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Resumo

Esta monografia é uma analise exploratdria das reacdes e os sentimentos encontrados em
textos de noticias publicadas no Facebook. Os dados, compostos basicamente de textos e
numeros de reacoes dadas por usuarios, sdo pré-processados para omitir ruidos e dados
irrelevantes, e processados de forma que estejam nas formas corretas para a analise. As
analises sao divididas em duas etapas: a primeira tem uma perspectiva mais particular em
relacdo ao conteido de noticias, incluindo as reacdes dadas nas noticias, seus textos e o
sentimento gerado. A segunda tem uma visao mais geral das noticias e seus sentimentos, sem
considerar as reacoes dadas. Ambas as etapas usam o algoritmo de clusterizacdo K-Means,
sendo K escolhido usando do Método do Cotovelo. Cada palavra pertencente a um cluster é
processada pelo analisador de sentimento VADER. Os resultados sugerem insights sobre o
sentimento gerado para cada cluster, a ligagao entre reacdes e sentimentos dados a noticias e
assuntos mais frequentes em noticias.
Palavras-chave: Clusteriza¢do; Anéalise de Sentimentos; Noticias; Facebook.



Abstract

This monograph is an exploratory analysis of the reactions and feelings found in news texts
published on Facebook. The data, basically composed of texts and number of reactions given
by users, are pre-processed to omit noise and irrelevant data, and processed so that they are
in the correct form for the analysis. The analyzes are divided into two stages: the first has a
more particular perspective in relation to the news content, including the reactions given in
the news, its texts and the sentiment generated. The second has a more general view of the
news and its given feelings, not considering the reactions given. Both steps use the K-Means
clustering algorithm, which K being chosen using the Elbow Method. Each word belonging
to a cluster is processed by the VADER sentiment analyzer. The results suggest insights into
the sentiment generated for each cluster, the link between reactions and feelings given to the
news and most frequent news topics.
Keywords: Clustering; Sentiment Analysis; News; Facebook.
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Capitulo 1

Introducao

Canais de comunicacdo usam das redes sociais para divulgar noticias que sdo posteriormente
compartilhadas pelos usuarios, esses que, além de publicarem sobre suas vidas pessoais,
divulgam e opinam acerca das noticias. O Facebook |'| rede social mais usada no mundo
inteiro segundo Statistal (2020), acessado por volta de 66% da populacdo brasileira e 73% da
populacdo norte-americana de acordo com [Usage e Statistics| (2020), faz parte deste
compartilhamento de noticias na internet.

Com as possibilidades de reagir e comentar publicacdes compartilhadas no Facebook, a
rede tem se tornado um espago para protagonizacdo de conflitos pessoais, muitas vezes por
posicionamento politico, ou mesmo por qualquer outra razao.

Apesar de ainda ser a rede social mais usada, o Facebook tem perdido usuarios no Brasil. Em
um estudo do Instituto|Qualibest (2019), o Facebook foi a rede social que mais perdeu usuarios
em comparacao a Instagram e Youtube, 46% dos entrevistados diminuiram a frequéncia na rede,
81% concordam que a rede é mais usada para se expor o que pensa, e 50% alegam ser a rede
com mais postagens chatas.

O conflito gerado em discussdes relativas as postagens no Facebook leva a um
questionamento sobre a qualidade do ambiente desta rede social: essas discussdes fazem
sentido com o conteudo da postagem? Quando se trata de noticias, as pessoas tendem a
reagir mal apenas a noticias ruins, ou conflitos sdo gerados independente do tipo de noticia?

Com informacdes a médo que indicam o Facebook como uma rede social que tem se tornado
desagradavel, porém, ainda assim muito utilizada, uma analise sobre o ambiente da rede social

pode tornar-se interessante.

Thttps://www.facebook.com/
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1.1 Objetivo

O intuito desta monografia é, por meio de uma analise exploratéria, usando de analise de
sentimento, clusterizagio e relacionamento de informacodes através da visualizacao dos dados,
realizar uma analise da qualidade do ambiente dentre noticias postadas no Facebook.

A clusterizacdo combinada com a analise de sentimento formam a parte principal do
trabalho, que exibira o que ha em comum entre as noticias mais compartilhadas, e qual o
sentimento de cada conjunto. Todos os passos e componentes dessa analise exploratoria

serdo explicados no decorrer da monografia.

1.2 Organizacao da Monografia

A motivagdo da monografia, como visto, foi apresentada neste capitulo, que sera seguido pelo
Levantamento Bibliografico, no Capitulo 2| mostrando referéncias que foram usadas para a
realizacdo do trabalho.

As ferramentas, bibliotecas, métodos, procedimentos e a ordem em que foram empregados
no trabalho sdo apresentados em Materiais e Métodos, no Capitulo [3| A forma como foram
empregados e o resultado obtido apresentam-se no decorrer do Capitulo |4} As conclusdes do

trabalho estdo no Capitulo
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Capitulo 2

Levantamento bibliografico

Para a realizacdo deste estudo, foi realizado um levantamento bibliografico de materiais
inseridos no mesmo contexto, aqui citados em ordem cronologica de acordo com suas
respectivas datas de publicacio.

Lilian Lee, Pang e Vaithyanathan| (2002) descobriram que as técnicas de aprendizado de
maquina padrdo superam os patamares produzidos pelo homem. Contudo, as técnicas
conhecidas como Naive Bayes, classificacdo de Entropia Maxima e Maquinas de Vetores de
Suporte ndo performam tdo bem na classificacdo de sentimento quanto a categorizagao
baseada em topicos tradicionais.

Sabe-se que métodos de aprendizagem semi-supervisionada constroem classificadores
utilizando amostras de dados de treinamento rotuladas e ndo rotuladas. Mesmo que as
ultimas ajudem a melhorar a precisdao dos modelos treinados, ainda ha dificuldades quando
os dados rotulados ndo sdo suficientes e enviesados em relacido a distribuicio de dados
subjacentes. Dessa maneira, Zeng et al| (2003) concluiram que um cluster baseado em
abordagem de classificacdo (CBC) supera os algoritmos ja existentes quando o tamanho do
conjunto de dados rotulado é muito pequeno.

Yessenov e Misailovic| (2009) optaram por estudar a eficacia das técnicas de aprendizado
de maquina em classificar mensagens de texto por significado semantico. Para tal, utilizaram
o modelo conhecido como “saco de palavras” (ou “ Bag of Words”) e avaliaram seu efeito nos
métodos Naive Bayes, Arvores de Decisdo, Entropia Méaxima e Clusterizacdo K-Means.

Sob a ¢6tica de Li e Fei Liu (2010), em sua pesquisa, a analise de sentimento baseada em
clusterizagdo é mais vantajosa que técnicas simbdlicas e métodos de aprendizagem

supervisionada.
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Em relagao a utilizacdo de emojis como forma de comunicacdo no mundo online, Tian et al.
(2017) apresentaram um extenso conjunto de dados de postagens do Facebook de paginas da
midia publica de quatro paises, resultado de um estudo sobre o sentimento transmitido por um
emoji.

Riaz et al. (2017) realizaram um estudo pelo viés do desafio que as empresas enfrentam na
analise da grande quantidade de dados para extrair e avaliar a opinido dos clientes. Para
enfrentar isso, fizeram a analise de sentimento sobre os dados do mundo real das avaliacoes
do clientes para descobrir suas preferéncias, analisando expressdes subjetivas. Por fim,
compararam os resultados com a classificacdo por estrelas atribuidas pelos proprios usuarios
e encontraram uma mudanc¢a drastica nos resultados. Além disso, forneceram uma
representacdo visual dos resultados para auxiliar na tomada de decisdo.

De acordo com Sisi Liu e Ickjai Lee (2018), a analise de sentimento de e-mail nao foi
estudada e examinada exaustivamente, embora seja um dos meios de comunicacio mais
onipresentes na contemporaneidade. Dessa maneira, propuseram uma analise de sentimento
hibrida, com técnicas de Frequéncia do Termo - Frequéncia Inversa do Documento ou Term
Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) para extracio de caracteristicas,
clusterizagio e rotulamento com o modelo K-Means e classificador SVM para classificagao de
sentimentos. A conclusdo desse estudo indica resultados de classificacdo comparativamente
melhores com a estrutura proposta do que outras combinagdes.

Recentemente, a analise de sentimento forneceu novos caminhos para entender a ligacéo
entre as midias sociais e os eleitores. A pesquisa de |Sandoval-Almazan e Valle-Cruz (2018)
explora os dados coletados de postagens do Facebook e seus emoticons que revelam algum tipo
de sentimento dos usuarios em relacdo a uma campanha politica no México. Os resultados
obtidos mostram que os partidos politicos tém um grande impacto com poucas postagens, mas,
em geral, este artigo revela que a percepcao dos eleitores de candidatos no Facebook é ruim
para o partido politico vencedor, pois apesar dessa situagdo, o partido politico com melhor
impacto de sentimento nio poderia ganhar as eleicdes.

Enquanto isso, Korovkinas, Danenas e Garsval (2019) sugeriram uma técnica hibrida a fim
de melhorar a precisdo da classificacdo da maquina de vetores de suporte por meio do emprego
da clusterizagio para selecionar dados de treinamento e ajuste dos parametros. Sua conclusao
foi a obtencdo de melhores resultados ao utilizar este método proposto, em comparagio aos

resultados do método apresentado em seu trabalho anterior.
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Rodriguez, Argueta e Chen (2019) preferiram se aprofundar no tema da analise de
sentimento no que diz respeito a problematica dos discursos de o6dio amplamente
disseminados nas midias sociais. Assim, empregaram técnicas de analise de sentimento,
emocao e grafos a fim de agrupar e analisar postagens em paginas do Facebook. Tal proposta
é capaz de identificar quais paginas promovem o discurso de 6dio nas se¢des de comentarios
sobre topicos delicados.

A analise das percep¢des e dos sentimentos dos movimentos antivacinas nas midias
sociais foi feita a luz de (Garay, Yap e Sabellano|(2019). Para isso, foi utilizada a ferramenta de
analise de sentimento conhecida como Valence Aware Dictionary and sentiment Reasoner
(VADER). Segundo esse estudo, para avaliar os resultados do K-means, a pontuacdo da
silhueta é determinada para indicar a que distancia um ponto esta de outros clusters proximos
e, nesse artigo, houve o indicio de que tais pontos estdo proximos dos limites de deciséo.

Giuntini et al|(2019) também estudaram a analise de sentimentos em relacdo ao emojis
utilizados por internautas nas redes sociais. Para tal, implantaram um algoritmo de
Expectativa-Maximizacdo (EM), e os resultados encontrados permitiram determinar a
polaridade e a correlacdo das reagdes com as emoticons. Isso sugere que o uso de reacdes em
algoritmos de analise de sentimentos pode aumentar a confian¢a na determinagao da emocgéao
que o conteudo reflete e do estado emocional dos internautas.

Por fim, Orkphol e Yang (2019) deliberaram acerca da analise de sentimentos de
microblogging, um tipo de blog usado por pessoas para expressar suas opinides em relagio a
entidades com uma curta mensagem, pois ter o conhecimento de tais sentimentos seria
benéfico para a tomada de decisdo, planejamento e visualiza¢do. Dessa maneira, utilizaram o
método K-means, técnicas de TF-IDF, decomposi¢do de valor singular ou Singular Value
Decomposition (SVD) e Colonia Artificial de Abelhas ou Artificial Bee Colony (ABC),
algoritmo inspirado em colonias de abelhas para otimizacdo numérica. Essa pesquisa
concluiu que a combinacao de varias técnicas pode melhorar significativamente o resultado
do K-means.

Todos os trabalhos citados nesse capitulo serviram de inspiracéo, apoio ou referéncia, por
serem de alguma forma relacionados a esta monografia. Boa parte dos trabalhos usa
clusterizagdo, analise de sentimentos, dados coletados de redes sociais em geral, ou quaisquer

outras ferramentas que também neste foram aplicadas.
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Capitulo 3

Materiais e Métodos

Apresentado o levantamento bibliografico para o desenvolvimento desta monografia, os
materiais e métodos utilizados sdo discutidos neste capitulo. Na primeira secdo ha um
alinhamento do contetdo e organizacdo do trabalho, seguido pela Secao que indica a
fonte dos dados analisados, e, em seguida, a Secéo indicando as ferramentas empregadas
para a anélise. As Secdes e[3.7|compdem o processamento dos dados, seguido pela
explicacdo sobre Analise de Sentimento, na Secao

As Secoes e discutem sobre auxiliares para padronizagio, vetorizacdo e
otimizacdo dos dados para uso posterior. Na Sec¢ao ¢ mostrado o Método Cotovelo e seu
uso para a clusterizacdo. Antes de finalizar, passamos pela Secdo que denota como os

dados sdo transformados para serem utilizados para a clusterizacdo, esta que fecha este

capitulo na Segao

3.1 Visao Geral

Este trabalho visa utilizar as noticias captadas de postagens no Facebook de paginas de canais
de comunicagdo importantes, como CNN, New York Times, Fox News etc., seguindo um script
como explicado na Secao para o estudo de analise de sentimentos, clusterizacdo e todas
as transformacdes necessarias aplicadas ao dataset com a finalidade de analisar informacoes e
graficos provenientes dos processos aplicados.

A abordagem proposta da analise foi arquitetada em dois pipelines, demonstrados nas

figuras que seguirdo. Para os dois pipelines sdo utilizados os mesmos processos, se
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diferenciando na ordem em que agem e suas finalidades para as analises. O intuito desta
abordagem ¢é a comparagido dos processos e suas analises relativas.

As etapas sdo principalmente compostas por:  pré-processamento dos dados,
processamento dos dados, calculo de Analise do Componente Principal ou Principal
Component Analysis (PCA), criagdo e analise de grafico usando o Método do Cotovelo,
vetorizacdo de texto, calculo de frequéncia de documento inverso, aplicagdo de analise de
sentimentos e clusterizacdo. O pré-processamento dos dados se da por escolha do tamanho
da fracdo do dataset, suas colunas e retirada de espacos em branco e termos desnecessarios.
O processamento de dados é constituido por remogao de pontuagio, tokenizagao, remocgéao de
stop words e lematizacdo.

Para a primeira etapa, € realizado o pipeline descrito na Figura[3.1] Todos os contetidos nos

blocos das figuras serdo apresentados ainda neste capitulo.

Selecdo de oo F'rocespsrg_mento o Andlise de .| Processamento .| Padronizacio dos
Maoticias Ao o Sentimento dos dados dados
: Vetorizacio de :
Calculo I E | g Metodo do | E
TFIDF B textos de cada % Clusterizacao % Catovela < Calculo de PCA
cluster
h 4
Método do Rdl
Cotavela —®»| Clusterizacao

Figura 3.1: Pipeline da Primeira Etapa.

Para a segunda etapa, ¢ realizado o pipeline descrito na Figura[3.2]

Selecdo de 44 F'rm:egsr:nenm o| Andlise de .| Processamento .| Vetorizacdo de
Moticias dos dados Sentimento dos dados textos
¥
: - soansen o Método do | Calculo
Calculo de PCA [ Clusterizacao Cotovela < TFIDF

Figura 3.2: Pipeline da Segunda Etapa.

As ferramentas e métodos utilizados sdo explicados no decorrer deste capitulo. Os

processos e seus motivos serdo explicados ao longo do Capitulo
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3.2 Selecao das noticias

Os dados utilizados nesta analise sdo oriundos de um dataset criado pelo Cientista de Dados
Sénior John Bencina, que criou um script para a obtencdo de publicacdes de noticias no
Facebook. Esse script percorre um dicionario de ids de paginas do Facebook (como o portal
da CNN, Fox News, New York Times etc.) e recupera as ultimas N postagens e até 100
comentarios para cada postagem. Os resultados sdo opcionalmente armazenados como
arquivos de dados individuais e, por fim, armazenados em tabelas: uma para noticias, e uma
para comentarios. Eles podem ser vinculados pelo campo post_id comum (BENCINA, 2020).
Neste trabalho, ser4 utilizada a tabela de noticias.

A tabela de noticias contém 19,850 linhas e 14 colunas, e a tabela de comentarios tem
1,025,403 linhas e 5 colunas. As colunas escolhidas da tabela de noticias serdo discutidas

posteriormente. As noticias foram coletadas em 14 de julho de 2017. (BENCINA, [2020)

3.3 Ferramentas

O cddigo da analise foi escrito e compilado no Jupyter Notebook, usando de um processador
Intel(R) Core(TM) i7-6500U CPU @ 2.50GHz 2.60 GHz, 8,00 GB de RAM e Sistema Operacional
Windows 10 de 64 bits. As bibliotecas utilizadas (todas da linguagem Python) e as versdes se

apresentam na seguinte tabela:

Tabela 3.1: Bibliotecas utilizadas.

Biblioteca Versao
Matplotlib 3.3.1
NLTK 3.5
NumPy 1.19.1
Pandas 1.0.5
Python 3.7.1
ScikitLearn 0.23.2
Seaborn 0.11.0

vaderSentiment  3.3.2




CAPITULO 3. MATERIAIS E METODOS 19

3.4 Remocao de pontuacao

As pontuagdes contidas nos textos sdo removidas visando um processamento apenas de
palavras para analise de sentimento. Para futuras transformacoes, pontuagdes seriam apenas

um ruido nos dados.

3.5 Tokenizacao

Tokenizagao é o processo em que se quebra um texto em pedagos, denominados tokens. Para
o NLP, o token é a menor unidade de texto que a maquina entende (BURNS;, [2019). Os textos

em analise foram tokenizados a nivel de palavras, sendo cada palavra um token.

3.6 Remocao de stop words

Stop words sdo palavras neutras comumente utilizadas e normalmente ignoradas pelo fato de
serem usadas com frequéncia. Por exemplo: the, in, on etc. (BURNS, 2019). Por gerarem
ruido entre as informagdes importantes e nao fazerem diferenca numa analise de sentimento,

removemos esse tipo de palavra dos textos.

3.7 Lematizacao

Lematizagao é o processo aplicado a cada token, a fim de encontrar a raiz da palavra, também
conhecida como lemma, colocando em consideracdo o contexto da palavra na frase (BURNS,

2019). Por exemplo: o lemma das palavras “playing”, “played” e “plays” é “play’.

3.8 Analise de Sentimento

Analise de sentimento é um ramo da NLP que lida com identificacio e extracdo de opinides
de um texto. O objetivo é medir os sentimentos, emocdes, e 0 que mais se referir ao campo de
tais expressoes por quem falou ou escreveu (BURNS,2019).

Com o propdsito de procurar por uma relacio entre o conteudo sentimental das noticias e
as reacOes dadas por usuarios para estas, a analise de sentimento é feita por meio da ferramenta

VADER.
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VADER significa Valence Aware Dictionary and sentiment Reasoner. E uma ferramenta de
analise de sentimento baseada em regras lexicais para analisar sentimentos provenientes de
redes sociais. VADER néo so6 indica se o texto é positivo, negativo ou neutro, mas o quanto o
texto é positivo, negativo ou neutro. Cada uma dessas pontuagdes mostra a proporcao de
texto que se enquadra nessas categorias. Todas essas pontuacdes devem somar 1. A
pontuacdo composta (ou compound, termo apresentado no uso da ferramenta) denota uma
métrica que calcula a soma de todas as classificacdes do léxico com normalizacdo entre -1 (o
negativo mais extremo) e +1 (o positivo mais extremo). A ferramenta funciona apenas para
textos em Inglés, para outras linguas é necessario que o texto seja traduzido antes (BURNS,
2019; HUTTO; GILBERT, 2014; RODRIGUEZ; ARGUETA; CHEN, |2019).

Para calcular as porcdes sentimentais do texto, Vader verifica os textos das chamadas das
noticias em busca de caracteristicas sentimentais conhecidas, modifica a intensidade e a
polaridade de acordo com suas regras, soma as pontuagdes das caracteristicas encontradas no

texto e normaliza a pontuacio final entre -1 e 1 usando a funcio:

X
VX2 +«a

onde « é definido como 15, o que se aproxima do valor maximo esperado de x.

Texto Saida do VADER
Hey, Sabrina! I really hope you {'neg'": 0.0, "neu': 0.436, 'pos':
have a wonderful day!! 0.564, "compound': 0.B8303}

Figura 3.3: Exemplo de entrada de texto e saida do VADER.
Fonte: Propria (2020).

3.9 Padronizacao

A padronizagdo é a técnica que dimensiona cada variavel de entrada separadamente,
subtraindo a média (chamada de centralizagio) e dividindo pelo desvio padrdo para mudar a
distribuicéao e, assim, obter média zero e desvio padrao um.

A ferramenta utilizada para padronizacdo é a classe StandardScaler da biblioteca scikit-
learn, que padroniza uma caracteristica ou série de caracteristicas subtraindo a média e, em
seguida, escalando para a variancia da unidade. A variancia da unidade significa dividir todos

os valores pelo desvio padrao.
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StandardScaler resulta em uma distribuicdo com um desvio padrao igual a 1. A variancia
também ¢é igual a 1, pois variancia é igual ao desvio padrdo ao quadrado. Ocorre entdo a média
da distribuigao igual a 0. Cerca de 68% dos valores estardo entre -1 e 1.

Normalizacao:

Com a média:
| X
H=x Z_; (xi)

1

E desvio padrio:

Escala min-max:

X - Xmin

X - @
norm
Xmax - Xmin

3.10 Vetorizacao de Texto

A vetorizacdo de texto tokeniza o texto e retorna um vetor codificado com um comprimento
de todo o vocabulario e uma contagem inteira para o numero de vezes em que cada palavra
apareceu no documento.

O vocabulario de palavras conhecidas é formado, o qual também ¢é utilizado para codificar
texto nao visto posteriormente.

A ferramenta utilizada para vetorizagao de texto é a classe CountVectorizer da biblioteca

scikitlearn. Abaixo esta a representagio da vetorizacdo de texto para a frase “The quick brown

fox jumps over the lazy dog”.

The

quick

brown

fox

jumps

over

lazy

dog

2

1

1

1

Figura 3.4: Exemplo de saida do CountVectorizer.
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3.11 TF-IDF

If significa term-frequency (frequéncia de termo), enquanto tf-idf significa term-frequency
times inverse document-frequency (frequéncia de termo vezes frequéncia de documento
inversa). [Este é um esquema de ponderacio de termos comum na recuperagdo de
informagdes, que também tem bom uso na classificagdo de documentos.

O objetivo de utilizar tf-idf ao invés das frequéncias brutas de ocorréncia de um token em
um determinado texto é reduzir o impacto dos tokens que ocorrem com muita frequéncia em
uma determinada colecdo de documentos textuais, e que sdo, portanto, menos informativos
do que os recursos que ocorrem em um pequena fracdo da colecao de documentos textuais de
treinamento.

Para um termo ¢t em um documento d, a equagio para o calculo é: tf — idf(t,d) = tf(t, d)
x idf(t) sendo idf calculado como: df(t) = log [n/df(t)] + 1, onde n é o nimero total de
documentos no conjunto de documentos e df(t) é a frequéncia de documentos de t. E

adicionado 1 caso haja termos com idf igual a 0, assim ndo serdo ignorados.

3.12 Método do Cotovelo

O “Método do Cotovelo” ou “Elbow Method” é usado para a definicdo da quantidade de clusters
na clusterizacio de um conjunto de dados. E um método visual de analise que consiste em
visualizar um grafico que comece com K = 2 em sua coordenada abscissa, e va aumentando
em passos de 1, calculando seus clusters e o custo associado ao treinamento. Em algum valor
de K, o custo cai drasticamente e, depois disso, atinge um platé. Usamos o valor de K indicado
na queda do grafico para o nimero de clusters escolhido.

Para a imagem do exemplo, o nimero de K escolhido seria o nimero 6.

3.13 PCA

Inventado por Pearson (1901) e Hotelling (1933), o Principal Component Analysis (PCA) ou
Analise do Componente Principal, é um método para reducdo de dados que contém muitas
variaveis por um conjunto menor de variaveis derivadas a partir do conjunto original com

uma perda minima de informacéao.
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Método do Cotovelo
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Figura 3.5: Exemplo de grafico usando Elbow Method.
Fonte: Propria (2020).

O nuimero de componentes principais se torna o nimero de variaveis consideradas na
analise, mas geralmente as primeiras componentes formadas sdo as mais importantes, ja que
explicam a maior parte da variacao total.

Os componentes principais em geral sdo extraidos via matriz de covariancia, mas essa

extracdo também pode ocorrer via matriz de correlacio (DUNTEMAN; (1989).

3.14 Clusterizacao

A Clusterizacdo de Dados tem por objetivo agrupar automaticamente por aprendizado néo
supervisionado os n casos da base de dados em k grupos, geralmente denominados clusters ou
agrupamentos.

O uso da técnica de clusterizagio traz beneficios ao agrupar dados similares, podendo
descrever de forma mais eficiente e eficaz as caracteristicas peculiares de cada um dos grupos
identificados, também fornecendo um maior entendimento do conjunto original de dados.

O algoritmo de clusterizacao escolhido é o K-Means, que procura por um numero pré-
determinado de clusters em um conjunto de dados multidimensional néo rotulado. O “centro
do cluster” é a média aritmética de todos os pontos pertencentes ao cluster. Cada ponto esta

mais proximo do centro de seu proprio cluster do que do centro dos outros clusters.
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O K-Means envolve uma abordagem iterativa intuitiva conhecida como maximizagao da
expectativa, que presume o centro dos clusters antes de tudo, e, posteriormente, se divide em
duas etapas que se repetem até convergir: a “Etapa E” ou “Etapa de expectativa” (Expectation
step), que é assim denominada pois envolve a atualizacdo de nossa expectativa referente a
qual cluster cada ponto pertence, e a “Etapa M” ou “Etapa de maximizacdo” (Maximization
step), que realiza a maximizacdo de alguma funcio de aptidao que define a localizagido dos
centros do cluster - neste caso, essa maximizacio é realizada tomando uma média simples dos

dados em cada cluster (VANDERPLAS, [2016).
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Capitulo 4

Desenvolvimento

4.1 Pré-processamento dos dados

Antes de comecar o tratamento dos dados, é feita uma escolha das colunas utilizadas para a
analise, assim, durante as etapas de processamento e analise, ha menos gasto computacional
desnecessario. Da tabela de noticias, sdo selecionadas 5000 linhas e as colunas demonstradas

na seguinte tabela:

Tabela 4.1: Tabela de colunas e conteddos do dataset de noticias

Coluna Contetido
message Texto de chamada da noticia na publicagéo
react_angry Quantidade de reacoes Angry na publicacdo
react_haha Quantidade de reacdes Haha na publicacio
react_like Quantidade de reacdes Like na publicacéo
react_love Quantidade de reacdes Love na publicacao
react_sad Quantidade de reacdes Sad na publicagio
react_ wow Quantidade de reacdes Wow na publicacio
shares Quantidade de compartilhamentos da publicagao

As linhas foram selecionadas de acordo com os maiores valores da coluna shares, assim a
tabela é formada apenas pelas noticias mais compartilhadas entre o dataset. Apos a selegio de
colunas pertinentes para a analise, sdo retiradas todas as linhas que contenham algum valor

nulo para qualquer coluna da tabela.



CAPiTULO 4. DESENVOLVIMENTO 26

Algumas linhas da coluna message possuem o link de suas fontes inclusas no texto, entdo
antes de clusterizar, é feita a limpeza de qualquer palavra que comece com “http” desses textos,

e assim evita-se que se formem clusters apenas com links de noticias.

4.2 Analise de Sentimento

A andlise de sentimento é aplicada em dois momentos. Nesse primeiro momento, o VADER é
aplicado aos textos das noticias para gerar um valor de compoud baseado num mapeamento
de caracteristicas lexicais mais fiéis, antes de passar pelo processamento dos dados, ja que a
ferramenta é sensivel a pontuacao, girias e até emojis (BURNS,|2019; HUTTO; GILBERT] 2014).
Os valores compound, provenientes da saida do VADER aplicado a cada linha da coluna de texto
das noticias, ficam guardados uma nova coluna.

Em um segundo momento, a analise de sentimento sera aplicada individualmente aos

clusters formados na primeira etapa do processo, que sera explicado posteriormente.

4.3 Processamento dos dados

O processamento de texto é importante, pois colabora para que os dados sejam melhor
compreendidos, tanto por quem analisa quanto pela maquina (BURNS, 2019). Para aprimorar
a perfomance da analise, foram realizados alguns processos para o tratamento dos textos
contidos na coluna de texto message da tabela de noticias.

A remocio de pontuagio é o primeiro processo realizado, retirando todas as pontuagdes
do texto que criariam ruido e dificultariam a vetorizacao e calculos aplicados aos dados. Com
textos limpos, tokenizamos os textos para prepara-los para a lematizagio, e entdo removemos
as stop words, a fim de deixar o texto apenas com palavras que facam sentido para a analise. A
lematizagdo entdo é aplicada para reduzir cada palavra dos textos a sua palavra raiz. Por fim,
as palavras que estavam separadas em tokens, sdo transformadas de volta em frases, para as

futuras transformacoes.
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4.4 Primeira Etapa

Como foi visto na Secao do capitulo anterior, o desenvolvimento do trabalho é dividido em
dois pipelines. O que foi apresentado até o momento neste capitulo sdo os primeiros passos

comuns entre os pipelines.

- Pre- -
Selecao de o Pricas Sl - Analise de .| Processamenta
Moticias = AR “|  Sentimento | dos dados

Figura 4.1: Partes comuns entre pipelines.

Esta primeira etapa, ou primeiro pipeline, visa clusterizar as colunas referentes as reagdes
dadas para noticias e o valor compound dado para o texto da noticia, entdo por enquanto
uma nova tabela é formada apenas com esses valores. Apos a clusterizagio, sera feita uma
analise qualitativa do contéudo em texto das noticias de cada cluster. Analisar cada elemento
de cada cluster seria um processo custoso, entao é feita uma segunda clusterizag¢do conjunta de
analise de sentimento do contetido do cluster, assim agrupando o contetido em menores partes
facilmente legiveis.

Os passos para este primeiro pipeline serdo descritos nas proximas subsegoes.

4.4.1 Visualizacdo de Dados Brutos

Antes de preparar os dados para a clusterizacdo, um Pair Plot foi gerado utilizando a funcéo
pairplot() da biblioteca seaborn, para visualizar a distribui¢do de cada coluna, assim como as
relacdes entre pares de colunas (na forma de scatter plots), e a densidade dos graficos
representada pela coluna compound.

Pelo grafico na Figura podemos observar uma concentracdo maior de pontos mais
escuros (indicando um valor de compound mais proximo de 1, indicando sentimento
positivo), nas relagdes entre pares de colunas react _love e react_like, e pontos mais claros,

indicando o sentimento contrario para pares de colunas react_sad e react_angry.

4.4.2 Padronizacao e PCA

Apobs uma visualizagdo dos dados brutos, os dados passam pelo processo de padronizacio visto
na Secao Os valores da coluna compound ja vém padronizados pela ferramenta VADER,

entdo nado sofrem mudancgas neste passo.
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Figura 4.2: Pair Plot para visualizacdo dos dados principais.
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Como ha varias variaveis correspondentes a cada tipo de reacdo dada para noticias,

aplica-se entdo o método PCA para reducdo da quantidade de variaveis. Das 7 variaveis, sao

escolhidas apenas as duas primeiras geradas pelo PCA para a clusterizacao.

4.4.3 Método do Cotovelo e Clusterizaciao

Para a escolha da quantidade de clusters, é aplicado o Método do Cotovelo com valor maximo

de K (quantidade de clusters), igual a 20. O grafico obtido apresenta-se na figura[4.3]

Nao houve uma queda drastica neste grafico, entdo o valor escolhido para K foi o numero

5. A clusterizacdo entdo é realizada através da classe K-Means da biblioteca scikit-learn, com

saida definida de 5 clusters e valor 2020 como pardmetro para o numero de geracdes de
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Método do Cotovelo
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Figura 4.3: Grafico do Método do Cotovelo.

inicializacdo de centrdides. Para a visualizar a relagdo entre os componentes PCA gerados e
clusters, os agrupamentos foram nomeados “segmentos” e recebem um valor ordinal e uma
cor no grafico para melhor identificacdo. Antes da visualizagdo do grafico, concatena-se cada
linha da tabela com seu texto de noticia correspondente atraves do indice das tabelas. A

figura 4.4 mostra a distribui¢do dos segmentos por componentes PCA.

4.4.4 Analise do contetudo de cada cluster

Para cada segmento dos 5 criados, é criada uma tabela, facilitando o segundo processo de
clusterizagdo. Como mencionado, analisar o texto de cada noticia contida nos agrupamentos
ja formados seria custoso. O primeiro segmento, por exemplo, tem 1346 linhas, cada linha
contendo uma noticia. Um segundo agrupamento de elementos de cada segmento faz-se
necessario.

Os textos de cada segmento da primeira clusterizacdo sdo vetorizados, utilizando a classe
CountVectorizer da biblioteca scikit-learn, e entao é aplicado o calculo TF-IDF para ponderar
os termos dos vetores através da classe Tfidf Transformer, também da biblioteca scikit-learn.
Antes da clusterizacdo, o nimero K de clusters tem que ser escolhido, entdo o Método do
Cotovelo ¢ utilizado. A tabela contém, para cada nova tabela referente a um segmento, o

seu numero K.
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Figura 4.4: Grafico da distribui¢do dos segmentos por componentes PCA.

Tabela 4.2: Quantia de clusters por segmento.

Tabela Clusters

Tabela do Primeiro Segmento
Tabela do Segundo Segmento
Tabela do Terceiro Segmento

Tabela do Quarto Segmento

U1 .0 3 3 O

Tabela do Quinto Segmento

Logo ao aplicar o K-Means para a clusterizacdo, obtém-se em cada agrupamento um vetor
de palavras em comum. Cada vetor passa pela funcédo polarity_scores() da ferramenta VADER,

recebendo o valor compound que indica o sentimento proeminente.



CAPiTULO 4. DESENVOLVIMENTO 31

4.5 Resultados e Discussdes da Primeira Etapa

Todos os resultados nas proximas subsecdes sdo analises qualitativas dos agrupamentos
resultados do algoritmo K-Means para cada segmento definido na Subsecao 4.4.3, com um
conjunto K definido pelo Método do Cotovelo, para otimizar o resultado, seguido do seu

valor de sentimento compound.

4.5.1 Primeiro Segmento

A saida de cada cluster dos 9 gerados do primeiro segmento sdo mostrados na Figura[4.5 A
maioria dos clusters envolve politica e o presidente dos Estados Unidos da América, Donald
Trump. Um tUnico cluster obteve sentimento neutro, e como pode ser observado, é composto
em maior parte por substantivos relacionados a politica e comunicagdo. Os clusters 1, 4 e 6
envolvem noticias ruins relacionadas a policia, ja para 0, 3 e 5 sdo noticias diretamente
relacionadas a presidéncia e atos do presidente. O ultimo cluster se trata de noticias

relacionadas ao aquecimento global e quebra de icebergs na Antartida.

[0 : new, president, america, republicans, democrats, don, russia, know, yor
k, white, senate, house, disgusting, left] compound: -0.5267

[1 : say, said, police, hell, man, day, federal, right, wrong, child, proble
m, going, city, =sad] compound: -0.926

[2 : cnn, meme, news, internet, war, officially, declared, organization, dea
d, trump, fake, destroys, warning, new] compound: -0.9538

[2 : news, attack, fake, president, claim, trump, reporter, bad, media, esta

blishment, mexican, trumps, tourist, fox] compound: -0.8658
[4 : people, state, killed, say, plane, country, new, theyre, mississippi, p
alice, group, think, military, official] compound: -0.&705

[5 : dont, collusion, trump, think, want, know, conclusion, russian, hate, p
eople, care, times, new, talk] compound: -0.05316&

[6 : =top, holy, crap, read, destroying, laughing, whatsoever, foul, lying,
play, note, suicide, officer, whining] compound: -0.9118

[T : trump, domald, president, jr, lawyer, russian, meeting, email, informat
ion, clinton, administration, russia, time, hillary] compound: 0.0

[E : =eriou=ly, iceberg, global, ice, warming, antarctica, broken, shelf, de

laware, broke, size, recorded, largest, scientist] compound: -0.7184

Figura 4.5: Saida da clusterizac¢do do primeiro segmento.

4.5.2 Segundo Segmento

A saida de cada cluster dos 7 gerados do segundo segmento sdo mostrados na Figura O

segundo segmento teve seus elementos definidos entre neutros e positivos. Os contetidos dos
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clusters 1, 4 e 6 se tratam de noticias relacionadas a movimentagdes politicas, enquanto as

outras nio tém assuntos definidos.

[0 : good, make, new, time, say, like, =aid, year, busted, world, look, wow,
news, really] compound: 0.84E1
[1 : donald, trump, jr, rus=sian, meeting, lawyer, email, jrs, clinton, hilla

ry, campaign, met, information, govermment] compound: 0.0

[2 : breaking, busted, zukerberg, exist, exciting, exclusive, exclusively, e
House, executive, exemption, exercising, exhausted, exhibkit, exhibition] com
pound: 0.3612

[3 : cartoon, mcphail, daily, todays, noth, paul, loper, brendan, sipress, 1
ewis, chatfield, byrnes, cheng, lautman] compound: 0.0

[4 : trump, president, donald, french, watch, russia, lady, administration,
macron, =said, putin, day, trumps, paris] compound: 0.0

[ : history, meet, hope, museum, american, lesson, year, world, day, decisi
on, commission, learn, new, heres] compound: 0.4404

[6 : people, cnn, think, =ay, trump, thing, million, news, like, clown, heal
th, great, fact, insurance] compound: 0.763

Figura 4.6: Saida da clusterizac¢do do segundo segmento.

4.5.3 Terceiro Segmento

A saida de cada cluster dos 7 gerados do terceiro segmento sdo mostrados na Figura @)
terceiro segmento tem agrupamentos distribuidos entre neutros, positivos e negativos. O
cluster 0 ndo apresenta assunto definido. Os clusters 1, 3 e 5 sdo relacionados a noticias
politicas, o 2 se trata de assuntos que envolvem propagacdo de doencas sexualmente

transmissiveis, e por fim, o cluster 6 envolve denuncia de assédio e abuso sexual.

[0 : time, gross, brimstone, normal, hmmm, nope, ugh, grabyourwallet, black,
gop, think, near, just, heres] compound: -0.1945

[1 : trump, president, leader, french, lady, macron, house, known, prayer, 1
aying, surrounded, bowed, head, hand] compound: 0.4839

[2 : =ay, =atisfying, teenager, oral, expert, dangerous, sex, condom, gonorr
hoea, producing, decline, use, helping, spread] compound: 0.2732

[3 : =aid, republican, party, street, wall, safer, democrat, make, presiden
t, trump, goes, wanna, deport, linda] compound: 0.68703

[4 : woman, homeless, officer, ground, nasty, beat, wviolently, policeman, ar
rest, shown, striking, bed, thought, california] compound: -0.B689

[5 : donald, trump, jr, email, govermment, breaking, president, russian, new
2, told, hillary, clinton, say, aid] compound: 0.0
[¢ : called, political, stunt, japan, sulfur, president, wvictim, harassment,

worland, burning, fake, accused, =sexual, assault] compound: -0.3287

Figura 4.7: Saida da clusterizacdo do terceiro segmento.
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4.5.4 Quarto Segmento

A saida de cada cluster dos 8 gerados do quarto segmento sdo mostrados na Figura O
quarto segmento, assim como o terceiro, foi formado por clusters de sentimentos variados.
A maior parte dos clusters ndo apresenta assunto em especifico. Pode-se relacionar o cluster

3 a assuntos presidenciais, e o 5 a noticias sobre imagens captadas de animais marinhos na

Australia.
[0 : youre, drop, mic, place, tbh, relationship, goal, lot, stop, like, afgh
an, happy, getting, agency] compound: 0.4404
[1 : time, went, second, new, mon, laferte, buy, right, didn, 3&yearcld, dad
dy, man, powerful, america] compound: 0.4215
[2 : update, boom, true, day, doctors, baby, lion, cell, =ave, story, counte

rprotesters, klan, largely, member] compound: 0.7184

[2 : president, trump, donald, white, home, photo, macron, wife, meme, mad,
cnn, latest, hopping, house] compound: -0.4834

[4 : =zay, lesser, trump, hope, thurston, douchebag, von, hot, fuckface, =ea
t, shitbag, wouldn, guite, evil] compound: -0.8899

[ : play, footage, drone, capture, australia, coast, appears, dolphin, west
ern, whale, pod, moment, cast, thwarted] compound: 0.3182

[6 : people, think, drowning, today, island, moment, male, player, mean, cub
e, ice, teachable, watching, eyerolling] compound: 0.0

[7 : news, daughter, dad, like, fifth, react, son, bbec, treat, delivered, ba
dly, needed, california, good] compound: 0.6124

Figura 4.8: Saida da clusterizacdo do quarto segmento.

4.5.5 Quinto Segmento

A saida de cada cluster dos 5 gerados do quinto segmento sdo mostrados na Figuraf4.9] Todos os
agrupamentos do quinto segmento receberam valores sentimentais negativos. Este é o inico
segmento sem qualquer cluster relacionado a noticias presidenciais dos Estados Unidos da
América, e tem apenas o cluster 2 composto por termos definidos, que levam a interpretacio

de noticias relacionadas a mortos e sobreviventes de tragédias.

4.6 Segunda Etapa

Para a segunda etapa, os primeiros passos do pipeline em comum com a primeira etapa foram
executados, como mencionado.
Nessa etapa, sdo analisados os textos de todas as noticias da tabela em clusters e seus

respectivos sentimentos atribuidos. Apds a clusterizacdo, os textos vetorizados serdo
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[0 : night, owner, toilet, flee, chewy, las, threemonth, relationship, airpo
rt, wvegas, abusive, abandoned, old, nana] compound: -0.802

[1 : battle, cancer, bradley, life, bbcindudlotn, malnourished, left, mosul,
orphan, year, rio, dy, ferdinand, tragedy] compound: -0.89081

[2 : marine, corps, mississippi, plane, =ay, l6, survived, came, county, lef
lore, airplane, crash, dead, official] compound: -0.5719

[2 : antarctica, ice, away, thats, size, block, broken, giant, fourtimes, lo
ndon, build, jimmy, carter, president] compound: -0.71E84
[4 : legacy, mother, child, life, terrible, let, daughter, bbc, education, g

uality, bad, feel, facing, doctor] compound: -0.765

Figura 4.9: Saida da clusterizag¢do do quinto segmento.

transformados em componentes PCA para a visualiza¢do dos dados em grafico. Os passos de

cada transformacao e resultados sdo discutidos nas préoximas subsecoes.

4.6.1 Vetorizacao e Calculo TF/IDF

Como visto na Subsecéo [4.4.4] para que se possa clusterizar dados em texto, deve-se vetorizar
as noticias, usando a classe CountVectorizer da biblioteca scikit-learn, e ponderar os vetores
usando da classe Tfidf Transformer. As palavras de cada vetor sdo guardadas em uma variavel

usando da funcdo get_feature_names(), da classe CountVectorizer, assim é possivel recupera-las.

4.6.2 Meétodo do Cotovelo e Clusterizaciao

Com textos de noticias transformados em vetores ponderados, a quantidade de clusters é
escolhida baseando-se no grafico do Método do Cotovelo, este gerado com a quantidade
maxima K igual a 20.

O namero de clusters escolhido é 12, entdo sdo formados os agrupamentos de palavras
comuns entre noticias juntamente ao sentimento geral encontrado em cada grupo. A analise

dos clusters sera discutida na Secgao com base na Figura

4.6.3 PCA e Visualizacao

A titulo de visualizacio, os textos vetorizados foram transformados em componentes PCA, e
desses componentes foram escolhidos 2 para serem representados no grafico da Figura [4.10]
O grafico representa em segmentos todos os 12 clusters de noticias, formados no capitulo
anterior, em cores diferentes. A quantidade de clusters é maior que da primeira etapa, e os

segmentos sdo constituidos de palavras em comum por contexto de noticia. Pode-se observar
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que os agrupamentos na figura aparecem mais dispersos, mas ainda é possivel visualizar

alguns clusters mais definidos, como o primeiro, segundo, décimo e décimo segundo.
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Figura 4.10: Grafico da clusterizacdo de noticias.

4.7 Resultados e Discussdes da Segunda Etapa

Na Figura [4.11] apresentam-se os 12 clusters e seus valores compound atribuidos.

Os sentimentos dos grupos variam dentre o espectro, mas a maior parte recebe valores para
sentimento positivo. Quase todos os grupos citam o presidente Donald Trump, alguns citando
outros presidentes e ex-presidentes. O assunto de cada cluster ndo é bem definido, entende-se
apenas que a maioria trata-se de movimentagdes politicas.

Partindo dos clusters analisados, pode-se observar que para as 5000 noticias mais
compartilhadas dentre o dataset, a maioria retrata acontecimentos politicos. Embora algum
assunto em especifico ndo tenha sido identificado, os grupos recebem palavras pontuais que

nao se repetem em outros grupos.
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[0 : =aid, year, news, day, new, busted, state, going, cnn, woman, think, 1i
ke, man, police] compound: 0.3612
[1 : york, new, times, opinion, section, los, angeles, city, trump, ocbamacar
e, =state, men, reported, better] compound: 0.4404
[2 : right, come, political, civil, news, trump, year, change, need, attack,

climate, gun, 11, law] compound: -0.6705

[3 : say, care, health, trump, senate, like, want, dont, donald, =aid, presi
dent, just, house, child] compound: 0.7184

[4 : good, shape, lady, french, trump, news, youre, coffee, beautiful, love
r, president, tell, lord, donald] compound: 0.881

[S : make, stuff, safer, president, street, dont, difference, america, trum
p, food, sure, new, car, break] compound: 0.6249
[6 : look, daily, kos, member, community, like, cartoon, todays, behindthesc

enes, expatgirl, amendment, user, church, right] compound: 0.3612

[7 : people, think, country, say, help, group, trump, today, thing, know, th
eyre, life, president, million] compound: 0.4019

[ : time, trump, president, cover, magazine, long, hard, child, big, prett

¥, olympics, race, went, tough] compound: 0.3182

[9 : trump, president, donald, breaking, russia, trumps, house, white, said,
administration, putin, macron, french, watch] compound: 0.0

[10 : world, obama, got, g0, leader, trump, barack, war, gas, nation, highe
r, president, administration, stage] compound: -0.5804

[11 : donald, trump, jr, russian, lawyer, meeting, email, clinton, hillary,

jrs, information, campaign, met, russia] compound: 0.0

Figura 4.11: Saida da clusterizacdo da segunda etapa.
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Capitulo 5

Conclusoes

O processo de analise exploratoria desenvolvido no capitulo anterior mostrou-se eficiente para
que algumas informagoes sobre o dataset de noticias utilizado pudessem ser extraidas.

A quantidade média de clusters escolhidos usando do Método do Cotovelo foi 8, calculando
o método com K maximo igual a 20.

A analise mostra que a clusterizagdo K-Means pode ser usada como uma abordagem para
agrupar um corpus de dados qualitativos, como noticias publicadas no Facebook. Além disso,
a analise também mostra que métodos quantitativos em aprendizado de maquina,
particularmente o algoritmo K-Means, podem ser usados para analisar dados qualitativos,
como noticias e reacdes.

O uso do VADER para analise de sentimento mostrou-se suficiente para comparacao de
sentimentos dados em reacoes e o sentimento dado pelas palavras nos textos.

Numa anélise mais individual realizada na primeira etapa, foi possivel observar que a
maior parte dos clusters gerados de cada segmento obtiveram uma pontuacdo negativa para o
sentimento gerado. O mesmo nédo ocorre numa visao mais geral dada pela analise na segunda
etapa, onde é mostrado que ao se reunir todos os textos de noticias de uma vez e
clusteriza-los, sem antes separa-los por reacdes, a maior parte recebe uma pontuacao positiva
para o sentimento gerado em cada cluster.

Levando em consideracdo a abordagem da primeira etapa, que engloba tanto as reagdes
quanto os sentimentos das noticias, pode-se observar que o ambiente em relacio a noticias no
Facebook é negativo. A segunda etapa demonstrou um resultado diferente, porém desconsidera
a contextualizacdo dos sentimentos em relacdo a o que as reacdes indicam sobre o conteudo

dessas noticias.



CariTtuLo 5. CONCLUSOES 38

Os métodos nesta analise podem ser replicados em outros dominios praticos. O mesmo
método de agrupar dados e encontrar sentimentos para cada cluster formado pode ser aplicado
com dados como avaliagdes e feedbacks. Isso abre possibilidades de novos tipos de caso estudos
que exigem a interpretacao do feedback, extraindo recursos e compreendendo o sentimento

associado.
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