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RESUMO

As redes sociais estdo sendo usadas como fonte de dados de varias pesquisas, seja
de negadcios, utilidade publica, marketing e nas diversas areas da computacdo. Para
realizacdo destas pesquisas, as empresas estao utilizando uma técnica chamada
mineragdo de dados, que consiste em uma busca e classificacdo de grandes
quantidades de dados, afim de entender o consumidor e as tendéncias de mercado.
O Knowledge Discovery in Data Base ou processo KDD, € utilizado para o
processamento destes dados através de padres como o pré-processamento, que
consiste basicamente na limpeza de dados inuteis, a mineracdo de dados que
possibilita a extracdo e a classificacdo dos dados através de algoritmos que utilizam
técnicas de Inteligéncia Artificial, e o poés-processamento que é a analise do
resultado de toda a extracdo de dados. No caso deste trabalho, a ferramenta Scup
foi a escolhida para realizar todo o processo KDD, desde o pré-processamento até a
analise final dos resultados, ela utiliza um algoritmo baseado na técnica de Maquina
de Suporte Vetorial, que busca dados a partir de filtros e dimensdes. A pesquisa
deste trabalho teve o objetivo de analisar as mencgdes relacionadas aos candidatos a
presidéncia do Brasil nas eleicbes de 2014 no segundo turno. Para isso foram
criados os monitoramentos “Aécio Neves” e “Dilma Roussef’, com palavras-chave
relacionadas aos dois candidatos. A classificagdo dos dados ocorreu a partir da
analise de cada mencao encontrada na base de dados e resultou num resultado
praticamente igual aos resultados encontrados nos veiculos de pesquisas Datafolha,
Ibope e propriamente no resultado final das elei¢cdes para presidente do Brasil no
segundo turno.

Palavras-chave: Redes Sociais. KDD. Scup. Maquina de Suporte Vetorial. Eleic6es
2014.



ABSTRACT

Social networks are being used as a data source to several studies, it is for business,
public service, and marketing in various areas of computing. To perform this
research, companies are using a technique called data mining, consisting of a search
and sort large amounts of data in order to understand the consumer and market
trends. The Knowledge Discovery in Data Base or KDD process is used to process
these data by standards such as pre-processing, which consists essentially in the
cleanup of useless data, data mining, which allows the extraction and classification of
data through algorithms using artificial intelligence techniques, and post-processing
that is the analysis of the results of all data extraction. In the case of this work, Scup
tool was chosen to realize the KDD process, from pre-processing to final analysis of
the results, it uses an algorithm based on the technique of Support Vector Machine,
which fetches data from filters and dimensions. The research of this study was to
analyze the citations related to presidential candidates of Brazil in the 2014 elections
in the second round. To this were created the monitoring "Aécio Neves" and "Dilma
Rousseff" with keywords related to the two candidates. The classification of data was
based on the analysis of each term found in the database and resulted in almost the
same result to the results found in the Datafolha research vehicles, lbope and
properly in the final result of the elections for president of Brazil in the second round.

Keywords: Social Networks. KDD. Scup. Support Vector Machine. Elections 2014.
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1 INTRODUCAO

Redes sociais online tém se tornado extremamente populares, levando ao
surgimento e a crescente popularizacdo de uma nova era de aplicagcdes na Web.
Associado a esse crescimento, redes sociais estdo se tornando um tema central de
pesquisas em diversas é&reas da Ciéncia da Computacdo (BENEVENUTO;
ALMEIDA; SILVA, 2011).

A comunicacdo nas redes sociais surgiu da necessidade que o ser
humano tem em compartilhar com o outro, em criar lagcos que sdo construidos por
afinidades existentes entre eles. Essas afinidades sdo assuntos em comum, ideais,
preferéncias. Dentre diversos exemplos de assuntos em comum, podemos citar:
clubes de futebol, religibes, empresas e musicas. Em meio a tantas formas de
interacdo social, quando essa parte para 0 ambiente online, é que temos as
chamadas redes sociais (ALCANTARA, 2012). Atualmente, as redes sociais séo as
principais formas de comunicacdo entre as pessoas no ambiente web, essa
necessidade de compartilhar informacdes entre as pessoas pela Internet
desencadeou um aumento significativo de informagoes.

Devido a esse aumento de informacdes e a constante presenca dos
internautas nas redes sociais para expressar suas opinidées sobre produtos, marcas,
pessoas, gostos, costumes e assuntos corriqueiros, formou-se um grande interesse
por parte de empresas e pessoas em analisar essas informacfes que podem ser
Uteis em suas estratégias de Marketing (ALCANTARA, 2012).

A mineracao de dados possibilita a busca em grandes bases de dados de
informacOes desconhecidas, permitindo aos gestores uma maior agilidade nas
tomadas de decisdes. Uma empresa que utiliza Data Mining € capaz de criar
parametros para entender o comportamento do consumidor, identificando afinidades
entre as escolhas de produtos e servicos, prevendo habitos de compras e
analisando comportamentos habituais para deteccao de fraudes (PINTO; SANTOS,
2005).

O KDD pode ser visto como o processo de descoberta de padrdes e
tendéncias por andlise de grandes conjuntos de dados, tendo como principal etapa o
processo de mineracédo, consistindo na execucao pratica de analise e de algoritmos

especificos que, sob limitagdes de eficiéncia computacionais aceitaveis, produz uma



relacdo particular de padrbes a partir de dados (FAYYAD; PIATETSKY; SMYTH,
1996, traducéo nossa).

De acordo com Fayyad, Piatetsky e Smyth (1996, traducdo nossa),
existem diversos métodos de Data Mining para encontrar respostas ou extrair
conhecimento em repositorios de dados, sendo os mais importantes para o KDD:
Classificacdo, Modelos de Relacionamento entre Variaveis, Andlise de
Agrupamento, Sumarizacdo, Modelo de Dependéncia, Regras de Associacdo e
Andlise de Séries Temporais.

Segundo Han e Kamber (2001, tradugc&o nossa) o conjunto de atividades
do processo de descoberta de conhecimento em base de dados é composto de sete
etapas: limpeza dos dados, integracdo dos dados, selecdo dos dados,
transformacdo dos dados, mineracdo dos dados, avaliacdo dos padrdes,
apresentacao do conhecimento.

A informacdo e o conhecimento obtidos podem ser utilizados para
diversas aplicacdes, que vao do gerenciamento de negdcios, controle de producéo e
analise de mercado ao projeto de engenharia e exploracdo cientifica (HAN;
KAMBER, 2001, tradug&o nossa).

Desta forma, a finalidade desse trabalho constitui-se em analisar

informagdes e minerar dados nas redes sociais utilizando a ferramenta Scup.

1.1 OBJETIVO GERAL

Aplicar a ferramenta Scup para mineragdo e analise de dados em redes

sociais.

1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Os objetivos especificos dessa pesquisa baseiam-se em:

a) analisar a ferramenta Scup;

b) utilizar as principais funcionalidades e atributos desta ferramenta,
tendo como base a area de Aprendizado de Maquina e o método MSV,
gue o Scup utiliza;

c) compreender o conceito da Descoberta de Conhecimento em Base de

Dados (KDD), bem como seus processos e técnicas;



d) aplicar a mineragdo de dados utilizando a base de dados da rede

social Twitter.

1.3 JUSTIFICATIVA

As Redes Sociais estdo aproximando milhdes de usuarios pela Internet.
De acordo com a Nielsen (2012b, traducéo nossa), as Redes Sociais passaram a
frente do e-mail como a atividade online mais popular.

Segundo as informacgbes da empresa Twitter (TWITTER, 2014, traducao
nossa), a rede social tem em sua base mais de 284 milhdes de usuéarios por més,
além disso, sao enviados por dia mais de 500 milhdes de tweets em diversos paises,
sendo que o Twitter exibe suporte a 35 idiomas.

A andlise e a extracdo de conhecimento de redes sociais vém sendo
amplamente utilizadas em varias areas, incluindo ciéncias sociais e
comportamentais, economia e marketing (WASSERMAN, 1994, traducao nossa).

A aplicacdo de ferramentas para analise e monitoramento em Redes
Sociais em ambientes empresariais possibilita beneficios aos usuarios, como por
exemplo: A andlise dos dados armazenados nos ambientes online onde, a partir
desta andlise é possivel tracar metas e planejamentos de marketing a fim de
melhorar a produtividade e a imagem de uma empresa ou do produto comercializado
(ALCANTARA,2012).

Através do aumento dessas tecnologias podem ser realizadas tarefas de
buscas avancadas, além de relacionamento e interpretacdo dos dados. A mineracao
de dados permite que se definam regras de negdécio para auxiliar nas tomadas de
decisfes. Busca-se com isso criar um planejamento das atividades que podem ser
desenvolvidas e pensadas a médio e longo prazo, tentando fazer assim uma
previsao de tendéncias futuras baseada no passado (POLITO, 1997).

A grande expansdo da éarea de Mineracdo de Dados deve-se ao
barateamento no armazenamento digital de informacdes e na expansdo do volume
de dados armazenados em organizagbes publicas e privadas (WHESTPHAL;
BLAXTON, 1998, traducdo nossa).

Dentre os fatores que levaram a escolha da ferramenta Scup esta a
facilidade de operar os dados resultantes de buscas nas midias sociais, além de

utilizar a tarefa de Aprendizado de Maquina e o método MSV, as configura¢gdes do



monitoramento da consulta podem ser avaliadas nas diversas redes existentes, bem

como a forma com que desponta os dados, classificando-os em gréficos.

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

O trabalho € composto por sete capitulos. O primeiro capitulo tem como
objetivo mostrar o tema central do projeto e os objetivos selecionados para serem
atingidos durante o desenvolvimento, além da definicdo da justificativa.

A abordagem dos conceitos e regras sobre a descoberta do
conhecimento em base de dados (KDD) € o enfoque do capitulo dois, pretende-se
com essa abordagem relatar todo o processo para a execucdo da mineracdo de
dados, que sera usado durante o desenvolvimento além de apresentar algumas
métodos e técnicas de mineragdo de dados, tendo como foco principal a area de
aprendizado de maquina com o método Maquina de Suporte Vetorial (MSV), que é
utilizado neste projeto.

No terceiro capitulo sdo vistas algumas definicbes e abordagem das
redes sociais, desde a quantidade de usuarios ativos em determinadas redes sociais
até vantagens e desvantagens da utilizacdo em empresas.

O capitulo quatro é mostrado como é criado um monitoramento para
extracdo de dados em redes sociais, além de apresentar a ferramenta Scup que é a
ferramenta de mineracdo de dados utilizada no trabalho. No capitulo cinco s&o
mostrados alguns exemplos da utilizacdo da mineracao de dados utilizando alguma
ferramenta.

As etapas do trabalho desenvolvido sdo listados no capitulo seis. No
mesmo capitulo é relatado, por meio de etapas, cada parte desenvolvida. O trabalho
realizado também é mostrado, juntamente com os resultados obtidos através dele.

O capitulo sete apresenta a conclusdo do projeto e sugestbes para

trabalhos futuros.
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2 DESCOBERTA DE CONHECIMENTO EM BASE DE DADOS

O Knowledge Discovery in Data Base (KDD) é designado como o
processo de extracdo de conhecimento pela analise de grandes conjuntos de dados,
sua principal etapa é o processo de mineracdo dos dados, que consiste na acao
pratica de andlise e de determinados algoritmos que produzem uma relacdo de
padrées a partir de dados (FAYYAD; PIATETSKY; SMYTH, 1996, traducdo nossa).
De acordo com Fayyad, Piatetsky e Smyth (1996, traducdo nossa), 0S principais
processos de Data Mining para extracdo de conhecimento em base de dados sao:
Classificacdo, Modelos de Relacionamento entre Variaveis, Andlise de
Agrupamento, Sumarizacdo, Modelo de Dependéncia, Regras de Associacdo e
Andlise de Séries Temporais.

Toda a informacéo e o conhecimento adquiridos podem ser usados para
aplicacbes que vao da conducdo dos negdécios, dominio da producdo e diagndstico
de mercado a execucdo de projetos cientificos (HAN; KAMBER, 2001, traducéo
nossa).

Para desenvolver o processo KDD, segundo Goldschmidt e Passos
(2005), devem ser analisados trés aspectos: o problema para aplicar ao KDD
(Conjunto de Dados, Especialista e Objetivos), os recursos disponibilizados para
atender a solicitacdo (Especialista KDD, Ferramentas e Hardware) e o resultado
aplicado ao problema (Modelo do Conhecimento e Histérico do Conhecimento).

Ainda, conforme o mesmo autor, a Descoberta de Conhecimento em base
de dados é composta por trés etapas: Pré-processamento, Mineracdo de Dados e
PoOs-processamento, que sdo apresentadas na figura 1.

O objetivo do Pré-processamento esta relacionado a captacdo, a
organizacéo e ao tratamento dos dados, ou seja, nesta etapa devemos preparar 0s
dados para posteriormente fazer a Mineragao dos Dados.

Abaixo, as fases do pré-processamento (GOLDSCHMIDT; PASSOS,
2005):

a) selecdo dos dados: nesta fase, deve ser identificado quais as

informacdes de mais valia existem entre as bases de dados que estédo
a disposicao, deve ser escolhido aquelas que irdo ser consideradas

para o processo de KDD;
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b) limpeza de dados: a execucao da limpeza dos dados é feita em dados
gue estejam imperfeitos, ruidosos ou que se contradizem;

c) codificacdo dos dados: essa etapa escolhe a forma como os dados
serdo representados no processo KDD. A codificagcdo deve ser
especifica do algoritmo de Mineracéo de Dados;

d) enriguecimento dos dados: consiste em acrescentar mais dados aos
registros que ja existem, apenas para que seja incorporado mais

informacdes para a continuacao do processo KDD.

Figura 1 - Processo KDD

Avaliagio )

-

Mineragio de Dados
Transformagdo

Conhecimento

| Pré-Processamento ]

Selegio
\ Padrdes
% Dados

Dados Pre-Processados Transformados

Dados Escolhidos

Dados

Fonte: Fayyad, Piatetsky e Smyth (1996)

Na etapa de Mineracéo de dados, € feita a aplicacdo de algoritmos sobre
os dados para obtencédo do conhecimento, como também séo definidas as técnicas
e 0s algoritmos que serdo utilizados. Entre as técnicas existentes, podemos citar:
Redes Neurais, Algoritmos Genéticos, Modelos Estatisticos e Probabilisticos
(GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005).

A escolha de determinada técnica para utilizacdo depende da tarefa de
KDD a ser realizada. Podemos destacar algumas tarefas para a Descoberta de
conhecimento nesta etapa (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005):

a) descoberta de associacdo: esta relacionada a procura de padrbes e
especificacbes que introduzem a forma como varios itens sao
agrupados ou acontecem juntos em séries de eventos ou transagoes;

b) classificagdo: é feito o mapeamento dos conjuntos de registros em
categorias. Encontrada essa funcéo, ela podera ser inserida aos novos
registros, como forma de prever em quais categorias 0s registros se

enquadram;
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regressdo: envolve a pesquisa de uma funcdo que é responsavel por
mapear os dados que existem no Banco de Dados em valores reais;
clusterizacédo: é designado para dividir os registros de uma base de
dados em subconjuntos ou clusters. Os elementos de um cluster
podem acessar as informagdes livremente ao cluster que lhe pertence,
diferenciando-se dos outros subconjuntos;

sumarizacdo: esta acao procura e identifica caracteristicas comuns
gue existem entre os conjuntos de dados;

deteccdo de desvios: detecta registros que nao competem aos
padrdes do negdcio. Sdo chamados de outliers;

descoberta de sequéncia: € uma expansdo da tarefa Descoberta de
Associacao, ela é responsavel por pesquisar os itens que sao usados

repetidamente por diversas transac¢des ocorridas ao longo periodo.

O pos-processamento compreende o tratamento do conhecimento que foi

adquirido na Mineracdo de Dados, seu objetivo é realizar se existe utilidade no
conhecimento descoberto (FAYYAD; PIATETSKY; SMYTH , 1996, traducao nossa).

2.1 TECNICAS E TEORIAS DO KDD

Para complementar o processo KDD, deve ser utilizado teorias e técnicas

relacionadas ao problema em questdo. As seguintes teorias sao apresentadas,
(GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005):

(2006):

a)

b)

c)

teoria de redes neurais: auxilia o desenvolvimento da Maquina de
Suporte Vetorial (MSV);

meétodo rule evolver: oriundo da Teoria de Algoritmos Genéticos, €
aplicado em Classificacdo e Sumarizacao;

método NFHB-Class: combinacdo das Teorias de Logica Fuzzy e

Redes Neurais, é aplicado em processos de Classificagédo.

As técnicas e algoritmos sao divididos em trés relacbes, segundo Boente

a)

técnicas tradicionais: tecnologias que ja existem e gue ndo sao

relacionadas especificamente com a Mineragcdo de Dados: Redes
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Neurais Artificiais (RNA), Légica Nebulosa, Algoritmos Genéticos (AG)
e Estatisticas;

b) técnicas especificas: tecnologias que séo especificamente aplicadas
no processo de KDD, estas técnicas sdo fundamentadas por
algoritmos computacionais, com o objetivo de buscar uma sequéncia
(passo a passo) para achar a solucéo do problema;

c) técnicas hibridas: combinam varias técnicas para gerar um sistema
hibrido na busca da solucdo de um problema relacionado a

modelagem.

2.2 PRE-PROCESSAMENTO

Segundo Goldschmidt e Passos (2005), a fase do pré-processamento
esta relacionada as funcdes de captacdo, organizacdo, ao tratamento e a
preparacédo dos dados para a etapa seguinte (Mineracdo de Dados). E nesta etapa

que serédo selecionados os dados que irdo ser avaliados em etapas posteriores.

2.2.1 Selegéo de Dados

A Selecéo de Dados consiste na criagdo de um conjunto de dados. Nesta
etapa, deve ser selecionado um conjunto de dados ou focar em um subconjunto de
atributos (variaveis) em que serd executada a Descoberta do Conhecimento. Ira
variar conforme os objetivos da organizacéo (SASSI, 2006).

Segundo o mesmo autor, na Selecdo de Dados € escolhido apenas
atributos destacados do conjunto que é analisado na base de dados, ou seja, a
Selecéo de Dados incide na escolha de um subconjunto de dados relevantes para o
objetivo da tarefa. O subconjunto selecionado € aplicado para o algoritmo escolhido

para execucdo da Mineracdo dos Dados.
2.2.2 Limpeza dos Dados
Nesta etapa é analisado se existe inconsisténcias nas informacdes, para

corrigir provaveis erros, como também preencher ou eliminar valores desconhecidos

ou excessivos, além de eliminar valores que nao pertencem ao dominio. O objetivo
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geral nessa etapa € a correcao dos dados incluidos, eliminando consultas a base de
dados dispensaveis, que podem ser executadas posteriormente pelos algoritmos
especificos para Mineracdo de Dados (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005).

Abaixo estdo as principais funcbes da Limpeza de Dados, segundo o

mesmo autor:

a) limpeza de informacfes ausentes: esta funcdo € responsavel por
apagar os valores que sao ausentes no conjunto de dados. Existem
também procedimentos que preenchem valores ausentes: Exclusdo de
Casos, Preenchimento Manual de Valores, Preenchimento com
Valores Globais Constantes, Preenchimento com Medidas Estatisticas
e Preenchimento com Métodos de Mineracdo de Dados;

b) limpeza de inconsisténcias: € nesta etapa que € identificado e
eliminado os valores incoerentes no conjuntos de dados. Existem
alguns métodos utilizados para a Limpeza de Inconsisténcias:
Exclusédo de Casos e Correcao de Erros;

c) limpeza de valores nao pertencentes ao dominio: esta funcao detecta
e apaga valores que nao fazem parte do dominio de atributos do
problema. Alguns métodos utilizados sdo: Exclusdo de Casos e
Correcgéo de Erros.

2.2.3 Codificacao

O objetivo principal desta etapa é a conversdo do conjunto de dados de
forma bruta em uma forma padrdo de uso. E a fase do pré-processamento
responsavel pela apresentacdo dos dados durante o processo de KDD. Neste caso,
os dados devem ser codificados de uma forma que satisfaca as necessidades
especificas dos algoritmos de Mineracdo de Dados (GOLDSCHMIDT; PASSOS,
2005).

Existem algumas vantagens que séo adquiridas codificando esses dados,
sao elas: melhor entendimento do conhecimento em questéo; reducéo do tempo de
processamento do algoritmo minerador; facilidade do algoritmo tomar decisbes
globais, ja que os valores dos atributos foram englobados em faixas. Todavia, este

processo também acarreta desvantagens: diminuicdo da medida da qualidade de um
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conhecimento utilizado, perdendo detalhes que ser&o relevantes das informacgdes
retiradas (SASSI, 2006).

2.2.4 Enriquecimento

E nesta fase que ocorre a associacido de valores aos registros que ja
existem, adicionando mais funcdes ou termos aos dados disponiveis. A seguir, as
principais operacdes que sao utilizadas nesta etapa (GOLDSCHMIDT; PASSOS,
2005):

a) pesquisa: tende a buscar novas informacdes disponiveis junto as

fontes originais;

b) consultas a bases de dados externas: é feita pelo agrupamento de

informacgdes fornecidas de outras bases de dados.

2.2.5 Construcao de Atributos

O objetivo desta etapa é criar novos atributos com base nos ja existentes.
Sua importancia se da porgue 0s novos atributos podem apresentar uma
semelhanca com os atributos que j& existem na base de dados, podendo dessa
forma, reduzir o fluxo de dados, simplificando o processamento do algoritmo de
Mineracédo de Dados (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005).

2.2.6 Correcao de Prevaléncia

E utilizada para processos que envolvem a classificacdo dos dados,
ajustando desequilibrios na distribuicdo dos registros. A diferenca existente entre
esta etapa e o processo de Normalizacdo dos Dados € que a Correcdo de
Prevaléncia ndo se limita a excluir registros com atributos discrepantes, ela apenas
os exclui semanticamente (BATISTA, 2009).

2.2.7 Particdo do Conjunto de Dados

E sempre necessario que os dados sejam qualitativos e os resultados

obtidos sejam coerentes. HA uma necessidade de os algoritmos que sao utilizados
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para a geragdo dessas informagdes sejam testados. Para isso, deve-se utilizar um
conjunto de dados, o qual é um subconjunto do todo que é utilizado para a aplicacdo
de mineracg&o. E necessario particionar o conjunto inicial para submeter ao algoritmo
para que ele seja treinado. Além disso, deve-se em seguida, testar novamente o
algoritmo com outro subconjunto dos dados, para garantir o resultado.

Os dois subconjuntos escolhidos devem fundamentalmente serem

diferentes para que a avaliacao seja isenta (BATISTA, 2009).

2.3 MINERACAO DE DADOS

Esta etapa € considerada a principal para o processo de KDD, a
Mineracdo de Dados € responsavel pela procura de novas informacdes, onde 0s
algoritmos sédo acionados. Cada técnica e algoritmo sao provenientes de diversas
areas, como por exemplo: Aprendizado de Maquina, Estatisticas, Redes Neurais,
Banco de Dados e diversas outras. A escolha do melhor algoritmo para resolucéo do
problema depende da compatibilidade das aplicacdes, para obter resultados mais
precisos as técnicas mencionadas podem ser combinadas junto dos algoritmos
(SASSI, 2006).

2.4 METODOS DE MINERACAO DE DADOS

Segundo Pitoni (1998), a Mineragdo de Dados é aplicada para analisar
um conjunto de dados, tendo a finalidade de descobrir informagdes que tenham
utilidade. Sao utilizados métodos matematicos, heuristicos e algoritmos especificos
de mineracao.

A aplicacdo dos meétodos da Mineragcdo de Dados depende da
necessidade da tarefa exposta, que variam de acordo com a extensao da base de
dados onde o método sera empregado. Existem varios métodos que podem ser
utilizados para o pré-processamento dos dados, inclusive € possivel fazer uma
combinacéo entre eles, a qualidade do resultado final esta diretamente conectada na
escolha dos métodos utilizados (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005).
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2.4.1 Redes Neurais Artificiais

Segundo Barreto (2002), a aparicdo das Redes Neurais Artificiais surgiu
pela ideia de tentar imitar a estrutura de um cérebro, através da construcédo de uma
maguina que apresentaria inteligéncia de acordo com o cérebro original.

As Redes Neurais Artificiais possuem as mesmas caracteristicas das
Redes Neurais Bioldgicas, elas possuem estruturas neurais compostas por
neurénios artificiais.

O neurbnio artificial € uma estrutura légico-matematica que imita as
caracteristicas do neurdnio biologico. Na aplicacdo do neurbnio artificial, os
dendritos sao trocados por entradas, e as relacbes com o corpo celular artificial séo
feitas com objetos intitulados como pesos, fazendo a simulacdo das sinapses. Os
estimulos sdo capturados pelas entradas, logo depois sdo processados pela funcao
soma, entdo a funcdo de ativacdo se encarrega de fazer a substituicdo do neurdnio
biol6gico (BARRETO, 2002).

Conforme o mesmo autor, o desempenho das redes neurais € decorrente
de troca de informacdes entre as unidades de processamento que estdo conectadas
por canais adjuntos aos pesos.

2.4.2 Métodos Baseados em Redes Neurais

Na Mineracdo de Dados, cada campo dos registros em uma base de
dados envia os dados pré-processados para a entrada do neurdnio artificial. A Rede
Neural processa as informacgfes lancando uma saida, que corresponde ao objetivo
do problema (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005).

Existem vérios exemplos de tarefas de Mineracdo de Dados que sédo
aptas a serem implementadas por métodos de Redes Neurais, entre elas as
principais, segundo Goldschmidt e Passos (2005): Classificacdo, Regressao,
Previsdo de Séries Temporais e Clusterizagao.

Dois algoritmos de aprendizado sao destacados abaixo (GOLDSCHMIDT;
PASSOS, 2005):

a) Back-Propagation: este algoritmo é conhecido como algoritmo de retro

propagacéao do erro, sua principal finalidade € a diminuicéo do trabalho

da funcdo de erro entre a saida gerada pela rede neural e a saida
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desejada de acordo com o objetivo. No momento do treinamento, este
algoritmo aciona duas etapas, para cada entrada realizada: o
processamento para frente e o processamento para tras;

Kohonen: estéa relacionado com a classe das Redes Neurais Atrtificiais
Auto-organizaveis. O treinamento desta classe € ndo-supervisionado,
é fundamentado como uma forma de concorréncia entre os elementos.
As principais aplicacbes das Redes Auto-organizaveis sao: Tarefas de

Clusterizacao e Deteccao de Regularidades.

2.4.3 Algoritmos Genéticos

Os Algoritmos Genéticos tém sua base relacionada ao principio da

Selecdo Natural de Darwin, para abordagem de varios problemas, em destaque para

otimizacgdes.

S&o robustos, simples e prontamente adaptaveis, € uma técnica

empregada em diferentes areas (LUCAS, 2002).

Ainda, segundo o mesmo autor, o Algoritmo Genético segue 0 objetivo de

designar provaveis respostas para o determinado problema a ser solucionado e

posteriormente ser submetido ao procedimento da evolucéo, utilizando as etapas

abaixo:

a)

b)

f)

avaliacdo: nesta etapa sdo avaliadas as solucdes, para verificacdo se
realmente elas respondem ao problema referenciado;

selecdo: sdo selecionados os individuos para reproducédo. A chance de
uma solucgéo ser escolhida depende da sua capacidade;

cruzamento: é feita a recombinacdo das caracteristicas das solucdes
indicadas, fazendo com que novos individuos sejam gerados;

mutacdo: sdo alteradas algumas caracteristicas dos individuos que
restaram do processo de reproducéo, fazendo com que acrescente
variedade a populacao;

atualizacdo: a populagéo recebe os individuos que foram criados.
finalizacdo: por fim, é verificado se o resultado da finalizagcdo da
evolucao foi atingido. Caso ndo for satisfatorio, volta para a primeira

etapa (Avaliacdo), se foi atingido entéo finaliza o processo.
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Segundo Lucas (2002), a forma de representar os individuos é uma etapa
crucial no desenvolvimento de um Algoritmo Genético, pois influenciara diretamente
na desempenho do programa.

Os termos genoma e cromossoma séao utilizados frequentemente como
sindnimos de individuos em Algoritmos Genéticos. Essa definicdo indica que um
individuo seria um amontoado de genes e apresenta um determinado problema: por
mais que toda a representacdo pelo algoritmo seja fundamentada no seu gendétipo
(conjunto de genes), toda avaliagdo é feita com o0 seu fendtipo (conjunto de
caracteristicas do individuo que sao resultados da decodificacdo dos genes).

As caracteristicas mais importantes dos individuos sdo (LUCAS, 2002):

a) gendtipo: € a informacéo que esta contida na estrutura de dados dos

genes de um individuo;

b) fendtipo: é a decodificacdo do genoma de um individuo;

c) grau de adaptacdo: demonstra a qualidade da resposta para

solucionar o problema indicado;

d) grau de aptidao: evidencia a capacidade do individuo em analogia a

populacdo que 0 mesmo pertence.

2.4.4 Métodos Baseados em Algoritmos Genéticos

Os Algoritmos Genéticos sdo aplicados para solucionar problemas
complexos que séo relacionados a otimizagcdo, em resumo, existem varios tipos de
Algoritmos Genéticos que sao acionados para solucionar problemas complexos, a
maior parte deles (Algoritmos Genéticos Simples) realizam a aplicacdo da evolucao
de solugbes codificadas em cromossomos artificiais (GOLDSCHMIDT; PASSOS,
2005).

Porém, existe ainda alguns outros tipos de Algoritmos Genéticos,
desenvolvidos para problemas especificos (MIRANDA, 2011):

a) genitor: o algoritmo € aplicado para preservar os individuos de maior

aptiddo. E um procedimento chamado elitismo, que faz com que a
busca pelos elementos seja mais efetiva, gerando maior confianga nos
resultados. Basicamente, o funcionamento deste algoritmo € da

seguinte forma, os individuos selecionados sdo cruzados com o
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parceiro e o resultado é colocado no lugar onde fica o pior individuo da
populacédo anterior;

b) Cross Generational elitist selection, heterogeneous recombination ant
Cataclysmic mutation (CHC): o CHC também tem o principio de
selecionar os melhores individuos da populacdo atual. Os melhores
individuos séo selecionados tomando como base a populagédo atual e
a populacdo criada apdés o cruzamento entre os individuos
(cruzamento feito de forma aleatéria), fazendo posteriormente a
remocao de individuos duplos. Assim como no Genitor, os resultados
desta busca sao extremamente precisos;

c) algoritmos hibridos: estes Algoritmos sao utilizados quando os
Algoritmos Genéticos ndo sdo suficientemente precisos para
solucionar problemas de otimizacdo especificos. Os Algoritmos
Hibridos utilizam o principio dos métodos de otimizagdo dos AG’s. A
busca deste algoritmo é feito por populacdes, o que muitas vezes pode

gerar um tempo maior de processamento.

2.4.5 Métodos Baseados em Instancias

Também referenciado como aprendizado de casos ou memorizacao
(MOORE, 2005, traducdo nossa), neste método os dados ja armazenados ficam
inalterados e uma funcdo é usada para reconhecimento de quais instancias dos
dados atuais sdo mais semelhantes as instancias que serdo avaliadas (WITTEN;
FRANK; HALL, 2011, traducdo nossa).

O funcionamento deste método se da a partir de uma funcdo que calcula
a distancia entre a instancia que ja existe até a nova instancia, € verificada a menor
distancia das instancias avaliadas e a que tiver o menor valor € transmitida para uma
nova instancia (MOORE, 2005, traducdo nossa).

O K-Nearest Neighbors (K-NN) € um dos principais métodos relacionados
a Instancias que utiliza a tarefa de Classificacdo, o método € simples de entender e
implementar e ndo é necessario treind-lo para ser aplicado (GOLDSCHMIDT;
PASSOS, 2005).

Conforme o mesmo autor, 0s passos abaixo sdo executados neste

método:
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a) primeiramente é feito o calculo da distancia entre o novo registro e 0s
registros ja existentes;

b) sé&o identificados os registros com menor distancia em relagdo ao novo
registro;

c) apuramento da classe maior frequéncia entre 0s registros com a
menor distancia (resultantes do passo anterior);

d) por fim, é feita uma comparacdo da classe com maior presenca entre
0S registros com a classe real, identificando erros ou acertos no

algoritmo.

2.4.6 Métodos Especificos

Ha métodos criados para resolver problemas especificos da Mineracao de
Dados utilizando determinados algoritmos. O algoritmo mais conhecido, que é
voltado para Descoberta de Associacfes, é o Apriori (GOLDSCHMIDT; PASSOS,
2005).

O Apriori € um dos algoritmos tradicionais de Mineracdo de Regras de
Associacdo (AGRAWAL; MIELINSKI; SWAMI, 1993, traducdo nossa) . Sao Varios os
algoritmos que tiveram sua base inspirada no Apriori, sao eles: GPS, DHP, Partition,
DIC, Eclat, MaxEclat, Clique, e MaxClique, todos eles fundamentam-se no principio
da antimonotonicidade do suporte (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005).

Ainda segundo o mesmo autor, os algoritmos que foram citados executam
basicamente duas etapas:

a) localizam os conjuntos de itens frequentes que atendem a condicéo de

suporte minimo;

b) quando é localizado o conjuntos dos itens frequentes, sdo criadas as

regras de associagdo, que devem atender a condigcdo de confianca

minima.

2.4.7 Métodos Baseados em Inducdo de Arvores de Dec  is&o

Segundo Goldschmidt e Passos (2005), alguns dos principais métodos de

Mineracdo de Dados tém sua referéncia empregada na criacdo de arvores de
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decisdo pelas bases de dados. A ideia de implementacdo de uma arvore de decisdo
é a utilizagdo de um modo recursivo de particdo de dados.
O sucesso da aplicacdo das Arvores de Decisdo na Mineragédo de dados
pode ser esclarecido nas seguintes mencgdes (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009)
a) facil interpretacdo do conhecimento obtido, pois a arvore de deciséo
utiliza representacdes gréficas e regras;
b) enfrentamento poderoso contra ruidos;
c) o custo de algoritmos baseados em Inducéo de Arvores de Decisdo
nao sao caros, por mais que exista uma grande base de dados;
d) competéncia quando trabalha com dados redundante e irrelevantes
gue podem acarretar diversos problemas no resultado da

Classificacao.

Abaixo sdo apresentados os trés principais algoritmos para inducao de
Arvores de Deciso:
ID3 — Foi um dos primeiros algoritmos de inducdo de Arvores de Decis&o.
Aplica a recursividade e é um algoritmo fundamentado na busca gulosa, buscando
sempre 0 conjunto de atributos que dividem os exemplos da forma mais perfeita,
criando sub-arvores (QUINLAN, 1986, traducéo nossa);
C4.5 — o algoritmo € uma melhora do ID3, estédo inclusas melhorias como
(QUINLAN, 1993, traducéo nossa):
a) trabalha com atributos categoricos ou continuos;
b) d& manutencdo em valores desconhecidos, atribuindo a sigla “?” para
estes atributos;
c) utiliza um método chamado gain ratio para escolher o atributo que tem
a melhor resposta do problema,;
d) destaca-se em problemas onde ha diferenca nos custos dos atributos;
e) usa 0 método pos-poda que faz com que os valores menos

expressivos sejam transformados em um nodo folha na arvore.

CART — O algoritmo CART, criado por Breiman et al (1984), utiliza uma
técnica ndo paramétrica que trabalha com arvores de classificagdo ou arvores de

regressdo, tendo como base se o atributo € nominal (classificacdo) ou continuo

(regressao). As principais propriedades deste algoritmo séo a facilidade de achar as
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relagbes existentes entre os dados, mesmo quando ndo séo claros, e também a
simplicidade e a qualidade como expde os dados em uma Arvore de Deciséo
(FONSECA, 1994).

2.4.8 Métodos Baseados em LdAgica Nebulosa

A Loégica Nebulosa utiliza um processo que classifica por nUmeros uma
situacao especifica. Ela trabalha com variaveis hipotéticas e vagas, tendo o principio
de facilitar a execucdo e a manipulacdo de dados dos computadores (SHAW;
SIMOES, 2002).

A Logica Nebulosa é baseada na teoria dos Conjuntos Fuzzy. A teoria dos
Conjuntos Fuzzy emprega a verificagdo do grau de pertinéncia de um elemento,
comparando com seu dominio. Esta analise mostra se o elemento verificado
realmente pertence ao dominio. Através da aplicacdo de uma funcdo, o grau de
pertinéncia resulta em um valor real que varia entre 0 a 1, onde 0 € o resultado que
o elemento ndo pertence ao conjunto, e 1 € o resultado que o elemento esta contido
ao conjunto (KOHAGURA, 2007).

Nos métodos baseados em logica nebulosa, 0s registros existentes em
bases de dados podem pertencer, a0 mesmo tempo, em multiplos clusters e
classes, com variados valores para seus graus de pertinéncia (GOLDSCHMIDT;
PASSOS, 2005).

Um algoritmo conhecido para aplicacdo de tarefas de Previsdo de Série
Temporais é o algoritmo de Wang-Mendel, € um método utilizado para gerar regras
do SIF (Sistema de Inferéncia Fuzzy) de uso genérico e também é aplicado em
classificadores Fuzzy.

Abaixo estdo apresentados os 5 métodos do Wang-Mendel (WANG;
MENDEL, 1992, tradugao nossa):

a) divide o espaco entre a entrada e a saida dos dados numéricos

fornecidos pelas regides Fuzzy;

b) geraregras Fuzzy a partir dos dados fornecidos;

c) atribui um grau de cada uma das regras providas;

d) cria uma base de regras Fuzzy baseada tanto nas regras geradas

guanto nas regras linguisticas de especialistas humanos;
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e) determina um mapeamento do espaco de entrada para o espaco de
saida baseado na base de regras combinadas Fuzzy, usando um

processo de defuzzificacéo.

2.4.9 Aprendizado de Maquina

O Aprendizado de Maquina € uma area da Inteligéncia Computacional
que obtém conhecimento por meio de dados (LIBRALAO et al, 2005).

Os métodos de aprendizado de maquina tém o objetivo de alcancar
formas de reconhecimento padrdo para um conjunto de dados, utilizando a inducéo
(LORENA; CARVALHO, 2007).

O aprendizado de maquina pode ocorrer de duas formas: supervisionado
e ndo supervisionado, conforme pode ser visto na figura 2. Segundo Lorena e
Carvalho (2007), no supervisionado ha dados de entrada para o treinamento e o
objetivo do treinamento é recomendar a melhor saida para as posteriores entradas
que ainda ndo sdo conhecidas. Ja o aprendizado ndo supervisionado a recepcao
dos valores é feita apenas para os valores de entrada, ndo é necessario obter uma
saida (WINANDY; FILHO; BENTO, 2007).

Conforme Batista (2003), existe alguns padrdes no supervisionado:

a) simbolico: Neste sistema, a aprendizagem se da a partir da construcao
de representagbes simbdlicas de um conceito de uma série de
exemplos (arvores de decisao, regras de decisdo e redes semanticas);

b) estatistico: O foco das técnicas estatisticas € em tarefas onde os
atributos usados possuem valores continuos. A utilizacdo dos modelos
estatisticos busca uma aproximagao do conceito induzido;

c) intance-based: Sao utilizados casos similares ao que esta sendo
classificado e é atribuido a classe conhecida como a nova classe;

d) conexionista: Tem relagdo com a conexao que o cérebro humano faz.
Por meio, de uma regressao nao-linear, esta acdo faz uma

aproximacéao de determinadas fungdes.
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Figura 2 — Etapas do Aprendizado

Y N\

/

Fonte: (BATISTA, 2003)

2.4.9.1 Metédo Maquina de Suporte Vetorial (MSV)

A Maquina de Suporte Vetorial € uma técnica de aprendizagem de
maquina que cria fungbes para treinar e classificar os dados (WANG, 2005, traducéo
nossa). O principal objetivo € obter um equilibrio entre os erros de treinamento e ao
conjunto de teste, minimizando em demasia 0S ajustes com as amostras de
treinamento, aumentando a capacidade de generalizacao dos dados (VAPNIK, 1999,
traducdo nossa).

Segundo Campbell e Yiming (2011, traducdo nossa), a MSV é uma
maquina de aprendizado abstrata, onde € utilizado um conjuntos de dados para
treinar e logo apods o treinamento, deve ser feito a geracdo dos dados e fazer uma
previsdo sem erros do comportamento do restante dos dados.

Este método fundamenta-se nas Teorias de Aprendizagem Estatistica e
Otimizacdo Mateméatica. Na Teoria de Aprendizagem Estatistica ela procura
controlar a geracdo dos dados, fazendo com que a classificacdo dos dados seja
correta e na Teoria da Otimizacdo Matematica existem funcdes previamente
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definidas que procuram encontrar solugcdes para o problema (CRISTIANINI;
SHAWE-TAYLOR, 2000, traducdo nossa).

Conforme Ventura (2010), as MSV empregam a aprendizagem estatistica
e a indutiva, fazendo com que seja possivel buscar uma forma genérica para um

determinado grupo de dados, podendo ser exemplificado na figura 3.

Figura 3 — Exemplo de utilizacdo de um classificador MSV

atributos classe
X [*u X2 - Xmm [N Classificador
X, [*21 *2 - Yom |)2
Ef} /(x)
dados : : 2 : '
. : . . . p—
Xn xn] xn2 xnm yn

Fonte: Ventura (2007).

2.5 POS-PROCESSAMENTO

Na ultima fase do Processo KDD, o objetivo € analisar e interpretar tudo
aquilo que foi gerado pela etapa de Mineracdo de Dados. Nesta etapa, 0 especialista
em KDD e o conhecedor da aplicacao avaliam os resultados que foram originados e
determinam novas formas de investigar os dados (GOLDSCHMIDT; PASSOS,
2005).

Existem duas maneiras “gerais” para pos-processar os dados, os métodos
subjetivos e os métodos objetivos. No método subjetivo, o usuario deve colocar
antecipadamente o conhecimento para o sistema buscar o conjunto de padrdes
encontrados pelo algoritmo de Data Mining, procurando sempre por respostas que
satisfacam o usuario. Ja o método objetivo, ndo ha necessidade de o usuario
preencher o conhecimento. A literatura nos diz que o método objetivo é data-driven e

o subjetivo € user-driven (FREITAS, 1999, traducéo nossa).
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2.5.1 Métodos e Procedimentos Utilizados no Pds-pro  cessamento

Existem varias formas de visualizar e contextualizar os dados que foram

gerados para os usuarios, abaixo estdo alguns meétodos e procedimentos para

executar esta tarefa (Bruha; Famili, 2000, tradu¢do nossa):

a)

b)

d)

fitragem do conhecimento: é realizado para aplicacées de poOs-poda,
na utilizacdo de Arvores de Decisdo e também em truncagem, nas
Regras de Decis&o. Na Arvore de Deciséo, este método € aplicado
guando os algoritmos de inducdo geram muitas folhas ou regras de
deciséo exclusivas;

interpretacdo e explanacédo: este método é utilizado por usuarios finais.
O conhecimento obtido pode ser exportado para documentos ou
alterado para a melhor visualizagdo do usuario;

avaliacéo: os dados podem ser analisados levando em conta varios
critérios, como precisdo dos dados, inacessibilidade de resultados,
complexidade computacional e grau de interesse;

integracdo do conhecimento: combinagcdo e refinamento dos
resultados obtidos através de técnicas e outros modelos, para obter
maior preciséo e aperfeicoamento dos dados.

2.5.2 Simplificacdo do Modelo de Conhecimento

Nesta etapa o objetivo é a simplificacdo da visualizacdo dos dados,

fazendo a remocao de alguns detalhes dos modelos de conhecimento, sem perder
informacgdes importantes (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005).

Existem alguns métodos que sao utilizados para este caso. Estes

métodos tém sua base nas medidas de qualidade das regras, que séo a Precisédo ou
Acuracia da Regra e a Abrangéncia da Regra (HAN; KAMBER, 2001, traducéo

nossa):

a)

precisdo ou acuracia da regra: € um percentual de toda a base de
registros que atende a solicitacdo do antecedente da regra,

satisfazendo também o consequente.
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b) abrangéncia da regra: é o percentual dos objetos contidos na base de
dados que, no momento de satisfazer o consequente da regra,

também satisfaz o antecedente.
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3 REDES SOCIAIS

As redes sociais sdo estruturadas em um conjugado de dois elementos,
que séo eles: os atores (pessoas conectadas, grupos) que sao 0s “n0GsS” em uma
rede, e as suas conexdes (ligacoes e lacos de amizade) (WASSERMAN;
FAUST,1994, traducdo nossa).

Segundo o relatério do primeiro trimestre de 2014 do Facebook
(FACEBOOK, 2014, traducdo nossa), a rede social tem em sua base mais de 802
milhdes de usuarios ativos em sua rede. A popularidade desta rede social, esta
diretamente ligada as fun¢gBes que o usuério pode fazer, desde publicacdes simples
de texto até compartihamento de videos e fotos, entre diversas outras acgoes.
Segundo as estatisticas do YouTube (YOUTUBE, 2014), mais de um bilhdo de
usuarios visitam o Youtube todos os meses, como também mais de seis bilhdes de
horas sdo assistidas por més, que é o equivalente a uma hora para cada pessoa em
todo o mundo. No Twitter existem cerca de 284 milhdes de usuarios ativos por més
e sua principal caracteristica € a postagem de tweets de no maximo 140 caracteres
de texto puro (TWITTER, 2014).

Segundo a Nielsen (2012a), trinta por cento dos brasileiros acessam pelo
menos uma vez ao dia as redes sociais para interagir sobre marcas, produtos e
servicos, sendo que 16% deles acessam mais de uma vez ao dia e 14% uma unica
vez.

As redes sociais online estdo sendo utilizadas em grande escala para o
marketing viral, fazendo campanhas politicas, divulgando empresas, produtos e
diversas outras formas de marketing, onde os usuarios compartilham e divulgam o
conteado com seus amigos virtuais (LESKOVEC; ADAMIC; HUBERMAN, 2007,
traducao nossa).

O estudo das redes sociais na Internet tem o foco nas estruturas sociais e
como elas surgem, qual € seu tipo, como elas séo utilizadas para se comunicar com
a rede e como essas trocas de informacdes sdo capazes de originar varias formas
de conteudos e dinamismo social (RECUERO, 2009).
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3.1 ELEMENTOS NAS REDES SOCIAIS

As redes sdo relacionadas com metaforas para estudar os sistemas
complexos (BARABASI, 2003, traducdo nossa). Desta maneira, as redes sociais S&0
aplicacoes das redes para a vinculagdo com os sistemas sociais, onde 0s atores sao
como 0s nos e as conexdes existentes entre 0s mesmos, como 0s la¢os de amizade
(DEGENNE; FORSE, 1999, traducdo nossa). Conforme Recuero (2009), a seguir
sdo destacados os dois elementos existentes nas redes sociais (Atores e

Conexoes).

3.2 ATORES

S&o os primeiros elementos em uma rede social. Eles sé&o referenciados
como nos (ou nodos). Especificamente, os Atores sdo as pessoas presentes em
uma determinada rede. A funcdo dos atores em um sistema € a interacdo e a
criacao de lacos sociais entre 0s outros atores, como forma de moldar as estruturas
sociais (RECUERO, 2009).

Ainda, segundo 0 mesmo autor, 0s atores s&o mostrados de um modo um
pouco diferente, no inicio, os atores ficam distantes da interagdo social, que é o
principal meio de comunicacdo gerenciada pelo computador, ficando dificil de
estabelecer quais sdo os elementos atores. De tal modo, trabalha-se com formas de
representar os atores sociais, construindo uma identidade no ciberespaco. Na
Internet, o ator pode ser representado por um blog, fotolog, twitter ou mesmo por um
perfil no Facebook, e mesmo assim, essas ferramentas podem demonstrar um Gnico
nd (como um blog, por exemplo), que é sustentado por varios atores (um grupo de

autores de um blog coletivo).

3.3 CONEXOES

As conexbes de uma rede social sdo as “estradas” que o0s atores
percorrem para trocarem informacgfes. Segundo Recuero (2009), de uma forma
geral, as conexdes em uma rede social sdo compostas por lacos sociais,
desenvolvidos por meio da interacdo social entre os atores. O principal objeto de

estudo das redes sociais sd0 as conexdes, pois sao elas que alteram as estruturas
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dos variados grupos existentes nas redes. A troca de informacdes na Internet &
compreendida devido a possibilidade de conservar os indicios sociais dos individuos
que trocam informacfes, navegam na Internet, distribuem e utilizam dados. Todo o
historico das acdes utilizadas permanece nas redes. Uma mensagem deixada em
um weblog, por exemplo, fica estatico até que alguém a remova ou o weblog deixe
de existir. Este mesmo conceito acontece na maioria das interagdes executadas no
computador, onde essas interacdes sao destinadas a permanecerem na Internet,
admitindo ao pesquisador a trocar informacdes sociais mesmo estando apenas
ligado remotamente, sem ter o minimo de conhecimento de onde estas interagdes

estdo sendo feitas no tempo e espaco (RECUERO, 2009).

3.3.1 Interacéo, Relacéo e Lacos Sociais

Segundo Recuero (2009), a Interacdo, a Relacao e os Lagos Sociais, sao
proferidos como elementos de uma Conexao.

A Interacdo € como se fosse a matéria-prima das Relacdes e dos Lacos
Sociais, ela atua como uma rotina sempre comunicacional. A interacdo € definida,
deste modo, como aquela agéo que tem uma tarefa de fazer a comunicagao entre os
elementos e seus pares, fazendo uma espécie de combinacdo social
(WATZLAWICK; BEAVIN; JACKSON, 2000).

Segundo Reid (1991, traducdo nossa), a interacdo social pode ser
definida de duas formas:

a) assincrona: a comunicacgao entre os elementos nem sempre sera em

tempo real, a expectativa da resposta ndo serd imediata (e-mails e
féruns).

b) sincrona: a expectativa da resposta devera ser imediata, pois 0s
elementos que estdo interagindo encontram-se presentes (chats on-
line ou troca de mensagens).

O conjunto de interacbes em um ambiente social, formam as relacdes
sociais (WASSERMAN; FAUST, 1994, traducao nossa). Ainda segundo o mesmo
autor, sdo os padrbes das interacdes que fazem com que as estruturas de uma
relacdo social sejam criadas.

No ambiente da Internet, existem varias formas de rela¢des sociais, pois a

troca de informagbes pode ser ocasionada em diferentes tipos de sistemas e
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paginas (troca de informacgfes relacionadas ao trabalho, ambiente pessoal, entre
outros). Uma determinada pessoa pode utilizar varios sistemas de interacdes
sociais, como por exemplo, pode utilizar blogs para conversacdo académica,
fotologs para comunicagdes mais intimas e sistemas como o Facebook para
procurar novas amizades e se relacionar com pessoas conhecidas (RECUERO,
2009).

As relacdes sociais séo relacionadas com a criacdo dos lacos sociais. O
laco € uma conexao entre os atores entrelacados pelas interacdes, ele implica na
solidez das relagbes formadas pelos objetos. Entdo, lagcos sociais sdo formas de
conexdo entre os atores, estabelecidos pelo tempo de interacdes e através da
relacdo social (GARTON; HAYTHORNTHWAITE; WELLMAN, 1997, traducao
nossa). O conceito de laco, segundo Wellman (1999, traducédo nossa), € que ele &
formado por uma ou mais relagbes, por exemplo, pela proximidade dos individuos,
ou se existe troca de informacdes frequentes, pelos fluxos de informacéo, conflitos
ou suportes emocionais. A ligacédo dos lacos implica no recebimento de informacdes
e localizacbes especificas para a estrutura de um sistema social, os padroes
empregados nas relacdes fazem a organizagdo dos sistemas de troca, controle,
dependéncia, cooperacéo e conflito.

3.4 TIPOS DE REDES SOCIAIS

A expressdo das redes sociais na Internet tem relacdo com o tipo da
ferramenta que € usada pelos atores (os sites de redes sociais). Deste modo, as
redes sociais consideradas podem ser classificadas de duas maneiras: as redes

emergentes e as redes de filiagcdo ou redes de associacao (RECUERO, 2009).

3.4.1 Redes Sociais Emergentes

As redes sociais do tipo emergente caracterizam-se pela troca de
informacdes entre os atores sociais. A conexdo dos nds entre estas redes se da a
partir das trocas sociais feitas pelas interagcdes sociais e o compartilhamento de
informacdes, tudo isso por meio de um mediador (computador) (RECUERO, 2009).

Segundo a mesma autora, um exemplo de uma rede social emergente é

quando analisa-se um weblog ou fotolog e quando ha troca de mensagens feitas
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pelos atores das redes, a construcdo da rede emergente é feita a partir destes
comentarios, ou seja, na medida que existir interacdes feitas por um ator e replicado
por um outro, a conexao € criada e recriada por meio destas trocas sociais.

Redes emergentes sdo centralizadas na interacdo, compostas através da
interagdo mutua entre os atores. A troca de informagdes de forma mutua gera redes
sociais onde os lacos sdo organizados de uma forma pertencente a relagdo social,
que é emergente, caracterizando-os como se “fizessem parte” das relagdes
existentes entre os lacos. Aléem do mais, nesse tipo de rede ha concentracdo de

vérias trocas de informacdes entre os mesmos nés (PRIMO, 2003).

3.4.2 Rede de Filiacao

As redes de filiacdo sao retratadas como redes de dois modos, por mais
gue haja apenas um conjunto de atores, isto se da porque, além da andlise do ator,
este tipo de rede também leva em conta o conjunto de eventos aos quais 0s atores
especificamente pertencem (RECUERO, 2009).

Ainda segundo a mesma autora, cada evento € um elemento que faz
parte da conexao entre o conjunto de atores.

Este tipo de rede é composto de dois tipos de nés: 0s atores e 0S grupos,
0S nos se relacionam por conexdes que eles préprios estdo contidos (RECUERO,
2009). Segundo Watts (2003, traducéo nossa), a rede de filiacdo permite as pessoas
de fazerem interacOes e troca de informagbes sem que uma estrutura social esteja
montada, pois no momento da criacdo dos lacos sociais a rede de filiacdo também é
criada.

Por fim, as redes sociais de filiacdo sdo provenientes das conexdes
estéaticas entre os atores (que sdo aqueles vinculos conseguidos, por exemplo, por
uma lista de pessoas que tem conexdao com o “amigo” do ator mas nao tem vinculo
algum com o ator). Esta acdo gera um impacto na rede social, pois novas redes de

filiacdo sdo criadas no momento da conexao entre os atores (PRIMO, 2003).

3.5 REDES SOCIAIS NAS EMPRESAS

Segundo Rodrigues (2011), com o comeco da era social na Internet, as

redes sociais como o Twitter e o Facebook, estdo fazendo com que as corporacdes
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e as pessoas estejam cada vez mais presentes em redes sociais. Qualquer forma de

comunicacdo e informacdo pode trazer vantagens ou desvantagens para as

empresas e as pessoas, como uma opinido de um funcionario insatisfeito com a

empresa. As redes sociais sdo um espaco publico, qualquer publicacdo pode ser

vista por qualquer pessoa.

3.5.1 Vantagens

Segundo Venancio (2010), abaixo estdo inseridas 5 vantagens na

utilizagédo das Redes Sociais nas empresas:

a)

b)

d)

estar onde a clientela esta: as redes sociais contam com diversos
clientes das empresas. Desde as pessoas mais novas até as pessoas
de mais idade, a utilizagdo das redes sociais se da diariamente, desde
sites de relacionamento como o Facebook ou o Twitter, até sites de
videos como o Youtube;

a empresa fica com uma imagem atual: atualmente as redes sociais
sdo presentes na vida das pessoas. Elas estdo associadas a
tecnologias novas, a modernidade, ao futuro. Todas estas
caracteristicas podem auxiliar na transmissdo da imagem de uma
empresa, pois se ela esta numa rede social ela deve ser uma empresa
dindmica e atual;

interatividade com os clientes: ter uma pagina da empresa nas redes
sociais com possibilidade de receber comentarios e opinibes € um
canal de interacdo com os clientes e até com as pessoas que ainda
nao sao clientes;

estar nos primeiros lugares nos sites de busca: € necessario que o site
da empresa tenha um bom ranking por palavras-chave, com essa
vantagem pode atrair mais clientes;

ter uma pagina numa rede social é barato: se for comparado o
potencial de visualizacdes e interagcbes da marca que é gerado pelas
redes sociais e com outros meios de divulgacdo, € possivel chegar a
conclusdo de que as redes sociais sao investimentos baratos e de

grande valia.
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3.5.2 Desvantagens

Além das vantagens, também existem desvantagens na utilizacdo das
Redes Sociais nas Empresas (VENANCIO, 2010):

a)

b)

d)

estratégia dificil de implantar: existem varios sites de redes sociais,
com diferentes focos de publico, que utilizam muitas formas de difundir
mensagens, tornando-se uma tarefa dificil decidir qual rede social
escolher e o que fazer;

consome muito tempo: ter uma pagina em uma rede social exige
divulgacéo e interatividade. Se for criada uma pagina para a empresa,
esta pagina ndo pode deixar de se atualizar, e esta tarefa requer
tempo;

as mensagens divulgadas nas paginas nao sao totalmente
controladas: a maioria dos sites de redes sociais ndao blogqueiam certos
tipos de mensagens e itens publicados. Quando receber um
comentario positivo, qualquer pessoa pode ver, 0 mesmo acontece se
um comentario for negativo;

lidar com o pessoal e comercial é dificil: a empresa tem que se
conscientizar que a maioria dos usuarios de redes sociais, tem seu
perfil apenas para criagdo de novas amizades e lazer, a maior parte
nao tem interesse em ser abordada para uma compra no exato
momento. E necessario que as empresas ndo invadam o espaco dos

membros na pagina.
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4 MONITORAMENTO E EXTRACAO DE CONHECIMENTO EM REDES SOCIAIS

O monitoramento de midias sociais abrange tanto o mercado da
comunicacdo digital quanto as ferramentas e técnicas que sao utilizadas por
empresas para classificar as informag¢des encontradas. Nos ultimos anos houve um
surgimento de vérias préticas do monitoramento de midias sociais: empresas
especializadas na pratica do monitoramento foram criadas, empresas contrataram
servicos de monitoramento, lancamento de publicacbes acerca do assunto e
especializagbes (SILVA, 2012).

Para monitorar midias sociais, devemos seguir 0s seguintes passos:
coletar previamente os dados, armazenar os dados que foram coletados, classificar,
categorizar, adicionar informacdes e analisar as mencdes online dos termos

definidos, conforme mostra a figura 4 (SILVA, 2012).

Figura 4 — Como monitorar midias sociais
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Fonte: Silva (2012).

Ainda segundo o0 mesmo autor, o principal objetivo de monitoramento das
midias sociais é a analise da opinido dos consumidores e clientes de um
determinado produto ou empresa, dessa forma consegue-se conhecer melhor os
publicos alvos, para posteriormente realizar acdes que possam satisfazer os clientes
e alcancar os objetivos das organizacgdes.

Segundo Salustiano (2010), o monitoramento procura entender o

sentimento do consumidor.
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O monitoramento faz com que a organizagcdo conheca melhor os seus
clientes, vigie o mercado de forma profunda, identifica novas tendéncias, evita
denegrir a imagem da empresa e com a analise feita pode conseguir aperfeicoar e
criar novos produtos (MILREU, 2010).

Softwares para monitoramento de midias sociais sado ferramentas que
filtram e analisam um conteldo de texto produzido por midias sociais. Os conteldos
que as ferramentas encontram sdo buscados por palavras-chave definidas pelo
analista de monitoramento da empresa (LAINE; FRUHWIRTH, 2010, traducéo
nossa).

Segundo o mesmo autor, sdo varias as funcionalidades destas
ferramentas, elas analisam o volume de dados, verificam o autor da informacéo,
buscam a fonte e por fim exportam as classificacdes e analises feitas em relatorios e

gréficos.

4.1 FERRAMENTA SCUP

Criado em 2009, o Scup é uma ferramenta de monitoramento pleno de
mineracao de contetdos em redes sociais, segundo a propria Scup (2014) ela € uma
das ferramentas mais utilizadas no Brasil (mais de 22.000 marcas). Ela coleta dados,
categoriza e analisa as palavras-chave, que os analistas definem em determinadas
midias sociais. Abaixo apresenta as cadastradas (MAICHAKI; OLIVEIRA, 2012):

a) Google;

b) Twitter;

c) Facebook;

d) Youtube;

e) Flickr;

f) Yahoo;

g) Reclame Aqui;

h) Feed Wordpress;

i) RSS;

j) Slide Share;

k) Linkedin;

l) Vimeo;

m) Tumbrl;
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n) Foursquare;
0) Instagram.

A ferramenta monitora em tempo real os dados que foram colocados na
pesquisa e apos a finalizagdo da mesma, é possivel criar relatérios e exporta-los
para tabelas e graficos escolhendo diferentes formas (SCUP, 2014).

Ele utiliza API's para a coleta de registros, além de utilizar um algoritmo
proveniente do método de SVM para mineracao dos dados (MAICHAKI; OLIVEIRA,
2012).

4.1.1 Cadastros, Planos e Precos do Scup

Para empresas, existem quatro planos e precos para implantacéo,

conforme tela abaixo:

Figura 5 — Planos e precos do Scup
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CASES

Planos e Prec¢os

LIGHT BASICO -

R$ 750 .

5.000 itens coletados

QUERO ESTE PLANO

v Analise de publicaco (75 mi
fais/ segi {

+ Bus

v Usuaérios ilimitados
+ Monitoramentos ilimitados

v Pagamento por cartao de
crédito ou boleto

R$ 1500..

15.000 itens coletados

v Analise de publicaggo (300 m
fas/ seguidores)

v Buscas ilimitadas
v Usuarios ilimitados
+ Monitoramentos ilimitados

v Pagamento por cartdo de
crédito ou boleto

’ ENTERPRISE

RS 2120

Customize seu plano

ENTRE EM CONTATO

Todas as funcionalidades e
beneficios Scup e ainda:

v Gerente de contas

v Especialista de produto

v Acompanhamento para setup

Fonte: Scup (2014).

Além de Empresas, também existem planos gratuitos voltados para a

area académica, este plano é proposto a professores, orientadores e estudantes de

Graduagdo, PoOs-Graduagdo e Cursos com foco em Marketing, Social Media,

Comunicacéao, Publicidade e Estratégia. Este plano tem o objetivo, de fazer com que

se estimule o segmento de midias sociais, tanto por académicos e professores de

instituicbes de ensino, fazendo com que seja possivel compreender sua solucao
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como uma opcéo de ferramenta de monitoramento nas redes sociais (MAICHAKI,
OLIVEIRA, 2012).

Ainda segundo o mesmo autor, em cada plano existe um limite buscas e
itens pesquisados. No Plano Académico pode existir até seis monitoramentos e
1000 mengbes por més durante um periodo de dois meses para alunos e seis

meses para professores.

4.1.2 Criacdo de Monitoramento Préprio

Para comecar a monitorar os dados depois de criada a conta, na tela de
inicio existe o Cadastro de Monitoramentos, como mostrado na figura 6. E nesta tela
gue é feito o primeiro passo para a pesquisa, clicando no botdo “Criar

Monitoramento”.

Figura 6 — Criacdo de Monitoramento

€« C A [ monitorscup.com/panel/ &l =

Scu p Meu Painel Sugestbes  Portuqués(BR) v

Monitoramentos Préprios Ola, Lucas

Ang.e\cm » Rodando i i "
Informagdes do seu plano

.
Sl » Rodando Pl

‘ Criar Monitoramento |

WMonitoramentas Préprios: 2 de 3

Monitoramentos Convidados tens: 508 de 500

Fas e Seguidores: 0 de 1.000.000

MNenhum monitoramento convidado

Acompanhe!

Siga os nossos perfis no Twitter,
Facebok = Google+ & leia o blag Fala,
Scuper! para saber novidades, noticias,
informagdes de status do sistema e muito
mais!

Fonte: Scup (2014)

E possivel criar monitoramentos para Marcas, Concorrentes, Companhias
e outros monitoramentos definidos pelo usuério. Logo apds o cadastro da Marca que
ird ser utilizada na pesquisa, € necesséario definir a palavra-chave que sera
procurada a partir do monitoramento e também em quais midias sociais sera feita a

procura dos dados (SCUP, 2014).
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4.1.3 Classificagao das Mencoes

Segundo Silva (2012), para fazer a classificacdo das mencdes
encontradas, deve ser analisado a perspectiva da analise do conteddo e néo
simplesmente a mensagem. Para classificar como positivo ou negativo, deve ser
levado em conta sempre a perspectiva da marca.

Durante a pesquisa, € possivel atribuir sentimentos as mencodes
encontradas, os valores sao: “Positivo”, “Negativo” ou “Neutro”, que seréo

posteriormente mostradas em graficos e relatérios, conforme Figura.

Figura 7 — Atribuicao de sentimento

*\ I'm at Giassi Supermercados (Sdo José, SC)w/ 3 others
“* http:/4sg com/Mi1vaPV

Positnag

- Vou 1a no giassi, comprar os suplemento pra secar a argentina ailG
hjné TooooT

Fonte: Scup (2014).

4.1.4 Geragao de Relatorios

Para analisar os dados do monitoramento realizado, o Scup possui
algumas formas de geracdo de relatérios, onde é possivel expor os resultados
através de mencdes, termos mais citados, representatividades das redes escolhidas,
classificacdo da marca, comparativos de monitoramentos e outros. Também é
possivel exportar todos os dados analisados em formato PDF, ou em ferramentas

como o Excel (SCUP, 2014).



Figura 8 — Andlise de Mencdes

€« C # [ monitor.scup.com/reparts/estat/dia % =
Meu Painel = Giassl Apoio - Conta
Relatérios
Analise de Mencoes f§  eworarempor |

}ﬁ} Exportar Dados Brutos |

+ 2,3K por dia

+ 14 por

Ajuda

Visdo Geral
Periodo de exibigdo:

o [oea)

® Numera de citacdes

Aprangéncia

® Todas

®Positivos = Neutros  ® Negativos = Mistes = Total Selecionadas abaixe:

Fonte: Scup (2014).
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5 TRABALHOS CORRELATOS

A mineracdo de dados em redes sociais pode ser empregada em
diferentes areas para diversos objetivos. A seguir serdo descritos alguns trabalhos

buscando destacar o foco de algumas das pesquisas.

5.1 MINERACAO DE DADOS EM REDES SOCIAIS

Esta monografia foi desenvolvida por Mariana da Silva Alcantara e
apresentada a Faculdade Sete de Setembro — FASETE em 2012. O objetivo é uma
analise empirica de trés ferramentas de mineracdo de dados em midias sociais
(Scup, Social Mention e Klout), visando compreender a Descoberta de
Conhecimento em Base de Dados (KDD), abordado as fases do Pré-
Processamento, Mineracdo de Dados e Pds-Processamento, e uma abordagem a
cerca do tema Redes Sociais.

Nas ferramentas Scup e Social Mention, foi classificado os dados com
a palavra-chave “Aborto em Anencéfalos” para posterior analise dos resultados, ja
na ferramenta Klout, que é uma ferramenta de analise de perfis em midias sociais, 0
autor escolheu seu proprio perfil no Twitter, para que a ferramenta classifique de 0 a
100, as acdes utilizadas nesta midia social em 90 dias de atividade. Com isso,
obtendo o resultado de 14.59.

Por fim, realizou o comparativo da analise empirica das ferramentas,

gerando uma tabela com o resultado da usabilidade das ferramentas.

5.2 PROPOSTA DE UMA FERRAMENTA PARA APOIO AO PROCESSO DE KDD
BASEADA EM TECNICAS DE ASSOCIACAO

Este trabalho foi desenvolvido por Kelven Garcia Campos e
apresentado como Trabalho de Conclusédo de Curso em Ciéncia da Computacéo
pela URI — Universidade Regional Integrada do Alto Uruguai e das Missdes em
2008. O objetivo foi desenvolver uma ferramenta em Java capaz de abranger as
etapas do Processo KDD (Pré-Processamento, Mineracdo de Dados, POs-
Processamento), pois segundo Campos (2008), existem varias ferramentas que

carecem do funcionamento de todas as etapas do Processo KDD, fazendo com que
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sejam integradas, a outras ferramentas de apoio para realizar a mineracao de dados

de forma completa.

5.3 MONITORAMENTO DE MIDIAS SOCIAIS

Este artigo foi apresentado por Marcos Fernando Maichaki e Robson
Leal de Oliveira a PUCPR em 2012 e o objetivo foi fundamentar sobre as midias
sociais e como realizar a mineracdo de dados e o monitoramento do contetudo que
estdo presentes nas redes sociais, bem como um descritivo completo das
ferramentas Scup e Social Mention.

Utilizou as ferramentas Scup e Social Mention para analisar as
menc¢des dos usuarios em palavras-chave ja pré-definidas, no caso da Social
Mention foi utilizada a palavra-chave “Coca-Cola” e analisou a forca da marca, o
sentimento de forma geral pela classificacdo, a paixdo que 0s usudrios sentem pela
marca (no caso de estarem falando da marca de forma repetitiva), e a medida do
alcance dos usuarios que estdo falando sobre a marca. J4 na ferramenta Scup a
palavra-chave utilizada foi “Eleicbes”, que no final da classificagao foi exportado um
relatério para andlise das informacdes encontradas.

Por fim, os autores definiram vantagens e desvantagens das

ferramentas analisadas de acordo com sua utiliza¢do durante o trabalho.
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6 APLICACAO DA FERRAMENTA SCUP PARA MINERACAO DE DA DOS EM
REDES SOCIAIS (TWITTER)

Com base no estudo realizado, foi aplicada a mineracdo de dados em
redes sociais utilizando a ferramenta Scup, que se baseia na técnica de
Aprendizagem de Maquina e o método MSV para mineracdo e classificacdo dos
dados, juntamente com todos os conceitos abordados do processo de KDD, desde o
pré-processamento ao poés-processamento, para filtrar e encontrar o melhor

resultado.

6.1 METODOLOGIA

Com o objetivo de comparar os resultados da mineracado de dados feita
por meio do monitoramento criado, foi utilizada a base de dados encontrada pela
execucao da mineracao pela ferramenta Scup, utilizando a rede social Twitter.

Para o desenvolvimento do trabalho, foram feitas as seguintes etapas:

a) coleta dos dados utilizando os monitoramentos “Aécio Neves” e “Dilma

Roussef”.

b) pré-processamento da base de dados extraida do Twitter.

c) mineracdo de dados processados e classificagdo das mencoes

encontradas com atributo positivo, negativo ou neutro;

d) andlise das informacdes encontradas para comparacdo por meio de

relatorios (pés-processamento).

6.1.1 Coleta de Dados

Para a coleta dos dados, criou-se os monitoramentos “Aécio Neves” com
as palavras-chave “Aécio Neves” e “Voto em Aécio”, e 0 outro monitoramento “Dilma
Roussef”, relacionando com a palavra-chave “Voto em Dilma”, afim de fazer uma
comparacao das mencdes encontradas dos usuarios da rede social Twitter sobre
guem o usuario iria votar no dia 26/10/2014, data da eleicdo presidencial do Brasil
no 2° turno. Por existir muitas mencdes, os dados foram extraidos apenas no dia

25/10/2014, data que antecedia as eleic¢oes.
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Conforme ja citado anteriormente, a fonte dos dados utilizada foi na rede
social Twitter, devido a grande quantidade de pessoas que utilizam a ferramenta e
também por seus dados seres despontados em textos objetivos, devido a restricao
de caracteres imposta pelo préprio Twitter (podem ser publicados textos com no
maximo 140 caracteres).

A base de dados utilizada pode conter no maximo 2000 registros,
restritivo devido a conta do Scup ser para universitarios. A figura 9 ilustra as bases
de dados coletadas no monitoramento “Dilma Roussef” utilizando a palavra-chave

definida (Voto em Dilma).

Figura 9 — Base de dados utilizada no monitoramento “Dilma Roussef”

« C A [ monitor.scup.com/menito

declara voto em Aécio. http://glo.bo/1D5CSks

2 RT @JomalOGlebo: Fundadora do PT critica Dilma e Lula e
’ htp-t co/0KULUIAHR

negati
12 - RT @n]alyadus Meu vulu‘nu primeiro tumo fuj \facHar"nE positive
I mas a revista Veja me abriu oz olhos. Amanha votarel em
d Dilma com toda certeza do ;
Busca Aplicar Filtros
o=t
RT @JomalOGlobo: Fundadora do PT critica Dilma e Lula e
7_ declara voto em Aécio. http:i/glo.bo/1D5CSks
RGN http:dt co/0KULUAHIn
negati
RT @malvados: Meu vote no primeiro turna foi vacilante, positivo
- mas a revista Veja me abriu os olhos. Amanha votarei em
/‘ﬁ Dilma com toda certeza do
g A unica resisténcia g eu conheco. meu povo, & 0 VOTO EM D

DILMA AMANHA. Isto é o mais importante.

Fonte: Scup (2014).

Ja a figura 10 mostra a coleta de dados feita no monitoramento “Aécio

Neves” utilizando as palavras-chave “Voto em Aécio” e “Aécio Neves”.
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Figura 10 — Base de dados utilizada no monitoramento “Aécio Neves”

- C A  [1 monitor.scup.com/monitor

ti . RT @PastarMalafaia: Politico do PT de Minas Gerais fala
acerca de Aécio Neves. Assista ao video
hitps: //www. youtube.com/watch?v=ZQy10dgibal ... ....

28-09-2014

Exibir

Show NOSSO. gente! #EAeciod5Confirma
http//t colzq53MPwTi

ﬁ RT @ReginaBrasilia- Show de Aécio Neves no Tuitter
/

(= RT @lourdes31196481
hitp.{/noticia: com.br/aecio-neves-biblia-
debate-globo/ #VotoAecioPeloBR45IL defendendo nossas

Aplicar Fittros

RT @uinstante: Avenida Paulista tomada dos dois lades por
are  apoiadores de Aécio Neves. httpi/t co/KphnUP7XeX

o Aécio Neves nio assinou carta compromisso contra o trabalha
B escravo: http//in isfyoutu be/UGL 64 via @YouTube

[T #GolpeNoJN

Fonte: Scup (2014).

6.1.2 Pré-processamento

Mesmo com o uso de filtros para a extragdo dos dados monitorados,
muitos tweets trazem informacoes irrelevantes para a desenvoltura do trabalho. Um
exemplo disso é a postagem: “e a passeata do aécio neves novamente embaixo de
minha janela”. Esta postagem foi armazenada devido ao filtro “Aécio Neves” estar
sendo utilizado no monitoramento criado, porém este tweet ndo apresenta
informagéo relevante para entrar como parametro na comparacéo dos resultados.
No entanto, se verificar o filtro inserido em outro texto, pode ver que ele tera
relevancia: “Eu vou de Aécio Neves”. E perceptivel que no texto o usuario declarou
seu voto em Aécio Neves, ou seja, esta informacdo é relevante para uma futura
analise de opinido, conforme pode ser visto na figura 11. Tendo em vista estes
argumentos, € indispensavel a realizacdo de uma limpeza sobre a base de dados

extraida para que nao interfira no resultado final.
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Figura 11 — Exemplo de mengé&o encontrada na base de dados

y Buscar no Twitter Q Wocé possui uma conta? Entrar ~

Chris Evier: “& Seguir

Eu vou de Aécio Neves fb.me/3noShnC6Q

N&o perca nenhuma atualizacéo de Chris Evert

fucasyRick _

Nossas Lojas Inscreva-se no Twitter

Moinhos

Rua 24 de outubro, 364 - loja 5 92014 Twilter Sobre Ajuda Informacdes de anincios
Galeria Vicenza - Porto Alegre

51 3207.4413

Zona Sul

Av. Wenceslau Escobar, 2933 - |j 202
Tristeza — Porto Alegre

51 3207.7306

Fonte: Scup (2014).

6.1.3 Mineracao dos dados

Na etapa de mineracdo dos dados, ocorre a extracao de informacao dos
dados. Para execucdo deste processo serdo aplicadas técnicas baseadas no
algoritmo MSV, disponibilizadas na propria ferramenta, que tém como objetivo a
classificagcdo das mencdes em positivo, negativo e neutro em relagdo aos candidatos
a presidéncia. Tais dados encontrados por meio dos filtros, fazendo a execucédo da
MSV, ou seja, cada filtro ou palavra utilizada como filtro representa uma dimenséo e
esta é separada das demais pela utilizacdo do algoritmo empregado.

6.1.4 Andlise de informacéo

Por fim, todo o processo executado anteriormente ird ser despontado e
comparado por meio de graficos e tabelas que representam a classificacdo das
menc¢des encontradas na base de dados. Os dados classificados podem ser
comparados aos resultados, em alguns veiculos de pesquisa do pais e propriamente
ao resultado oficial das elei¢ées no 2° turno.
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O objetivo final é verificar se a pesquisa e a classificacdo executadas
obtiveram uma coeréncia com o resultado final das eleicdes.

Um exemplo de um relatorio gerado pela ferramenta Scup € o relatorio de
analise de mencoes, que tem o objetivo de reunir todos os itens da base de dados
do monitoramento e mostrar a quantidade de itens classificados em positivo (verde),
negativo (vermelho) e neutro (amarelo). Na figura 12 é possivel verificar este

relatorio gerado para o monitoramento “Dilma Roussef”.

Figura 12 — Analise de meng¢8es do monitoramento “Dilma Roussef”

it m_____._

B Positivos Meutros  ® MNegatives = Mistos = Total

Fonte: Scup (2014).

6.2 RESULTADOS

A base de dados utilizada possuia dois monitoramentos: Aécio Neves
(com as palavras-chave Aécio Neves e Voto em Aécio) e Dilma Roussef (com a
palavra-chave Voto em Dilma). Ap0s a etapa do pré-processamento que visava a
limpeza dos dados que ndo sdo uteis como informacdo, ocorreu a etapa de
mineragdo dos dados ou classificacdo dos dados, para posteriormente realizar a
analise de toda a informacdo extraida. A figura 13, demonstra os dois

monitoramentos criados.



49

Figura 13 — Painel de monitoramentos proprios

Monitoramentos Proprios

Aécio Meves
0 Parado p Rodando

Dilma Roussef - Parado . Rodando

g Criar Monitoramento

Fonte: Scup (2014)

6.2.1 Coleta

Com o uso da ferramenta de mineracao de dados Scup, foram coletados
ao todo 2.673 itens no dia 25/10/2014. Deste 1.713 tweets do monitoramento “Aécio
Neves” e 960 tweets do monitoramento “Dilma Roussef”, conforme pode ser visto na

figura 14.

Figura 14 — Quantidade de itens coletados

— L: & — '
Combarativo la Proiatne
U] '-'.,?!.{.-L.l"a '_JS r:'.':.- =N 'J!L'L'_J\J

® Dima Roussef ® Aécio Neves

Fonte: Scup (2014).
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6.2.2 Pré-processamento

Conforme foi citado em 6.1.2, os dados apresentados possuiam muitas
informagodes irrelevantes. Tendo em vista esta abordagem, estes itens necessitaram
de uma andlise para ndo entrar na classifica¢cdo de dados.

Seguindo a metodologia, a base de dados foi dividida em dois
monitoramentos de acordo com o objeto de estudo. Entretanto, nem todos 0s tweets
foram classificados, foi retirado uma amostra de apenas 10% do total de itens de
cada monitoramento (96 itens do monitoramento Dilma Roussef e 171 itens do
monitoramento Aécio Neves).

Para posteriormente executar a mineracdo e classificacdo dos dados
baseado no algoritmo MSV, a ferramenta utilizada neste trabalho possibilitou a
classificacdo dos itens em até trés valores, que foram atribuidas as seguintes regras
para cada valor:

a) positivo: mengdes que claramente votariam no candidato referenciado;

b) neutro: o usuario mostrava alguma informacédo sobre o candidato,

porém nao indicava em qual candidato iria votar;

C) negativo: a mencdo mostrava claramente que a intencdo do voto nao

seria no candidato referenciado.

E possivel verificar na figura 15 uma menc&o pré-processada que ainda

nao teve sua classificacdo atribuida em positivo, neutro ou negativo.

Figura 15 — Mencdo pré-processada

i@ T atilobatte @Y ahooBr Sou evangélica, vato em Dilma. Sou
rejeitada Mio gostam de ser contrariados, mas nao ligam de
serem manipulados

F-?Fﬁe: Scup (2014)
6.2.3 Mineracéao

E nesta fase que a classificacdo dos dados é executada usando o
algoritmo MSV. Na ferramenta ele é utilizado na mineracdo e procura dos dados,
fazendo com que cada dimenséao (palavra) seja representado por um ponto ou vetor
em um espaco n-dimensional, tracando um hiperplano que separa a classe das

dimensdes da melhor maneira possivel.
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Na figura 16 € possivel exemplificar como o MSV trabalha para buscar os
dados. No exemplo existem varias retas que separam o0s dois conjuntos de dados
utilizados, ele tentara tracar uma reta que separe os dados da forma mais correta,
afim de buscar os dados que mais se aproximem com os filtros utilizados. A reta que
€ considerada 6tima é a que possui a maior capacidade de separar os dados

desconhecidos.

Figura 16 — Infinitas retas separando duas classes

10. classes m

g classeb w

Fonte: Santos (2009).

A classificacdo dos dados também é baseada no algoritmo MSV, como
forma de atribuir valores ou sentimentos a cada item extraido, porém na ferramenta,
a classificacdo e atribuicdo dos valores as mencdes é realizada manualmente por
quem estd analisando o monitoramento, por meio da inser¢cdo de sentimentos

positivos, negativos ou neutros, conforme ja comentado.

6.2.3.1 Monitoramento Aécio Neves

No monitoramento “Aécio Neves” foi adicionado os seguintes filtros para
achar os 1.713 itens que compuseram a base de dados:
a) a busca deve ocorrer apenas no dia 25/10/2014, dia que antecede a

eleicdo do 2° turno;
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b) apenas a rede social Twitter sera utilizada como fonte de dados.
Apés a restricdo da mineracao através dos filtros, a figura 17 mostra uma
visdo geral da quantidade de itens achados durante a pesquisa e dos tweets que

foram classificados como positivo, negativo e neutro.

Figura 17 — Visao geral dos itens classificados do monitoramento “Aécio Neves”

® Positivos Meutres ® Negatives = Mistes = Total

Fonte: Scup (2014).

Na figura 18 é mostrado as porcentagens de cada atribuicdo feita as
mencodes classificadas além de apresentar o campo “Saude da Marca” que, segundo
o Scup (2014), é a porcentagem que representa a proporcao de itens que nao sao
negativos. Ela é calculada a partir da soma da quantidade de itens positivos mais a

guantidade de itens neutros divididos pela quantidade de itens negativos.
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Figura 18 — Porcentagem da classificagao dos dados do monitoramento “Aécio Neves”

e

37

Fonte: Scup (2014).

Na figura 19 veremos uma nuvem de palavras com o0s termos mais
citados dentro do monitoramento “Aécio Neves”, esta nuvem foi aplicada em todos

0s itens que estavam contidos no monitoramento.
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Figura 19 — Termos mais citados do monitoramento “Aécio Neves”

Fonte: Scup (2014).

De forma geral, 70% dos usuarios que mencionaram alguma palavra-
chave cadastrada no monitoramento “Aécio Neves” eram do sexo masculino e 30%
dos usuarios eram do sexo feminino. Além disso, 23,7% dos usuarios eram do
estado de Séao Paulo, 14,1% eram do estado do Rio de Janeiro, 7,2% eram do
estado de Minas Gerais e 7,1% eram do estado do Rio Grande do Sul, outros
estados juntos somaram 47,9%.

6.2.3.2 Monitoramento Dilma Roussef

Assim como no primeiro monitoramento, foram adicionados os seguintes
filtros para achar os 960 itens que compuseram a base de dados:
c) a busca deve ocorrer apenas no dia 25/10/2014, dia que antecede a
eleicdo do 2° turno;
d) apenas a rede social Twitter sera utilizada como fonte de dados.
Apos a restricdo da mineracéo através dos filtros, a figura 20 mostra uma
visdo geral da quantidade de itens achados durante a pesquisa e dos tweets que

foram classificados como positivo, negativo e neutro.



Figura 20 — Visdo geral dos itens classificados no monitoramento “Dilma Roussef”
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flie = .
-------

=

o
90
HE=tad

B Positives Meutros ® Megativos ® Mistos ® Total

Fonte: Scup (2014).

Na figura 21 € mostrado as porcentagens de cada atribuicdo feita as

mencdes classificadas além de apresentar o campo “Saude da Marca”, conforme

visto também no monitoramento “Aécio Neves”.

Figura 21 - Porcentagem da classificacdo dos dados do monitoramento “Dilma Roussef”

80,

Fonte: Scup (2014).
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Na figura 22 veremos a nuvem de palavras com os termos mais citados
dentro do monitoramento “Dilma Roussef”, assim como no primeiro monitoramento,

esta nuvem foi aplicada em todos os itens.

Figura 22 - Termos mais citados do monitoramento “Dilma Roussef”

voro

oo rd oo BBRUNTTP://GLO. Bonpscsr.s -
e % DeClARA ggnpnponn
acdo

pilMa

Analisando todos os itens, 66% dos usuarios que mencionaram alguma
palavra-chave cadastrada no monitoramento “Dilma Roussef’ eram do sexo
masculino e 34% dos usuéarios eram do sexo feminino. Além disso, 21,7% dos
usuarios eram do estado de S&o Paulo, 14,3% eram do estado do Rio de Janeiro,
9,4% eram do estado do Rio Grande do Sul e 9,2% eram do estado de Minas

Gerais, outros estados juntos somaram 47,9%.

6.2.4 Andlise de informacao

Com o término da etapa de classificagdo e mineracdo dos dados, foi
realizada a etapa de comparacdo com veiculos de pesquisa de ambito nacional
(Datafolha e Ibope) e comparacéo entre os proprios monitoramentos criados, além
de comparar com o resultado oficial da eleicéo presidencial do Brasil.

Com relacdo aos resultados obtidos, é possivel perceber que ambos os
monitoramentos tiveram seus resultados parecidos, foram classificados 10% do total
de itens de cada monitoramento e, contando apenas 0s itens com atribuicdo

positiva, a candidata Dilma Roussef apresentou um percentual de aproximadamente
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4% a mais do que o candidato Aécio Neves (70,21% a 66,08%). A figura 23 mostra a

quantidade dos itens positivos.

Figura 23 — Quantidade de itens positivos na compara¢do dos monitoramentos

® [ima Rouszef ® Agcio Neves

Fonte: Scup (2014).

Durante a andlise dos resultados, percebeu-se que se nédo restringisse o
monitoramento com palavras-chave diretas, a busca seria ampla e apareceriam
resultados que néao seriam utilizados na classificacéo, isto ficou claro na comparacao
de itens encontrados nos monitoramentos. No monitoramento “Aécio Neves”, as
palavras-chave “Voto em Aécio” e “Aécio Neves” formaram a base do filtro deste
monitoramento, encontrando 1.713 itens, ou seja, todos os textos que contivessem
qualquer uma destas duas palavras-chave estariam presentes na base dos dados, ja
no monitoramento “Dilma Roussef’ percebeu-se que com apenas a palavra-chave
“Voto em Dilma” a base de dados praticamente diminuiu pela metade o nimero de
registros encontrados (960), sendo assim o monitoramento ganhou em rapidez na

analise e na classificacdo dos dados.

6.2.4.1 Comparacédo com o Datafolha

Na comparagdo com o resultado da pesquisa eleitoral realizada pelo
Datafolha, que foi publicada no dia 25/10/2014, data pelo qual também foi realizado
a extracdo de dados neste trabalho, € visto que a comparacdo entre 0sS
monitoramentos e a pesquisa apresentou uma igualdade extrema em relacdo ao

voto dos eleitores.
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Segundo o site Uol (2014a), o Datafolha realizou a pesquisa nos dias
24/10/2014 e 25/10/2014, ouvindo 19.956 eleitores em 400 municipios. Na pesquisa,
foi constatada que a candidata Dilma Roussef aparecia na primeira colocacdo com
52% considerando apenas os votos validos, contra 48% do candidato Aécio Neves,
0 que gerou uma diferenca de 4% entre um candidato e outro, conforme pode ser

visto na figura 24.

Figura 24 — Pesquisa do Datafolha publicada em 25/10/2014
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Fonte: Uol (2014a).

Fazendo uma comparacdo com o resultado dos monitoramentos, é
possivel chegar a conclusdo que a classificacdo dos dados realizada neste trabalho

teve coeréncia com relagdo a pesquisa feita pelo Datafolha. Conforme ja visto na
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figura 21, o monitoramento “Dilma Roussef” apresentou 70,21% de mencgdes
positivas de eleitores que declaradamente votariam na atual presidente do Brasil
(total de 66 mencdes positivas), j& no monitoramento “Aécio Neves” foi visto que
66,08% (total de 113 menc¢des positivas) do total de itens classificados escolheram o
candidato a oposicado Aécio Neves como seu representante no governo do pais, ou
seja, também existiu uma diferenca de aproximadamente 4% de votos em relacao

aos dois candidatos comparando com a pesquisa realizada pelo Datafolha.

6.2.4.2 Comparagao com o Ibope

Nas mesma condi¢des da pesquisa realizada pelo Datafolha, segundo o
site da Uol (2014a), a pesquisa do Ibope foi realizada nos dias 24/10/2014 e
25/10/2014 entrevistando 3.010 eleitores em 206 municipios e também apresentou
uma igualdade se comparada a pesquisa realizada neste trabalho.

A candidata Dilma Roussef apareceu nas pesquisas em primeiro lugar
com 53% dos votos validos contra 47% do candidato Aécio Neves, gerando uma
diferenca de 5 pontos percentuais entre um candidato e outro, conforme pode ser

visto na figura 25.
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Figura 25 — Pesquisa do Ibope publicada em 25/10/2014
PRESIDENCIA DA REPUBLICA

53% 47 =
Dilma Rousseff Accio Neves
PT pPEo8

60%

55%% 1

| 53% |

5 0% A

| 479 |

455% = -
L%
559
0%
25%
20%
15%
10%
5%
0%

15 OUT 25 OUT

2034 2014

Fonte: Uol (2014a).

Como a comparacdo entre os monitoramentos realizada neste trabalho
resultou em 4% de diferenca entre as menc¢bes positivas dos dois candidatos
conforme ja visto anteriormente, € possivel concluir que houve uma pequena
diferenca em relacdo a pesquisa realizada pelo Ibope, que constatou 5% de
diferencga entre os candidatos Dilma Roussef e Aécio Neves.

6.2.4.3 Comparacédo com o resultado oficial do segundo turno

Conforme dados oficiais do site Uol (2014b), a candidata Dilma Roussef
se reelegeu presidente do Brasil com 51,64% dos votos (54.501.118 votos) e Aécio
Neves recebeu 48,36% do total de votos (51.041.155 votos), com uma diferenca de

3,4 milhdes de votos, conforme pode ser visto na figura 26.
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Se for considerada a diferenca da porcentagem exata entre o resultado
final das elei¢bes e a comparagédo dos dois monitoramentos, vé-se que 0s resultados
novamente apresentaram semelhanca, pois a diferenca exata da porcentagem do
resultado oficial das eleicées do segundo turno entre Dilma Roussef e Aécio Neves
foi de 3,28% e a diferenca entre a porcentagem de votos do monitoramento “Dilma
Roussef” e 0 monitoramento “Aécio Neves” foi de 4,13%.

Figura 26 — Resultado oficial das eleices para presidente no segundo turno

Apuragao do 2° turno - Presidente

51,64% - Dilma (PT) - REELEITA »

54.501.118 votos

1

48,56% - Aécio Neves (PSDE) »

51.041.155 votos

Fonte: Uol (2014b).
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7 CONCLUSAO

Pode-se categorizar a mineragdo de dados como um importante meio de
descoberta de conhecimento em bases de dados. A extracdo de conhecimento e a
posterior andlise que se pode fazer a partir de uma classificacdo de dados tem muita
utilidade em diversas éareas.

ApOs o processo de classificacdo dos dados, foi possivel evidenciar que a
boa parte dos dados extraidos nao foi utilizado para o estudo, concluindo entédo que
uma pesquisa menos abrangente poderia trazer o0 mesmo resultado, isto péde ser
visto na comparacdo entre os monitoramentos, jA& que o monitoramento “Aécio
Neves” teve praticamente o dobro de registros do monitoramento “Dilma Roussef”,
pois foi utilizado uma palavra-chave a mais que trouxe muitas mencdes genéricas
que nao seriam utilizadas na classificagao.

Foi visto também que muitas rotinas utilizadas nos dias de hoje podem
ser auxiliadas pela mineracdo de dados em redes sociais, pois conforme visto nos
resultados finais do desenvolvimento, a comparacdo da pesquisa realizada com os
veiculos de pesquisa Ibope e Datafolha tiveram resultados proximos se comparados
com as mengdes positivas classificadas dos dois monitoramentos, além de se
aproximar também com o resultado final das elei¢ces presidenciais do Brasil.

Ao final do projeto, conclui-se entdo que a analise de opinido em redes
sociais pode oferecer bons resultados a um custo relativamente baixo em relagdo a
outros métodos utilizados.

Foi possivel aplicar a mineracao de dados na rede social Twitter utilizando
a ferramenta Scup conforme programado nos objetivos do trabalho, além disso a
ferramenta também serviu para a analise de toda a informacéo obtida, por meio de
relatérios e figuras que exemplificaram e compararam os resultados finais do projeto.

Como sugestdo para trabalhos futuros, considerando o projeto de
pesquisa realizado, lista-se 0s seguintes topicos:

a) desenvolvimento de uma ferramenta de mineracdo de dados
especificamente para minerar em redes sociais;

b) aplicar o MSV ou outros tipos de algoritmos para mineragdo de
dados em redes sociais em uma base de dados maior e em outra

ferramenta;
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c) acrescentar novas fungcbes na ferramenta, como gravacao dos
dados em um banco de dados;
d) realizar a pesquisa utilizando outros filtros, monitoramentos e

palavras-chave.
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APENDICE A — Artigo Cientifico

Aplicacdo da Ferramenta Scup para Analise de informcéo e
Mineracdo de Dados em Redes Sociais (Twitter)

Lucas V. Cardosd, Paulo Jodo Marting, Merisandra C. de Mattos Garcid

lUniversidade do Extremo Sul Catarinense (UNESCjieiina, SC - Brasil
| ucas_val dati @otmail.com {pjm ment @Qinesc. net

Abstract. Social networks are being used as a data sourceveral studies, it is for

business, public service, and marketing in variatsas of computing. To perform
this research, companies are using a techniquesdallata mining, consisting of a
search and sort large amounts of data in order nmlerstand the consumer and
market trends. In the case of this work, Scup weed chosen to perform the entire
data mining process, from pre-processing to finahlgsis of the results, it uses an
algorithm based on the technique of Support Vebtachine. The research of this
study was to analyze the citations related to plesiial candidates of Brazil in the
2014 elections in the second round.

Resumo. As redes sociais estdo sendo usadas como fonteadies dde varias
pesquisas, seja de negocios, utilidade publicaketarg e nas diversas areas da
computacdo. Para realizagcdo destas pesquisas, ggesas estdo utilizando uma
técnica chamada mineracdo de dados, que consistengarbusca e classificacao de
grandes quantidades de dados, afim de entendemsuotidor e as tendéncias de
mercado. No caso deste trabalho, a ferramenta $Soup escolhida para realizar
todo o processo de mineracdo de dados, desde prpo&ssamento até a analise
final dos resultados, ela utiliza um algoritmo bade na técnica de Maquina de
Suporte Vetorial. A pesquisa deste trabalho tewdjetivo de analisar as mencgdes
relacionadas aos candidatos a presidéncia do Brasit eleicbes de 2014 no
segundo turno.

1. Introducéo

Redes sociais online tém se tornado extremamenprilgpes, levando ao
surgimento e a crescente popularizacdo de umaeravde aplicagbes na Web. Associado a
esse crescimento, redes sociais estdo se tornamdenua central de pesquisas em diversas
areas da Ciéncia da Computacdo [BENEVENUTO; ALMEjBA_VA, 2011].

A comunicacao nas redes sociais surgiu da necessglee o ser humano tem em
compartilhar com o outro, em criar lagos que sawsitaidos por afinidades existentes entre
eles. Essas afinidades sdo assuntos em comuns, igeferéncias. Dentre diversos exemplos
de assuntos em comum, podemos citar: clubes deofuteligides, empresas e muasicas. Em
meio a tantas formas de interacdo social, quansa jgarte para o ambiente online, é que
temos as chamadas redes sociais [ALCANTARA, 20Rialmente, as redes sociais sédo as



73

principais formas de comunicacdo entre as pessoammbiente web, essa necessidade de
compartilhar informacdes entre as pessoas pelarnéitedesencadeou um aumento
significativo de informacoes.

Devido a esse aumento de informacdes e a congiggenca dos internautas nas
redes sociais para expressar suas opinides salutetps, marcas, pessoas, gostos, costumes e
assuntos corriqueiros, formou-se um grande interpss parte de empresas e pessoas em
analisar essas informacdes que podem ser Uteis l&® astratégias de Marketing
[ALCANTARA, 2012].

A mineracdo de dados possibilita a busca em grabdses de dados de
informacfes desconhecidas, permitindo aos gestores maior agilidade nas tomadas de
decisbes. Uma empresa que utiliza Data Mining @zae criar parametros para entender o
comportamento do consumidor, identificando afinetagntre as escolhas de produtos e
servicos, prevendo habitos de compras e analisemrportamentos habituais para detecgéo
de fraudes [PINTO; SANTOS, 2005].

O KDD pode ser visto como o processo de descoblerpmdrdes e tendéncias por
andlise de grandes conjuntos de dados, tendo canwpal etapa o processo de mineracao,
consistindo na execucao pratica de analise e deitalgs especificos que, sob limitagdes de
eficiéncia computacionais aceitaveis, produz untacé® particular de padrbes a partir de
dados [FAYYAD; PIATETSKY; SMYTH, 1996, traducéo reag.

A informagdo e o conhecimento obtidos podem sdizadios para diversas
aplicacdes, que vao do gerenciamento de negoanspte de producéo e analise de mercado
ao projeto de engenharia e exploracgéo cientifi&&NHKAMBER, 2001, traducdo nossal.

Desta forma, foi possivel analisar informacdes eenair dados nas redes sociais
utilizando a base de dados Dwitter utilizando a ferramenta Scup.

2. Descoberta de Conhecimento em Base de Dados

O Knowledge Discovery in Data BagkDD) é designado como o processo de
extracdo de conhecimento pela analise de granagsntos de dados, sua principal etapa € o
processo de mineracdo dos dados, que consistiagedtica de analise e de determinados
algoritmos que produzem uma relacao de padroedingmdados [FAYYAD; PIATETSKY;
SMYTH, 1996, traducao nossay.

Para desenvolver o processo KDD, segundo Goldstlaridissos [2005], devem
ser analisados trés aspectos: o problema paraaapic KDD (Conjunto de Dados,
Especialista e Objetivos), os recursos disponduias para atender a solicitacdo (Especialista
KDD, Ferramentas e Hardware) e o resultado aplicado problema (Modelo do
Conhecimento e Historico do Conhecimento). Aindmferme o mesmo autor, a Descoberta
de Conhecimento em base de dados é composta oretapas: Pré-processamento,
Mineracdo de Dados e P@s-processamento.

O objetivo do Pré-processamento esta relacionampi@cdo, a organizacao e ao
tratamento dos dados, ou seja, nesta etapa devamosrar os dados para posteriormente
fazer a Mineracéao dos Dados.

Na etapa de Mineracdo de dados, é feita a aplicéga@bgoritmos sobre os dados
para obtencdo do conhecimento, como também saudiefias técnicas e os algoritmos que
serdo utilizados. Entre as técnicas existenteserpod citar: Redes Neurais, Algoritmos
Genéticos, Modelos Estatisticos e ProbabilistiG@LUDSCHMIDT; PASSOS, 2005].
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O pobs-processamento compreende o tratamento doeaomnto que foi
adquirido na Mineragdo de Dados, seu objetivo kzegase existe utilidade no conhecimento
descoberto [FAYYAD; PIATETSKY; SMYTH , 1996, tradéig nossa].

2.1 Maquina de Suporte Vetorial

A Maquina de Suporte Vetorial € uma técnica derafizagem de maquina que
cria funcdes para treinar e classificar os dadoANMS, 2005, traducéo nossa]. O principal
objetivo é obter um equilibrio entre os erros deinamento e ao conjunto de teste,
minimizando em demasia 0s ajustes com as amoswasrethamento, aumentando a
capacidade de generaliza¢do dos dados [VAPNIK, i#@@ucdo nossa].

Segundo Campbell e Yiming [2011, tradu¢do noss&]S& é uma maquina de
aprendizado abstrata, onde € utilizado um conjudtoslados para treinar e logo apos o
treinamento, deve ser feito a geracdo dos dadoazer fuma previsdo sem erros do
comportamento do restante dos dados.

Na figura 1 é possivel exemplificar como o MSV #dla para buscar os dados.
No exemplo retas que separam os dois conjuntosdesdutilizados, ele tentara tracar uma
reta que separe os dados da forma mais correta, ddi buscar os dados que mais se
aproximem com os filtros utilizados. A reta queo@siderada Otima é a que possui a maior
capacidade de separar os dados desconhecidos.

Fonte: Santos(2009)
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Figura 1 — Exemplo de classificador MSV

No trabalho desenvolvido, foi utilizado um algomtmpara busca e
classificacdo de dados que se baseia no algorit8id, dtravés da ferramenta Scup.

3. Redes Sociais

As redes sociais sdo estruturadas em um conjugadioid elementos, que sao
eles: os atores (pessoas conectadas, grupos)@os &8s’ em uma rede, e as suas conexfes
(ligacOes e lacos de amizade) [WASSERMAN; FAUST4,9fducéo nossa).

Segundo o relatério do primeiro trimestre de 20@4~dcebook[FACEBOOK,
2014, traducéo nossal, a rede social tem em s@arbais de 802 milhdes de usuérios ativos
em sua rede. A popularidade desta rede social, dettamente ligada as func¢des que o
usuario pode fazer, desde publicacdes simples>de &é compartilhamento de videos e
fotos, entre diversas outras agbes. Segundo as$ststs doYouTube]YOUTUBE, 2014],
mais de um bilh&o de usuarios visitany autubetodos os meses, como também mais de seis
bilhdes de horas sdo assistidas por més, que éiwakmte a uma hora para cada pessoa em
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todo o mundo. Nd'witter existem cerca de 284 milhdes de usuarios ativosn@s e sua
principal caracteristica € a postagemtweetsde no maximo 140 caracteres de texto puro
[TWITTER, 2014].

Segundo a Nielsen [2012], trinta por cento dosileiess acessam pelo menos
uma vez ao dia as redes sociais para interagiesobrcas, produtos e servigos, sendo que
16% deles acessam mais de uma vez ao dia e 14%nicaavez.

4. Monitoramento e Extracdo de Conhecimento em Redé&ociais

O monitoramento de midias sociais abrange tantoemado da comunicagéo
digital quanto as ferramentas e técnicas que sBpadas por empresas para classificar as
informagBes encontradas. Nos Ultimos anos houvesurgimento de vérias praticas do
monitoramento de midias sociais: empresas espsdal na pratica do monitoramento
foram criadas, empresas contrataram servicos détoremento, lancamento de publicacbes
acerca do assunto e especializagdes [SILVA, 2012].

Para monitorar midias sociais, devemos seguir gslirges passos: coletar
previamente os dados, armazenar os dados que fooketados, classificar, categorizar,
adicionar informacdes e analisar as mencdes odbsgermos definidos, conforme mostra a
figura 2 [SILVA, 2012].

Fonte: Silva (2012)
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Figura 2 — Como Monitorar Midias Sociais

Ainda segundo o mesmo autor, o principal objetigartbnitoramento das midias
sociais € a analise da opinido dos consumidordgertes de um determinado produto ou
empresa, dessa forma consegue-se conhecer mellpaibbisos alvos, para posteriormente
realizar acdes que possam satisfazer os clierslesuecar os objetivos das organizacgdes.

Segundo Salustiano [2010], o monitoramento proemtander o sentimento do
consumidor.

O monitoramento faz com que a organizagdo conheghomos seus clientes,
vigie 0 mercado de forma profunda, identifica notexgléncias, evita denegrir a imagem da
empresa e com a analise feita pode conseguir amefes criar novos produtos [MILREU,
2010].
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4.1 Ferramenta Scup

Criado em 2009, o Scup é uma ferramenta de momtrt pleno de mineracéo
de contetdos em redes sociais, segundo a propma[3@14] ela € uma das ferramentas mais
utilizadas no Brasil (mais de 22.000 marcas). Eketa dados, categoriza e analisa as
palavras-chave, que os analistas definem em detadas midias sociais. Abaixo apresenta
as cadastradas [MAICHAKI; OLIVEIRA, 2012]:

a) Google;

b) Twitter;

c) Facebook;

d) Youtube;

e) Flickr;

f) Yahoo;

g) Reclame Aqui;
h) Feed Wordpress;
i) RSS;

j) Slide Share;
K) Linkedin;

[) Vimeo;

m) Tumbrl,

n) Foursquare;
0) Instagram.

A ferramenta monitora em tempo real os dados gaarfecolocados na pesquisa e
apos a finalizacdo da mesma, é possivel criardradate exporta-los para tabelas e graficos
escolhendo diferentes formas [SCUP, 2014].

Ele utiliza API's para a coleta de registros, além de utilizar ugoréamo
proveniente do método de SVM para mineracdo dossdddiAICHAKI; OLIVEIRA, 2012].

5. Trabalho Desenvolvido

Com base no estudo realizado, foi aplicada a mgaerde dados em redes sociais
utilizando a ferramenta Scup.

Para a coleta dos dados, criou-se 0s monitoraméAsio Neves” com as
palavras-chave “Aécio Neves” e “Voto em Aécio”, eootro monitoramento “Dilma
Roussef”, relacionando com a palavra-chave “Voto Bitma”’, afim de fazer uma
comparacdo das mencgdes encontradas dos usuariesl@aocialTwitter sobre quem o
usuério iria votar no dia 26/10/2014, data da éteigresidencial do Brasil no 2° turno. Por
existir muitas mencdes, os dados foram extraidehap no dia 25/10/2014, data que
antecedia as eleigdes.

Mesmo com o uso de filtros para a extracdo dosslambmitorados, muitasveets
trazem informag@es irrelevantes para a desenvottararabalho. Um exemplo disso é a
postagem: “e a passeata do aécio neves novamehtexentle minha janela”. Esta postagem
foi armazenada devido ao filtro “Aécio Neves” estando utilizado no monitoramento
criado, porém estiveetndo apresenta informacéao relevante para entrar pamégmetro na
comparacao dos resultados. No entanto, se verdidi#tro inserido em outro texto, pode ver
que ele tera relevancia: “Eu vou de Aécio Neveshfarme pode ser visto na figura 3. E
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perceptivel que no texto o usuario declarou sew wh Aécio Neves, ou seja, esta

informacdo é relevante para uma futura analiseptfédm. Tendo em vista estes argumentos,
é indispensavel a realizacdo de uma limpeza solrasa de dados extraida para que nao
interfira no resultado final.

Fonte: Scup(2014)
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Figura 3 — Exemplo de mencao encon trada na base de dados

Na etapa de mineracdo dos dados, ocorre a extog@oformacado dos dados.
Para execucdo deste processo serdo aplicadas atécbaseadas no algoritmo MSV,
disponibilizadas na prépria ferramenta, que témaaimjetivo a classificacdo das mencdes
em positivo, negativo e neutro em relagdo aos datmk a presidéncia. Tais dados
encontrados por meio dos filtros, fazendo a exerdedMSV, ou seja, cada filtro ou palavra
utilizada como filtro representa uma dimensao a ésteparada das demais pela utilizacdo do
algoritmo empregado.

Por fim, todo o processo executado anteriormeatsdar despontado e comparado
por meio de gréaficos e tabelas que representarasaifitacdo das mencdes encontradas na
base de dados. Os dados classificados podem sgracans aos resultados, em alguns
veiculos de pesquisa do pais e propriamente atta@suwficial das eleicdes no 2° turno.

O objetivo final € verificar se a pesquisa e asifasicdo executadas obtiveram
uma coeréncia com o resultado final das elei¢des.

6. Resultados Obtidos

A base de dados utilizada possuia dois monitorayaerdtécio Neves (com as
palavras-chave Aécio Neves e Voto em Aécio) e DiRoaissef (com a palavra-chave Voto
em Dilma). Apds a etapa do pré-processamento gavaia limpeza dos dados que ndo sao
Uteis como informacado, ocorreu a etapa de minerdg8alados ou classificacdo dos dados,
para posteriormente realizar a andlise de todibbemacao extraida.

Com o uso da ferramenta de mineracédo de dados fcam coletados ao todo
2.673 itens no dia 25/10/2014. Deste 1.7d8etsdo monitoramento “Aécio Neves” e 960
tweetsdo monitoramento “Dilma Roussef”, conforme podes&to na figura 4.



Fonte: Scup(2014)
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® Dilma Roussef ® Aecio Neves

Figura 4 — Quantidade de itens coletado s

6.1 Comparacéo com o Resultado Oficial das Elei¢cdes

Conforme dados oficiais do site Uol [2014], a cdath Dilma Roussef se
reelegeu presidente do Brasil com 51,64% dos v(#ds501.118 votos) e Aécio Neves
recebeu 48,36% do total de votos (51.041.155 votmsh uma diferenca de 3,4 milhGes de

votos, conforme pode ser visto na figura 5.

Se for considerada a diferenca da porcentagem ex#ta o resultado final das
eleicbes e a comparacdo dos dois monitoramentese \@ue o0s resultados novamente
apresentaram semelhanca, pois a diferenca exaperdantagem do resultado oficial das
eleicbes do segundo turno entre Dilma Roussef @oAdeves foi de 3,28% e a diferenca
entre a porcentagem de votos do monitoramento ‘®Roussef’” e 0 monitoramento “Aécio

Neves” foi de 4,13%.

Fonte: Uol (2014)

Apuragao do 2° turno - Presidente

1 51.64% - Dilma (PT) - REELEITA
by 54.501.118 votos
E}

2 48,56% - Aécio Neves (PSDB) >
ﬁ'! 51.041.155 votos

Figura 5 — Resultado oficial das elei¢ces par  a presidente no segundo turno
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7. Conclusao

Pode-se categorizar a mineracdo de dados como uportante meio de
descoberta de conhecimento em bases de dadosragd@xtde conhecimento e a posterior
andlise que se pode fazer a partir de uma clessdiic de dados tem muita utilidade em
diversas areas.

Apoés o processo de classificacdo dos dados, faiyalsevidenciar que a boa
parte dos dados extraidos nao foi utilizado pagatodo, concluindo entdo que uma pesquisa
menos abrangente poderia trazer o mesmo resuldg@ode ser visto na comparacao entre
0S monitoramentos, jA que o monitoramento “Aécivesé teve praticamente o dobro de
registros do monitoramento “Dilma Roussef”, poisuidizado uma palavra-chave a mais que
trouxe muitas menc¢des genéricas que ndo seriaadal na classificacédo.

Foi visto também que muitas rotinas utilizadas das de hoje podem ser
auxiliadas pela mineracdo de dados em redes sopm@is conforme visto nos resultados
finais do desenvolvimento, a comparagdo da pesge@azada com os veiculos de pesquisa
Ibope e Datafolha tiveram resultados préoximos sapavado com as mencdes positivas
classificadas dos dois monitoramentos, além depsmianar também com o resultado final
das elei¢des presidenciais do Brasil.

Ao final do projeto, conclui-se entdo que a anatiseopinido em redes sociais
pode oferecer bons resultados a um custo relativint®ixo em relagdo a outros métodos
utilizados.

Foi possivel aplicar a mineracdo de dados na redilsTwitter utilizando a
ferramenta Scup conforme programado nos objetiwograbalho, além disso a ferramenta
também serviu para a analise de toda a informalgtideo por meio de relatérios e figuras que
exemplificaram e compararam os resultados finaigrdjeto.
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