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“A melhor maneira de prever o futuro é cria-lo. ”
(Peter Drucker)



RESUMO

CAMARGO, Pedro Henrique Gomes. SENTIMENTALL: moddulo de analise de
agrupamentos e visualizagdo de informacéo aplicado a avaliagdes do contexto do turismo
nacional. 2016. 84 f. Trabalho de Conclusdo de Curso (Graduacdo) — Curso de Sistemas de
Informacdo, Centro Universitario Luterano de Palmas, Palmas/TO, 20162.

O projeto do SentimentALL € um protétipo de ferramenta com mddulos de extracdo de dados,
mineracdo de dados e visualizacdo de informacdo. Conduzidos por grupos de pesquisa do
CEULP/ULBRA e da PUC-GO (BRITO et al., 2015), os seus trabalhos se concentram no
contexto do turismo nacional e ttm como um dos seus principais médulos o0 M6dulo de Anélise
de Sentimentos, que realiza o processo de anélise de sentimentos utilizando a abordagem a nivel
de aspectos aplicadas em avaliacdes extraidas do site TripAdvisor. As avaliacGes se tratam de
comentarios reportados por usuarios do site sobre um dado objeto (hotel, restaurante, clube,
etc.) na qual sdo mencionadas caracteristicas deste objeto — os chamados aspectos —, como 0
atendimento, preco, comida, entre outros. O resultado desta analise de sentimentos foi utilizado
como entrada para o presente trabalho, na qual se objetiva 0 desenvolvimento de um moédulo
que aplica a andlise de agrupamentos e interprete a saida de tal modo que seja possivel
identificar o quanto cada aspecto contribui para a formacao do seu agrupamento, isto €, o quéo
um aspecto é estatisticamente relevante para o seu grupo. O Modulo de Anélise de
Agrupamentos € uma solucdo web que permite o gerenciamento e visualizacdo em graficos dos
agrupamentos formados. Cenérios de teste também foram criados para demonstrar a solucéo
em um contexto real, utilizando para isso, os dados extraidos por Christhie (2015) no Moédulo
de Extragdo de Dados do SentimentALL.

Palavras-chave: Mineracdo de Dados. Analise de Agrupamentos. Modelo de Tépicos.
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1 INTRODUCAO

E bem conhecido que a quantidade de informacdes na internet é vasta e a sua expansao,
ha bastante tempo, segue em alto ritmo e sem previsao de ser frenada. A popular expressdo de
um mundo que Vvive a era da informacéo poderia ser indiscutivelmente aceita nos dias de hoje,
no entanto, como sugerem Han, Kamber e Pei (2011), na verdade o mundo vivencia a era dos
dados, a era rica em dados, mas pobre em informag&o.

Ha 20 anos, Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996) ja ressaltavam a urgente
necessidade uma nova geracdo de teorias e ferramentas computacionais para ajudar 0s seres
humanos a extrair conhecimento dos volumes de dados que crescem rapidamente. Este
crescimento representa 3,3 bilhdes de usuéarios (46% da populacdo global) (STATS, 2016;
DOMO, 2015) com uma capacidade tecnologica per-capita que permite praticamente dobrar a
quantidade de informacdes na internet a cada 40 meses (desde de 1980) (HILBERT; LOPEZ,
2011), bem como, desde 2002, todos os dias 2,5 bilhdes de gigabytes de dados séo criados
(IBM, 2016).

Todas essas estatisticas evidenciam um cendrio cada vez mais expressivo: embora a
capacidade de capturar e armazenar grandes quantidades de dados vem crescendo em ritmo sem
precedentes, as tecnologias para recuperar, analisar e obter conhecimento novo acerca de
determinada tematica esta muito aquém disso.

Exemplos do que se entende por obter conhecimento novo esta na antecipacéo do desejo
de compra de um cliente a partir de suas caracteristicas, na segmentacao de clientes em grupos
de alta similaridade ou ainda na sumarizacdo de opiniGes de usuarios sobre determinado
assunto.

Sobre este ultimo, alias, € muito dificil encontrar pessoas que nunca procuraram
informacBes na internet sobre um produto ou servico antes de realizarem uma compra.
Pesquisar a opinido, avaliacdo e conhecer a experiéncia de outras pessoas sobre um bem ou
servico em particular é, sem duvidas, uma préatica de uso geral e pode influenciar diretamente
no processo de tomada de decisdo (VERMA; PATEL; PATEL, 2013).

Este cendrio motivou o campo de estudo que ficou conhecido como analise de
sentimentos ou mineracdo de opinides (L1U, 2012). A mineracdo de opinides se preocupa com
0S sentimentos presentes em opinides, atitudes, emogdes, entre outras formas de se expressar.

Uma abordagem da analise de sentimentos é a dita abordagem em nivel de aspectos,
gue concerne ao reconhecimento de expressdes de sentimento dentro de um documento e 0s

aspectos que eles se referem (FELDMAN, 2013). Por exemplo, para a sentenca “o hotel tem
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bom preco e atendimento, mas o café da manha deixa a desejar”, a seguinte analise pode ser
obtida:
1. O objeto em questdo € hotel;
2. Os aspectos referentes a este objeto sdo preco, atendimento e café da manha; e
3. A polaridade — que tem por objetivo definir os aspectos como positivos, negativos
Ou neutros —, caracterizam preco e atendimento como aspectos de polaridade
positiva e 0 aspecto café da manhd, como sendo de polaridade negativa. Tal
percepcao pode ser explicada por meio da presenca das palavras (ou expressdes)
opinativas:
o Bom para os aspectos preco e atendimento; e

o Deixou a desejar para o aspecto café da manha.

O resultado do processo de analise de sentimentos pode ainda ser utilizado em varias
outras tarefas de mineracdo de dados. Por exemplo, de posse de um conjunto de aspectos
extraidos de avaliacdes, quais deles tém a tendéncia de aparecerem juntos em avaliagdes? Ou
ainda, para um grupo de aspectos similares, existe alguma maneira de determinar que um
aspecto € mais importante que outro dentro um mesmo grupo?

Os questionamentos citados acima, na verdade, elucidam problemas que contemplam o
projeto multidisciplinar por trés do presente trabalho. O projeto — intitulado SentimentALL — é
uma parceria do CEULP/ULBRA e da PUC-GO, onde é desenvolvido pesquisas utilizando
técnicas computacionais de mineracdo de dados e procedimentos psicoldgicos de analise
comportamental aplicados ao contexto do turismo nacional (Brito et al., 2015).

Considerando o turismo nacional como sendo o principal contexto de interesse da
pesquisa, 0s objetos de estudo se concentram em avaliagdes de usuéarios de destinos turisticos
do site TripAdvisor!. Cada uma destas avaliacdes se referem a opinido que o cliente de
determinado destino turistico registrou no site, fazendo referéncia a, por exemplo, hotéis,
restaurantes, um estadio de futebol, um clube aquatico, etc.

Diversos autores foram responsaveis por diferentes trabalhos desenvolvidos no projeto
e o resultado de muitos deles constituiram a entrada de outros. Alguns dos trabalhos estdo

listados a sequir:

10 TripAdvisor é o maior site de viagens do mundo que, juntamente com as suas subsidiarias, formam a maior
comunidade de viagens da internet, com 350 milhdes de visitantes por més, 350 milhdes de avaliacGes e opinides,
além de cobrirem mais de 6,2 milhdes de acomodacdes, restaurantes e atragdes (TRIPADVISOR BRASIL, 2015).
Mais informacBes em: www.tripadvisor.com.br.
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A. Christhie (2015): spider de extracdo de dados do TripAdvisor utilizando técnicas de
web crawling e web scraping;

B. Christhie (2015): protétipo de ferramenta de analise de sentimentos em nivel de
aspectos aplicado nas avaliacOes extraidas em A;

C. Schmitz (2015): aplicacdo da técnica supervisionada de regras de associacdo para
extrair relacOes entre 0s aspectos positivos mais frequentes da andlise realizada em
B;

D. Roese (2016): ferramenta de visualizacdo de informacéo dos dados obtidos em A e
B;e

E. Aradjo (2016): ferramenta para extracdo de regras de associacdo de aspectos

positivos e negativos obtidos em B utilizando o algoritmo Apriori.

Apesar dos trabalhos possuirem uma finalidade especifica, todos eles lidam com o
mesmo cenario. Pensando nisso, uma das propostas do SentimentALL é agregé-los (juntamente
como este trabalho) em uma ferramenta Gnica, porém, que no momento ainda se trata de um
prototipo.

Considerando todo esse contexto, uma nova necessidade levantada pelo grupo de
pesquisa culminou na busca pela resposta do seguinte problema: como gerar agrupamentos de
avaliacdes de usuarios do TripAdvisor baseadas nos aspectos e como explicar a contribuicdo
de cada aspecto nos agrupamentos formados?

As expressdes avaliacOes baseadas nos aspectos e a contribuicdo dos aspectos nos
agrupamentos formados se referem, respetivamente, ao conjunto de aspectos identificados em
cada avaliacdo e ao calculo ponderado que mensura 0 peso dos aspectos em um dado
agrupamento. Estes conceitos sdo imprescindiveis para a compreensao do trabalho, mas sé
serdo detalhados nas se¢fes posteriores.

As hipdteses levantadas consideravam a possibilidade de se gerar agrupamentos de
avaliacbes com base nos aspectos utilizando algoritmos de analise de agrupamentos e
modelagem probabilisticas de tdpicos, bem como se era possivel explicar a contribuicdo de
cada aspecto na formacao dos grupos.

Como objetivo geral, teve-se o desenvolvimento do modulo para o SentimentALL que
aplica a analise de agrupamentos em avaliacdes baseadas nos aspectos e apresente 0s
agrupamentos de tal modo que torne evidente o quanto os aspectos contribuem para a formagéo

de um grupo. Este mddulo ainda teve os seguintes objetivos especificos:
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e Aplicacdo dos algoritmos K-Means e DBSCAN (analise de agrupamentos) e
LDA (modelagem probabilistica de topicos) em um conjunto de avaliagdes de
usuarios do TripAdvisor;

e ldealizacdo da interpretacdo do conceito de contribuicdo dos aspectos nos
agrupamentos formados;

e Desenvolvimento de uma ferramenta web que permite a visualizagdo dos
agrupamentos e demonstra a contribuicdo dos aspectos em cada agrupamento
por nivel de estado, cidade e objeto (detalhados adiante); e

e Auvaliagdo dos agrupamentos formados utilizando o coeficiente de silhueta.

A solucdo desenvolvida foi baseada no processo de Knowledge Discovery in Databases
(KDD) proposto por Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996) e se preocupa principalmente
com a etapa de mineracdo de dados, onde sdo aplicados os algoritmos. Ainda em relagéo ao
processo de KDD adaptado, algumas etapas foram removidas e outras inseridas, de acordo com
a necessidade do processo. Essas alteracdes estdo melhor descritas na secao 3.2.

De maneira geral, a grande relevancia do trabalho esta na capacidade de visualizar quais
aspectos possuem maior grau de similaridade e o quanto cada um deles contribui para a
formacdo dos grupos, além dos agrupamentos propriamente ditos. Por meio desta medida sera
possivel identificar quais aspectos sdo mais correlatos e, principalmente, quais sdo 0s aspectos
mais importantes dentro de um grupo ou contexto.

Esta monografia estd estruturada da seguinte maneira: a se¢ao 2 apresenta uma Visao
geral de mineragdo de dados, partindo desde o classico processo de KDD até as tarefas de
aprendizagem de maquina mais conhecidas e a apresentacdo do algoritmo LDA, que é tido
como o algoritmo estado da arte em modelagem probabilistica de tdpicos.

A secdo 3 descreve os materiais e métodos utilizado no desenvolvimento do trabalho. A
secdo 4 apresenta os principais artefatos desenvolvidos no médulo e discussdes levantadas a
partir de alguns resultados da analise e da avaliacdo da qualidade dos grupos formados. A secao

5 disserta sobre algumas conclusdes geradas, limitacdes e sugestdes para trabalhos futuros.
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2 REFERENCIAL TEORICO
2.1 DESCOBERTA DO CONHECIMENTO EM BASES DE DADOS
A Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados, do inglés Knowledge Discovery in
Databases (KDD), € um processo nao trivial de identificar informac6es validas, potencialmente
uteis e, finalmente, padrGes compreensiveis em dados (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO;
SMYTH, 1996). Em outras palavras, o processo de KDD é um campo que esta preocupado com
o desenvolvimento de métodos e técnicas para extrair conhecimento Gtil em dados e dar sentido
a eles. Questdes relacionadas incluem a coleta de dados, o desenho do banco de dados e a
descricdo das entradas utilizando a representacdo mais adequada (QIN; NORTON, 1999).
Ainda segundo Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996), o processo de descoberta de
conhecimento, ilustrado pela Figura 1, é iterativo, interativo (envolve muitas decisbes feitas

pelo usuario) e possui etapas bem definidas.

Figura 1 — Visdo geral das fases do processo de KDD.

Interpretation /
Evaluation

e

Patterns

Preprocessing

H| Target Date

Fonte: Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996).

Transformed
Preprocessed Data Data

As etapas mencionadas por Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996) sdo as que se
seguem:

1. Aprender o dominio da aplicacdo: inclui os objetivos a serem alcangados e 0
levantamento do conhecimento prévio relevante ao contexto de aplicacdo. Por
exemplo, entender os conceitos basicos de analise de sentimentos e analise de
agrupamentos e a sua relevancia para o especialista de dominio.

2. Criar um conjunto de dados destino: compreende a selecdo de um conjunto
de dados ou concentra-se em um subconjunto de variaveis ou amostras em que
a descoberta devera ser realizada. Por exemplo, a extracdo das avaliagfes dos

usuarios do TripAdvisor por Christhie (2015).
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3. Limpeza de dados e pré-processamento: inclui operagdes bésicas como, por
exemplo, a remog&o de ruidos ou outliers (se conveniente). Aqui ainda devem
ser decididas quais as estratégias serdo utilizadas para lidar com as questdes de
BDMS (Database Management System) como tipos de dados, schemas e
mapeamento de valores em falta ou desconhecidos.

4. Reducao e projeto de dados: preocupa-se em encontrar caracteristicas Uteis
para representar os dados.

5. Escolhendo a funcéo de exploracdo de dados: compreende a conformidade
dos objetivos tracados (etapa 1) com o0 método de mineragdo de dados utilizado,
isto é, define a técnica (sumarizacao, agrupamento, classificacao, regressdo, etc.)
que melhor se adeque aos objetivos.

6. Escolhendo o(s) algoritmo(s) de mineracdo de dados: define o(s) modelo(s),
método(s), algoritmo(s) e parametro(s) de mineracdo de dados e que serdo
utilizados para encontrar padroes.

7. A mineracdo de dados: abrange a busca de padrdes de interesse, utilizando
alguma forma particular de representacdo de conhecimento ou um conjunto
delas como, por exemplo, regras ou arvores de classificacdo, regressdo e
agrupamentos.

8. Interpretacdo: inclui a interpretacio dos padrdes descobertos que,
eventualmente, pode provocar a volta para qualquer um dos passos anteriores.
Permite também a visualizacdo dos padrbes extraidos, a remoc¢do dos dados
irrelevantes ou redundantes com o objetivo de, finalmente, traduzir os padrbes
Uteis em termos compreensiveis pelos usuarios.

9. Usando o conhecimento que surgiu: contempla a incorporacdo do
conhecimento adquirido em outros sistemas ou simplesmente a documentacao e
relato as partes interessadas. Além da verificagcdo e levantamento de possiveis
conflitos na crenga (conhecimento) anteriormente acreditada ou extraida com o

resultado obtido.

Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996) apontam ainda que todas as etapas s&o
igualmente importantes para o0 sucesso da aplicagdo do KDD na prética, entretanto, a maioria
dos trabalhos focam na etapa de mineracdo de dados. Do mesmo modo, 0 presente estudo

também se preocupa principalmente com a técnica ndo supervisionada de andlise de
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agrupamentos em mineracdo de dados e de modelo de topicos. A mineracdo de dados e suas
competéncias sdo assuntos da se¢éo a seguir.

2.2 MINERACAO DE DADOS

A Mineracdo de Dados (ou Data Mining, em inglés) consiste em explicar o passado e
prever o futuro por meio de anélise de dados e se trata de um campo multidisciplinar que
combina estatistica, aprendizagem de maquina, inteligéncia artificial, banco de dados e data

warehouse (SAYAD, 2016), conforme ilustrado pela Figura 2.
Figura 2 — Visao geral das areas que compdem a mineragdo de dados.
Al &

Machine
Learning

Statistics

Data Mining

Database
& DW

Fonte: Sayad (2016).

Em seu trabalho, Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996) também destacou a relagao
entre a mineracao de dados e as areas de estatistica, aprendizagem de maquina e banco de dados,
bem como refor¢aram que a mineracdo de dados é uma particular etapa no processo de KDD.
Ja Han, Kamber e Pei (2011), indicam que a mineracdo de dados € outra denominacdo do que
¢ popularmente conhecido como processo de KDD e o define como sendo a extracdo
automatizada ou conveniente de padrées que representam o conhecimento implicitamente
armazenado ou capturados em grandes bases de dados, data warehouses, na web e em outros
repositorios de informacdo em massa ou fluxos de dados. Jin e Lin (2011), por sua vez,
conceituam a mineragdo de dados como uma metodologia de encontrar correlagdes e padroes
entre dezenas de campos em grandes bancos de dados e destacam que a informacéo pode ser
convertida em conhecimento sobre padrées historicos e tendéncias futuras.

A maioria dos métodos de mineragdo de dados sdo baseados em técnicas
experimentadas e testadas de aprendizagem de maquina, reconhecimento de padrbes e

estatistica. Os métodos mais comuns sdo a classificacdo, agrupamento (clustering), regresséo,



19

entre outros (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996). Dentre as areas
relacionadas a mineracdo de dados, este trabalho se preocupa principalmente com o campo da
aprendizagem de maquina, pois o resultado almejado é concebido por meio do estudo de

reconhecimento de padrdes e algoritmos. Detalhes a seu respeito estdo na secdo seguinte.

2.3 APRENDIZAGEM DE MAQUINA

A aprendizagem de maquina fornece técnicas baseadas em mineracdo de dados. Ela é
usada para extrair informacdo a partir de dados brutos e pode ser utilizada para uma variedade
de fins. A aprendizagem de maquina é interpretada como a aquisi¢cdo de conhecimento de
descricdes estruturais a partir de exemplos (WITTEN; FRANK; HALL, 2011). Para Russell e
Norvig (2003), o aprendizado de maquina possui a competéncia de adaptar-se as novas
circunstancias para detectar e extrapolar padrdes. Mitchell (1997) ainda forneceu uma definicédo
formal muito usada: com alguma classe de tarefas T e uma medida de desempenho P, um
programa de computador aprende a partir de experiéncias E caso o seu desempenho em tarefas
em T, medida pelo P, melhora com a experiéncia E.

Segundo Russel e Norvig (2003, p. 650), as tarefas de aprendizagem de maquina sao
geralmente classificadas em trés grandes categorias:

e Aprendizagem supervisionada;
e Aprendizagem ndo supervisionada; e
e Aprendizagem por reforgo.

A aprendizagem supervisionada é quase um sinénimo para a tarefa de classificacédo
(HAN; KAMBER; PEI, 2011, p. 24). Métodos nesta categoria envolvem a tarefa de aprender
ou otimizar uma funcéo a partir de exemplos de suas entradas e saidas (RUSSELL; NORVIG,
2003, p. 650).

Ja a aprendizagem ndo supervisionada é o sindbnimo para a tarefa de analise
agrupamento (clustering) (secdo 2.4). O processo de aprendizagem € dito como ndo
supervisionado quando os exemplos de entrada ndo possuem classes rotuladas, ou seja, 0
objetivo é descobrir classes dentro dos dados (HAN; KAMBER; PEI, 2011, p. 25).

Em aprendizagem por reforco, os algoritmos séo projetados com o objetivo de que as
acoes que um agente venha a tomar possam maximizar (ou ndo) uma medida de recompensa.
O agente ndo possui informacao a priori do que fazer ou qual a agdo a tomar; em vez disso, ele
descobre através da exploracdo de a¢Ges que oferecem a maior recompensa e contribuem para
atingir o objetivo proposto (LUGER, 2005, p. 442).
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Alids, o termo supervisdo refere-se a uma “coluna” (ou caracteristica) especial do
conjunto de dados de entrada que é usada para direcionar o processo de mineracdo de dados
(aprendizagem), tal como um professor pode supervisionar o seu aluno em direcdo a um
objetivo especifico (AGGARWAL, 2015, p. 15).

Por exemplo, considere dois conjuntos de dados praticamente iguais compostos por
dados de alunos de ensino fundamental, ensino médio e superior. Entre as varidveis, tém-se as
notas dos alunos, o comportamento, assiduidade, cumprimento dos prazos, entre outros. O
objetivo do problema ¢ identificar a escolaridade atual do aluno a partir das suas caracteristicas
(variaveis), isto é, classificar um aluno como fundamental, médio ou superior.

Considere também que a Unica diferenca entre os conjuntos de dados € que o primeiro
possui a informacdo do que se deseja buscar (a escolaridade do aluno) e o segundo, ndo. A
supervisao, neste caso, atua no sentido de que a classe desejada (variavel escolaridade) existe
e ela sera usada para o algoritmo aprender e, posteriormente, conseguir classificar novos
alunos.

Portanto, como o primeiro conjunto de dados possui o valor da classe desejada, a tarefa
¢ dita como supervisionada. Para o segundo caso, visto que as classes dos alunos ndo sdo
informadas, a tarefa é dita como ndo supervisionada, isto €, os algoritmos deverdo inferir os
grupos por meio de anélise de similaridade entre os alunos. Critérios de similaridade e indices
de avaliacéo de grupos poderao ser utilizados para mensurar a qualidade dos grupos formados
e alguns deles sdo apresentados na se¢do 2.4.2.

H& uma série de funcionalidades em mineracdo de dados e tipos de padrdes que podem
ser minerados, estes incluem: a caracterizagdo e discriminacdo; a mineracdo de padrdes
frequentes, associacOes e correlacdes; classificacdo e regressdo; analise de agrupamento; e
analise de outliers (HAN; KAMBER; PEI, 2011, p. 15). Os métodos especificam o tipo de
padrdo a ser encontrado em tarefas de mineracdo de dados e as mais populares sdo apresentadas
a sequir.

A tarefa de classificacéo € o processo de encontrar um modelo (ou fungdo) que descreve
e distingue classes de dados ou conceitos (HAN; KAMBER; PEI, 2011, p. 18). A analise de
regressao, semelhante a tarefa de classificacdo, busca aprender uma fungdo que mapeia um
item de dados a uma variavel de previsao de valor real (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO;
SMYTH, 1996, p. 44) e abrange também a identificacdo das tendéncias de distribuicdo com
base nos dados disponiveis (HAN; KAMBER; PEI, 2011, p. 19). Embora tenha uma grande

semelhanga entre estas duas abordagens, ha uma distin¢do simples: a classificacdo prediz
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categorias (ndo ordenadas e discretas) enquanto regressao se preocupa com funcoes de valores
continuos.

As regras de associacdo, popularmente aplicadas no contexto de analise de cesta de
compras (market basket analysis) e muito comum no cenario de compras de supermercado,
utiliza técnicas de associacdo de encontrar grupos de itens que tendem a ocorrer juntos em
transacOes, como indicam Witten, Frank e Hall (2011). Em Schmitz (2015) e Aradjo (2016),
por exemplo, foi aplicado a técnica de associacdo Apriori para extrair relagdes entre 0s aspectos
positivos mais frequentes nas avaliacdes obtidas por Christhie (2015). Assim como o presente
trabalho, o estudo de Schmitz (2015) e Aradjo (2016) também integra o projeto de pesquisa do
SentimentALL (BRITO et al., 2015).

A andlise de agrupamentos (ou clustering) é outra tarefa de mineracdo de dados
bastante comum. Tendo em vista que ela é técnica utilizada neste trabalho, a secdo que se segue

detalha melhor as suas competéncias.

2.4 ANALISE DE AGRUPAMENTO

Segundo Luger (2005, p. 435), o problema de analise de agrupamentos (clustering
analysis, em inglés) ou simplesmente clustering, comeca quando se tem uma colecao de objetos
ndo classificados e uma maneira de medir a similaridade entre eles. O objetivo é segmentar um
conjunto de dados (dataset) em subconjuntos, onde cada subconjunto € chamado de cluster
(HAN; KAMBER; PEI, 2011), ou ainda, agrupar os objetos em classes de tal modo que os
objetos de um cluster sdo semelhantes uns aos outros, mas diferentes dos objetos de outros
clusters (HAN; KAMBER; PEI, 2011).

O agrupamento de um grande numero de objetos em grupos menores ajuda muito a
resumir e compreender os dados. Uma defini¢do informal e intuitiva da analise de agrupamentos
¢ a seguinte: dado um conjunto de pontos, aplicar a analise de agrupamentos seria dividi-los em
grupos que contenham pontos muito semelhantes (AGGARWAL, 2015, p. 153).

Outras definicdes de analise de agrupamentos sdo apresentadas a seguir:

e Tan, Steinbach, Kumar (2005, p. 487): “a analise de agrupamentos divide os dados

em grupos que sao significativos, uteis ou ambos”.

e Han, Kamber e PEI (2011, p. 20): diferente do que ocorre com as tarefas

supervisionadas de classificacdo e predigdo, a anélise de agrupamentos particiona
objetos sem um rétulo de classe, ou seja, € uma tarefa ndo supervisionada que pode

ser usada para gerar rotulos de classes para um conjunto de dados.
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e Hu e Hao (2012, p. 17), “a analise de agrupamentos em si ndo é um algoritmo
especifico, mas uma tarefa de mineracdo de dados utilizada para resolver
problemas”. Além de ndo se ter informaces prévias a respeito de classes nas quais
0s objetos do conjunto de dados em questéo pertencem.

e Jin e Lin (2011): a anélise de agrupamentos é uma técnica de aprendizagem de
maquina ndo supervisionada usada para descobrir estrutura de grupos de um

conjunto de dados.

Ainda em relacdo a definicdo de andlise de agrupamentos, Aggarwal (2015, p. 16)
conceitua formalmente a tarefa como, “dado uma matriz de dados D, particionar suas linhas
(registros) em conjuntos C; ... Cy, de tal modo que as linhas em cada grupo sdo semelhantes
umas as outras”.

O agrupamento de um conjunto de dados em grupos intuitivamente similares é requerido
em muitas aplicacdes como, por exemplo (AGGARWAL, 2015, p. 17):

e Segmentacdo de cliente: por meio da identificacdo dos perfis de clientes, uma
agéncia bancéria pode conceder diferentes tipos de planos, com diferentes limites de
cartdo de crédito, por exemplo.

e Sumarizacdo de dados: dado que os agrupamentos podem ser considerados como
grupos semelhantes de registros, estes grupos semelhantes podem ser usados para
resumir os dados.

e Aplicacdo em outros problemas de mineracdo de dados: uma vez que 0
agrupamento é considerado uma versdo ndo supervisionada de um problema de
classificacdo, é comum ela ser utilizada como um bloco de construcéo para resolver

este Ultimo.

2.4.1 Agrupamento como representagdo do conhecimento

Segundo Witten, Frank e Hall (2011), existem ainda diferentes formas em que o
resultado da tarefa de andlise de agrupamentos pode ser expressado, produzindo assim,
diferentes visualizagOes que representam como 0s objetos estdo agrupados. Sé&o eles, grupos
exclusivos, grupos sobrepostos, grupos probabilisticos e grupos hierarquicos. A Figura 3 ilustra

estas representagoes.
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Figura 3 — Diferentes maneiras de representar agrupamentos.
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Fonte: adaptado de Witten, Frank e Hall (2011).

Cada forma de representacéo da Figura 3 pode ser interpretada da seguinte forma:

a. Grupos exclusivos: agrupamento na sua forma mais simples. Qualquer instancia
pertence a apenas um grupo.

b. Grupos sobrepostos: uma mesma instancia que pode pertencer a varios grupos.

c. Grupos probabilisticos: indica a probabilidade de uma instancia pertencer a um
grupo, isto é, para cada exemplo, ha uma probabilidade ou o grau de adesédo dele
pertencer a cada um dos agrupamentos.

d. Grupos hierarquicos: trata de uma divisdo recursiva de instancias, produzindo

grupos hierarquicos.

Até entdo, muito foi dito sobre similaridade, semelhanca, elementos préximos ou
distantes, etc., porém, pouco deles foram explorados. Fato é que eles, na verdade, se tratam da
esséncia dos problemas de clustering. Everitt et al. (2011, p. 43) e Aggarwal (2015, p. 17), por
exemplo, apontam que o conhecimento sobre a forma na qual os objetos (ou dados) estdo
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proximos ou distantes uns dos outros € muito importante na tentativa de encontrar
agrupamentos e que o projeto da fungéo de similaridade é uma parte importante no processo de
clustering. Logo, as proximas sec¢Bes abordam estes importantes conceitos no estudo de analise

de agrupamento, bem como outros temas frequentemente citados na literatura.

2.4.2 Medidas de similaridade

Segundo Everitt (2011, p. 43), muitos problemas de analise de agrupamentos tém como
ponto de partida uma matriz n X n, onde os elementos refletem uma medida quantitativa de
proximidade, muitas vezes referido como distancia, similaridade, dissimilaridade ou
proximidade.

Segundo Linden (2009, p. 19), “algumas meétricas calculam a similaridade, outras
calculam a dissimilaridade, mas em esséncia elas séo idénticas”. O mesmo autor (LINDEN,
2009) aponta que todas as medidas de dissimilaridade s&o func¢bes d: T X I, onde T representa
0 conjunto de dados e permitem transformar uma matriz de dados em uma matriz de distancias,

representados pelas Equac@es 1 e 2, respectivamente.

[xll cee xlf eee xlp_l
|oll cee cee cee o.ll
= |xil e Xgp ot Xgp | (1)
lxnl xnf xan
0
d21) 0
r=d31) d@1 o )
dm1) dm1) - -~ 0

Onde:
e x;; éaposicdo do elemento na matriz. Ja i € a caracteristica do objeto (coluna)
e j o valor (linha);

e d(i,j) representa a distancia entre os elementos i € j.

Ainda de acordo com Linden (2009, p. 19), as fun¢6es de similaridade devem obedecer
aos seguintes critérios:
1. di;=0, Vi,jET
2. djj=dj, Vi,j€ET
3. dijj+djx =dy, Vi,jk€eT
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Os critérios acima descritos podem ser interpretados da seguinte maneira:
1. A distancia entre qualquer ponto deve ser um namero positivo ndo nulo;
2. A disténcia entre dois elementos ndo é afetada pelo ponto a partir da qual ela é
medida; e
3. A menor distancia entre dois pontos é uma reta. Esta propriedade é conhecida
como desigualdade triangular.

Em medidas de distancia, a euclidiana é a mais conhecida (PRASS, 2004, p. 27).
Considerando o0s objetos p e g com n dimensdes (varidveis), a distancia euclidiana em um

espaco n-dimensional € definida por:

AP q) =V (1 — 42 + (02 — q)% + -+ (Pp — qn)? =

Onde:
e nrepresenta o nUmero de variaveis do conjunto de dados; e

e p; e q; denotam os valores dos pontos p e g para a variavel (dimensao) i.

Para demonstrar a sua utilizag&o, considere um exemplo bastante simples, na qual um
conjunto de dados possui apenas dois objetos e duas variaveis, conforme apresentado no Quadro
1.

Quadro 1 — Conjunto de dados de exemplo para demonstrar a distancia euclidiana.

atendimento preco

1 2
3 4

Uma vez que o conjunto de dados acima se trata de um espaco bidimensional, uma
representacdo grafica pode ser feita por meio de um diagrama de dispersdo, apresentado na
Figura 4-A.
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Figura 4 — Diagramas de disperséo para a demonstracéo da distancia euclidiana.
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Na Figura 4-B, a distancia entre os dois pontos a e b, de acordo com a medida euclidiana

e desprezando a unidade, pode ser calculada como d(a, b) = \/(1 —2)2+(3—4)% =2,83.
Portanto, a distancia entre os pontos a e b, representados pelo conjunto de dados do Quadro 1
e utilizando a medida euclidiana, € de aproximadamente de 2,83.

A distancia euclidiana sera a principal medida utilizada para avaliar 0s agrupamentos
gerados neste trabalho. Alids, a tarefa de avaliacdo de agrupamento é considerada uma etapa
imprescindivel para a relevancia dos resultados obtidos. As competéncias desta avalia¢do estdo

detalhadas a seguir.

2.4.3 Avaliacédo de agrupamentos

A avaliagdo de agrupamento ou validacdo de agrupamento define formalmente como
realizar avaliacGes objetivas para resultados quantitativos da analise de agrupamentos (WU,
2012, p. 5). A partir dela, a viabilidade e qualidade da analise de agrupamentos em um conjunto
de dados pode ser medida (HAN; KAMBER; PEI, 2011, p. 491).

Segundo Aggarwal (2015, p. 195), “a validagdo de cluster é muitas vezes dificil em

conjuntos de dados reais porque o problema é definido de uma forma sem supervisdao”. Em
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alguns casos, podem existir um indicador chamado ground-truth, onde os verdadeiros
agrupamentos sdo conhecidos (AGGARWAL, 2015). Neste caso, o problema é dito que possui
indices externos, visto que eles usam informacdes que ndo estdo presentes no conjunto de dados
(supervisionada)(TAN; STEINBACH; KUMAR, 2005, p. 535). Outra terminologia utilizada
para indicar indices externos sdo os métodos extrinsecos, tal como indicado por Han, Kamber
e Pei (2011).

Juntamente dos indices externos, as medidas de validacdo internas sdo os tipos de
validacdo de agrupamento mais tradicionais (AGGARWAL, 2015; HAN; KAMBER; PEI,
2011; WU, 2012). Os indices internos de validacdo de agrupamento serdo melhor detalhados a
seguir, devido ao conjunto de dados do presente trabalho ndo possuir uma ground-truth e serem
conduzidos por um problema nao supervisionado.

Os indices de critério interno medem o qudo bom é um agrupamento desconsiderando
informacdo externa (ground-truth) (WU, 2012, p. 535). Segundo Tan, Steinbach e Kumar
(2005, p. 535), os indices de critério interno podem ainda ser divididos em:

e Medidas de coesdo: que determina como 0s objetos de um agrupamento sao
semelhantes; e
e Medidas de separacdo: que definem o qudo distinto e bem separados um

agrupamento é de outro agrupamento.

De acordo com Aggarwal (2015, p. 196), os critérios de avaliacdo interna comumente
utilizados séo os seguintes:
e Soma do gquadrado da distancia para os centroides;
e Relagéo de distancia intra-cluster para inter-cluster; e

e Coeficiente de silhueta.

O indice da soma do quadrado das distancias para os centroides, como o proprio
nome sugere, tem como fun¢do objetivo a soma do quadrado das distancias (SQD) entre os
pontos e os centroides. A melhor qualidade de agrupamento € indicada pelos menores valores
da SQD. Logo, esta abordagem é mais adequada para algoritmos baseados em distancia, como
0 K-Means (segéo 2.5).

No indice relacédo de distancia intra-cluster pra inter-cluster, a ideia € provar pares r
de pontos de dados a partir dos dados subjacentes. Destes, seja P 0 conjunto de pares que

pertencem ao mesmo conjunto encontrado pelo algoritmo, os pares remanescentes sao
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denotados por Q. A distancia média inter-cluster e a distancia média intra-cluster sdo definidas

respectivamente como:

Intra = z dist(X, X))/ |P| 4)
(T er

Inter = Z dist(X, X,,)/10| (5)
(X.X,)eP

Em seguida, a raz&o entre a distancia média intra-cluster e distancia inter-cluster é dada
pela razdo intra-cluster por inter-cluster. Pequenos valores desta medida indicam melhores
agrupamentos.

Ja o coeficiente de silhueta é uma popular medida que combina as medidas de coesao
e de separacdo (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2005, p. 451), isto é, ela indica o0 qudo similar
é um objeto do seu proprio agrupamento (coesdo) em comparagdo com outros agrupamentos
(separacao).

Considere dois agrupamentos C e D, e C; como sendo 0s objetos pertencentes ao
agrupamento C. Dado que se deseja calcular o coeficiente de silhueta de C e que D é o
agrupamento mais proximo dele, o coeficiente de silhueta é calculado (NUNES, GIOPPO,
2015) da seguinte maneira:

b(i) — a(i)

s(@) = max(a(i), b(i)) ©)

Onde:
e s(i) é o coeficiente de silhueta dos objetos i, ..., n;
e (i) é a dissimilaridade média do objeto i a todos os objetos do agrupamento C;
e

e b(i) é adissimilaridade média do objeto i a todos 0s objetos do agrupamento D.

O coeficiente de silhueta (s(i)) varia no intervalo de -1 e 1 e € interpretado da seguinte
maneira:
e s(i) = 1, objeto i foi bem classificado no grupo, ou seja, ele estd muito préoximo
dos objetos do seu grupo em comparag¢ao com o seu Vvizinho;
e s(i) = —1, objeto i foi mal classificado no grupo, tendo em vista que ele esta
mais proximo de D do que em comparacdo a C; e

e 5(i) = 0, objeto i esta em um ponto intermediario entre 0s dois grupos.
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Outro critério interno citado por Aggarwal (2015, p. 196) é a medida probabilistica. O
objetivo dela é usar um modelo misto para estimar a qualidade de um particular agrupamento.
Seu uso é aplicado a algoritmos de agrupamento de abordagem estatistica (como o Expectation-

maximization), logo, ndo é de competéncia deste trabalho.

2.4.4 Métodos de agrupamento

Alguns algoritmos de analise de agrupamentos integram varios métodos diferentes, fato
que dificulta a classificacdo de um determinado algoritmo como sendo pertencente exclusivo
de uma unica categoria. Além disso, algumas aplicagdes podem ter critérios de agrupamento
que exigem a integracdo de varias técnicas de agrupamento (HAN; KAMBER; PEI, 2011, p.
450).

Geralmente os principais métodos de agrupamento podem ser classificados em
hierarquicos, de particionamento, baseados em densidade e baseados em grade (HAN;
KAMBER; PEI, 2011). Os métodos citados acima estdo descritos a seguir:

e Métodos hierdrquicos: criam uma decomposicao hierarquica de um dado conjunto

de observacbes (Figura 3-C). Baseado em como essa decomposicdo é formada.
Métodos dessa categoria podem ainda ser divididos em:

o Aglomerativos (bottom-up): iniciam com cada objeto formando um
grupo separado. Entdo os dados sdo particionados sucessivamente até
que uma representacdo hierarquica dos agrupamentos — chamada
dendograma — seja produzida (Figura 3-D).

o Divisivos (top-down): abordagem oposta ao método aglomerativo. Um
Unico agrupamento contém todas as observacdes que, passo a passo,

sofrera sucessivas divisoes.

e Métodos de particionamento: o método de andlise de agrupamentos por
particionamento obtém uma Unica particdo dos dados em vez de uma estrutura de
grupos (Figura 3-A). A maioria dos métodos de particionamento agrupam os objetos
com base na distancia entre eles (secdo 2.4.2). Eles conseguem encontrar
agrupamentos de formato esférico e tem dificuldades em descobrir agrupamentos de
formato arbitrario. Um problema que acompanha o uso de um algoritmo de
particionamento é a escolha do nimero de agrupamentos desejados (JAIN;
MURTY; FLYNN, 1999). Este trabalho utilizar& o método de particionamento
chamado K-Means e ele serd melhor explicado na secéo 2.5.
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e Métodos baseados em densidade: outros métodos de agrupamento foram
desenvolvidos com base na nocéo de densidade. A sua ideia geral é a que a forma
do agrupamento possa se expandir (utilizando densidade) enquanto sua "zona™ néo
exceda a duas limiares popularmente conhecidas como Eps e MinPts (HAN;
KAMBER; PEI, 2011, p. 449). Por exemplo, para cada ponto de dados dentro de um
grupo, a vizinhanca de um dado raio (Eps) tem de conter, pelo menos, um namero
minimo de pontos (MinPts). Este método pode ser usado para filtrar ruidos e
outliers, bem como descobrir agrupamentos de formato arbitrario. Este trabalho
utilizara o método baseado em densidade DBSCAN e ele serd melhor explicado na
secéo 2.6.

e Métodos baseados em grade: segundo Han, Kamber e Pei (2011), os métodos
baseados em grade quantificam o espaco do objeto em um namero finito de células
que formam uma estrutura de grade. Todas as operagOes de agrupamento s&o
realizadas sobre a estrutura da rede, isto é, no espago quantificado. A principal
vantagem desta abordagem € o seu tempo rapido de processamento, que geralmente
é independente do nimero de objetos de dados e depende apenas do numero de

células em cada uma das dimensdes no espago quantificado.

As secles a seguir tratam dos algoritmos de anélise de agrupamentos K-Means e

DBSCAN que serdo utilizados no presente trabalho.

2.5 K-MEANS

Apesar do K-Means ter sido proposto pela primeira vez ha mais de 50 anos, ele ainda é
um dos algoritmos de analise de agrupamentos mais utilizados e tem sido estendido de muitas
maneiras (JAIN, 2010, p. 3). Suponha que o conjunto de dados D contém n objetos, 0 método
de particionamento K-Means ira distribuir os objetos de D em k agrupamentos (Cy, ..., Ci), onde
CicDeCNC =0, para(i<k,j<k).

No algoritmo K-Means, a soma do quadrado das distancias euclidianas (se¢do 2.4.2) dos
seus objetos para 0s seus representantes mais proximos — chamados de centroides — é usada
para quantificar a funcdo objetivo do agrupamento (AGGARWAL, 2015, p. 162), ou seja, a
particdo e encontrada de tal modo que o erro quadratico médio entre a média empirica de cada
cluster e os pontos do cluster é minimizada (JAIN, 2010, p. 3).

Ainda segundo Jain (2010, p. 653), seja u; a média de um cluster C,. O erro quadratico

entre y,, e 0s pontos em Cj, € definida como:
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1€ = ) | — el ™)

X;ECk
Onde:
e J(Cy) representa o erro quadratico medio do cluster Cy;
e x; é 0i-ésimo objeto do conjunto de dados;

e u; € amédia do cluster Cy, ou seja, o centroide do cluster Cy.

O objetivo de K-Means é minimizar a soma do erro quadratico sobre todos 0s k

agrupamentos:
K

1@ =) > = well’ ®

k=1 x;€Cy
Onde:
e J(Cy) representa o erro quadratico médio do cluster Cy;
e Xx; €0 i-ésimo objeto do conjunto de dados;

e u; € amédia do cluster Cy, ou seja, o centroide do cluster Cy.

Segundo Han, Kamber e Pei (2011, p. 452), o algoritmo K-Means é resumido da
seguinte maneira:

Entrada:
e D: o conjunto de dados contendo n objetos;
e k:onumero de clusters.
Saida: um conjunto de k clusters.
Método:
Passo 1: selecdo de k objetos do conjunto de dados D como os centroides iniciais.
Passo 2: repete

Passo 3: cada objeto é atribuido ao cluster na qual a distancia entre o objeto e o
cluster (representado pelo centroide) é a menor.
Passo 4: atualizar as médias dos clusters, isto é, calcular a média dos objetos para

cada cluster.
Passo 5: enquanto ndo houver convergéncia (ndo ocorrer mudancas).

Tendo como base o algoritmo acima, a secéo a seguir seguinte demonstra um exemplo

pratico da utilizacdo do K-Means.
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2.5.1 Demonstracédo do K-Means
Para demonstrar o funcionamento basico do K-Means, considere o algoritmo descrito
na secdo anterior e os elementos da Figura 5. Considere também que a quantidade de

agrupamentos desejados sdo 2 (k = 2).

Figura 5 — Diagramas de dispersao para a demonstracdo do K-Means.

X ** e o
X ..c_‘.- “ x
(a) (b) (c)
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(d) (e) (f)
Fonte: Piech e Ng (2016).

Na Figura 5-A, o conjunto de dados esta disposto em um gréafico (bidimensional) de
dispersdo. Nele, sob a 6tica humana, a identificacdo de dois agrupamentos é bastante intuitiva,
tendo em vista que os aglomerados de objetos estdo bem definidos e distantes um do outro. O
objetivo do K-Means é exatamente este, identificar grupos particionados de dados de acordo
com a metodologia descrita na se¢é@o anterior. Os passos para a identificagdo dos dois clusters
ilustrados na Figura 5 sdo os seguintes:
1. K pontos sdo selecionados, de forma aleatoria, como centroides inicias. Os
centroides sdo representados pelo elemento “x” na Figura 5-B;

2. Com a meétrica de distancia definida, cada um dos objetos séo atribuidos ao cluster
— que é representado pelo centroide — mais proximo (Figura 5-C);

3. O valor dos centroides ¢ atualizado. Assim, a posic¢ao dos centroides na Figura 5-D
e Figura 5-F ja é diferente das anteriores.

4. Os passos 2 e 3 sdo repetidos até que ndo ocorram mudancga nos grupos.
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O K-Means € um algoritmo simples, contudo, representa bem a intui¢do geral de um
problema de anélise de agrupamentos: um grupo é formado pelo conjunto de objetos mais
préximos uns dos em comparacao aos objetos de outros grupos. A maneira do K-Means e de
outros algoritmos baseados em particionamento realizar essa atribuicao, é feita por meio de uma
medida de tendéncia central que, no contexto de andlise de agrupamentos, é chamada de
centroide. Portanto, o centroide ¢ um dos principais elementos de problemas deste &mbito.
Inclusive, como algoritmos de aprendizagem de maquina, a ideia de aprender diz respeito
justamente ao valor do centroide, que é a média dos elementos de um grupo e que torna possivel
a definicdo do que se compreende por proximidade.

O outro algoritmo de analise de agrupamentos utilizado neste trabalho € DBSCAN. Ele

utiliza a abordagem baseada em densidade (secdo 2.4.4) e esta detalhado a seguir.

2.6 DBSCAN

DBSCAN ou Agrupamento Espacial Baseada em Densidade de Aplica¢fes com Ruido
— do inglés Density Based Spatial Clustering of Application with Noise — € um método de
clustering ndo paramétrico baseado em densidade proposto por Ester et al. (1996). A nocdo de
cluster baseado em densidade é utilizada para descobrir clusters de formato arbitrario, visto que
clusters podem ser esféricos, lineares, alongados, etc.

Agrupamentos também podem ser modelados como sendo regides de densidade no
espaco de dados e separados por regides dispersas. A principal estratégia por tras de métodos
de agrupamento baseados em densidade — como 0 DBSCAN - é sua habilidade de descobrir
agrupamentos de formato néo esféricos como, por exemplo, 0s agrupamentos em forma de “S”
e ovais, conforme exemplificado na Figura 6 (HAN; KAMBER; PEI, 2011).

Figura 6 — Exemplos de agrupamentos de formato arbitrario.
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Fonte: Han, Kamber e Pei (2011, p. 471).
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Segundo Tan, Steinbach e Kumar (2005, p. 527) a abordagem de baseada em densidade
permite classificar um ponto como sendo (1) o interior de uma regido densa (core point), (2)
uma borda da regido densa (border point) ou (3) uma regido pouco ocupada (noise point ou
background point), que estdo ilustradas na Figura 7 e apresentadas a seguir:

e Core points: Sdo os pontos no interior do cluster baseado em densidade. Um
ponto € um classificado como core point se ele possuir o0 nimero minimo de
pontos (MinPts) necessarios na sua vizinhanga, que é determinado por um
parametro (Eps), ou seja, o conceito de vizinhanga é uma funcéo de distancia
que limita o alcance da regido densa em volta de um ponto.

e Border points: um border point ndo é um core point, mas fica dentro da
vizinhanca de um core point.

e Noise points: um noise point qualquer ponto que nao é core point e nem border

point.

Figura 7 — DBSCAN: core, border e noise points.

Pontos Originais Tipos de pontos: core,
border e noise

Eps =10, MinPts = 4
Fonte: Oliveira (2016).

Segundo Han, Kamber e Pei (2011, p. 452), o algoritmo do DBSCAN ¢€ o que se segue:

Entrada:

e D: conjunto de dados contendo n objetos;

e [Eps: parametro de raio; e

e MinPts: limiar de densidade de vizinhanca.
Saida: Um conjunto de clusters baseados em densidade.
Método:

Passo 1: marcar todos os objetos como ndo visitados.
Passo 2: faga



Passo 3:
Passo 4.
Passo 5:
Passo 6:
Passo 7:
Passo 8:
Passo 9:

Passo 10:
Passo 11:
Passo 12:
Passo 13:
Passo 14
Passo 15:
Passo 16:
Passo 17:
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selecionar randomicamente um objeto nao visitado p;
marcar p como visitado;
se a Eps-vizinhanga de p tem pelo menos MinPts objetos
cria um novo cluster C e adicionap em C;
seja N o numero de objetos na Eps-vizinhanca de p;
para cada pontop’ em N
se p’ ndo foi visitado
marcar p’ como visitado;
se a Eps-vizinhanga de p’ tem pelo menos MinPts
adicionar esses pontos em N;
se p’ ainda ndo é membro de algum cluster:
adicionar este pontoem N;
fim para
saida C;
se ndo marcar p como noise point;

Passo 18: enquanto existir objetivos nao visitados.

Para métodos baseados em particionamento, encontrar agrupamentos de formato

arbitrario (como a Figura 6) pode ndo ser uma tarefa facil. 1sso ocorre devido ao fato de ser

dificil definir grupos de objetos que estdo proximos entre si, mas distantes dos objetos de outros

grupos. Essa caracteristica € melhor compreendida na Figura 8.
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Figura 8 — Comparacéo entre os algoritmos K-Means e DBSCAN.
KMeans DESCAN

Fonte: adaptado de Scikit-learn (2011).

A sec¢do a seguir demonstra DBSCAN utilizando um conjunto de dados ficticio e os

passos descritos anteriormente para o seu algoritmo.

2.6.1 Demonstracdo do DBSCAN
O exemplo de demonstragdo do DBSCAN foi reproduzido de Vendramin (1996).
Considere o conjunto de dados D = [1,2,3,4,5,6,7,8,9, 4, B, C]. Considere tambem que
o0 parametro de entrada da limiar de densidade de vizinhanca seja 5 (MinEps = 5) e que 0 raio
(Eps) seja representado pela linha tracejada da Figura 9. A Figura 9 também apresenta o

conjunto de dados dispostos em uma representacao de duas dimensdes.
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Figura 9 — Conjunto de dados para demonstracdo do DBSCAN.

Eps= S~
H.inPts-;
o o
%o
o ©
o0
Ga B e

Fonte: adaptado de Vendramin (1996).

Han, Kamber e Pei (2011, p. 452) apontam que a selecdo do objeto a ser visitado € feita
de maneira aleatdria, contudo, esta particularidade foi omitida nesta demonstracao para facilitar
a fluidez dos passos.

Seguindo a Figura 10, o primeiro objeto a ser visitado é o (1), caso o0 seu raio de
vizinhanga (Eps) possua pelo menos 5 objetos (MinPts), logo ele € classificado como um core
point e os demais objetos da sua regido densa séo classificados como border point. O detalhe é
gue o objeto que esta sendo visitado também entra na contagem, por este motivo a vizinhanca
atingiu os 5 objetos minimos (Figura 10-1).

Considerando o objeto (2), a Figura 10-2 mostra que a regido densa de (2) ndo atingiu o
nimero de minimo de objetos na vizinhan¢a (MinPts = 5), logo, a sua classificacdo continua
sendo como border point.

Considere agora o objeto Figura 10-7, classificado como um noise point. As razdes pela
qual ele é um noise point, sdo:

¢ Na&o pode ser um core point porque ndo ele ndo possui 5 elementos na sua regiao
densa; e
e Na&o pode ser um border point porque nenhum outro objeto o “alcanga”.

Portanto, o objeto (7) € classificado como noise point.
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Figura 10 — Estados de cada iteracdo para demonstracdo do algoritmo DBSCAN.
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Fonte: adaptado de Vendramin (1996).

Como referido no algoritmo, cada objeto devera ser visitado e classificado como sendo
um core, border ou noise point. Cada etapa deste processo esté ilustrado na Figura 10.

A proxima secdo trata do LDA, um algoritmo de modelagem probabilistica de topicos
que sera utilizado neste trabalho e também possui a caracteristica de gerar grupos de dados, mas

utilizando uma abordagem um pouco diferente da analise de agrupamentos pura.

2.7 MODELAGEM PROBABILISTICA DE TOPICOS

Os modelos probabilisticos de topicos tém apresentado bom desempenho em tarefas de
sumarizacdo, categorizacdo e agrupamentos, fato que recentemente tem atraido muita atencéo
da comunidade cientifica de mineracdo de texto (LU; MEI; ZHAI, 2011, p. 178) e motivou a
utilizacdo do LDA no presente trabalho.

Os algoritmos desta abordagem s&o importantes em aplicagfes onde se deseja

categorizar documentos em temas ou assuntos, na qual ndo se faz necessario nenhuma rotulagéo
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a priori (abordagem ndo supervisionada) dos documentos, isto €, temas sdo descobertos a partir
da anélise de uma colecdo de documentos e, para tal finalidade, sdo utilizados métodos
estatisticos (BLEI, 2012, p. 77).

Em sintese, a nocdo fundamental de modelos probabilisticos de topicos é que 0s
documentos sdo misturas de temas, onde um topico é representado por uma distribuicdo
multinomial? de palavras, ou seja, um modelo de linguagem unigrama (LU; MEI; ZHAI, 2011).
O objetivo é descobrir estruturas tematicas latentes (ocultas) em grandes colecGes de
documentos e o termo tdpico oculto é usado para expressar um assunto ou tema que ocorre em
documentos semanticamente relacionados por meio de estruturas teméticas ocultas
(FALEIROS; LOPES, 2016, p. 9).

2.7.1 LDA

O Latent Dirichlet Allocation (LDA) é um modelo probabilistico generativo para
colecdes de dados discretos, como corpus de documentos e é tido como o estado da arte em
modelos probabilisticos de tépicos (FALEIROS; LOPES, 2016). O LDA é um modelo
bayesiano hierarquico de trés niveis em que cada item de uma colecdo € modelado como uma
mistura finita sobre um conjunto subjacente de temas (BLEI; NG; JORDAN, 2003). Em outras
palavras, 0 modelo permite que conjuntos de observacbes possam ser explicados por meio de
grupos ocultos e também da similaridade dos seus dados. Recentemente, modelos
probabilisticos de tdpicos, como o LDA, tém sido fortemente utilizados em tarefas de
clustering, obtendo bons resultados (KELAIAIA; MEROUANI, 2013).

Segundo Blei (2012, p. 3), um tdpico é definido como uma distribuicdo de
probabilidades sobre um vocabulario fixo. Para cada documento da colecdo, as palavras sdo
geradas em duas etapas:

1. Escolher aleatoriamente uma distribui¢do sobre os topicos;

2. Para cada palavra no documento:
a. Escolher aleatoriamente um tépico de uma distribuicdo sobre o passo #1.
b. Escolher aleatoriamente uma palavra para corresponder a distribuigédo

sobre o vocabulario.

Este trabalho aborda o LDA, o algoritmo que se encontra na literatura como sendo
estado da arte em modelos probabilisticos de topicos (FALEIROS; LOPES, 2016, p. 13). A

2 A distribuicdo multinomial é uma extenséo da distribuicdo binomial, onde cada saida possui k > 2 resultados
possiveis.



40

fundamentacdo tedrica por tras da modelagem de topicos e do LDA é vasta e possui um
embasamento estatistico muito forte. Modelos de linguagens, modelos generativos, distribuicdo
multinomial, distribuicdo dirichlet, variaveis latentes, teorema de bayes, modelo mistura,
reducdo de dimensionalidade, entre outros, sdo alguns dos exemplos de conceitos que
certamente precisariam de um enfoque maior para uma boa compreenséo do algoritmo. Logo,
ndo compete a este trabalho o seu detalhamento, o foco seré no resultado obtido, que permitira

entender como os tépicos (ou agrupamentos) formados sdo influenciados pelos seus aspectos.

2.7.2 Demonstragéo do LDA
Para demonstrar o funcionamento do LDA, considere um problema que se deseja obter
3 topicos ocultos (k = 3) nas avaliacGes a seguir:

1. Gostei. S6 achei um pouco caro.

2. Bem localizado e bom café.

3. Otima localizac&o e preco em conta.

4. Um pouco longe, mas 6timo restaurante.

O Quadro 2 apresenta as probabilidade P(w € t,) de um termo w pertencer ao topico

oculto t,, de gerado pelo LDA:

Quadro 2 — Tépicos de exemplo gerados pelo LDA.

ty Pwety)) t, Pwet,y) t; P(w € t3)
localizacdo  34,8%  pouco  17,9% café 21,3%
preco 20% caro 15,3% bom 17,5%
conta 145%  otimo 10,3%  localizagéo 13%
6tima 12,7%  gostei 10,3% bem 11,4%

Onde podemos destacar:

e No topico t,, os termos localizacdo, preco, conta e 6tima apresentam maior
relevancia estatistica neste grupo, isto é, eles sdo os quatro termos que melhor
explicam o topico (ou agrupamento).

e Ainda em relacdo ao tdpico t;, o termo localizacdo € o elemento mais
representativo daquele tépico, apresentando uma probabilidade de 34% de estar
presenta naquele grupo.

e (Cada termo da colegdo de documentos terd& uma representatividade

(probabilidade) no topico, por isso o uso das reticéncias verticais foi utilizado.
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Uma transformacao dos dados devera ser realizada para processa-los no LDA, tendo em
vista que o objetivo é gerar topicos de avaliagBes de usuarios baseado em aspectos, ou seja, ndo
sera utilizada a avaliacdo inteira. Este procedimento esta melhor detalhado na se¢éo 4.3.

A tarefa de analise de agrupamentos se torna um problema de pesquisa interessante
porque envolve muitos conceitos como medidas de similaridade, coesdo, separagédo, espacos
dimensionais, entre outros, além de contar com diversas abordagens para agrupar objetos, tais
como por particionamento, por regides densas, definido estatisticamente, etc.

Outra caracteristica bastante peculiar se da pela capacidade de percepcao e julgamento
subjetivo, por exemplo, mesmo que o resultado de uma analise de agrupamentos possua um
bom indice de avaliacdo, ou ainda que esteja em conformidade com a realidade de um
determinado dominio, os grupos formados podem ainda ndo ser de grande valia para uma fracédo
das partes interessadas, entre outros casos.

A secdo a seguir descreve os materiais e métodos utilizados no trabalho.
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3 MATERIAIS E METODOS
Este capitulo apresenta os materiais e os métodos utilizados no desenvolvimento do

modulo de andlise e visualizacdo de agrupamentos para o SentimentALL.

3.1 MATERIAIS

O front-end do mddulo foi construido com as tecnologias Bootstrap, AngularJS, além
do Google Chart Tools para a geracao de graficos.

O Bootstrap ¢ um dos frameworks HTML, CSS e JavaScript mais populares para o
desenvolvimento de aplicagdes moveis responsivas na web (BOOTSTRAP, 2016).

O AngularJS é um framework que permite o desenvolvimento de aplicacdes web do
lado do cliente. Um dos seus principais recursos € a sincronizacdo automatica dos dados da
interface grafica (views) com seus objetos JavaScript (models) através da vinculacdo de dados
bidirecional, também conhecida como vinculagéo 2-way data binding.

O Google Chart Tools é uma biblioteca de graficos interativos para navegadores e
dispositivos méveis (DEVELOPERS, 2016).

No back-end foi utilizado o Flask como servidor web e o Scikit-learn® como biblioteca
que implementa os algoritmos K-Means, DBSCAN e LDA, todos escritos na linguagem de
programagcao Python®.

O Flask é um micro-framework que permite a construcdo de aplicacdes web, definicao
de rotas HTTP e o consumo de dados remoto (FLASK, 2016).

O Scikit-learn € uma biblioteca open source que integra uma vasta gama de algoritmos
de aprendizagem de maquina para problemas supervisionados e nao-supervisionados de média
escala (PEDREGOSA et al., 2011).

Uma visdo geral da maneira na qual as tecnologias se interagem esta ilustrada no
Apéndice A.

Outro material importante no trabalho foi o0 conjunto de dados utilizado. Este conjunto
possui 1.415.476 avaliagbes que foram aplicadas em um processo de analise de sentimentos
baseada em aspectos (CHRISTHIE, 2015), onde foi realizado a extracdo dos aspectos das
avaliagOes e a polarizagdo deles. As avaliagdes se referem a comentarios de usuarios do

TripAdvisor sobre destinos turisticos e retomam a expressao avaliagGes baseadas nos aspectos

3 Versdo 0.18.0.
4 Versdo 2.7 (x64).
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mencionada na se¢do 1. Um exemplo que ilustra como as avaliagdes baseadas nos aspectos
sdo geradas esté apresentado na Figura 11.

Figura 11 — Demonstracdo do processo de geragdo das avaliagbes baseadas nos aspectos.

Restaurante com excelente comida e linda paisagem
Ambiente sujo e atendimento fraco

Bom atendimento, localizacdo e acomodacdes

\ 4

Avaliac6es com base nos aspectos
comida; paisagem
ambiente; atendimento

Atendimento; localizacdo; acomodacoes

A Figura 11-A contém trés avaliacdes escolhidas aleatoriamente e a Figura 11-B o
conjunto de aspectos identificados para cada uma delas. Como pode ser observado, as
avaliagdes baseadas nos aspectos indicam a defini¢cdo de uma avaliacé@o pelo seu conjunto de
aspectos identificados. Mais detalhes sobre essa transformacdo serdo apresentados na secao
43.2.1.

3.2 METODOS
A metodologia adotada no trabalho foi baseada no processo de KDD proposto por

Fayyad, Piatetsky-shapiro e Smyth (1996) e esté ilustrada na Figura 12.
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Figura 12 — Metodologia de desenvolvimento do trabalho.

Etapas

1. Pré-processamento I __I
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visualizagdo de
dados

Etapa 1 — Pré-processamento. Embora Christhie (2015) tenha realizado muitas tarefas
de pré-processamento nas avaliacdes extraidas do TripAdvisor, o resultado da analise de
sentimentos baseada em aspectos ainda apresentou muitos ruidos — como aspectos sem nenhum
sentido ou em branco —, tornando necessario outros procedimentos de limpeza e tratamento dos
dados. Os principais procedimentos realizados estdo apresentados no Apéndice B.

Etapa 2 — Transformacdo. A transformacdo foi caracterizada pela adequagdo e
formatacdo dos dados para que eles pudessem ser utilizados no Scikit-learn. Um exemplo de
transformacéo é a criacdo de uma matriz de dados numérica a partir do conjunto de dados.

Etapa 3 — Mineracdo de Dados. Apds o conjunto de dados ter sido tratado e
transformado, eles agora podem ser analisados. Os algoritmos escolhidos para a analise foram
0 K-Means, DBSCAN e o LDA. Os motivos que levaram a escolha deles sdo os que se seguem:

A. K-Means: é o algoritmo classico de clustering. Apesar de ndo ser dos mais recentes

(1957), ainda é amplamente utilizado e possui um método de particionamento
simples e objetivo: os objetos sdo definidos ao grupo mais proximo, de acordo com
alguma medida de distancia. Detalhes sobre o K-Means sera apresentado na secéo
2.5.
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B. DBSCAN: é um dos algoritmos mais citados na literatura (JIN; LIN, 2011;
MICROSOFT, 2016), além de trazer vantagens significativas para o processo de
clustering, como a néo especificacao, a priori, do nUmero de agrupamentos que se
deseja obter. A secédo 2.6 descreve melhor o DBSCAN.

C. LDA: algoritmo de modelagem probabilistica de tdpicos que tem apresentado
resultados expressivos em tarefas de mineragéo de texto, tais como a sumarizagéo,
categorizacdo e agrupamento (LU; MEI;, ZHAI, 2011). Abordado mais

detalhadamente na secdo 2.7.1.

Etapa 4 - Interpretacéo e avaliacdo. A fase de interpretacdo e avaliagdo se propuseram
em realizar duas principais tarefas: (1) a avaliagdo dos agrupamentos formados utilizando o
coeficiente de silhueta e a (2) interpretacdo da contribuicdo dos aspectos nos agrupamentos
formados.

Sobre o primeiro, o resultado da avaliacdo forneceu quantitativamente as melhores
configuracgdes de parametros para cada algoritmo, utilizando para isso, o coeficiente de silhueta
(secdo 2.4.3). Através desta medida, um questionamento muito comum em problemas de
aprendizagem nao supervisionada pode ser explorado: em uma andlise de agrupamentos, qual
é a quantidade de grupos ideal para um determinado conjunto de dados?

Para a segunda tarefa, a interpretacdo da contribuicdo dos aspectos nos agrupamentos
formados é tratada como uma das vertentes de maior relevancia deste trabalho e possui uma
secdo (4.6) inteiramente responsavel por detalha-la. Em linhas gerais, a contribuicdo dos
aspectos nos agrupamentos pode ser compreendida como uma interpretacdo realizada pelo
autor para identificar o quanto um aspecto é importante em um determinado grupo de aspectos.

Alias, devido ao fato de que diferentes parametros de configuracdo possuem uma
tendéncia natural de gerar resultados também diferentes, as etapas de mineracdo de dados (3) e
avaliacdo (4) ocorreram inumeras vezes, justificando a relacdo encadeada da Figura 12.

Etapa 5 — Apresentacdo. Os resultados obtidos séo apresentados em uma ferramenta
web que permite ao usuario a visualizacdo dos agrupamentos de aspectos, bem como o quéo
um aspecto contribui para a formacgdo dos agrupamentos gerados — conforme dito na etapa

anterior. Detalhes sobre a ferramenta serdo apresentadas na secéo 4.5.

A metodologia de desenvolvimento deste trabalho foi inspirada no processo de KDD e
modelada de acordo com a necessidade da solucdo, fato que culminou na insergéo e

remocao de algumas fases do processo padrdo. Os ajustes realizados estdo listados a seguir:
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e Fase de selecdo: foi removida porque ndo houve a necessidade de se realizar a
selecdo e/ou definicdo das fontes de dados nas quais as variaveis de interesse
estariam presentes, tendo em vista que o trabalho utilizou somente o banco de dados
criado por Christhie (2015).

e Fase de Apresentacdo: fase incluida por se tratar de uma etapa importante no
cendrio de descoberta de conhecimento. Muitos resultados de problemas de
mineracao de dados acabam por ndo serem tdo Uteis em um contexto justamente pela
auséncia de uma visualizacdo de mais alto nivel. Sem uma visualizagdo mais
intuitiva, o resultado ainda fica restrito a publicos com conhecimentos mais

especificos em ciéncia de dados e areas correlatas.

Vale ressaltar ainda que a metodologia acima se preocupou em descrever as etapas
realizadas no processo de desenvolvimento da solu¢cdo como um todo e ndo somente do
modulo de anélise de agrupamentos. Sobre este segundo, alias, a maneira na qual o

processo foi conduzido esta descrito nas se¢des a seguir.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Esta secdo se preocupa em apresentar os principais resultados do trabalho. Ela aborda
assuntos como a visao sistémica do médulo desenvolvido — com entrada, processamento e saida
—, a utilizacdo e funcionalidades do modulo, a definicdo da contribuicdo dos aspectos nos
agrupamentos formados, bem como alguns cenarios de teste para demonstrar a solucéo e gerar

discussoes.

4.1 ARQUITETURA

Considerando a importancia do contexto no qual este trabalho esta inserido, o primeiro
assunto apresentado nesta se¢do descreve um breve resumo dos outros mddulos® (e trabalhos)
gue compdem o SentimentALL. Sabendo que o SentimentALL possui médulos com funcGes
de extracdo de dados, mineracao de dados e visualizacdo de informacdo (ROESE, 2016), a sua

arquitetura esta ilustrada na Figura 13.

Figura 13 — Arquitetura do SentimentALL.

SentimentALL

Modulo de Visualizacdo de Informacao

Modulo de Modulo de Modulo de
Analise de Regras de Analise de
Sentimentos Associacao Agrupamentos

Banco de Dados

Modulo de Extracdo de Dados

Fonte: adaptado de Roese (2016).

Primeiramente, o Mddulo de Extracdo de Dados foi responsavel pela recuperagédo de
1.415.476 avaliagdes de usuérios do TripAdvisor e a sua persisténcia em uma base de dados
(CHRISTHIE, 2015).

5> Uma descricdo mais detalhada dos médulos esta descrita no Apéndice C.
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Posteriormente, essas avaliagdes tiveram seus aspectos identificados e suas polaridades
definidas através do Modulo de Analise de Sentimentos (CHRISTHIE, 2015). O resultado desta
analise foi armazenado na mesma base de dados e utilizado pelos modulos subsequentes.

O Modulo de Regras de Associacao aplicou o algoritmo Apriori para extrair regras
associativas entre 0s aspectos positivos mais frequentes nos comentarios (ARAUJO, 2016;
SCHMITZ, 2015).

O Moddulo de Visualizacédo de Informacgdo se preocupou em apresentar as informacoes
do banco de dados de maneira intuitiva para o usuario, com graficos e geradores de taxonomia
(ROESE, 2016).

J4& o Mdbdulo de Analise de Agrupamentos, em sintese, teve por objetivo o
desenvolvimento de uma ferramenta web que aplica a analise de agrupamentos nas avaliacdes
baseadas nos aspectos e apresenta os resultados em graficos. A sua arquitetura esta apresentada

na Figura 14.

Figura 14 — Arquitetura do médulo de anélise de agrupamentos.

Modulo de Analise de Agrupamentos

Entrada/saida

Selecao Formatacao

Pre-
processamento

Servidor

Praticamente todo o processamento é realizado no servidor, onde um arquivo CSV
(Comma-separated values) que € enviado pelo usuario contém os dados que serdo utilizados
como entrada para o modulo.
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Primeiramente, o0 Componente de Sele¢&o se encarrega de recuperar 0s subconjuntos de
dados dos niveis de estado, cidade e objeto e os passam para o Componente de Pré-
processamento. No Componente Pré-processamento é realizado a transformacdo do
subconjunto em uma matriz numérica n-dimensional para que ela possa ser utilizada no
Componente de Anélise. Os resultados obtidos pelo Componente de Andlise sdo entdo
repassados ao Componente de Formatacgédo, que armazena em um arquivo JSON uma estrutura
de dados em arvore (saida) pronta para ser apresentada ao usuario em forma de grafico do tipo
TreeMap.

As proximas se¢des apresentam o médulo de analise de agrupamentos (chamado a partir
daqui apenas de mddulo) utilizando uma abordagem sistémica — com entrada, processamento e
saida — e evidenciando cada um dos componentes citados acima. Uma visdo macro do processo

pode ser visualizado no diagrama de sequéncia do Apéndice D.

4.2 ENTRADA

A entrada do modulo se trata de um arquivo CSV contendo o resultado de uma analise
de sentimentos baseada em aspectos e estruturado nesta ordem: (1) a avaliacdo propriamente
dita, (2) o destino que a avaliagéo se refere (ou objeto), (3) o estado, (4) cidade e (5) o conjunto

de aspectos presentes na avaliacdo separados por virgula, tal como ilustrado na Figura 15.

Figura 15 — Arquivo CSV para demonstrar a estrutura de dados de entrada.

o Visualizacdo padrdo

= input.csv E3 I

‘ 1 RJ;Rio de Janeiro;Corcovado - Cristo Redentor;local,vista

2 PE;Porto de Galinhas;Praia de Cupe;local,praia,variedade
TO;Palmas;Pousada dos Girasscois:atendimento,hotel,quartes

o Visualizacdo em tabela
(oo | s | obew | Ape;s |

RJ Rio de Janeiro Corcovado — Cristo Redentor  Local, vista
PE Porto de Galinhas  Praia de Cupe Local, praia, variedade
TO Palmas Pousada dos Girassois Atendimento, hotel, quartos

Um conjunto de dados no formato CSV geralmente tém suas amostras separadas por

quebra de linha e suas caracteristicas (variaveis) separadas por virgula, no entanto, a virgula



50

pode ser substituida por ponto e virgula dependendo do separador de lista do territério,
justificando a estrutura da Figura 15-A.

E importante destacar ainda que apesar desta pesquisa ter utilizado somente avaliacdes
de destinos turisticos, outras avaliacdes de qualquer natureza poderiam ter sido utilizadas como
entrada para o médulo, desde que, obrigatoriamente, estivessem armazenadas em um arquivo

CSV separado por ponto e virgula e estruturado em funcéo do objeto, seguindo o modelo:

estado ; cidade ; objeto ; lista de aspectos separadas por virgula

4.3 PROCESSAMENTO
4.3.1 Componente de Selecdo

Considerando a estrutura que o arquivo CSV de entrada deve ter, 0 processamento adota
uma representacao hierarquica de trés niveis: estado, cidade e objeto, da seguinte maneira:

1. Primeiramente, todas as amostras de cada um dos estados disponiveis sdo selecionadas;
depois

2. Todas as amostras de cada cidade e estado também sdo selecionadas; e, por fim

3. Todas as amostras de cada objeto, cidade e estado séo selecionadas.

O algoritmo a seguir detalha o funcionamento deste processo:

Algoritmo 1 — Selecéo dos subconjuntos de dados.

Algoritmo: Selecdo(A)

1 S={
2 Para cada estado € Estados(A) faca
3. Sestado = 10 € A | a.estado == estado}
4. Para cada cidade € Cidades(estado) faca
5 S(estado,cidade)y = 10 € A | a.cidade == cidade}
6 Para cada objeto € Objetos(cidade) faca
7 S(estado,cidade,objeto) = {a € A| a.objeto == objeto}
8 Retorne S
Onde:

e A é o conjunto de avaliacdes na qual cada elemento é uma tupla contendo os
atributos de uma avaliagéo: (estado, cidade, objeto, listaDeAspectos);

e S.stado € UM subconjunto de A para cada estado;

®  S(estado,cidade) € UM subconjunto de A para cada cidade de um estado;

®  Stestado,cidade,objeto) € UM subconjunto de A para cada objeto, de cada cidade, de
cada estado;

e [Estados(A) é uma funcdo que retorna os estados presentes em A;

e (idades(estado) € uma funcdo que retorna todas as cidades de um estado; e

e Objetos(cidade) é uma funcdo que retorna todos os objetos de uma cidade.
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Para exemplificar, considere o conjunto de dados apresentado no Quadro 3:

Quadro 3 — Conjunto de dados de exemplo para demonstrar o algoritmo Selecao(S).

# Estado Cidade Objeto Lista de aspectos

1 GO Caldas novas diRoma Acqua Park ambiente, piscina, brinquedos
2 GO Goiania Castro's Park Hotel localizacdo, espaco

3 TO Palmas Hotel dos Girassois atendimento, café da manh3a
4 TO Palmas Hotel dos Girassois localizacao

5 TO Palmas Praia da Graciosa clima, vista

6 TO Paraiso do Tocantins | Restaurante Ecoldgico comida, ambiente, clima

Seja A o conjunto de todas as avalia¢gdes a do Quadro 3, o processamento hierarquico
geraria 0s subconjuntos:

1. Subconjunto a nivel do estado:
a. Sgo = {ay, a3}
b. S = {as, a4, as,a¢}

2. Subconjuntos a nivel de cidade:
a. Sgo,caldas novas = 101}
b Sgo,goiania = {a,}
C. Sto,palmas = {a3: Ay, aS}
d

Sto,paraiso do tocantins = {aG}

3. Subconjuntos a nivel de objeto:

a. Sgo,caldas novas,diroma acqua park — {al}
Sgo,goiania,castro’s park hotel = {aZ}
Sto,palmas,hotel dos girasséis — {a3: a4-}

Sto,palmas,praia da graciosa = { aS}

® o0 o

Sto,paraiso do tocantins,restaurante ecolégico = {aé}

A definicdo e selecdo destes subconjuntos de estados, cidades e objetos € justamente a
funcdo do Componente de Selecdo, que ainda repassa estes subconjuntos ao Componente de
Pré-processamento.

Cabe a ressalva de que os subconjuntos sdo simplesmente estruturas de dados em Python
armazenadas em memoria e ndo séo gravados em arquivo ou algo similar, apenas sdo passados

por parametro para 0 Componente de Pré-processamento.
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4.3.2 Componente de Pré-processamento

De posse dos subconjuntos de cada estado, cidade e objeto, o Componente de Preé-
processamento tem a funcdo de transformar estes subconjuntos em estruturas de dados
numéricas para que os algoritmos do Componente de Analise possam ser aplicados.

O Componente de Pré-processamento pode ainda ser dividido em duas etapas: a
extracdo da lista de aspectos e a atribuicdo binaria dos aspectos dimensionados.

4.3.2.1 Extracdo da lista de aspectos

A extracdo da lista aspectos consiste em extrair todos os aspectos presentes em cada um
dos subconjuntos de dados. O algoritmo a seguir detalha o funcionamento deste processo:

Algoritmo 2 — Extracdo da lista de aspectos.

Algoritmo: Aspectos(S)

L={}
Para cada a € S faca

L « a.listaDeAspectos
Retorne L

S\

Onde:

e S éum conjunto de avaliagfes (um subconjunto resultante de Selecdao(A)); e
e [ éum conjunto com a lista de aspectos presentes em S.

O algoritmo Aspectos() € aplicado aos conjuntos definidos pelo algoritmo Selec¢io().
Para demonstrar esse processo, a Figura 16 ilustra a extragdo das listas de aspectos para

avaliacdes do estado TO (nos niveis de estado, cidade e objeto).
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Figura 16 — Exemplo de extragdo da lista de aspectos de subconjuntos.

Subconjunto 1: estado TO

Cidade Lista de aspectos Conjunto de aspectos

TO | Palmas Hotel dos Girassois atendimento, café da manha . A
— S atendimento, café da
TO | Palmas Hotel dos Girassois localizagdo N L .
i - - — = manh3, localizagdo, clima,
TO | Palmas Praia da Graciosa clima, vista . i X
1 - - — - - . vista, comida, ambiente
TO | Paraiso do Tocantins| Restaurante Ecoldgico comida, ambiente, clima

Subconjunto 2: estade TO; cidade Palmas

Cidade Objeto Lista de aspectos Conjunto de aspectos

TO | Palmas Hotel dos Girassois| atendimento, café da manha » atendimento, café da o

TO | Palmas  Hotel dos Girassdis| localizagdo manh3, localizacdo, clima,

TO | Palmas Praia da Graciosa | clima, vista vista

Subconjunto 3:
estado TO; cidade Palmas; objeto Hotel dos Girassdis

Estado Cidade Objeto Lista de aspectos Conjunto de aspectos
TO | Palmas | Hotel dos Girasséis | atendimento, café da manha * atendimento, café da

TO | Palmas| Hotel dos Girassois | localizagiio manh3, localizacdo

Na Figura 16, ha trés subconjuntos (um para cada nivel) com suas respectivas listas de
aspectos. A lista contém o conjunto de todos os aspectos presentes nas amostras. Por exemplo:
o subconjunto “estado TO; cidade Palmas” tem os aspectos atendimento, café da manha,
localizagéo, clima e vista, indicado na Figura 16-A.

4.3.2.2 Atribuicgao binaria dos aspectos dimensionados
De posse da lista de aspectos de um determinado subconjunto de avaliagdes, uma matriz
em que cada elemento da lista se torna uma coluna (ou dimenséo) é entdo criada. O algoritmo

a seguir detalha o funcionamento deste processo:

Algoritmo 3 — Atribuigdo binaria dos aspectos dimensionados.

Algoritmo: AtribuicdoBinaria(S)

L=T]
aspectos = Aspectos(S)
Paracada s € S faca
Para cada a € aspectos faca
linha, = (a € s.listaDeAspectos? 1 : 0)
L < linha
Retorne L

NoakwphE
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Onde:

e S éum conjunto de avaliagfes (um subconjunto resultante de Selecdao(A)); e
e [ é uma matriz contendo |S| linhas e |Aspectos(S)| colunas. Os valores das células
dessa matriz contém 1 ou 0, conforme os aspectos de cada avaliagdo presente em S.

Para demonstrar, a Figura 17 ilustra a criagdo da matriz resultante a partir do uso do
algoritmo AtribuicaoBinaria() aplicado no subconjunto de avaliagdes da cidade de Palmas,

no estado do Tocantins (TO) e indicado na Figura 16-A.

Figura 17 — Exemplo do processo de atribuicdo binaria.

I L el i mentofcaé da manhdfocalizaciofill A

TO Palmas | Praia da Graciosa localizagao

‘ Extracdo da lista de aspectos

' Dimensionalizagdo

4 Atribuigao binaria

Atendimento |Café da manha

1 1 1
0 0 1

Os aspectos identificados na Figura 17-A (atendimento, café da manha e localizacdo) e
indicados pela Figura 17-B sdo transportados para a nova matriz de dados (Figura 17-C). Para
ela, é atribuida o valor “1” caso o aspecto esteja presente na avaliacdo em questdo ou “0” caso
esteja ausente (Figura 17-D). Portanto, a primeira avaliacdo sera representa pelo valor “1” em
todas as colunas, enquanto a segunda amostra, terd o valor “1”” somente na ultima coluna, para

0 aspecto localizacéo.
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4.4 SAIDA
Ap0s as matrizes de dados terem sido criadas, elas agora sdo passadas aos Componentes
de Analise e Formatacgéo para, respectivamente, executar os algoritmos nos dados e preparar 0

arquivo de saida que sera apresentado ao usuario.

4.4.1 Componentes de Analise e Formatacgéo

O Componente de Andlise executa os algoritmos nas matrizes de dados e retornam o0s
resultados obtidos. O problema € que estes resultados, da forma como sdo gerados, ainda sdo
de dificil visualizagdo para o usuério final, tornando necesséario que uma formatacdo seja
realizada. Logo, o Componente de Formatagdo tem a funcdo de preparar uma estrutura de dados
que facilite a apresentacdo e interpretacdo dos resultados dos algoritmos para usuarios ndo
técnicos.

Esta estrutura de dados € armazenada em um arquivo JSON e preserva a representacao
hierarquica de estado, cidade e objeto mencionada anteriormente. Um exemplo de arquivo

JSON visualizado em arvore esta apresentado na Figura 18.
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Figura 18 — Visualizagdo em arvore de arquivo JSON de exemplo.

exemplo_saida.json
> PA
> PB -
> PE 5
v RJ
» kmeans [40]
» dbscan [21]
» lda
» | Bizios {4)
> Teresdpolis {4)]
v |Rio de Janeiro {5]
» kmeans [40]
» dbscan [21]
» 1da [59]
» Corcovado - Cristo Redentor
¥ Maracana - Estadio Jornalista Mario Filho {3]
» kmeans [32]
» dbscan [17]
» 1lda [47]
> BE o Nivel de estado: I
Nivel de cidade: [l
> [SE {4) Nivel de objeto: [l
> P 15 Resultados:
> TO

Os niveis de hierarquia estdo ilustrados de acordo com a cor: os estados em laranja, as
cidades em azul e os objetos na cor verde. Em cinza, estdo os resultados dos algoritmos e, como
pode ser observado, cada nivel hierdrquico possui 0 seu proprio conjunto de chaves (e
resultados). O objetivo desta abordagem € evitar que usuario tenha que esperar por qualquer
tipo de processamento no lado cliente, permitindo assim, a visualizacdo instantanea dos
resultados para qualquer nivel desejado.

As chaves indicadas em cinza contém uma estrutura de dados em DataTable utilizada
para formar a visualizagdo dos resultados nos graficos TreeMap. Para exemplificar e ilustrar,
considere a Figura 19 e a Figura 20, que representam o DataTable e a sua visualizagdo em

TreeMap, respectivamente, de uma analise utilizando o algoritmo K-Means e com k = 2.



"kmeans": [

Figura 19 — Exemplo de DataTable.

2 [ "No", "Pai”, "Contribuigédo (%)™ 1,
5 ) [ "clusters"”, null, 4] 1,
< [ -, "clusters", 1] 1,
6 [ "lugar (gl)", i, 0 1.
7 [ "wista (gl)", min, 3.1008 1,
8 [ "localizagdo (gl)", ==, 3.876 1,
9 [ "atendimento (gl)", my- 6.9767 1,
10 [ "funcionarios (gl)"™, ™i-, 3.1008 1,
11 [ "hotel (gl)", - 0.7752 1,
12 [ "prego (gl)", my- 14.7287 1,
13 [ "servigo (gl)", Lt R 3.1008 1,
14 [ "comida (gl)", - - 3.876 1,
15 [ "opgdo (gl)", b U 6.9767 1,
16 [ "qualidade (gl)", i R 3.1008 1,
17 [ "local (gl)", LEL 15.5039 1,
18 [ "ambiente (gl)", - 1.5504 1,
19 [ "passeio (gl)", wam, 33.3333 1,
20
21 [ =2™, "clusters", 1] 1,
22 [ "lugar (g2)", - 85.4545 1,
23 [ "vista (g2)", nan, 0 1.
24 [ "localizagdo (g2)", 2., 0 1,
25 [ "atendimente (g2)", mam, 0 1,
26 [ "funcionarios (g2)", "2", 1.8182 1,
27 [ "hotel (g2)", o A 0 1,
28 [ "prego (g2)", wg- 3.6364 1,
29 [ "servigo (g2)", ma. 1] 1,
30 [ "comida (g2)", Al 0 1,
31 [ "opgédo (g2)", A 1.8182 1,
32 [ "qualidade (g2)", wa. 1] 1,
33 [ "local (g2)", LPL 5.4545 1,
34 [ "ambiente (g2)", naw, 4] 1,
25 [ "passeio (g2)", nan, 1.8182) 1,
36 1
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o Cabecalho da Estrutura

o Agrupamento 2

De acordo com a Figura 19 e considerando que o DataTable possui uma representacdo

hierarquica de arvore, em A esté indicado os elementos que compdem o cabecalho e 0 no raiz

da arvore. Em B, tem-se o primeiro agrupamento gerado e em C os elementos do segundo

agrupamento. Este DataTable é entdo utilizado pela biblioteca do Google Chart Tools (vide

secdo 3.1) para gerar o grafico apresentado na Figura 20.
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Figura 20 — Visualizacdo em TreeMap a partir de um DataTable de exemplo.

TreeMap

o Agrupamentos (k = 2)
clusters

° Agrupamento 2

2

A Figura 20-A indica os dois agrupamentos gerados e a Figura 20-B, a composicao do
segundo agrupamento. Ambas utilizam a representacdo em TreeMap, que serd explicado

melhor na sec¢do 4.5.3.

4.5 FUNCIONALIDADES DO MODULO

As se¢des anteriores abordaram procedimentos técnicos desde a leitura do arquivo CSV
até a geracdo do JSON de saida. Esta secdo também apresenta 0 modulo, porém, desta vez
utilizando uma abordagem mais proxima da perspectiva de usuario, ou seja, se preocupando
mais em apresentar as telas e as principais funcionalidades.



Figura 21 — Tela inicial da aplicagdo web.
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SENTIMENTALL
& Resumo

B3 Entrada

# Configuracdo

Ll Saida

: analise de agrupamentos de aspectos

Resumo
Analises
Inicio Qtd registros

Progresso

A Figura 21 apresenta a tela inicial do modulo. A esquerda, o menu principal d acesso

as telas de Entrada, Configuracéo e Saida onde, respectivamente, trés grandes funcionalidades

do mddulo estdo definidas: (1) o envio do arquivo CSV de entrada, a (2) configuracdo e

execucdo da analise de agrupamentos e a (3) visualizacédo dos resultados. As secles a seguir

descrevem detalhadamente cada uma delas.

4.5.1 Envio do arquivo CSV de entrada

O envio do arquivo CSV de entrada é caracterizado basicamente pelo upload do arquivo

na tela de entrada, apresentado na Figura 22.
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Figura 22 — Tela de upload do arquivo CSV da aplicacdo web.

SENTIMENTALL: analise de agrupamentos de aspectos

@ Resumo

E8 Entrada Entrada

# Configuracdo

e Arquivo CSV estruturado
Al Saida

Entrada de arquivo

Selecionar arquivo... | Nenhum arquivo selecionado.

Por meio do botdo Selecionar arquivo, o usuario pode escolher e enviar um arquivo

CSV. Lembrando que o arquivo deve estar estruturado exatamente como definido na sec¢éo 4.2.

4.5.2 Configuracédo e execucdo da analise de agrupamentos
A configuracdo consiste na definicdo dos parametros dos algoritmos e na sele¢do do

conjunto de dados (CSV anteriormente enviado) que se deseja aplicar a analise. A tela de
configuracdo esté apresentada na Figura 23.
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Figura 23 — Tela de configuragéo da aplicacdo web.

SENTIMENTALL: analise de agrupamentos de aspectos

& Resumo

= Entrada Configuragéao

#~ Configuracdo

Parametros de entrada dos algoritmos
Selecione o conjunto de dados
o dataset_100.csv v

k-Means

Numero de Grupos

Ll Saida

2

LDA

Nimero de topicos

ol
DBSCAN

Raio
2

Numero minimo de pontos

2

Iniciar analise Resetar

Considerando a Figura 23, o conjunto de dados é selecionado em A e os parametros dos

algoritmos, em B. A partir do momento em que o usuario aciona o inicio do processo pelo botéo
Iniciar analise (C), todo o processamento explicado na secdo 4.3 é executado.

Ao final, o componente de formatacdo utiliza os resultados obtidos na analise para gerar
um arquivo estruturado hierarquicamente (vide se¢éo 4.4) e pronto para ser exibido ao usuario.
O resultado de cada analise € armazenado em um arquivo JSON no servidor, ficando disponivel

para ser acessado na tela de saida, conforme apresentado na se¢do a seguir.
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4.5.3 Visualizagao dos resultados
Os graficos TreeMap apresentam uma arvore disposta no formato de um mapa

navegavel. Cada né da arvore é representado por um retangulo, dimensionado e colorido de

acordo com os valores intrinsecos aquele no.
Para visualizar o grafico, o usuério devera primeiramente selecionar alguma analise ja

finalizada (Figura 24-1) e o nivel hierarquico (estado, cidade ou objeto) (Figura 24-2).

Figura 24 — Tela de visualizacdo dos resultados da aplicacdo web.

SENTIMENTALL: analise de agrupamentos de aspectos
@ Resumo

88 Entrada Saida

# Configuracao

il Saida

Analise v}stado - '~ Cidade _ « Objeto v| R

Feito isso, apos clicar no botdo Resultados (Figura 24-3), os agrupamentos gerados para

o0 nivel selecionado sao exibidos, conforme apresentado no exemplo da Figura 25.

Figura 25 — Raiz de gréfico TreeMap exibido na tela de visualizagdo da aplicacéo web.

I .
topicos

A Figura 25 apresenta o primeiro nivel da arvore (e do mapa) para o exemplo de uma

analise de agrupamentos que obteve trés grupos. O usuario pode acessar um agrupamento
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clicando com o botdo esquerdo do mouse no grupo de interesse. Caso se desejasse acessar 0
terceiro grupo, por exemplo, o gréfico exibido seria 0 que esta apresentado na Figura 26.

Figura 26 — Gréfico TreeMap exibido na tela de visualiza¢do da aplicacdo web.

vista (t3) localizacio (t3)  local (13)

preco (t3) comida (t3)

restaurante (t3) senvico (13)

lugar (t3)

De acordo com a Figura 26, 0s nés sdo dispostos na area do mapa por meio de
retangulos. O tamanho e a cor dos retangulos sdo atribuidos em relacéo a todos 0s outros nés:
os retangulos de maior area e com a coloragdo mais proxima do azul sdo os nés mais
representativos da estrutura.

A relevancia dos nds na estrutura de acordo com a cor e tamanho dos retangulos, na
verdade, s6 passam a fazer sentido quando um dos conceitos mais importantes deste trabalho é
esclarecido: a contribuigdo dos aspectos na formacao dos agrupamentos. A secdo a seguir

detalha como esse conceito foi idealizado.

4.6 DEFINI(}AO DA CONTRIBUI(;AO DOS ASPECTOS NOS AGRUPAMENTOS

A secdo anterior apresentou o TreeMap como um recurso grafico para tornar a
percepgdo da contribuicdo dos aspectos mais evidente, onde os retdngulos maiores representam
os elementos mais significativos do seu grupo. Contudo, é muito importante compreender
também a maneira pela qual essa informacdao de interesse foi concebida.

A contribuicdo dos aspectos nos agrupamentos diz respeito a uma interpretacdo do

autor para determinar o quanto uma caracteristica do conjunto de dados é relevante para um
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dado agrupamento, isto é, no contexto do SentimentALL, o qudo cada um dos aspectos é
representativo para o seu grupo em comparagao com 0s outros aspectos daquele grupo.

Neste sentido, ainda tendo como exemplo o grafico da Figura 26, o atendimento € o
aspecto que melhor contribui para a formacdo do agrupamento, ja& ambiente, qualidade e
variedade, sdo 0s que menos contribuem.

As secOes a seguir descrevem como essa informagao foi concebida para cada um dos

algoritmos.

4.6.1 Intepretacgéo para o K-Means

A secdo 2.5 introduziu o conceito de centroide. A definigdo mais comum de um
centroide no cenario da mineracdo de dados é: um ponto formado pela média das caracteristicas
de um conjunto de dados.

Pensando de uma maneira mais intuitiva, um centroide pode ser entendido como um
elemento que indica o ponto central de um agrupamento de dados. Este ponto central é
semelhante a todas a outras amostras do conjunto de dados, isto €, possui 0 mesmo namero de
dimensdes, as mesmas caracteristicas e tipo, mas ndo necessariamente 0s mesmos valores — ja
que os valores do centroide séo definidos como a média de cada caracteristica de um mesmo

grupo. A Figura 27 ajuda a compreender melhor este conceito.
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Figura 27 — Exemplo para auxiliar a demonstracéo da interpretacéo para o K-Means.

Conjunto de dados fransformado

atendimento comida localizacdo café_da_manha
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Agrupamentos formados (k=3

atendimento comida localizacio café_da_manha

Agrupamento A: [
Agrupamento B: [[]
Agrupamento C: [_]

Centroides (k=3)

média dos valores de cada caracteristica do conjunto de dados

atendimento comida localizacdo café_da_manha

Centroide A: [
Centroide B: [
Centroide C: [_]

A Figura 27 apresenta um exemplo do que foi explicado acima. Nele, uma analise de
agrupamentos é realizada com o objetivo se obter 3 grupos. Os centroides dos trés
agrupamentos formados s&o uma representacdo fiel da estrutura de dados (Figura 27-A) e 0
valor de cada caracteristica (aspecto) é atribuido com a média das amostras da caracteristica e
do grupo em questdo. Por exemplo, para a caracteristica localizacdo do Agrupamento A (em

. o ~  1+0+1
azul), é atribuido o valor da operacédo —— = 0,66.

Trazendo para o contexto do trabalho, onde cada caracteristica do conjunto de dados é
um aspecto, por meio dos centroides dos agrupamentos se torna possivel identificar o quao cada
um deles contribui e sdo relevantes para 0 seu agrupamento que, em outras palavras, significa
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dizer que o0 centroide carrega uma evidéncia do quanto um  aspecto

representa/influencia/impacta em cada centroide, ou seja, em cada agrupamento.

4.6.2 Intepretacéo para o DBSCAN

A intepretacéo da contribuigdo dos aspectos para 0 DBSCAN também utiliza o conceito
de centroide, porém, como é bem sabido, algoritmos baseados em densidade n&o trabalham
diretamente com ele, alias, a propria implementacdo do DBSCAN na biblioteca Sckit-learn ndo
disponibiliza essa informacéo.

No entanto, esse empecilho foi resolvido da seguinte maneira: a partir da defini¢do dos
grupos de cada amostra, foi possivel realizar o calculo do centroide exatamente como foi € feito
para o K-Means, isto €, os centroides foram calculados a partir da média dos elementos contidos

nos préprios agrupamentos formados.

4.6.3 Interpretacdo para o LDA

O LDA, diferentemente dos outros algoritmos utilizados, ja fornece nativamente a
probabilidade de cada aspecto pertencer a um grupo. Para entender como isso funciona, €
preciso recapitular o que foi apresentado na secdo 2.7.1: o Latent Dirichlet Allocation é um
modelo de tdpicos que gera grupos (chamados de tdpicos) baseados na frequéncia de palavras
de um conjunto de documentos.

Trazendo esses conceitos para o contexto de aplicacdo deste trabalho, o conjunto de
documentos se refere ao conjunto de avaliacdes de destinos turisticos e a frequéncia de
palavras, a atribuicdo binaria dos aspectos dimensionados (vide secéo 4.3.2.2).

Sabendo que o LDA ja fornece a probabilidade de cada aspecto pertencer a um grupo a
partir da distribuicdo multinomial dos seus aspectos, a analise do conjunto de dados da Figura
28-A — na qual se deseja obter dois grupos — resultaria na probabilidade de cada um dos quatro

aspectos pertencer aos dois agrupamentos formados, conforme ilustrado na Figura 28.
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Figura 28 — Exemplo para auxiliar na demonstragéo da interpretacdo para o LDA.

atendimento | comida  localzagdo| café_da_manha
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@ Distribuicdo multinomial dos aspectos

- Probabilidade de Probabilidade de

Aspecto o oo
pertencer ao Topico A pertencer ao Topico B

atendimento 0,78 4,44

café_da_manha 2,79 0,81

comida 2,92 0,69

localizagdo 2,11 2,27

A partir da Figura 28, pode ser notado que comida é o aspecto mais significativo no
Tépico A (probabilidade de pertencer ao topico é 2,92%), enquanto o aspecto atendimento é o

que melhor contribui na formacao do Tépico B (probabilidade de pertencer ao topico € 4,44%).

4.6.4 Percentual de contribuicio do aspecto

Cada procedimento realizado acima resultou em um valor que representa a contribuicao
do aspecto no agrupamento. Contudo, € interessante saber também o quanto aquele valor é
representativo em comparagdo aos outros, isto &, o percentual de representatividade de um
aspecto em relagdo aos outros aspectos de um mesmo agrupamento.

Deste modo, o percentual de contribui¢do dos aspectos é calculado a partir do algoritmo

a sequir.

Algoritmo 4 — Definicdo do percentual de contribuicdo do aspecto.

Algoritmo: ContribuicdoAspecto(C)

1L L=]]
2. Paracada c € C faca
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3 contribuicao =[]
4 Para cada aspecto € c faca
5. contribuicaolaspecto] = Sm:a(c) * 100
6 L « contribuicao
7 Retorne L
Onde:

e ( sd0 os centroides ou a distribui¢cdo multinomial (LDA) dos agrupamentos; e

e [ éumamatriz contendo |L]| linhas e |C| colunas. Os valores das células dessa matriz
contém o percentual de contribuicdo de um aspecto em relacao aos outros aspectos
do mesmo grupo/centroide em C.

A partir deste algoritmo, os valores da contribuicdo dos aspectos definidos para cada
algoritmo sdo ponderados e apresentados por um percentual que indica o qudo um aspecto €

representativo para o seu agrupamento em relacdo aos outros aspectos do mesmo agrupamento.

4.7 CENARIOS DE TESTE E DISCUSSAO

Esta secdo tem o objetivo de demonstrar o mddulo desenvolvido utilizando alguns
cenarios de teste. A partir da analise de sentimentos de Christhie (2015), foram selecionadas
avaliacdes em que pelo menos um dos aspectos extraidos estavam entre os 20 mais frequentes
e que possuiam polaridade positiva. Alias, os 20 aspectos positivos mais frequentes estdo

listados no Quadro 4.

Quadro 4 — 20 aspectos positivos mais frequentes na analise de Christhie (2015).

# Aspecto Ocorréncias # Aspecto Ocorréncias
1 atendimento 820681 11 praia 169.398
2 comida 621040 12 café_da manhd  165.228
3 lugar 420537 13 vista 163.738
4 ambiente 389801 14 qualidade 151.006
5 hotel 324341 15 Servico 118.401
6 restaurante 298934 16 pratos 102.464
7 localizagéo 276113 17 passeio 101.024
8 preco 250238 18  funcionarios 95.872
9 local 233354 19 variedade 91.500
10 opcao 200178 20 quartos 90.649

A partir do processo de selegcdo citado acima, 1.025.944 avaliacbes baseadas nos

aspectos formaram o conjunto de dados que serviu como base para os cenarios de teste. E
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importante destacar também as especificacdes da maquina em que os experimentos foram
realizados:

e Sistemas Operacional: Windows 10.
e Processador: Intel Core 17-3770 (terceira geragéo).
e Memoria RAM: 16Gb.

Considerando o ambiente descrito acima e o fato de que o processamento hierarquico

de estado, cidade e objeto (vide se¢do 4.3.1) pode gerar centenas de agrupamentos, apenas dois
casos foram escolhidos para discussdo, conforme apresentado nas se¢des a seguir.

4.7.1 Cenario de teste com todo o conjunto de dados
O primeiro cenério de teste realizado utilizou os seguintes parametros (vide se¢do 4.5.2):

e Conjunto de dados: todas as 1.025.944 avaliacBes baseadas nos aspectos
mencionadas acima.

Numero de grupos (K-Means): 2.
Numero de topicos (LDA): 2.

Raio (DBSCAN): 2.

Numero minimo de pontos (DBSCAN): 2.

Os primeiros experimentos resultaram em erros de estouro de memoria (classe
MemoryError do Python) e em muitas vezes no travamento por completo da maquina.

A primeira tentativa de resolucdo foram configuracdes do sistema operacional, como o
aumento do tamanho da memoria virtual e a remocéo de alguns recursos graficos. Apesar destas
medidas, porém, o experimento ainda ndo foi possivel de ser realizado.

Apos ser notado que o problema acontecia no momento em que o DBSCAN era aplicado
nas avaliacdes do estado do Rio de Janeiro, a segunda tentativa foi variar os parametros do
algoritmo, principalmente o raio de densidade (eps), a quantidade minima de pontos (minPts) e
o0 tipo de algoritmo utilizado (ball _tree, kd-tree ou brute) (SCIKIT-LEARN 0.18.1
DOCUMENTATION, 2016), porém, nenhuma combinagdo de pardmetros resolveu o
problema.

A partir de entdo, foi necessario tomar algumas decisGes de maior impacto para que 0
processamento pudesse ser realizado: ou a abdica¢do do uso do DBSCANS® para este conjunto
de dados em especifico ou a remogdo dos subconjuntos que apresentavam erro, ou seja, 0

primeiro caso utilizaria somente os algoritmos K-Means e LDA, enquanto o segundo

® Foruns de discussdo na internet indicaram que o problema pode ser fruto de uma baixa qualidade da
implementacdo do algoritmo DBSCAN pela biblioteca do Scikit-learn (STACKOVERFLOW, [s.d.]).
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descartaria as avaliagGes dos estados do Rio de Janeiro e Sdo Paulo (que posteriormente também
viria a apresentar erro).

Estas duas solucbes contornam o problema, entretanto, € bem sabido que este tipo de
método ndo é nada adequado para problemas de mineracdo de dados. Alias, as avaliagdes dos
estados do Rio de Janeiro e S&o Paulo representam quase a metade de todo o conjunto de dados
inicial (437.579) e com certeza influenciam muito nos resultados das analises.

4.7.2 Cenério de teste a nivel de estado
Para 0 experimento a nivel de estado, todas as avaliagdes do estado do Tocantins foram

utilizadas, totalizando 2.119 avaliagGes.

Quadro 5 — Quadro comparativo das avaliacfes de agrupamentos.

k n minPts S t

2 2 2 2 016 (erro) 2,55

3 3 3 3 0,18 (erro) 4,92

4 4 4 4 0,19 (erro) 7,77

5 5 5 5 0,21 (erro) 10,26
Onde:

k é o nimero de grupos que se deseja obter na analise utilizando o K-Means;

e né o ndamero de topicos que se deseja obter na andlise utilizando o LDA,;

e Eps e minPts sdo, respectivamente, o tamanho do raio e nimero de minimo de
pontos para a analise utilizando o DBSCAN;

e S, € o coeficiente de silhueta avaliado para o algoritmo K-Means;

e S, € o coeficiente de silhueta avaliado para o algoritmo DBSCAN; e

t € 0 tempo de execugdo em segundos.

Considerando que o coeficiente de silhueta indica que os melhores agrupamentos séo
aqueles em que o coeficiente se aproxima de 1, nenhum agrupamento teve uma boa avaliacéo.
A melhor quantidade de grupos identificado nas analises foi cinco, com 0,21 de coeficiente,
conforme apresentado no Quadro 5.

Outra caracteristica interessante deste cenario de teste foi que a medida que a quantidade
de grupos aumentou, o valor do coeficiente também. Este fato indica uma tendéncia de que
quanto maior a quantidade de grupos, melhor é a avaliacdo da analise de acordo com o
coeficiente de silhueta.

Ainda em relacéo ao Quadro 5, em todas as analises do DBSCAN ocorreram erros e ndo

compete a este trabalho o mérito de discorrer sobre os motivos que o culminaram.
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5 CONCLUSOES

O maddulo desenvolvido neste trabalho resultou em ferramenta préatica para aplicar a
analise de agrupamentos e auxiliar a compreenséo dos resultados de uma analise de sentimentos
de abordagem em nivel de aspectos.

Utilizando uma interface gréfica, o usuario poderd enviar um conjunto de dados
resultante de uma analise de sentimentos sobre qualquer tematica (desde que esteja estruturado
tal como descrito na secdo 4.2), definir os parametros para trés algoritmo de clustering
diferentes, aplicar a analise de agrupamentos e visualizar os resultados em graficos.

A ferramenta foi projetada para poder executar vérias analises simultaneamente, de
forma assincrona e de acordo com um processamento hierarquico de trés niveis, ou seja, 0
modulo redne os dados por estado, cidade e objeto, e aplica uma analise de agrupamentos
particular para cada um dos subconjuntos.

Todos os resultados sdo salvos no servidor, onde o usuério podera consulta-los sempre
que precisar e sem ter que esperar por qualquer tipo de processamento — a ndo ser o
carregamento do préprio arquivo de resultados.

Além disso, a definicdo do conceito da contribuicdo dos aspectos se mostrou uma
interpretacdo de grande potencial no escopo da mineracdo de dados, pois permitiu inferir
informagdes que ndo sdo muito explorados em problemas classicos de clustering e podem
prover uma série de outros estudos.

Em relacdo aos cenarios de teste, um ponto importante em problemas de mineracéo de
dados também foi um dos grandes desafios encontrados no desenvolvimento deste trabalho: a
insuficiéncia de processamento.

Mesmo com especificacdes de hardware medianas para um computador pessoal (vide
secdo 4.7), houve muitos erros de estouro de memdria e travamentos principalmente quando
era utilizado todo o conjunto de dados. Além disso, o0 DBSCAN foi o algoritmo mais
problematico, ele ndo conseguiu processar todo o conjunto de dados e forcou o autor a usar
algumas solugdes paliativas ndo muito interessantes para problemas de mineracdo de dados
(secéo 4.7.1).

Para trabalhos futuros, muitas opc¢des de upgrade para o modulo séo validas. A principal
delas é a implementacdo do componente de avaliacdo, que calcula o qudo bom é um
agrupamento utilizando ndo somente o coeficiente de silhueta, mas também outros métodos de
avaliacdo. Disponibilizar mais pardmetros para os algoritmos na tela de configuracdo (secdo
4.5.2) — como a medida de similaridade — também seria importante para identificar como os

agrupamentos se comportariam.
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Outra funcionalidade interessante seria um componente que permitisse comparar dois
ou mais agrupamentos e a contribuicdo dos seus aspectos para melhorar cada vez mais as

analises.
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Apéndice A — Visdo geral do médulo

A visdo geral do modulo de andlise de agrupamentos com énfase nos materiais utilizados

no processo estéa ilustrada na Figura 29.

Figura 29 - Visdo geral do moédulo de analise de agrupamentos.
x [upload]
csv O I

ESS Aplicacdo front-end

@ python
API HTTP
Flask
TYNGULARJS

o @

[visualizagdo] x [saida] . eewut
| csv |

A aplicacdo front-end ird4 executar os algoritmos nos dados de um arquivo CSV
devidamente formatado e informado pelo usuario (Figura 29-A). Para iniciar o processamento,
uma rota HTTP configurada com o micro-framework Flask (Figura 29-B) é acessada, fazendo
o elo entre o cadigo Python, Scikit-learn com a aplicacédo front-end. A analise ira gerar um outro
arquivo CSV (Figura 29-C) que, por sua vez, também sera carregado pela aplicacdo front-end
para a apresentacao dos dados utilizando a visualizacdo TreeMap.

Arquivos CSV sdo muito comuns para armazenar dados que sdo utilizados em tarefas
de mineracdo de dados. Eles sdo simples e leves, mas uma estrutura bem definida é fundamental
para a eficiéncia dos algoritmos. Pensando nisso, a se¢do a seguir descreve a estrutura que o

arquivo CSV deve ter para que o processamento do modulo ocorra normalmente.
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Apéndice B — Tratamento de dados da entrada

A etapa de pré-processamento teve como objetivo acessar os dados extraidos por
Christhie (2015), selecionar as variaveis de interesse, eliminar dados inconsistentes e formatar
0s outros dados para o prosseguimento da pesquisa. Deste modo, consultas SQL foram criadas
para realizar a sele¢éo no banco de dados.

A primeira delas retorna a lista as informaces relacionadas a avaliagéo, com destaque
para 0 campo aspectos, que contém a lista de aspectos presentes na avaliacdo separados,
separados por virgula. A consulta em questdo esta apresentada na Figura 30 e foi fortemente

baseada na proposta de Schmitz (2015).

Figura 30 — Captura de tela da primeira consulta SQL na etapa de selecéo.

—ISELECT
INTO TCC. .aspecto
FROM
SELECT DISTINCT v.idAvaliacao
,aspectos = 5TUFF
SELECT DISTINCT ',' + p.aspecto
FROM analise p
WHERE p.idAvaliacac = v.idAvaliacao
FOR XML PATH(''
, 1,1, '
,titulo
,corpo
,url
,cod0bjeto
FROM avaliacaoc v
tab

100% -~

_'j Messages

(1415476 row(s) affected)

100 % =

3 Query executed successfully. PH (12.0 5P1) | PH\Pedro Henrique (52) | SENTIMENTALL | 00:02:07

Para facilitar, a resultado da consulta € inserido uma nova tabela chamada aspecto que,
por sua vez, é também usada na segunda consulta SQL da etapa de selecdo. Nela, €
acrescentado, basicamente, as informagdes do destino relacionado a avaliagdo. A segunda

consulta esté ilustrada na Figura 31.
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Figura 31 — Captura de tela da segunda consulta SQL na etapa de selec&o.

—ISELECT DISTINCT e.idAvaliacac
,aspectos
,cod
,e.url
ytitulo
,corpo AS comentario
,categorias
,nome AS chjeto
,estado AS destinolF
,d.descricao AS destinoCidade
INTO TCC..dataset
FROM TCC. .aspecto e
LEFT JOIN analise a ON e.idAvaliacaoc = a.idAvaliacao
LEFT JOIN objeto o ON o.codObjeto = e.codObjeto

LE JOIN destino d ON d.idDestino = o.idDestino
100 % -

_'j Messages
(1415476 row(s) affected)
100 % -

@ Query executed successfully. PH {12.05P1) | PH\Pedro Henrique (32)  SENTIMENTALL = 00:02:11

Ao final, a selecdo (e conjunto) de dados que estara habil as especificacdes da solucao

que foi desenvolvida é apresentada na Figura 32.

Figura 32 — Captura de tela da tabela final.

select * from dataset =
100% -
[ Resuts |J3 Messages
idAvali... aspectos cod urd titt A
1 1086069 Fozlugares refeigdo 303444  hitp:/Awww tipadvisor.com br/ShowlUserReviewsg3.. ex
1 1086082  ambiente paladarvinho  g303441 http:/Awww tipadvisor.com br/ShowlUserReviewsg3.. L
1 1086104  almogoambiente aten...  g303441 http:/Awww tipadvisor.com br/ShowlUserReviewsg3..
1 1086106  atendimento,prego g303506  hitp:/Awww tipadvisor.com br/ShowlUserReviewsg3.. D
1 1086123  atendimento.caipfrota,.. g303506  http://www tripadvisor com br/ShowUserReviewsg3... B
1 1086128  baimo sabortaca g303506  hitp:/Awww tipadvisor.com br/ShowlUserReviewsg3..
1 1086135  escolha quantidade g303506  hitp:/Awww tipadvisor.com br/ShowlUserReviewsg3..
1 1086137 ambierteopgiesprego g303506  http:/fwww tripadvisor. com br/ShowUserReviewsg3.. O
1 1086140  Jugar g303506  hitp:/Awww tipadvisor.com br/ShowlUserReviewsg3.. he
1.. 1086166 almogoopgies g303441 http://www tipadvisor.com br/ShowlUserReviewsg3... B
< >
@ Cuery executed successfully, PH(12.05P1)  PH\Pedro Henrique (33) TCC  00:00:32 14713476 rows

Vale ressaltar que a etapa de selecéo sera orientada pelo especialista de dominio.

A formatacdo e armazenar adequadamente os dados para que os algoritmos possam ser
aplicados, se tornou bastante simples por conta do recurso de exportacdo do SQL Server. Apos
realizar uma consulta, a prépria IDE permite e exportacdo dos resultados em formato CSV, que

sera formato utilizado como entrada para os algoritmos.
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Apéndice C — Resumo dos Modulos do SentimentALL

Diferentes autores foram responséveis pelo desenvolvimento dos mdédulos onde,
basicamente, foi utilizado uma mesma base de dados. Tendo em base a Figura 13, uma breve
descricdo de cada um dos seus modulos do SentimentALL esta apresentada a seguir:

e Modulo de extracdo de dados:

o Descricdo: crawler’ de navegagéo e extracdo sistemética de avaliacdes sobre
destinos turisticos do TripAdvisor. Desenvolvido utilizando técnicas de web
crawling e web scraping fornecidas pela aplicacéo Import.io® (CHRISTHIE,
2015).

o Principais tarefas realizadas:

= Desenvolvimento do crawler de extracéo; e

= Limpeza, formatagéo e carga dos dados obtidos.

e Moddulo de mineracéo de dados por analise de sentimentos:

o Descrigdo: protétipo de ferramenta de analise de sentimentos em textos
escritos em Portugués, no nivel de aspectos e abordagem léxica
(CHRISTHIE, 2015).

o Principais tarefas realizadas:

= |dentificacdo dos aspectos presentes nas avaliagcdes e a definicdo da
sua polaridade; e

= Persisténcia dos resultados na base de dados unificada.

e Modulo de mineracdo de dados por regras de associacao:
o Descrigdo: aplicacdo da técnica supervisionada de regras de associacao
utilizando o Weka® para extrair relacdes entre 0s aspectos positivos e
negativos mais frequentes (ARAUJO, 2016; SCHMITZ, 2015). Para a
analise, foram utilizados somente avaliacGes que continham pelo menos um
dos vinte aspectos positivos mais comuns no banco de dados.

o Principais tarefas realizadas:

" Programa autdnomo que extrai dados sistematicamente da web.

8 O Import.io é uma plataforma web para extrair dados de websites que dispensa qualquer tipo de escrita de codigo.
Mais informacdes em: www.import.io.

® O Weka é uma colecdo de algoritmos de aprendizagem de méaquina para tarefas de mineracdo de dados. Mais
informacdes em: www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka.
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= Criacéo de tabelas auxiliares para facilitar a transformacéao dos dados
para o formato do Weka (ARFF);

= Aplicacdo dos dados no algoritmo A Priori.

e Modulo de visualizacao de informacéo:

©)

Descricao: ferramenta de visualizacdo de informacdo para facilitar a
verificacdo de padrbes e tendéncias pelas partes interessadas (ROESE,
2016).
Principais tarefas realizadas:
= Criacdo de tabelas auxiliares na base de dados unificada para facilitar
as consultas;
= Desenvolvimento de componente para geracdo de dicionario de
termos e taxonomia;
= Desenvolvimento de componente para apresentacdes em graficos

variados.



Apéndice D — Diagrama de sequéncia do médulo

Figura 33 — Diagrama de sequéncia do moédulo de analise de agrupamentos.

escolherMivel [nivel)

s ubirConjuntoD eDado s csv)
—analisarConjurtoDe Dados|dataset, k, n, eps, minPts)
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loop I

[para cada estado,

selecionarSubconjurtal dataset)
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T
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TT
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