdes de palavras sementes, as quais ambas s@o fo