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RESUMO

Cada vez mais as redes sociais na Internet se destacam pelo grande volume de

informacGes geradas por usuarios diariamente, as quais sdo compostas por
textos, fotos e videos. Contudo, ainda é um grande desafio utilizar dados
publicados por usuarios para entender de forma precisa seus interesses,
informacdo esta que é preciosa em diversas aplicacGes. Para lidar com tais
dificuldades, técnicas avancadas para agregar valor semantico aos textos foram
propostas em trabalhos anteriores, obtendo informacGes implicitas que estdo
presentes nas proprias publicacdes ou em URLs de noticias mencionadas pelos
usuérios. Seguindo esta mesma ideia, neste trabalho é proposta uma nova
abordagem para enriquecimento semantico de publicacdes de usuarios do
Twitter, na qual sdo consideradas informacdes que estdo além do contetdo
textual presente nas publicacOes, explorando também os conceitos extraidos de
imagens presentes nas publicacdes e noticias compartilhadas pelos usuérios.
Assim sendo, a principal contribuicdo deste trabalho é criar um mecanismo de
modelagem automatica de perfis de usuarios do Twitter, que utiliza diferentes
técnicas de enriguecimento semantico do estado da arte baseadas em conteudo
textual, assim como uma nova abordagem proposta que faz uso de imagens,
comparando-as em cenarios reais envolvendo um sistema de recomendacéo de
noticias e um classificador de tweets. Além disso, uma aplicacéo para visualizar
os perfis criados, assim como suas respectivas evolugdes ao longo do tempo, foi
implementada permitindo que dados sejam coletados e enriquecidos em tempo
real.

Palavras-chave: Enriquecimento semantico. Modelagem de perfis de usuarios.
Twitter. Redes sociais. Mineracdo de dados.



ABSTRACT

Increasingly, social networking sites stands out by the large volume of
information created by users daily, which are composed of text, photos and
videos. However, it is still a big challenge to use user’s published data to
understand precisely their interests, which is a valuable information in many
applications. To deal with such difficulties, advanced techniques to add semantic
value to the texts were proposed in other studies, obtaining implicit information
that are present in their own publications or news URLs mentioned by users.
Following this same idea, in this research we propose a new approach of
semantic enrichment for Twitter users’ publications, which it is considered
information that is beyond the textual content present in publications, also
exploring the extracted concepts from images in publications and news shared
by users. Therefore, the main contribution of this work is to create an automatic
modeling tool for Twitter user’s profiles, using different state-of-the-art
techniques to semantic enrichment based on textual content, as well as the
proposed new approach using images, comparing them in scenarios real
involving a news recommendation system and classification of tweets,
respectively. Moreover, an application to show the created profiles, and their
respective changes over time was implemented, allowing data to be collected
and enriched in real time.

Keywords: Semantic enrichment. User modelling. Twitter. Social networks.
Data mining.
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1 INTRODUCAO

E de se notar que o ndmero de usuérios conectados a Internet tem
aumentado significativamente® e, com o advento dos smartphones e tablets,
usudrios que ndo eram familiarizados com os computadores desktop passaram a
integrar a rede por meio destas novas tecnologias. Como consequéncia, a
quantidade de dados gerados pelos usuarios navegando pela Internet e pelas
redes sociais tem crescido na mesma proporgao.

Tais dados sdo preciosos para diversas aplicac6es, tais como modelagem
de perfis de usuarios, deteccdo de terrorismo, sistemas de recomendacdo, analise
de influéncia de individuos, marketing digital, classificacdo de tweets, entre
outras. Estas aplicagbes podem, muitas vezes, fazer uso das informacgtes
publicadas por usuarios em suas respectivas redes sociais para conseguir atingir
seus objetivos com maior eficacia, sendo que quanto mais detalhes relevantes
sobre os usuarios tiverem em maos, maiores so as chances de obterem sucesso
(ABEL et al., 2011b; VAN DAM; VAN VELDEN, 2015). Por exemplo, em
aplicacBes envolvendo a classificagdo de publica¢fes dos usuarios, 0s metadados
enriquecidos, tais como as entidades, tdpicos e tags podem ser concatenados ao
contetdo original para melhorar a acurdcia dos modelos criados, os quais
conseguem determinar melhor as categorias de publicacbes ao utilizar tais
informacbes adicionais, conforme abordado em Weissbock, Esmin e Inkpen
(2013).

Contudo, nem sempre as informagdes sobre 0s usuarios estdo
disponiveis de forma explicita nestes cendrios, uma vez que muitos dos textos
publicados ndo seguem regras gramaticais, podem ser muito curtos, além de
possuirem diversos termos e abreviacfes que ndo constam nos dicionarios.

Assim sendo, utilizar o texto poluido para criar os perfis dos usuarios muitas

! http:/iwww.internetlivestats.com/internet-users/
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vezes resulta em modelagens com baixa qualidade (BOSTON et al., 2014;
DERCZYNSKI et al., 2015).

Para lidar com tais dificuldades, trabalhos recentes tém buscado ir além
do contetido publicado pelo usuario, buscando em fontes externas informacGes
que agreguem maior valor semantico aos textos poluidos (ABEL et al., 2011b;
BOSTON et al., 2014).

Trabalhos recentes utilizam-se de técnicas para extrair dados a partir das
URLSs presentes nas publicagfes dos usuarios, identificando entidades e tépicos
de interesse dos individuos por meio de ferramentas de analise semantica sobre
tais publicacbes e os sites que sdo mencionados. Tal abordagem se mostrou
promissora para agregar valor semantico a textos curtos e com poucas
informacdes (ABEL et al., 2011b; WEISSBOCK; ESMIN; INKPEN, 2013).

Por outro lado, diversas técnicas e ferramentas para analise de imagens
surgiram recentemente, permitindo que sejam extraidos conceitos presentes em
imagens, conforme pode-se notar na Figura 1. Estas ferramentas podem ser
extremamente Uteis no cenario das redes sociais, as quais possuem muitas
imagens compartilhadas por usuérios, tanto diretamente nas publicacdes

(explicitas), guanto em URLSs de noticias compartilhadas (implicitas).

Figura 1 — Conceitos extraidos de imagens.

Predicted Tags

stadium soccer football people competition group
ball sports fan many game spectator crowd field

audience

Fonte: Dados do autor (2016).
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Entretanto, até o presente momento ndo foram identificados trabalhos
combinando o uso de tais conceitos de imagens juntamente com as técnicas de
enriquecimento semantico textual para melhorar a quantidade e a qualidade das
informac@es presentes nas publicagdes de usuarios.

Assim sendo, a principal contribuicdo deste trabalho é realizar um
estudo utilizando diferentes técnicas de enriquecimento semantico do estado da
arte baseadas em conteido textual e imagens, combinando-as para aumentar a
eficacia de uma aplicacdo envolvendo a tarefa de classificacdo de tweets, que
consiste em determinar a qual categoria um tweet pertence, assim como
melhorar a eficacia de um sistema de recomendacdo de noticias, que utiliza os

tweets enriquecidos dos usuarios para realizar as recomendacdes.
1.1 Objetivo geral

O objetivo desta pesquisa € construir um mecanismo automatico para
modelagem de perfis de usudrios, utilizando dados publicados por estes na rede

social Twitter.
1.1.1 Objetivos especificos

Para atingir o objetivo geral proposto neste trabalho, sera necessario:

a) Pesquisar técnicas do estado da arte para modelagem de perfis de
USuario;

b) Coletar dados da linha do tempo de usuarios do Twitter;

c) Enriquecer semanticamente as publica¢fes utilizando o texto e as
imagens presentes nas publicacdes e noticias citadas;

d) Avaliar a qualidade dos perfis utilizando as estratégias de
enriquecimento semantico desenvolvidas em um sistema de

recomendacdo de noticias e outro para classificagéo de tweets;
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e) Implementar uma aplicagdo para coleta, enriquecimento e

visualizacao dos perfis criados em tempo real.
1.2 Estrutura do documento

Na Secédo 2, Referencial Teorico, sdo abordados conceitos importantes
para a compreensdo deste trabalho. Trabalhos relacionados ao projeto séo
destacados na Secdo 3. Na Secdo 4, Metodologia, é explicado como serdo
realizadas as atividades envolvidas no escopo deste projeto. Na Secdo 5,
Resultados, sdo detalhados os resultados desta pesquisa. Finalmente, na Se¢éo 6,
Conclusdo, é feito um breve resumo do trabalho, assim como sdo destacados 0s

resultados alcancados e trabalhos futuros.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Nesta secéo sdo abordados conceitos fundamentais para a compreensdo
desta pesquisa, assim como tendéncias atuais da literatura em relacdo ao tema

estudado.
2.1 Redes sociais

Uma rede social é uma estrutura composta por pessoas ou organizacoes,
que possuem relacionamentos (ligacdes) entre si. Uma forma muito comum de
representar tais estruturas é utilizando grafos, onde os nés sdo individuos e as
arestas representam os relacionamentos entre estes.

Recentemente, o estudo de redes sociais na Internet, que sdo
representadas na forma de blogs, sites de relacionamento e de compartimento de
conteudos entre usuarios, tem chamado cada vez mais a atengdo de
pesquisadores de diversas linhas de pesquisa, uma vez que tais estruturas
possuem grande quantidade de informagdes preciosas, as quais permitem inferir
topicos e interesses de usuarios.

Desta forma, com a expansao de tais veiculos de informacgéo, o volume
de dados gerado diariamente tem aumentado em grandes propor¢oes, tornando-
se necessario criar mecanismos capazes de extrair informacgdes relevantes dos
usuarios e seus relacionamentos de forma eficiente e escalavel.

A seguir serd detalhada uma das redes sociais amplamente utilizada
atualmente, o Twitter, assim como algumas das técnicas do estado da arte

comumente utilizadas para extrair informacdes de redes sociais.
2.2 Twitter

O Twitter é uma rede social e servidor para microblogging, onde

usuarios podem enviar ou receber informagdes textuais de outros individuos. Os
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textos que os usuarios da rede compartilham possuem no maximo 140 caracteres
e s&o denominados tweets”.

Em Java et al. (2007), os autores fazem um estudo do comportamento
dos usuérios desta rede social, mostrando quais sdo 0s contelldos que usuarios
postam, fazendo uma andlise de tais informacGes. Nesse estudo, mostrou-se que
0S Usuarios costumam, em sua maioria, postar rotinas diarias, realizar conversas
por meio de tweets (uma vez que a ferramenta ndo possui chat), compartilhar
informagBes/URLs e relatar noticias. Tais informacgfes foram entdo utilizadas
para classificar os usuarios em trés grupos: Fontes de Informacdo, Amigos e Em
Busca de Informacdes.

Uma das caracteristicas que tornam o Twitter uma ferramenta
amplamente utilizada para estudos envolvendo redes sociais esta na forma com a
qual as informacfes se propagam pela rede, na qual usuarios seguem as
atualizacOes e tweets de outros individuos de interesse. Desta forma, criam-se
estruturas de redes complexas possuindo uma menor quantidade de individuos
que sdo categorizados como “Fonte de Informagdo” com muitos seguidores.
Contudo, a maior parte dos usuarios é aquela categorizada como usuéarios “Em
Busca de Informacao” ou “Amigos”, que possuem poucos seguidores na rede
quando comparados aos usuarios “Fonte de Informagao”.

Além disso, usuarios, ao postarem um contetdo (tweet), podem indicar
um identificador do assunto ao qual o seu contetdo estéa relacionado (hashtag).
Desta forma, analisando quais sdo 0s hashtags mais frequentes nos tweets dos
usuarios é possivel determinar quais sdo os tdépicos mais discutidos no momento.
Esta informagdo pode ser extremamente util em diversos contextos, como em
cenarios nos quais se busca analisar qual a opinido ou sentimento dos usuarios

da rede em um determinado momento sobre um tema especifico, por exemplo.

? Dados extraidos de <https://about.twitter.com/pt> em Agosto de 2016


https://about.twitter.com/pt
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2.3 Entidades nomeadas

As entidades nomeadas serdo amplamente abordadas no decorrer deste
trabalho, sendo que a definigdo utilizada para tal conceito é que uma entidade
pode ser uma pessoa, local, evento, uma empresa, enfim, tudo aquilo que
constitui a esséncia de um ser ou de uma coisa, conforme consta no dicionario
Michaelis °.

Toda entidade nomeada tem um nome e um ou mais tipos, por exemplo:

a) Barack Obama — Pessoa, Politico, Presidente;
b) Apple — Empresa, Companhia, Marca;

c) Paris — Cidade, Ponto Turistico.

Existem diversos trabalhos na area de Recuperacdo de Informacéo (RI)
envolvendo desambiguacdo de entidades em textos (CUCERZAN, 2007;
HOFFART et al., 2011) e consultas personalizadas baseadas em entidades (YIN;
SHAH, 2010), por exemplo, uma vez que tais informagdes possuem um grande
valor semantico, o que pode ser utilizado para melhor interpretar determinados
textos curtos e ruidosos, como € o caso de consultas realizadas em mecanismos
de buscas na Web.

Devido a tais caracteristicas, a identificacdo ou reconhecimento de
entidades em textos é uma linha de pesquisa amplamente estudada em RI, sendo
que atualmente ja existem diversas ferramentas disponiveis que implementam
algumas das técnicas do estado da arte para tal finalidade, tais como o Apache
Stanbol’e o Open Calais®, sendo que este Gltimo ser4 utilizado neste trabalho

para a tarefa de reconhecimento de entidades nomeadas em textos.

® http://michaelis.uol.com.br
* https://stanbol.apache.org/

® http://www.opencalais.com/
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2.4 Tags

Tags, também chamadas de palavras-chave (keywords) ou rotulos
(labels), séo elementos textuais utilizados para descrever, em poucos termos,
qual o assunto relacionado a um determinado elemento®.

Existem diversas formas de criar tags, sendo que os proprios humanos
podem crié-las, como no caso em que o0s autores de uma noticia, por exemplo,
informam explicitamente quais s@o as palavras-chave de seu texto, ou podem ser
geradas de forma automatica a partir do uso de técnicas da area de
Processamento de Linguagem Natural (NLP) para criar tais termos, dispensando
a necessidade de um humano ou um especialista informa-las. A primeira
abordagem, na qual humanos especialistas informam as tags, costuma gerar
melhores resultados, mas nem sempre é viavel que humanos gerem as tags
necessarias para aplica¢fes, podendo ser custoso tanto financeiramente quanto
em relacdo ao tempo gasto para realizar a tarefa.

Desta forma, uma maneira de criar automaticamente tais palavras-chave
utilizada pela biblioteca Newspaper’ é extrair os termos com maior peso TF-IDF
do texto pré-processado, ou seja, sem as chamadas stop-words (termos
previamente conhecidos que sdo irrelevantes para explicar a esséncia de um
texto, podendo ser artigos, preposicGes, palavras de ligacdo, entre outras).

As tags também podem estar presentes em outros tipos de elementos que
ndo sao textos, tais como imagens. A exemplo disto, é cada vez mais comum
que redes sociais permitam que os usuarios indiquem tags para fotos, como é o
caso do Instagram. Ao mesmo tempo, existem trabalhos recentes buscando
recomendar automaticamente tais rotulos de forma automatica baseando-se nos
comentarios, tags anteriores ou em publicagdes de usuarios relacionados a
imagem (ZHOU et al., 2011).

® http://www.dicio.com.br/palavra-chave/
" https://github.com/codelucas/newspaper
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Desta forma, neste trabalho serdo utilizados quatro tipos de tags:

a) Hashtags dos tweets;

b) Palavras-chave extraidas das noticias;

c) Tags sociais retornadas pelo Open Calais;

d) Conceitos extraidos das imagens publicadas pelos usuarios e nos sites

mencionados pelos mesmos.

A seguir serad detalhado melhor o que sdo tais conceitos de imagens.
2.5 Conceitos extraidos de imagens

Os conceitos, conforme a definicdo presente nos dicionarios ®, sdo
definidos neste trabalho como tipos de tags que descrevem a compreensao que
um ser humano tem de uma determinada imagem. Por esta caracteristica, sdo
mais ricos semanticamente que as tags, uma vez que descrevem nao apenas
categorias ou objetos, mas coisas que estdo implicitas na imagem, tais como
sentimentos, caracteristicas e qualidades. Um exemplo de diferenca entre
conceitos e tags pode ser observado na Figura 2. Por estas caracteristicas, 0s
conceitos de imagens podem ser utilizados em diversas aplicagdes.

Contudo, criar tais conceitos ndo é nada trivial, sendo que esta tarefa é
uma linha de pesquisa amplamente estudada nas areas de Visdo Computacional
e Aprendizado de Maquina. Trabalhos anteriores, por exemplo, fazem uso de
técnicas de aprendizado de maguinas usando redes neurais artificiais e deep
learning para conseguir realizar esta tarefa (GONG et al., 2013), ou buscam
identificar a similaridade com imagens pré-rotuladas para determinar tags para
imagens novas (KENNEDY; SLANEY; WEINBERGER, 2009). Também ha

& http://www.dicio.com.br/conceito/
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trabalhos fazendo uso das tags e conceitos para identificar imagens similares
(BATKO et al., 2010).

Figura 2 — Exemplo de tags e conceitos de uma imagem.

TAGS
animalia céo mamiferos pug
canidae cachorro
CONCEITOS
pequena doméstico animal de estimagéo
olhando adoravel jovem

Fonte: Adaptado de https://pt.wikipedia.org/wiki/Ficheiro:Sad-pug.jpg.

Desta forma, como o foco deste trabalho ndo é criar um mecanismo de
categorizacdo e reconhecimento de imagens, foi decidido que seria utilizada
alguma ferramenta que implementasse os algoritmos para realizar tal tarefa,

conforme seré detalhado na Secéo 4.
2.6 Topicos

Os topicos sdo termos que possuem ligacdo ou conexdo direta com um
determinado elemento °. Os exemplos de topicos que serdo utilizados no
decorrer desta pesquisa sdo: Esporte, Entretenimento, Politica, Financas e
Tecnologia.

Uma linha de pesquisa amplamente estudada na &rea de Recuperacédo da
Informacdo e Mineragdo de Dados consiste em organizar documentos

desconhecidos, agrupando-os de acordo com seus respectivos topicos. Para

® http://michaelis.uol.com.br/busca?r=0&f=0&t=0&palavra=t%C3%B3pico
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realizar tal tarefa, algoritmos de agrupamento de dados (clustering), assim como
técnicas supervisionadas de aprendizagem de maquina sdao comumente utilizados
(ERTOZ; STEINBACH; KUMAR, 2004).

2.7 Modelagem de perfis de usuarios

A modelagem de perfis de usuarios consiste em determinar
caracteristicas do individuo que esta sendo analisado. Tais informaces podem
incluir sexo, idade, tépicos de interesse, localizagdo, gosto musical, atividades
recentes, relacionamento, entre outras caracteristicas, que variam de acordo com
a necessidade da aplicacéo.

Contudo, a modelagem de perfis de usuarios utilizando redes ndo é uma
tarefa trivial, uma vez que, em plataformas de microblogging, como o Twitter,
nem sempre as caracteristicas do usuario estdo explicitas, sendo necessario,
muitas vezes, analisar os contelidos textuais publicados pelos usuarios, assim
como buscar informacdes da topologia da rede, tais como amizades, seguidores
e individuos de interesse, para conseguir construir perfis mais ricos
semanticamente (ABEL et al., 2011b; CHEN; CUI; JIN, 2014; COTELO et al.,
2015).

Dentre as aplicacGes mais comuns gue envolvem a criacdo de perfis de
usuario, nota-se que o marketing digital se destaca na literatura como um tema
promissor. Isto ocorre devido ao fato de diversas empresas estarem cada vez
mais buscando coletar informagGes de novos clientes que se interessam por seus
produtos, feedback positivo e negativo, faixa etaria de clientes alvo, regifes onde
0s produtos possuem alta ou baixa receptividade, entre outras muitas
caracteristicas que permitem gue tais companhias tomem decisdes de marketing
cruciais para o crescimento das corporagbes (VAN DAM; VAN VELDEN,
2015).
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Entretanto, ndo apenas aplicacBes envolvendo marketing digital
necessitam de informacGes de perfis de usuarios. As préprias plataformas de
microblogging, buscando manter cada vez mais 0s usudrios ativos na rede, tém
como grande desafio recomendar pessoas e assuntos de interesse para 0S
usuarios para obter sucesso (ARMENTANO; GODOY; AMANDI, 2013;
CHEN; CUI; JIN, 2014). Além disso, andlise de influéncia de individuos,
deteccdo de terrorismo e servicos de busca na Web sdo outros exemplos de
aplicacdes que dependem de modelagem de perfis de usuarios e que tém,
recentemente, ganhado cada vez mais a atencdo de pesquisadores, governos e
empresas.

Ha também pesquisas direcionadas no sentido contrario, que buscam
garantir a privacidade dos usuarios que, tendo suas informacgdes expostas
publicamente em diversas redes sociais, permitem que, muitas vezes, seus perfis
sejam usados de forma ndo desejada por pessoas mal intencionadas. Este é o
caso do trabalho feito por Viejo, Sdnchez e Castella-Roca (2012), que busca, por
meio de publicacGes fakes com contetdos correlacionados com os posts do
usuario, alterar e esconder o verdadeiro perfil dos individuos, de forma que os
mesmos ndo percam o contelido que foi publicado.

A representacdo do perfil do usudrio pode ser feita de diferentes
maneiras, sendo que algumas das abordagens comumente utilizadas sdo 0s
grafos RDF (Resource Description Framework), que sdo estruturas de dados
interligadas que sdo utilizadas para descrever recursos e seus respectivos
metadados, muito atil em aplicagbes que envolvem representagdo e
armazenamento do conhecimento®, e a abordagem vetorial (bag of words), a

qual sera detalhada a seguir.
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2.7.1 Grafos RDF

Os grafos RDF (Resource Description Framework) sdo estruturas de
dados interligadas que sdo utilizadas para descrever recursos e seus respectivos
metadados, muito Gtil em aplicagdes que envolvem representagdo e
armazenamento do conhecimento. Tal formato de representacdo é uma das
especificacdes da W3C (World Wide Web Consortium)™.

Na Figura 3 é mostrado um exemplo de um grafo RDF utilizado para
representar o perfil de um usuario, no qual as entidades presentes sdo ligadas por
links (URIs), permitindo criar uma estrutura de rede na qual informagdes sobre
os elementos interligados podem ser obtidas, tais como tipos de entidade,
parentescos, profissao, imagens, entre outras informacdes.

Neste sentido, para identificar os interesses de tal usuario, basta que uma
analise sobre tal estrutura seja realizada, sendo possivel expandir os niveis de
detalhes sobre os elementos ligados navegando pelas ligacdes presentes no

grafo.

19 https://www.w3.org/RDF/
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Figura 3 — Exemplo de grafo RDF para representar o perfil de um usuario.

Michelle Obama
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Fonte: <https://www.w3.0rg/RDF/>.

2.7.2 Representacao vetorial (bag of words)

Outra forma de representar a modelagem de um perfil de usuéario
consiste em armazenar seus interesses como sendo um vetor de termos, 0s quais
podem ser palavras ou tokens. Nesta abordagem, cada termo é representado
como um eixo em um espaco n-dimensional, e a presenca ou ndo do termo no
perfil do usuério é relacionada ao peso de tal termo para o perfil.

Na Figura 4 é mostrado um exemplo de representagdo de um perfil de
usuario utilizando esta abordagem, no qual para cada elemento que compde o
perfil do usuario é criado um eixo onde o0 peso do elemento é indicado pelo
comprimento deste vetor na dire¢do deste eixo.

Esta abordagem permite que a similaridade de usuarios seja medida de

acordo com os vetores que sdo gerados para os elementos, sendo que quanto
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menor o angulo entre os vetores resultantes para dois elementos, maior serd a
similaridade entre os mesmos. Por isto, uma das métricas amplamente utilizadas
para medir a similaridade entre elementos faz uso do Cosseno do angulo entre
tais vetores (HUANG, 2008).

Figura 4 — Exemplo de representacéo vetorial de um perfil de usuario.

Fonte: Dados do autor (2016).

2.8 Enriquecimento semantico de contetdo

O enriquecimento semantico de contetdo é uma tarefa amplamente
explorada na area de Recuperacdo de Informacéo, tais como, em aplicacdes que
envolvem identificacdo, desambiguacéo e expansao de consultas.

Dado um texto pequeno, com ruidos, falta de capitalizagdo e com
abreviacGes de palavras, ou seja, um texto dificil de ser interpretado
automaticamente por técnicas de processamento de linguagem natural, a ideia
principal do procedimento de enriquecimento semantico consiste em identificar
termos chave do texto poluido, utilizar uma fonte externa de informagdes para
remover abreviagdes, identificar pessoas, organizagdes, topicos relacionados ao
fragmento de texto, acrescentando tais informagfes ao texto poluido de forma

que o mesmo possa ser melhor representado semanticamente, com informagdes



28

mais completas e que permitam que aplicacbes consigam extrair mais
informac6es ao analisarem o texto (ABEL et al., 2011b; BOSTON et al., 2014).
Segundo Clarke e Harley (2014) o enriquecimento semantico € um tipo
adicional de metadados que melhora profundamente a utilidade, a descoberta e a
interoperabilidade do conteudo, envolvendo tanto a categorizagdo quanto a
estruturacdo e organizacdo dos dados. O enriquecimento semantico pode ser
visto como uma forma de permitir que computadores possam representar e
entender o contetdo, podendo fazer conexdes entre o contetdo e os metadados

enriquecidos.
2.9 Classificacédo de documentos

A classificagdo de documentos, também chamada de categorizacdo de
textos, consiste em determinar e associar um documento a uma ou mais
categorias ou classes, sendo uma tarefa imprescindivel para diversas aplicacdes,
tais como deteccdo de spam, organizacdo de e-mails, analise de sentimentos,
identificacdo de idiomas, entre outras (SOERGEL, 1985).

Existem diferentes formas de classificar documentos, sendo uma destas
a abordagem na qual humanos podem determinar as categorias dos documentos,
e outra na gual algoritmos podem ser utilizados para inferir tais categorias. A
primeira abordagem, apesar de gerar melhores resultados, nem sempre é viavel
ser utilizada por humanos, podendo demandar grande quantidade de tempo e
esforco para ser realizada.

Para determinar a classe de documentos de forma automatica é possivel
fazer uso de diferentes técnicas, as quais sdo divididas em supervisionadas e ndo
supervisionadas, as quais se diferem com relacdo & disponibilidade de
documentos previamente classificados, os quais podem ser utilizados para criar
modelos que interpretem tais dados e consigam identificar padrfes nos textos

das categorias dos documentos fornecidos (abordagens supervisionadas), e ha
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técnicas que ndo tém dados previamente rotulados (abordagens nao
supervisionadas), as quais buscam agrupar os dados que sdo similares em
estruturas denominadas clusters (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2005).

Neste trabalho apenas abordagens supervisionadas foram utilizadas para
tarefas envolvendo a classificacdo de documentos, na qual os textos foram
transformados para uma representacdo vetorial, onde as features destes sdo 0s
termos que ocorrem nos mesmos, e 0s atributos foram representados como o

peso TF-IDF do termo para o documento.
2.9.1 Ponderacdo de termos usando TF-1DF

E comum observar que em determinados textos alguns termos
especificos presentes no mesmo podem ser mais representativos do que outros.
Desta forma, a ponderacdo de termos (ou tokens) consiste em um mecanismo
para determinar valores numéricos que permitam indicar a importancia dos
termos, permitindo descobrir se um token é mais representativo do que outro
dentro de um texto.

Existem diferentes formas de determinar o peso de um termo, sendo que
este pode variar de acordo com a frequéncia que o token ocorre dentre todos os
documentos e dentro do préprio documento. Na ponderacdo usando TF-IDF
(Term Frequency - Inverse Document Frequency), que é uma das abordagens
mais utilizadas na literatura, 0 peso de um determinado termo é maior quando o
mesmo é raro dentro da colegdo de todos os documentos (IDF), assim como é
maior quando no proprio documento ele ocorre muitas vezes (TF) (BAEZA-
YATES; RIBEIRO NETO, 2011).

O TF (Term Frequency) é uma formula utilizada para calcular a
importancia do termo dentro de um documento sem considerar 0s outros textos
da colegdo. Existem diferentes formas de calcular tal informacéo, sendo que a

ideia é determinar o peso proporcional a frequéncia do mesmo no documento. A
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Equacdo 1 ilustra a formula utilizada neste trabalho para calcular o peso TF de
um termo, que foi adaptada de Baeza-Yates e Ribeiro-Neto (2011).

TF(termo) = 1 + log freq(termo) (1)

Onde freq(termo) é a frequéncia do termo no documento.

Ja o IDF (Inverse Document Frequency) busca determinar se um
determinado termo é mais raro dentro de toda a colegdo, informacdo esta que
pode ser relevante para encontrar documentos similares. Por exemplo, considere
dois documentos que compartilham um termo muito raro que é um sobrenome
de uma pessoa. Desta forma, a probabilidade de tais documentos estarem
falando da mesma pessoa, ou seja, a chance de estarem relacionados, é muito
alta, uma vez que este sobrenome é muito especifico. Assim sendo, para calcular
o IDF de um termo foi utilizada a Equacdo 2, que foi adaptada de Baeza-Yates e
Ribeiro-Neto (2011).

IDF (termo) = 1 + log, (nﬁ) )

Onde N é o nimero de documentos da cole¢do, e n; é o nimero de
documentos que o termo ocorre.

Desta forma, para combinar tanto a especificidade de um termo, assim
como sua importancia dentro do documento, a ponderacdo de termos TF-IDF
utilizada neste trabalho faz uma multiplicacdo das duas métricas de ponderagao
de termos TF e IDF, conforme indicado na Equagdo 3, que foi extraida de
Baeza-Yates e Ribeiro-Neto (2011).

TF-IDF (termo) = TF (termo) X IDF (termo) (3)
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2.10 Sistemas de recomendacao

Um sistema de recomendacdo pode ser definido como um mecanismo
que retorna um conjunto de itens relevantes para uma pessoa ou usudrio. Estes
itens costumam estar no formato de um ranking, no qual quanto mais préximo
do topo deste ranking, maior a importancia do item para o usuario alvo da
recomendacao.

Um exemplo cotidiano de sistema de recomendacao pode ser encontrado
em algumas bibliotecas, no qual o usuario pode ser informado de possiveis
livros de seu interesse que sao identificados a partir do historico de livros que o
usuario emprestou recentemente ou a longo prazo.

Além disso, os sistemas de recomendacdo sdo utilizados ndao apenas para
recomendar produtos, mas também para sugerir e alterar a ordem de exibicdo de
resultados de consultas em mecanismos de busca, indicar pessoas de interesse,
recomendar noticias, enfim, qualquer tipo de aplicacdo gue envolve a sugestdo
de itens de potencial interesse a um ou mais individuos.

Com o crescimento do ndimero de usuérios conectados a Internet,
diversas empresas enxergaram uma oportunidade para aumentar suas vendas ou
0 sucesso de suas aplicacdes por meio de recomendacBes personalizadas para
usuarios na Internet, sendo que muitas destas aplicacdes fazem uso de diversas
informacg6es sobre os usuarios, tais como suas atividades recentes, localizacéo,
paginas visitadas, clicks, conteldo compartilhado em redes sociais, amizades,
entre outras informacdes, que permitem identificar quais s&o os interesses de um
usuario com grande precisdo, aumentando significativamente as chances de
aceitacdo de uma recomendacao.

As boas recomendacdes tornam-se interessantes tanto para usuarios, que
desejam sempre ser recomendados com conteidos relevantes, assim como para
as empresas, que aumentam suas receitas com o0 aumento nas vendas por meio

de recomendacBes mais precisas.
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Existem diversas abordagens para realizar as recomendacdes para um
usuério. A recomendacdo baseada em Filtros Colaborativos, por exemplo, parte
do pressuposto que itens que sdo bem aceitos por diversos outros usuarios
similares ao usuério alvo tem maior probabilidade de serem aceitos por este
(BREESE; HECKERMAN; KADIE, 1998). Isto pode ser observado em
recomendacdes de noticias, por exemplo, onde manchetes muito lidas por outros
usuérios com interesses similares ao do usuéario alvo tém maiores chances de
serem aceitas e visitadas.

Uma outra abordagem para realizar as recomendacdes é a
Recomendacdo Baseada em ConteGdo, que consiste em utilizar apenas dados
obtidos sobre o usuario alvo para realizar as recomendacdes (LOPS; GEMMIS;
SEMERARO, 2011). Diferente da abordagem anterior, os interesses de outros
usuarios ndo sdo necessarios para o algoritmo de recomendacdo. Uma outra
vantagem desta abordagem € que itens novos que nunca foram recomendados
podem ser indicados para o usuario alvo. Por outro lado, quando se tem poucas
informacbes sobre o individuo, esta abordagem pode ndo ser muito eficaz.
Conforme serd observado no decorrer deste trabalho, esta abordagem de

recomendacdo foi a utilizada para a realizacdo dos experimentos.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

A modelagem de perfis de usuérios, conforme discutido anteriormente, é
um tema abordado em diversas aplicagdes. Assim sendo, nota-se que as formas
mais comuns de modelagem de perfis de usuario se baseiam em uma das

seguintes abordagens:

a) Texto publicado pelo usuario na rede social;
b) Topologia da rede (amizades, seguidores, pessoas de interesse);

c) Hibridas, combinando as duas abordagens anteriores.

A seguir sdo detalhados trabalhos relacionados que envolvem
modelagem de perfis de usuarios utilizando algumas das abordagens descritas

anteriormente.
3.1 Enriquecimento semantico

Em Abel et al. (2011b), cujo trabalho esta diretamente relacionado a
abordagem proposta nesta pesquisa, 0s autores discutem o fato de que perfis de
usuarios semanticamente enriquecidos tem se mostrado um tema promissor. Isto
estd relacionado ao fato de que analisar interesses de usuarios de forma
automatica ndo é uma tarefa trivial. Assim sendo, a técnica proposta pelos
autores consiste em modelar o perfil do usuario baseando-se em suas atividades
no Twitter.

Com base em um levantamento feito em Kwak et al. (2010), no qual
demonstrou-se que 85% do contelido publicado pelos usuarios do Twitter é
relacionado com noticias, 0 modelo proposto conseguiu utilizar desta correlagao
para capturar interesses recentes dos usuarios, dando suporte a diversas
aplicacdes, tais como marketing digital. Para aplicar o modelo proposto, 0s

autores mostraram diferentes formas de correlacionar os tweets com as noticias,
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sendo que algumas delas se baseiam nos links ou em técnicas sofisticadas
envolvendo entidades e similaridade textual. Tendo posse de tal correlacdo, 0s
tweets e as noticias correspondentes sdo avaliados e submetidos ao
enriquecimento semantico utilizando a ferramenta OpenCalais **, e os perfis dos
usuarios sdo criados utilizando tanto entidades e eventos citados na noticia
quanto no tweet.

Os experimentos mostraram que a abordagem utilizando o
enriquecimento semantico das noticias conseguiu aumentar significativamente o
namero de entidades presentes no perfil do usuario, possibilitando modelar
perfis mais detalhados e que capturam melhor os interesses dos usuarios.

Contudo, no trabalho de Abel et al. (2011b) apenas dados textuais das
publicacbes dos usuarios, assim como das noticias visitadas foram utilizados,
ndo fazendo uso de outra fonte de informacdo comumente presente em tais
meios, que sdo as imagens. Como serd visto no decorrer desta pesquisa, 0
trabalho de Abel et al. (2011b) serd um dos baselines de comparacdo com a nova
proposta desta pesquisa.

De forma similar ao trabalho anterior, em Weissbock, Esmin e Inkpen
(2013) os autores propbem uma técnica para visitar URLS presentes em
publicacBes de usuarios e extrair palavras chave de tais sites, que sao calculadas
utilizando TF-IDF, com o propdsito de melhorar a classificacdo de tweets em
diferentes categorias (money, sports, showbiz, tech e travel). As palavras-chave
foram concatenadas ao conteldo textual dos tweets, enriquecendo o valor
semantico das publicacdes. Foi utilizado o software Weka'?para classificar os
tweets utilizando diferentes técnicas de aprendizagem de maquina

supervisionadas (SVM, Arvores de Decisdo e Naive Bayes) para classificar os

1 http://www.opencalais.com
12 http:/www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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tweets. ComparagOes foram feitas na precisdo dos resultados com e sem a
utilizacdo da técnica de enriquecimento.

Os resultados mostraram que a abordagem proposta elevou
consideravelmente a precisdo, revocacdo e F-Measure para a tarefa de
classificacdo de tweets.

Contudo, em Weissbock, Esmin e Inkpen (2013) também foram
considerados apenas o conteido textual presente nas publicaces e nas paginas
visitadas. Para validar a técnica proposta nesta dissertacdo, a abordagem de
classificagdo de tweets utilizada em Weissbock, Esmin e Inkpen (2013) sera
adaptada para considerar outros elementos além das palavras-chave, tais como
entidades, tags e tdpicos extraidos dos tweets e dos sites, sendo que
experimentos serdo realizados para indicar quais destes elementos agregam mais
valor para a tarefa de classificacdo de tweets.

Em Boston et al. (2014), relacionada ao tema de enriquecimento
semantico de contetdo, é proposta uma técnica para desambiguacdo de termos e
expansdo de consultas. O método proposto consiste em explorar de fontes de
conhecimento colaborativo na Web, sendo que, nesse estudo, foi utilizada a
Wikipedia para desambiguar e expandir termos em documentos com poucos
termos, como é o caso dos tweets.

A abordagem dos autores, que foi denominada Wikimantic, consistiu em
duas etapas: identificar quais sdo as entidades em textos curtos e depois
determinar se entidades de uma sequéncia de texto devem ser tratadas juntas ou
separadas. O método ndo se baseia na capitalizacdo das palavras, pois em
plataformas de microblogging os usuarios ndo costumam capitalizar os textos
corretamente. Os resultados dos experimentos mostraram que 0 método obteve
bons resultados, mesmo para consultas com poucos termos.

A principal diferencga do trabalho de Boston et al. (2014) para o proposto

nesta pesquisa é que ndo serd utilizada diretamente uma fonte de dados
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colaborativa para o enriquecimento do contetido, sendo que esta tarefa sera feita
utilizando a ferramenta de enriquecimento semantico Open Calais. Além disso,
em Boston et al. (2014) as URLs presentes nas publicacbes ndo foram

exploradas, assim como as imagens presentes nos tweets.
3.2 Padronizacédo de textos

Com o proposito de padronizar textos, em Cotelo et al. (2015), os
autores buscam normalizar o contetdo publicado pelos usuarios do Twitter, que
costuma, em muitos casos, ser postado com muitas abreviacGes e erros
ortogréficos, tornando dificil de se aplicar técnicas de Processamento de
Linguagem Natural. Assim sendo, nesse trabalho é proposta uma caracterizacao
dos erros textuais para tweets publicados na Espanha, assim como um modulo de
padronizacdo do contetido. Para isto, os autores criaram mddulos especificos
para cada fenémeno de erro identificado em seus estudos, possibilitando
padronizar as informagBes com baixo custo computacional e aumentar a eficacia
de aplicacBes que utilizam técnicas de Processamento de Linguagens Naturais
(NLP).

Com o proposito de analisar as técnicas do estado da arte para
padronizacdo textual e mineracdo de dados em plataformas de microblogging,
em Derczynski et al. (2015) os autores levantam as dificuldades de aplicar
técnicas de processamento de linguagens naturais para extrair informagdes
relevantes de dados curtos, com muitos ruidos, muito dependentes do contexto e
com muita dinamicidade, como é o caso do contetdo publicado por usuarios do
Twitter. Assim sendo, o problema de desambiguacdo, reconhecimento e
resolugdo de entidades é tratado nesse artigo. Uma nova técnica capaz de lidar
com as dificuldades citadas é proposta, assim como uma analise das técnicas do
estado da arte é feita para verificar o qudo robustas sdo tais técnicas para

reconhecimento e resolucdo de entidades, quais as causas das geragdes de falsos



37

positivos e negativos no processo, assim como quais problemas precisam ser
resolvidos nas técnicas do estado da arte para lidar com dados ruidosos de
mecanismos de microblogging. Dentro dos problemas levantados pelos autores
que causam mais erros nas técnicas do estado da arte, a capitalizagdo incorreta
dos textos, assim como os erros tipograficos e presenca de palavras que nao
estdo no dicionario sdo algumas das causas mais frequentes da queda do
desempenho das técnicas do estado da arte para processar os textos publicados
pelos usuarios. Para tentar reduzir os erros de tais técnicas, a normalizacdo do
contetdo e identificacdo de linguagem foi verificada, mas ndo conseguiu
melhoras significativas para o problema. Por fim, os autores levantam fatos
sobre a realidade atual, na qual se tem poucas entidades rotuladas por humanos,
que possui poucos tipos de entidades mapeadas e em montante bem inferior ao
necessario para o cenario atual.

Também relacionado ao tema de padronizacdo de textos, em Spina,
Gonzalo e Amig6 (2013) os autores buscam lidar com os problemas de
desambiguacdo de informagbes de nomes de companhias citadas em posts de
usuarios do Twitter. Tal tarefa é essencial em aplicacdes de deteccdo de
reputacdo de empresas utilizando redes sociais. Para isto, 0s autores buscaram
definir um mecanismo automatico para extrair termos dos tweets, dos sites das
empresas e da Internet para melhor caracteriza-la. Por fim, eles concluem que
existe uma falta de correlacdo entre o vocabulario que descreve as empresas no
Twitter e seus respectivos sites.

Como pode-se notar, existem diversos trabalhos buscando resolver
problemas de padronizagdo de texto, mas grande parte destes lidam com
dificuldades de falta de dados suficientes pré-rotulados para melhorar a
qualidade de tais aplicagOes. Diante disso, no trabalho feito nesta pesquisa a
padronizagdo de textos foi realizada de forma mais simples, apenas removendo

stopwords (que sdo palavras conhecidas de baixo valor seméantico para técnicas
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de Processamento de Linguagem Natural), remocao de caracteres especiais,
assim como ajuste na capitalizacdo das palavras, que foram transformadas em

caixa baixa (lower case).
3.3 Formas de representacao de perfis de usuario

Abordando uma forma hierarquica de representacdo de perfis de
usuarios, em Cagliero et al. (2014) os autores propéem uma técnica para minerar
dados de posts no Twitter para aplicacdes que envolvem anélise direcionada de
dados. As técnicas utilizadas sdo sensiveis ao contexto e podem identificar
tendéncias de tépicos. A técnica proposta, chamada de TFC Analyser (Twitter
Flipping Correlation Analyser), utiliza abordagens baseadas em taxonomias
para agrupar os dados de trabalhos anteriores (Generalized itemset mining), e faz
enriquecimento dos posts dos usuarios no Twitter (com datas e localizacao) para
extrair os chamados Strong Flipping Generalized Itemsets (SFGIs). Os
experimentos conduzidos pelos autores mostraram a eficacia da técnica
proposta, que tem aplicacdes em diferentes areas, e sugere que mais estudos
devem ser feitos no sentido de escalabilidade da técnica proposta, assim como
avaliar o SFGI em outros contextos.

A fim de criar modelos de perfis de usuarios dindmicos, em Bao et al.
(2013) os autores abordam gue redes sociais se tornaram atraentes para usuarios
que buscam descobrir informagdes de interesse, assim como para empresas que
almejam entender melhor as demandas dos clientes. Assim sendo, prever 0s
interesses de usuarios torna-se algo fundamental para aplicacGes de
microblogging, permitindo que o sistema forneca aos usuarios contetdo
personalizado, tornando-os mais ativos, assim como permite que corporagdes
prevejam o futuro interesse de usuarios, melhorando as decis6es de marketing a
serem realizadas em tais sistemas. Nesse trabalho os autores propdem um novo

mecanismo para prever os interesses dos usuarios, a qual foi denominada TS-
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PMF (Temporal and Social Matrix Factorization Model) que permite apresentar
0 conteldo de interesse dos usuarios de forma temporal, uma vez que 0s
interesses podem variar com o passar do tempo. Para validar a abordagem, os
autores utilizaram a rede social Weibo, popular na China, e compararam com
outras técnicas de predicdo de interesses do estado da arte, concluindo que o
modelo proposto pode aumentar a eficacia da tarefa de prever o interesse dos
USUArios.

Uma abordagem para modelar perfis utilizando ontologias esta presente
em Luna et al. (2014), sendo que nesse trabalho é proposta uma técnica para
representar a interagdo entre perfis de usudrios e lugares tais como restaurantes,
6rgdos do governo e escolas. Para isto, os autores fazem uso de ontologias para
construcdo dos perfis. Como caso de estudo, os autores utilizaram dois perfis
gerados utilizando a abordagem proposta, sendo ambos relacionados ao contexto
de “escola”.

Com o propdsito de criar um modelo que ndo seja sensivel a perda de
desempenho quando as atividades dos usuadrios mudam constantemente, em Yu
(2012) os autores questionam o fato de sistemas de recomendacdo de noticias
atuais dependerem intensamente de contetdos dinamicos (postagem de usuarios,
filtros colaborativos ou andlises de ranking de influéncias), e lidam com
problemas de performance quando as atividades do usudrio mudam. Diante
disso, os autores propéem um modelo competitivo (em conjunto) de varios
algoritmos para o problema, lidando melhor com problemas especificos de cada
abordagem. Contudo, questBes de escalabilidade desta proposta ainda estdo

sendo estudadas para trabalhos futuros.
3.4 Modelagem de perfis para sistemas de recomendagéo

Direcionado para aplicaces de modelagem de perfis para recomendacao

de pessoas, em Armentano, Godoy e Amandi (2013) os autores retratam o
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problema da recomendacdo de seguidores em redes sociais. Conforme
evidenciado em diversos trabalhos, o grande volume de informagcbes é um
problema em diversos contextos dentro de redes sociais. Assim sendo, encontrar
assuntos que sao de interesse de usuarios € uma tarefa essencial. Diante disso, 0s
autores propuseram uma abordagem que leva em conta a estrutura da rede social
do individuo analisado, assim como o contetdo publicado na plataforma de
microblogging para encontrar outros usuarios para recomendar. Diferentes
formas de modelar os perfis dos usuarios foram analisadas, as quais foram
divididas em duas abordagens: a primeira foi em analisar apenas o conteido
publicado pelo usuario analisado, e a segunda consistiu em analisar o contetido
dos individuos que o usuario analisado segue. Os resultados dos experimentos
mostraram que utilizar apenas o contetdo publicado pelo usuario ndo é uma boa
estratégia para modelar os interesses dos Usuarios, uma vez que estratégias que
consideraram também os tweets dos individuos que o usuario segue obtiveram
maior precisdo na recomendacao.

Relacionado ao marketing digital, em Van Dam e Van Velden (2015) os
autores propdem uma forma de correlacionar e analisar clientes que seguem
paginas de empresas no Facebook, com o propédsito de detectar segmentos de
interesse baseando-se no perfil dos usuarios. Para isto, usuarios que gostam de
uma determinada empresa foram identificados, e agrupados em segmentos de
interesse. Foi criado um mecanismo de analise visual de tais informagdes para
melhorar o marketing da empresa. As analises dos resultados, que foram
baseados no perfil de um grande clube de futebol, mostraram que diferentes
grupos foram identificados. Além disso, mesmo que nenhuma informacéo
geogréafica tenha sido utilizada para a composi¢cdo dos grupos, 0S mesmos
diferenciaram-se uns dos outros por meio de paginas de estrelas populares da

musica, TV e esportes. A abordagem proposta nesse trabalho também é possivel
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de ser aplicada em diferentes redes sociais que possuam a caracteristica de
individuos exporem suas preferéncias.

Utilizando uma abordagem hibrida para modelar os perfis dos usuarios,
em lkeda et al. (2013) é proposta uma técnica para estimar perfis de usuéarios do
Twitter, utilizando tanto informagdes publicadas quanto relacionamentos. Tais
informacbes sdo preciosas em aplicagbes envolvendo marketing digital, onde
empresas desejam obter feedback de usuarios de seus produtos de forma
regional. Para lidar com tal situacdo, os autores propuseram uma abordagem
hibrida das técnicas baseadas em texto e baseadas em comunidades para estimar
informagdes demograficas dos usuarios do Twitter. Os dados dos usuérios foram
agrupados e categorizados como positivos e negativos. Os experimentos
realizados mostraram que a técnica hibrida possui bom desempenho (foram
capazes de analisar todos os tweets do Japdo em apenas um més) e atende
requisitos de qualidade para estimar caracteristicas como género (84,5%), idade
(63,5%) e area de localizacdo (75,9%), avaliando utilizando a métrica F-
Measure.

Relacionado ao tema de modelagem de perfis de usuarios para
recomendacdo de pessoas, em Chen, Cui e Jin (2016) os autores abordam o
problema da recomendacao de pessoas para seguir. Para isto, foi utilizada a rede
social Sina Weibo, popular na China. Segundo os autores, técnicas de Filtro
Colaborativo sdo dificeis de serem aplicadas em plataformas de microblogging.
Assim sendo, foi proposta uma nova abordagem de ranking utilizando uma
variagdo do LFM (Latent Factor Model). Os modelos de recomendacdo de
pessoas em tais plataformas sdo comumente divididas em duas categorias:
baseadas no conteldo do usuério e baseadas na topologia da rede social do
individuo alvo. Como as abordagens tradicionais do LMF buscam minimizar em
suas funcBes objetivos métricas de erro que ndo levam em considera¢do o

ranking dos resultados, ndo conseguem obter bons resultados para recomendar
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os top-k usuérios de interesse. Com isso, 0s autores utilizaram a métrica NDCG-
LFM (Normalized Discounted Cumulative Gain — Latent Factor Model) como
funcdo objetivo do modelo, levando em consideragdo tanto o contetdo do
usuario como seus relacionamentos (topologia). Os experimentos mostraram que
a abordagem utilizada pelos autores obteve melhores resultados que outras
métricas utilizadas (Twittermender, JOINTMF, LDA, PageRank).

Outro trabalho com foco em modelagem de perfis para recomendagéo de
pessoas € Yigit, Bilgin e Karahoca (2015), no qual os autores buscam melhorar a
abordagem utilizada pelos sistemas de recomendacéo em aplica¢Ges por meio da
técnica baseada em FoF (Friends of Friends). O modelo proposto busca
primeiramente considerar as acdes que o0 usuario realiza em suas contas nas
redes sociais e, apenas em um segundo momento utilizar o conceito FoF da
topologia da rede a qual o individuo pertence. A abordagem proposta consiste
em classificar o conteddo dos usuarios em quatro classes para identificar
usuarios da vizinhanca que sdo similares ao individuo analisado. A nova
abordagem foi comparada com a técnica que utiliza apenas a topologia da rede e

obteve melhores resultados.
3.5 Modelagem de perfis para consultas personalizadas

Em Steichen, Ashman e Wade (2012), o foco dos autores é a adaptacao
do ranking de consultas de acordo com o perfil dos usuarios. Os autores
abordam duas diferentes vertentes de pesquisa, a Recuperacdo de Informacdes
Personalizada (PIR — Personalized Information Retrieval), que busca o contetdo
personalizado de acordo com o perfil do usuario, e a area da Hipermidia
Adaptativa (AH — Adaptive Hypermedia), que busca apresentar o contetdo de
forma personalizada para cada individuo. Os autores buscam mostrar uma
comparagdo entre as duas abordagens, levantando pontos fortes e fracos, e criam

uma abordagem hibrida para o tema proposto. Os autores abordam que o modelo
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atual, apesar de eficiente, ndo leva em consideracdo que diferentes usuarios
possuem diferentes inten¢Bes ao fazer uma consulta. O processo como um todo é
avaliado nas trés etapas chaves do processo: adaptacdo da consulta, recuperacao
adaptativa e apresentacdo e composicdo adaptada do conteddo. Por fim, os
autores concluem que alguns desafios surgem no processo, tais como identificar
qual parte do procedimento de adaptacdo melhor se encaixa para determinadas
situacdes, as quais variam dependendo das informac6es dos usuarios que estao
disponiveis. Além disso, um outro desafio citado pelos autores consiste na
modelagem dos perfis dos usuérios, que gera uma série de metadados
imprescindiveis para que o processo funcione. Outras questdes, tais como
privacidade e redes sociais sdo abordadas pelos autores como questdes que
devem ser consideradas na hora de modelar os perfis dos usuarios especificos,
assim como de grupos de individuos.

A fim de propor um refinamento de consultas baseando-se em usuarios
comuns, em Kim e Park (2013) os autores propdem um algoritmo para
resultados de buscas dos usuarios baseando-se nos interesses dos individuos. A
técnica, denominada Topic-Driven SocialRank, busca identificar usuarios
similares e com alta credibilidade para encontrar assuntos interessantes para 0s
usuarios. As principais caracteristicas que foram utilizadas pelo algoritmo
proposto sao extraidas do perfil do usuario e suas conexfes com outros usuarios,
sendo que sdo calculadas similaridades entre os mesmos, nivel de amizade e
prestigio do usuario dentro da rede. Os autores partem do pressuposto de que 0s
usuarios tendem a ter preferéncias de busca similares com outros individuos que
possuem interesses e crengas em comum. Para calcular a similaridade entre os
usuarios em diferentes topicos foi utilizada uma matriz de associagdo. Os
experimentos conduzidos pelos autores mostraram que a abordagem utilizada

obteve melhores resultados que o0 método baseline (SocialRank).
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Também é possivel encontrar propostas de mecanismos de modelagem
de perfis baseados em categorizacdo de topicos feita por humanos, como em Vu,
Abel e Morizet-Mahoudeaux (2014), onde os autores questionam o fato de redes
sociais se tornarem cada vez mais interessantes para usuarios em busca de
ampliar seus circulos sociais, comunicar-se com outros individuos e, entre outras
atividades de lazer, buscar novos contetdos de interesse. Contudo, muitos
usuarios lidam com alguns problemas em tais ambientes de redes sociais, tais
como sobrecarga de dados devido a grandes volumes de dados publicados por
pessoas as quais 0 usuario segue na rede. Para lidar com tais problemas, os
autores deste trabalho propuseram técnicas centralizadas nos usuarios e baseadas
em grupos de individuos para compartilhar e filtrar contetidos das redes sociais.
Na abordagem proposta pelos autores, diferentes redes sociais sdo utilizadas
para extracdo de tdpicos de interesse. Entre os diversos mddulos do framework
proposto, o modulo de “Enhancement”, que ¢ feito por meio de alguns
colaboradores da rede, é feito manualmente, onde tais individuos classificam os
contetdos como relevantes ou irrelevantes para o assunto, assim como propdem
tags para o contelido. Um prototipo do sistema € apresentando no decorrer do
artigo, validando as ideias propostas e criando um mecanismo que aborda o

problema de forma mais generalizada.
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4 METODOLOGIA

Nesta se¢do serdo abordados detalhes da configuracdo dos experimentos
realizados nesta pesquisa, base de dados utilizada, assim como os detalhes de

cada estratégia de enriquecimento semantico utilizada.
4.1 Classificacao, periodo e equipe

A pesquisa classifica-se como aplicada, guantitativa e experimental e
encontra-se fundamentada na abordagem design science.

Conforme Gerhardt e Silveira (2009), pesquisa aplicada diz respeito a
uma pesquisa que visa gerar conhecimentos para uma aplicacdo pratica, que
pode ser utilizada para encontrar a solucdo para problemas de um escopo
especifico. Por outro lado, a pesquisa encontra-se no contexto quantitativo, pois
o0s resultados gerados podem ser guantificados a partir de uma analise dos dados
brutos. Além disso, a pesquisa encontra-se no escopo experimental, pois ha a
necessidade de identificar e formular quais as varidveis que seriam capazes de
influenciar na busca de uma solucdo, identificando seus respectivos efeitos no
contexto do problema. Por fim, nota-se que esta pesquisa pode ser caracterizada
como design science, em que se busca mudar solu¢Bes de problemas reais ja
existentes com o propdsito de alcancar melhores resultados, permitindo também
que outros profissionais possam desenvolver novas solugdes para seus
respectivos campos de estudo utilizando esta pesquisa (AKEN, 2005).

A pesquisa foi realizada no periodo de Marco de 2014 a Setembro de
2016 e contou com a participa¢do do autor deste documento (Diego Sarmento
Mendes) e seu orientador (Prof. Dr. Ahmed Ali Abdalla Esmin).

4.2 Hardware e software utilizados

Todos os cddigos utilizados nos experimentos foram implementados

utilizando a linguagem de programagéo Python 2.7, rodando em um computador
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convencional, com um processador dual core de 2.0 GHz e 4 GB de RAM,
usando o sistema operacional Linux.

O SGBD utilizado foi o PostgreSQL 9.4, e as tarefas envolvendo coleta
de dados foram feitas utilizando a versdo gratuita da API REST do Twitter para
coleta de dados™.

Com relacédo as tarefas envolvendo classificagdo de texto (tweets), foi
utilizada a biblioteca Scikit-Learn **, que é escrita em Python e possui um
grande nimero de ferramentas e tipos de classificadores implementados para
tarefas de classificacdo e regressdo, assim como para avaliacdo dos modelos
criados.

Para visitar as URLs presentes nos tweets e processar as paginas de
noticias, extraindo informacgdes como titulo, contetdo, palavras-chave e autores
e imagens de tais fontes de dados, foi utilizada a biblioteca Python Newspaper®.
Ja para a coleta de entidades, topicos e tags de textos, foi utilizada a APl REST
do Open Calais*®, que possui uma versdo gratuita com algumas limitacdes
qguanto ao namero de requisicdes diarias. Relacionada as tarefas de
reconhecimento de imagens para extracdo de conceitos, a APl do Clarifai foi

utilizada. Tais ferramentas serdo detalhadas nas préximas secoes.
4.2.1 Open Calais

O Open Calais é uma ferramenta de cddigo fechado utilizada para dar
estrutura a textos ndo estruturados, delimitando informagfes como entidades
nomeadas, topicos, eventos, relacGes entre tais elementos, assim como tags

sociais. Segundo a documentacdo da ferramenta, sdo utilizadas técnicas de

13 https://dev.twitter.com/rest/public
Y http://scikit-learn.org/

15 http://newspaper.readthedocs.io/
18 http://www.opencalais.com/
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Processamento de Linguagem Natural, assim como algoritmos de Aprendizagem
de Maquina treinados por centenas de times editoriais da Thomson Reuters.

O uso do Open Calais se da por meio de Web Services REST, nao
podendo ser configurado localmente, necessitando sempre de acesso a Internet
para que 0 mesmo possa ser utilizado. Contudo, devido a tal caracteristica, seu
uso é simples, ndo demandando tempo de configuracdo e instalacdo da
ferramenta.

O Open Calais possui diversos planos de uso, sendo que o utilizado
nesta pesquisa foi 0 mais basico, que é gratuito e possui algumas restricdes
didrias quanto a quantidade de requisicdes a API, que neste plano permite até 5
mil requisi¢Oes por dia. Contudo, tais limitagdes ndo impediram as execucdes
dos experimentos desta pesquisa.

Devido a tais caracteristicas, assim como pelo fato de tal ferramenta ter
sido utilizada nos trabalhos de (ABEL et al., 2011b; ABEL et al., 2011a), foi
escolhida esta ferramenta para todas as tarefas envolvendo enriquecimento
semantico para criacdo de entidades e topicos neste trabalho. As tags sociais
retornadas também foram utilizadas em conjunto com outras abordagens para o

enriquecimento semantico para cria¢do de tags.
4.2.2 Clarifai

O Clarifai é uma ferramenta para reconhecimento de imagens e videos,
que traz solugdes para diversas aplicagfes entenderem melhor suas respectivas
imagens e videos *’. O uso do Clarifai é realizado por meio de um Web Service
REST, sendo uma ferramenta de codigo fechado que possui diversos planos,
sendo que o utilizado neste trabalho foi o plano gratuito, que possui algumas

limitages quanto a quantidade de chamadas a API por hora e mensal, sendo que

7 https://www.clarifai.com/technology
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é permitido no maximo 1000 requisicGes por hora, e ndo mais que 5 mil
requisicdes mensais.

Para realizar tal tarefa, o Clarifai faz uso de algoritmos de deep learning
e conta com uma vasta base de dados de imagens categorizadas, conseguindo
identificar mais de 11 mil conceitos, tais como objetos, emocdes e até mesmo
ideias. Por ser uma ferramenta que ndo é open source, ndo sao informados quais
sdo exatamente os algoritmos utilizados.

Segundo a documentacdo da ferramenta, ap6s a deteccdo dos objetos
presentes nas imagens, é feito o uso de modelos de categorizacdo especificos
para tal objeto, permitindo categorizar subcategorias do elemento analisado com
maior eficacia. Por exemplo, se um objeto do tipo “Animal” é detectado, um
modelo especifico para categorizar animais é utilizado, permitindo reconhecer
que o objeto se trata de um cachorro, gato, ledo, ou outro, sendo que 0 processo
é repetido recursivamente, permitindo descobrir, por exemplo, qual a raca do

cachorro, e assim sucessivamente.
4.3 Newspaper.py

O Newspaper.py € uma biblioteca open source implementada em
Python, disponivel no GitHub, que traz algumas implementacBes para extrair
informacdes relevantes de artigos de noticias na Internet *°.

Com suporte a 19 idiomas, que incluem Arabe, Russo, Alem&o, Inglés,
Espanhol, Francés, Italiano, Portugués, Chinés, entre outros, torna-se
extremamente Gtil para identificar o titulo, lista de imagens, contetido, autores,
palavras-chave e sumario das noticias.

Neste trabalho, todas as tarefas envolvendo a coleta de informagdes das

noticias foram realizadas utilizando esta biblioteca, que pode ser facilmente

18 http://newspaper.readthedocs.io/en/latest/
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importada nas implementaces realizadas nesta pesquisa, uma vez que tais
aplicacdes também utilizam a linguagem de programacao Python.

Os detalhes das implementagdes para extracdo de palavras-chave das
noticias para essa APl ndo sdo explicitados pelos desenvolvedores em sua
pagina principal e documentagdo, mas analisando o codigo fonte é possivel
observar que € utilizada uma ponderacdo das palavras presentes no contetido
textual da noticia utilizando TF-IDF, sendo que 0s termos com maior peso sdo
retornados.

Também ndo sdo dados detalhes de como é realizada a extracdo dos
titulos e contetdo das noticias, mas analisando o cédigo fonte da biblioteca,
nota-se que é feita uma analise sobre a arvore DOM do HTML da péagina, e 0s

trechos sdo extraidos por meio de expressdes regulares.
4.4 Base de dados utilizada

Inicialmente, o objetivo da pesquisa era utilizar a mesma base de dados
de trabalhos anteriores de Abel et al. (2011b) ou de Weissbock, Esmin e Inkpen
(2013). Contudo, devido ao fato de que grande parte das URLS presentes nos
tweets de tais datasets ndo estarem mais no ar, foi necessario criar uma nova
base de dados para a execugdo dos experimentos.

Desta forma, um novo dataset foi criado, o qual foi utilizado para os
experimentos envolvendo o classificador de tweets e o sistema de
recomendacdes. Conforme os trabalhos utilizados como baseline desta pesquisa,
todos os dados desta pesquisa foram coletados da rede social Twitter.

Seguindo a estratégia utilizada no trabalho de Weissbock, Esmin e
Inkpen (2013), 5 contas da CNN foram utilizadas como fonte de coleta de dados
para a criacdo da nova base, isto porque a CNN possui diversas contas no
Twitter, sendo geralmente cada uma delas para um tépico diferente, tais como

@cnnsport, @cnnpolitcs, @cnntech, e assim por diante. Tal segmentacdo de
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contas foi extremamente Util nas aplicacdes envolvendo o classificador de
tweets, uma vez que os rétulos de categorias ja eram conhecidos previamente,
descartando a necessidade de classificagdo manual dos dados por algum
especialista para avaliar os classificadores.

Na Tabela 1 sdo detalhadas exatamente quais contas foram utilizadas:

Tabela 1 — Dataset.

Conta no Twitter Tweets Coletados
@cnnsport 500
@cnnent 500
@cnntech 500
@cnnmoney 500
@cnnpolitics 500
Total 2500

Fonte: Dados do autor (2016).

Como pode-se notar, apenas um pequeno conjunto de tweets foi coletado
para que seja possivel validar a ideia proposta em um cenario de menor escala,
deciséo esta que foi tomada devido a algumas limitacdes das versdes gratuitas
das APIs do Clarifai e OpenCalais.

Todos os dados foram coletados no més de Setembro de 2016, utilizando
a API do Twitter para obter os tweets originais, os quais foram processados e
analisados utilizado as técnicas que serdo descritas a seguir para obter
informacGes adicionais, tais como entidades, topicos e tags para cada tweet. Tais
informacGes foram armazenadas no banco de dados da aplicacéo e relacionadas

ao tweet original para serem utilizadas nos experimentos desta pesquisa.
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4.5 Viséo geral dos experimentos

A seguir serd detalhado como as publicagdes dos usuarios foram
enriquecidas, tarefa esta que foi realizada de trés formas distintas. Destas, duas

envolvem apenas contetdo textual, e uma envolve também o uso de imagens.
4.5.1 Estratégias de enriquecimento semantico utilizadas

A seguir serdo detalhadas quais foram as trés estratégias de

enriquecimento semantico utilizadas neste trabalho.
4.5.1.1Baseada apenas nos tweets (Tweet Based)

Nesta estratégia, conforme ilustrado na Figura 5, apenas o contetido
publicado pelo usuario no tweet é considerado para realizar o enriquecimento.
Para isto, tal texto é submetido ao enriquecimento utilizando o Open Calais, 0
qual retorna uma serie de informagdes, das quais sdo extraidas as entidades e
seus respectivos tipos, assim como tépicos e tags. Outra informagdo que é
extraida do préprio texto do tweets sdo as hashtags, que sdo relacionadas ao
tweets como tags, assim como aquelas retornadas pelo Open Calais. Todas estas
informacbes sdo relacionadas com o tweet analisado e inseridas no banco de

dados.

Figura 5 — Enriquecimento Semantico utilizando apenas texto dos tweets.

1) Obter Tweets do Usuario  2) Pré-processar o texto 3) Enriquecer o Texto 4) Salvar no BD
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tags, tipos de entidades
ke oo BEB| g
.&O‘
—>» [e} O - . &
Remover stop-words, Relacionar tépicos,
: caracteres especiais i entidades, tags,
Tweets do Usuario e URLS THOMSON REUTERS tipos de entidades
l Hashtags obtidas como tags f

286

Fonte: Dados do autor (2016).
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Vale ressaltar que tal estratégia sofre com a dificuldade de se extrair
informagBes semanticas relevantes de um texto ruidoso e curto, como é o caso

dos tweets.
4.5.1.2Baseada em noticias (News Based)

Outra abordagem utilizada neste trabalho, que foi baseada no trabalho de
Abel et al. (2011b), consiste em ir além do contetdo publicado pelo usuério, 0
que pode ser feito visitando as URLs presentes nos tweets dos usuarios. Tal
estratégia é ilustrada na Figura 6.

A ideia desta abordagem consiste em analisar 0s tweets dos usuéarios,
extraindo URLs presentes nos mesmos e visitando-as utilizando a biblioteca
Newspaper. Com tal biblioteca, que implementa uma série de técnicas de NLP, é
possivel extrair com facilidade o titulo, o texto e palavras-chave (baseadas em
TF-IDF).

Com posse dos dados textuais do tweet e da noticia, tais informacGes
foram concatenadas e submetidas a API do Open Calais. As entidades, tdpicos e
tags retornadas foram entdo relacionadas ao tweet e a noticia, e armazenadas no
banco de dados da aplicacdo. Além disso, as palavras-chave retornadas pelo
Newspaper foram salvas no banco de dados como tags da noticia.

Uma informacdo importante é relatada no trabalho de Kwak et al.
(2010), que mostra que cerca de 85% dos tweets publicados sdo relacionados
com noticias do mundo real, o que indica que tal estratégia pode ser utilizada

para grande parte dos usuarios.
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Figura6 — Enriquecimento semantico utilizando conteddo das noticias
mencionadas.
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Fonte: Dados do autor (2016).

4.,5.1.3 Baseada em imagens (Image Based)

Por fim, conforme pode-se notar pela Figura 7, a Ultima abordagem de
enriquecimento utilizada neste trabalho foi similar & abordagem anterior, onde se
visitou as URLSs das noticias.

Contudo, além do contelido textual da noticia, foi extraida também desta
sua imagem principal, que é identificada pela biblioteca Newspaper.py, o qual a
considera como a imagem mais proxima do topo que esteja dentro do contetdo

da noticia. Outras imagens ndo foram utilizadas pois, ap6s uma analise manual,
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notou-se que imagens de outras noticias relacionadas a outros topicos que se
apresentavam no final das noticias estavam sendo consideradas (geralmente
presentes nas recomendac@es de noticias mais lidas na CNN), tornando-se ruidos
para a abordagem proposta. Por isto, somente a imagem principal da noticia foi
utilizada nesta abordagem, uma vez que ela representa de forma mais precisa o
conteudo abordado na noticia.

Tal imagem foi interpretada utilizando a APl do Clarifai, que retorna
uma lista de conceitos (tags) para a imagem. Tais informacdes foram
relacionadas ao tweet, e foram concatenadas ao texto submetido ao Open Calais,

para extrair ainda mais tépicos, entidades e tags.

Figura 7 — Enriquecimento semantico utilizando conceitos extraidos de imagens.
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Fonte: Dados do autor (2016).
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4.5.2 Configuragédo dos experimentos

Os experimentos deste trabalho foram divididos nas seguintes etapas:

a) Enriquecer as publicacbes de usuarios por enriquecimento
semantico utilizando as 3 estratégias descritas anteriormente;

b) Comparar quantidade de informagdes agregadas aos perfis em cada
estratégia;

c) Avaliar a eficcia de cada estratégia em um sistema de classificacao
de tweets;

d) Avaliar a eficAcia de cada estratégia em um sistema de
recomendacdo de noticias;

e) Implementar uma aplicacdo Web que permita criar um perfil de
usuario de forma automatica em tempo real;

A seguir sdo detalhados cada um dos experimentos.

4.5.2.1Experimento 1: quantidade de informac6es enriquecidas por

estratégia

O objetivo deste experimento é realizar uma comparacdo em relacéo a
quantidade de entidades, tipos de entidades (tais como Pessoa, Empresa,
Lugares), topicos e tags adicionadas aos perfis dos usuarios utilizando cada uma
das estratégias de enriquecimento implementadas neste trabalho.

Para isto, o dataset criado nesta pesquisa foi utilizado, e possui tweets de
5 contas da CNN, os quais foram enriquecidos semanticamente utilizado as 3
estratégias, e os perfis de cada conta foram criados como o conjunto de
entidades, topicos e tags identificados para cada estratégia.

Desta forma, pretende-se mostrar que a estratégia proposta, que

considera o uso de imagens, de fato ird aumentar a quantidade de informacdes
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disponiveis nos perfis dos usuarios, o que se acredita que faz com que os perfis
sejam mais ricos e representativos. Outro experimento serd realizado para
validar esta ultima afirmacdo, conforme serd detalhado a seguir. Os resultados
serdo abordados na Segéo 6.

4.5.2.2 Experimento 2: classificador de Tweets

O objetivo deste experimento é tentar identificar se a quantidade de
informacgBes agregadas aos perfis de fato melhora a acurdcia de alguma
aplicacdo real envolvendo os dados enriquecidos para o perfil do usuario. Desta
forma, uma aplicacdo envolvendo a classificagdo dos tweets a partir dos
elementos enriquecidos foi utilizada, similar a estratégia utilizada em
Weissbock, Esmin e Inkpen (2013).

No decorrer deste experimento, ao tratar-se do termo “classificar um
tweet” entenda-se que O tweet serd associado a uma categoria dentre as
seguintes: Esporte, Tecnologia, Entretenimento, Financas e Politica.

Conforme ilustrado na Figura 8, foram criados 7 modelos para

classificacdo de tweets, os quais sdo detalhados a sequir:

a) Sem enriquecimento: Apenas texto dos tweets foi utilizado para a
criacdo dos modelos. Nenhuma informacdo enriquecida foi
utilizada;

b) Entidades (Tweet): Texto dos tweets foram concatenados aos nomes
das entidades presentes nos tweets;

c) Tags (Tweet): Texto dos tweets foram concatenados as tags
presentes nos tweets;

d) Entidades (Tweet + Noticia): Texto dos tweets foram concatenados

aos nomes de entidades presentes no texto do tweet e na noticia;
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e) Tags (Tweet + Noticia): Texto dos tweets foram concatenados as
tags do tweet e da noticia;

f) Entidades (Tweet + Noticia + Imagens): Texto dos tweets foram
concatenados aos nomes das entidades extraidos do tweet, da noticia
e das imagens;

g) Tags (Tweet + Noticia + Imagens): Texto do tweet foi concatenado

as tags presentes no tweet, nas noticias e nas imagens.

Figura 8 — Criacdo dos modelos para classificagdo de tweets.
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Fonte: Dados do autor (2016).

O dataset criado nesta pesquisa foi o utilizado para a realizagdo deste
experimento e, como pode-se notar pela Figura 4, antes da criagdo dos dados de
treino e teste utilizados nos classificadores, os textos enriquecidos foram pré-
processados, removendo stop words e caracteres especiais.

ApGs o pré-processamento dos textos, os mesmos foram transformados

para a representacdo vetorial, onde as features sdo todos os termos que



58

ocorreram nos textos a serem classificados e as instancias sdo os pesos TF-IDF
de cada termo para o texto do tweet enriquecido.

Para a criacdo dos classificadores, a ferramenta Scikit-Learn foi
utilizada, sendo que o classificador escolhido foi 0 SVM, utilizando o kernel
linear.

A avaliacdo dos classificadores foi feita utilizando a técnica de validagéo
cruzada (cross-validation), utilizando 10 folds, sendo que foram utilizadas as
métricas: Precision, que indica a quantidade de itens associados a uma
determinada classe que foram corretamente classificados; Recall, que determina
se todos itens previamente conhecidos como sendo de uma determinada classe
foram corretamente classificados; e F1-Measure, que é uma média harmdnica
entre as duas métricas anteriores. Tais resultados foram utilizados para
determinar a acuracia dos classificadores de cada estratégia. Os resultados sdo

detalhados na Sec¢éo 5.
4.5.2. 3Experimento 3: sistema de recomendacao

Neste experimento deseja-se saber qual estratégia de enriguecimento
dentre as implementadas que é mais eficaz em uma aplicacdo real envolvendo o0s
perfis de usuarios criados, os quais foram representados por suas entidades,
topicos e tags obtidos ap6s o enriquecimento semantico. Desta forma, foi
escolhida uma aplicagdo para recomendacdo de noticias para conseguir realizar
tal experimento.

Para a realizagdo deste experimento, também foi utilizada a base de
dados com as publicagGes e noticias da CNN. Assim sendo, aproveitando-se da
forma como os dados foram coletados, o conjunto ideal de recomendagdes de
noticias foi obtido de forma automatica, sendo que todas as noticias que a conta
da CNN compartilnou por meio de suas publicacbes foram mapeadas e

relacionadas a conta em questdo para formar o conjunto esperado de noticias.
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Com posse de tal conjunto ideal de recomendaces, o perfil dos usuarios
foi criado, sendo representado por um conjunto de palavras (texto dos tweets),
entidades e tags. O mesmo procedimento de modelagem foi aplicado as noticias,
que foram enriquecidas e representadas da mesma forma que os perfis de
usuarios.

Com os perfis dos usuarios e das noticias criados, 0 proximo passo
realizado consistiu em realizar as consultas de similaridade entre os tweets dos
usuarios e as noticias, tarefa esta que foi feita utilizando um algoritmo de
recomendacdo simples, no qual a similaridade Cosseno entre 0s usuarios e as
noticias foi processada, ordenando-as de forma decrescente em relacdo a

similaridade. A Figura 10 mostra em detalhes a visdo geral destes experimentos.

Figura 9 — Algoritmo para recomendacao de noticias.

Algorithm 1 Algoritmo para recomendac@o de noticias.

Input: User Account on Twitter u

Output: Ranked News
1: candidateNews = generateCandidates(u.tweets)
2: for tweet in u.tweets do
3:  for newsinstance in candidareN ews do
4 similarity = cosineSim(tweet  newslInstance)
5: resultRanking.add(newsInstance, similarity)
6:  end for
7: end for
8: return sortDescendant (resultRanking)

Fonte: Dados do autor (2016).

O Algoritmo 1 (FIGURA 9) foi o utilizado nesta pesquisa para fazer as
recomendacdes de noticias aos usuarios. Na linha 1 as noticias candidatas sao
geradas, sendo consideradas aquelas que possuem ao menos uma palavra,
topico, tag ou entidade em comum com algum dos tweets do usuario u. A
similaridade dos tweets com as noticias candidatas é medida utilizando a fungédo

cosseno, sendo que a média da similaridade do texto, entidades, tags e tdpicos é
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calculada nesse ponto e adicionada ao ranking. Por fim, o ranking é ordenado de
forma decrescente em relagdo a similaridade e é retornado pela funcdo. A Figura

10 ilustra o procedimento utilizado para realizar as recomendacdes de noticias.

Figura 10 — Visdo Geral do sistema de recomendacao de noticias.
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Fonte: Dados do autor (2016).

Trés abordagens de recomendacGes foram realizadas, sendo que a
primeira utilizou apenas as entidades para comparar 0s tweets e as noticias, a
segunda utilizou os tdpicos, e a terceira utilizou as tags.

Apos as recomendagdes terem sido realizadas, avaliagdes foram feitas

utilizando diferentes métricas, as quais serdo detalhadas na Secéo 5.
4.5.3 Aplicacdo web para modelagem dos perfis

Depois de implementadas todas as técnicas de enriquecimento semantico
abordadas no decorrer deste trabalho, ficou decidido que seria construida uma

aplicacdo para criar e visualizar os perfis de usuarios em tempo real. Desta
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forma, foi proposta uma aplicacdo Web que permite ao usuério informar o nome
de uma conta no Twitter e obter o perfil do usuario com seus respectivos
interesses de forma facil. Os parametros informados para a construcdo dos perfis
sdo a quantidade de tweets que serdo coletados ou um periodo de tempo, assim
como a estratégia de enriquecimento que sera utilizada (Tweet Based, News
Based ou Image Based).

Um fator importante a ser abordado é que o foco da aplicagdo construida
é a qualidade dos perfis gerados, ndo abrindo mdo do desempenho, quando
possivel. Contudo, dependendo da quantidade de informagdes que serdo
coletadas pode ser necessario visitar muitas paginas de noticias e fazer muitas
requisicdes as APIs REST do Open Calais (textos) e do Clarifai (imagens), o que
impacta diretamente no tempo de execucdo da cria¢do dos perfis.

A estrutura da aplicacdo, que foi feita para rodar na Web por meio de
um navegador, consiste em duas partes: backend, que implementa a parte que
roda no servidor da aplicagdo, e o frontend, que consiste em uma aplicacdo que
faz requsicBes ao servidor via REST e exibe os dados para 0s usuarios no
navegador de forma dindmica. O backend da aplicacdo foi implementado na
linguagem de programac&o Python 2.7 com o Framework Flask, e o frontend
da aplicacdo foi implementado utilizando JavaScript (com o Framework
Angular]s®), HTML e CSS.

19 http://flask.pocoo.org/
2 https://angularjs.org/
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesta secdo serdo exibidos os resultados desta pesquisa, assim como

serd feita uma analise dos resultados para cada experimento.
5.1 Experimento 1: quantidade de informagcdes enriquecidas por estratégia

Conforme discutido anteriormente, para comparar a quantidade de
informacdo agregada aos tweets para cada estratégia, tais experimentos foram
realizados fazendo uma contagem da quantidade de entidades, tags, topicos e

tipos de entidade em cada perfil. Os resultados sdo ilustrados na Tabela 2.

Tabela 2 — Quantitativo de informacGes enriquecido por conta e estratégia.

Conta Estratégia  # Entidades # Tipos de Entidades # Topicos #Tags
Tweet Based 448 18 18 952
@cnnent News Based 7211 28 18 2461
Image Based 7826 28 18 3020
Tweet Based 941 15 17 310
@cnnpolitics News Based 6902 27 17 741
Image Based 7864 27 17 1195
Tweet Based 351 15 17 432
@cnntech News Based 6766 32 17 1270
Image Based 7667 32 17 1957
Tweet Based 356 18 17 554
@cnnmoney  News Based 4661 27 17 1925
Image Based 5326 28 18 2809
Tweet Based 587 13 17 810
@cnnsport News Based 6053 32 17 1311
Image Based 6956 32 18 1756

Fonte: Dados do autor (2016).
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Na Tabela 2 podemos observar o quantitativo de entidades, tipos de
entidades, topicos e tags adicionados aos perfis de cada conta CNN analisada.
Como podemos notar, para todas as contas utilizadas, a abordagem proposta na
pesquisa foi a que obteve melhores resultados, conforme esperado, uma vez que
os dados semanticos extraidos das imagens foram também considerados. Com
base nestes resultados, pode-se considerar que a abordagem Image Based foi a
que gerou os perfis mais detalhados dentre as 3 estratégias utilizadas, superando

significativamente as abordagens News Based e Tweet Based.
5.2 Experimento 2: classificador de tweets

Para avaliar a qualidade de cada uma das estratégias de enriquecimento
semantico foi necessario utilizar uma aplicacdo envolvendo a classificacdo de

tweets, conforme descrito anteriormente na Secao 4.
5.2.1 Meétricas utilizadas

As métricas utilizadas para realizar a avaliacdo dos modelos criados
foram extraidas de Baeza-Yates e Ribeiro-Neto et al. (1999), sendo que as

seguintes métricas foram utilizadas:

TP

P .. -
recision TP + FP

Onde TP é o numero de true positives, ou seja, 0 nimero de elementos
esperados como corretos que foram classificados corretamente, e FP o nimero
de falsos positivos (false positives), que sdo o0s elementos que ndo eram de uma

determinada classe mas foram classificados como sendo de tal categoria.

TP

Recall = TP+—F1V
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Onde TP é o numero de true positives e FN o numero de falsos
negativos (false negatives), que sdo os elementos que eram da classe em questdo
que n&o foram classificados como sendo de tal categoria.

2 X Precision X Recall

F1Measure =
Precision + Recall

A métrica de Precision indica a habilidade do classificador de nédo
classificar uma instancia negativa como sendo positiva.

J& a métrica de Recall calcula a habilidade do modelo gerado em
classificar corretamente todos os resultados que séo realmente positivos (TP).

Por fim, a métrica F1Measure é a média harmdnica entre Precision e
Recall, indicando a habilidade do classificador em obter uma boa combinacao

entre as duas métricas anteriores.
5.2.2 Resultados para o classificador de tweets

Na Tabela 3 sdo exibidos os resultados obtidos por cada modelo de

classificacdo de tweets criado.

Tabela 3 — Resultados para os modelos de classificacdo de tweets para cada

estratégia.
Estratégia Precision Recall F1Measure
1 — Sem Enriquecimento 0,8798 0,8768 0,8775
2 — Entidades (Tweet) 0,8762 0,8737 0,8743
3 — Tags (Tweet) 0,8807 0,8781 0,8784
4 — Entidades (Tweet + Noticias) 0,8995 0,8963 0,8970
5 — Tags (Tweet + Noticias) 0,8927 0,8903 0,8908
6 — Entidades (Tweet + Noticias + Imagens) 0,9023 0,8988 0,8996
7 —Tags (Tweet + Noticias + Imagens) 0,9053 0,9015 0,9024

Fonte: Dados do autor (2016).
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Como pode-se notar, a Estratégia 2, que utilizou o texto dos tweets
juntamente com suas entidades, foi a que obteve os piores resultados, sendo a
Unica que teve resultados inferiores a Estratégia 1 (sem enriquecimento).

Para todas as outras estratégias, o uso das entidades e tags melhoraram
os resultados, dando destaque para as abordagens propostas neste trabalho
(Estratégias 6 e 7), que foram as Unicas que obtiveram valores de preciséo,
revocacdo ou F1-Measure acima de 90%.

Tendo em vista tais resultados, nota-se que o0 enriquecimento semantico
para tarefas envolvendo classificagdo de tweets melhorou a acurédcia dos
classificadores, porém como o resultado sem enriquecimento ja obteve bons
resultados, a diferenca foi pequena em relacdo as abordagens propostas nesta
pesquisa.

No geral, as abordagens envolvendo o uso de tags foram sempre
superiores quando comparadas aquelas utilizando os nomes das entidades para

enriquecer os textos dos tweets.
5.3 Experimento 3: sistema de recomendacéo de noticias

Por fim, o Gltimo experimento realizado nesta pesquisa tem a finalidade
de comparar as diferentes estratégias de modelagem de perfis de usuarios
utilizadas nesta pesquisa. Conforme descrito anteriormente, os dados das
noticias e dos tweets foram enriquecidos e representados como sendo um
conjunto de textos, entidades, topicos e tags, sendo que os trés ultimos podem
ser diferentes, de acordo com a estratégia de enriquecimento utilizada.

Para cada conta da CNN no Twitter utilizada, foram recomendadas as
noticias mais similares da base de noticias, similaridade esta que foi mesurada
utilizado a similaridade Cosseno.

Tais noticias foram ordenas e um ranking foi criado, conforme

observado na Figura 10.
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5.3.1 Métricas utilizadas

Para avaliar as recomendagdes, as métricas Success@K (S@K), Mean
Reciprocal Ranking (MRR) e Mean Avarage Precision (MAP) foram utilizadas,
sendo que a primeira indica qual a probabilidade média de um item relevante
ocorrer entre as K primeiras posi¢des dos rankings avaliados; a segunda indica
qual a posicdo que o primeiro item relevante ocorre em média; e por fim a
terceira indica qual a precisdo média obtida a cada novo item relevante ser

identificado no ranking. As férmulas das métricas sdo detalhadas a seguir:

N Precicion(R; k)

K =
S@ N

Onde K é o numero de elementos do ranking a ser considerado, R;x € o i-
ésimo ranking contendo os top-K elementos, e N é o nimero de rankings a

serem avaliados.

1
< Jimi
ReCipTOCCll Ranklng(R) — Scorrect (R)I se ScoTT@Ct(R) < limiar
0, caso contrario

Onde R;é o ranking com os i primeiros elementos, Scorret(Ri) € @ posi¢éo
do primeiro item relevante no ranking R;e limiar é a posicdo maxima do ranking

considerada como relevante.

3 YN . Reciprocal Ranking(R;)

MRR
N

No qual N é a posicao do ultimo elemento relevante no ranking R;.
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YN_, Precision(Ry) X rel(k)
|relevantDocuments(R)|

AvgPrecision(R) =

Onde Precision(Ry) é a precisdo do ranking contendo os k primeiros
elementos e rel(k) é uma funcdo que retorna 1 caso o k-ésimo elemento do

ranking seja relevante e 0 caso contrério.

YY_| AvgPrecision(Ry)
U

MAP =

Onde U é a quantidade de rankings de recomendag6es de usuarios que

foram submetidos a avaliagcdo e R, é o ranking retornado para o usuario u.
5.3.2 Resultados para as recomendac6es de noticias

Os resultados para as recomendag6es sdo exibidos na Figura 11, no qual
nota-se que, para a métrica de MRR, a abordagem Tweet Based foi a que obteve
piores resultados, indicando que a posicdo dos elementos relevantes para esta
estratégia esteve mais distante do topo dos rankings retornados pelas outras
estratégias. Ja a abordagem Image Based, proposta nesta pesquisa, foi melhor
que a abordagem Tweet Based, mas por uma margem de vantagem bem pequena
(0.33 contra 0.32). A abordagem gue obteve melhores resultados para MRR foi a

baseline desta pesquisa, a abordagem News Based, que registrou 0.38 de MRR.
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Figura 11 - Avaliagdo do sistema de recomendacdo de noticias para cada
estratégia.
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Fonte: Dados do autor (2016).

Analisando a métrica S@20, o cenario foi um pouco diferente, mas
novamente a abordagem Tweet Based foi a que obteve os piores resultados,
registrando 0.07 para S@20. A abordagem News Based obteve 0.14, mas foi
superada pela abordagem Image Based, que registrou 0.26 de S@20. Tal
resultado indica que a abordagem proposta conseguiu ter mais itens relevantes
dentre as top-20 noticias retornadas pelo algoritimo de recomendagé&o.

Por fim, a métrica MAP teve um cendrio similar ao anterior, onde a
abordagem Tweet Based novamente obteve o pior resultado (0.21), e a
abordagem News Based, que registrou 0.29 para a métrica MAP, teve o
resultado novamente inferior a abordagem proposta, Image Based, que obteve
0.42 de MAP, indicando uma melhora consideravel nesta métrica.

De forma geral, podemos dizer que em 2 das 3 avaliagbes das

recomendacdes feitas nesta pesquisa, a abordagem Image Based superou as
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estratégias utilizadas como baseline desta pesquisa, mostrando que 0 uso de
imagens ao construir os perfis dos usudrios faz diferenca e tem impacto tanto na

guantidade quanto na qualidade das informacg6es presentes nas modelagens.
5.4 Aplicacdo web

A ultima contribuigdo deste trabalho foi a criacdo de uma aplicacdo Web
para coleta, enriquecimento e visualizacdo dos perfis de usudrios criados a partir
das suas respectivas contas no Twitter. A seguir serdo exibidas algumas imagens
referentes a aplicacao.

A primeira parte da aplicacdo consiste em um formulario, no que
permite que sejam digitadas informagfes sobre a conta no Twitter que sera
submetida a modelagem, conforme visto na Figura 12. Nesta parte sao
informados a conta, o nimero de tweets ou o intervalo de data do qual se deseja
coletar os dados, assim como a estratégia de enriquecimento semantico que sera
utilizada, sendo que estas Ultimas referem-se as estratégias descritas na Secédo
45.1.

Figura 12 - Formulério inicial da aplicacdo de modelagem para preenchimento
dos dados do usuério e a quantidade de tweets a ser considerado.

SEMANTIC ENRICHMENT FOR USER PROFILE

Enter the user data

Twitter Account: * cnnsport

Colicct Dat by © Number of tweets

Date Interval

Number of Tweets to
Collect: *

10

Enrichment Strategy: ® Tweet Based

News Based

Image Based

Fonte: Dados do autor (2016).
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Apods ser submetido o formulario, o processamento é realizado e as
informacbes sdo exibidas em duas abas, sendo a primeira a visualizagdo
detalhada do perfil completo do usuario, com os tépicos, entidades e estatisticas
geradas apdés o enriquecimento, e a segunda referente a linha do tempo
(Timeline), que exibe a evolugdo dos interesses do individuo analisado no

decorrer das semanas, conforme pode ser visto nas Figuras 13 e 16.

Figura 13 — Estatisticas, Topicos e Textos gerados pela modelagem do perfil dos
usuarios.

Generated Profile User History

Statistics Tags Word Cloud Tweet text Word Cloud
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Fonte: Dados do autor (2016).
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Os topicos de interesse do usuério, que sdo exibidos na primeira aba da
aplicacdo, foram representados na forma de um gréafico no formato donnuts,
conforme pode ser visto na Figura 14, sendo que os tdpicos gerados pelo Open

Calais foram utilizados para construir tal representagao.
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Figura 14 — Topicos de interesse do usuario.
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Fonte: Dados do autor (2016).

Outra informagéo exibida na primeira aba da aplicagéo séo as entidades

nomeadas, que foram organizadas por seus respectivos tipos e apresentadas de

acordo com a frequéncia que apareceram no perfil do usuério, sendo que esta

altima informagé&o € exibida entre parénteses em frente ao nome da entidade. A

secdo de exibicao das entidades é representada na Figura 15.
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Figura 15 — Entidades de interesse do usuério.

Organization Person Position

>

z

2LLLY
e o oo e

3

Van Der Breggen (1)

ProvinceOrState SportsEvent

lx

o oo

Fonte: Dados do autor (2016).

Por fim, conforme descrito anteriormente, a segunda aba da aplicacao
exibe a evolugdo dos interesses do usuario ao longo das semanas (FIGURA 16),

permitindo que os interesses recentes sejam melhor representados e organizados.

Figura 16 — Linha do tempo com interesses do usuério por semana.

Generated Profile | User History

Timeline

Week Profile

Entities: Tags: Topics:

Week Profile
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Fonte: Dados do autor (2016).
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6 CONCLUSOES

A modelagem de perfis de usuérios é tarefa imprescindivel em diversos
contextos, principalmente em aplicacdes envolvendo marketing na Web, analise
de influéncia de individuos e sistemas de recomendacéo.

Com a quantidade de informacdes valiosas sobre usuarios presentes em
redes sociais, nota-se que € possivel utilizar tal meio para obter melhores
resultados na modelagem de perfis de usuarios. Com isso, plataformas de redes
sociais tém ganhado cada vez mais o foco de empresas, governos e
pesquisadores.

Assim sendo, neste trabalho foram analisadas diferentes técnicas de
modelagem de perfis de usuarios do Twitter utilizando enriquecimento
semantico, sendo que uma nova abordagem foi proposta, a qual utiliza conceitos
extraidos de imagens para agregar ainda mais valor semantico aos dados
ruidosos. Tais técnicas foram utilizadas em aplicacdes para a classificacdo de
tweets e em um sistema de recomendacdo de noticias.

Devido a algumas limitacdes das APIs utilizadas neste trabalho para o
enriquecimento semantico das informacdes, ndo foi utilizado um volume de
dados de larga escala para a condugédo dos experimentos, mas o volume de dados
utilizado foi suficiente para avaliar as diferentes estratégias de enriquecimento
semantico.

Trés experimentos foram realizados, mostrando que é possivel criar o
perfil dos usuarios de forma automatica, sendo que a abordagem proposta nesta
pesquisa obteve melhores resultados nos experimentos envolvendo a quantidade
de informagdes agregadas aos perfis e também no sistema de classificacdo de
tweets. Tal abordagem proposta faz uma extensdo de trabalhos anteriores, 0s
quais consideravam apenas o conteido textual presente nas publicagdes dos
usuarios e das noticias, sendo que nesta nova abordagem considera-se também

as imagens presentes em tais meios.
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Além disso, uma aplicagdo Web foi desenvolvida para que se possa
coletar os dados de usuarios do Twitter em tempo real, permitindo que os perfis
sejam visualizados com 0s respectivos interesses dos usuarios, assim como a
evolucdo do perfil ao longo do tempo.

Apesar de os experimentos terem sido realizados utilizando a rede social
Twitter, as técnicas propostas podem facilmente ser aplicadas em outras redes

sociais.
6.1 Trabalhos futuros

A proposta é que, em trabalhos futuros, esta pesquisa seja continuada,
passando a considerar novos tipos de informacdo presentes nas publicacGes e
nos relacionamentos dos usuarios, tais como audios, videos e publicagcdes de
amigos ou vizinhos conectados ao usuario analisado.

Outro ponto a ser explorado consiste em analisar como combinar as
diferentes informacBes semanticas enriquecidas de acordo com o contexto em
que estas serdo utilizadas, tarefa esta que envolve o calculo de pesos que cada

tipo de informacao enriquecida deve receber de acordo com o contexto.
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