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“Big Data research is bound to become more widespread, and this will
require more awareness on the part of data scientists, policymakers and

a wider public about its contexts and often unintended consequences.”

Ralph Schroeder

pardgrafo em destaque neste artigo lanca um rep-

to interessante que vai exigir uma reflexdo pro-
funda por parte dos cientistas na atual revolugdo digi-
tal, no admirdvel mundo novo do Big Data. E em torno
de um problema muito mediatico, o da andlise de da-
dos das redes sociais, que iremos focar-nos neste artigo,
procurando resumir algumas das ideias apresentadas
por Stefano lacus, professor de Estatistica e diretor do
Laboratdrio de “Data Science”, da Universidade de Mi-
ldo, na conferéncia de apresentagdo da PT-MATHS-IN,
que decorreu no ISEP - Porto, no dia 2 de junho. Alian-
do a sua atividade cientifica uma experiéncia empresa-
rial, como cofundador da Spin-off, “Voices of the Blog”,
este orador apresentou parte do trabalho desenvolvido
nos ultimos anos sobre o tema da andlise de textos das
redes sociais para a previsdo de resultados eleitorais.
O pardgrafo introdutério da pagina do “Voices of the
Blog” (http:/[www.voices-int.com) é muito sintomdtico
daquilo que o Big Data representa nas ciéncias sociais:
“Quando milhdes de pessoas se tornam utilizadores de
plataformas da web e os seus debates e afirmagGes sdo
transformados em dados, integra-los e interpretd-los é
o desafio — Big Data — que o mundo enfrenta hoje na
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politica, na economia e na sociedade.” Este é também
o objeto de estudo de uma drea que é designada por
“Sentiment Analysis”, também referida por alguns au-
tores como “Opinion Mining” e “Emotion AI”. No que
se segue, adotaremos a designacdo de Andlise de Senti-
mento e Opinido (ASO).

A ANALISE DE SENTIMENTO E OPINIAO
A ASO consiste na andlise automdtica de textos para
determinar a polaridades das opinides de uma deter-
minada populacdo de utilizadores, relativamente a
um determinado assunto. Sdo exemplo as intenc¢des de
voto, a satisfagdo relativa a produtos comerciais ou o
sentimento associado a uma questdo moral ou ética.
Os textos podem ser obtidos, por exemplo, nas redes so-
ciais como o Twitter, o Instagram e o Facebook. A mas-
sificagdo do uso da Internet e, por consequéncia, das
redes sociais, disponibilizou um volume de informagédo
impensdvel hd umas décadas. No sitio "Internet live
stats” (http:/[www.internetlivestats.com) podemos obter
uma ideia concreta do volume de utilizagdo da Internet
atualizada em tempo real, como a figura 1 sugere.

Este volume de informagdo representa um manan-
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3,655,709,764

Internet Users in the world

2,762,243,250

Google searches today

1,206,417,490

Total number of Websites

2,584,774

Blog posts written today

122,664,914,760

Emails sent today

347,312,322

Tweets sent today

Figura 1. Cendrio relativo a utilizacdo da Internet no dia 12 de junho as 12h.

cial de oportunidades a serem exploradas em variados
dominios da ciéncia, da economia, da sociedade, e da
politica, entre outros. Para empresas e governos, o co-
nhecimento atual (Nowcasting) das opinides dos clien-
tes/cidaddos permite a tomada de decisdes eficazes de
acordo com aquilo que sdo os seus objetivos. A ASO
constitui um recurso alternativo as sondagens ou aos
dispendiosos e morosos sensos. O papel da matematica,
mais concretamente da estatistica, a par da inteligéncia
artificial, assume destaque neste dominio da gestdo da
informacgao.

A ASO tem por base, tal como foi referido, a ana-
lise de um conjunto de N textos, T=Ty,T,,..., TN €
nesses textos sdo conferidas as ocorréncias de L expres-
sOes (stems), de um corpo de palavras ou sequéncia de
palavras, S =s1,5,....,5, consideradas relevantes na
identificacdo das possiveis polaridades das opinides.
Essa escolha é por si s6 complexa e ndo prescinde de
um envolvimento humano direto. Esses termos devem
permitir identificar a polaridade do texto (a favor ou
contra) ou a sua classificagdo num conjunto mais alar-
<y DM/
por exemplo: a favor, indeciso, neutro ou contra. Uma

gado de M categorias ou classes, D = Dy, Dy, ..

categoria adicional deve ser sempre considerada para
cobrir as situagdes em que ndo é possivel classificar a
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polaridade do texto. Essa categoria (Dy) é considerada
ruido e surge, por exemplo, quando se trata de um texto
incompleto, ou quando a opinido expressa € irrelevante
ou se encontra fora do contexto. Acontece precisamente
que no rastreio de textos de redes sociais esta caracterfs-
tica é a predominante.

Depois de definido este corpo de expressdes, e com
base no mesmo, pretende-se classificar o0 maior ndme-
ro possivel de textos de acordo com a polaridade/sen-
timento que expressam. Esta tarefa s6 poderd, como é
6bvio, ser realizada por um classificador automatico.
Um exemplo muito simples e genérico de um classifi-
cador, no caso de duas classes D; e D, linearmente se-
pardveis, consiste na determinacdo de um hiperplano
g(x) = wlx +, tal que

g(x)>0,xe€ Dy
g(x)<0,xeDy ’

onde x é um vetor que caracteriza um determinado
objeto. No caso em que os objetos sdo textos, a cada
texto j, j=1,..., N, encontra-se associado um vetor de
caracteristicas (features) x/ € 0,1, tal que:

' 1
] —
xi*{O

se o texto j contiver o termo s;

. =1,...,L
caso contrario
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Deste modo, o corpo dos textos é mapeado numa ma-
triz 0/1 de dimensdo NxL.

Como néo é possivel neste artigo elaborar em deta-
lhe a construcdo do classificador, refira-se apenas que,
no caso presente, um pequeno subconjunto dos N tex-
tos, selecionado aleatoriamente, denominado por con-
junto de treino, é analisado e classificado (com super-
visdo humana) de acordo com a sua categoria D; € D
(entre as M consideradas). Com esses textos previamen-
te classificados, é desenvolvido um modelo de classi-
ficagdo automadtica que serd depois testado com outro
subconjunto de textos, denominado conjunto de teste.
Esse classificador podera ser desenvolvido utilizando
redes neuronais, SVM (support vetor machine) ou infe-
réncia Bayseana e, uma vez adotado, servird para clas-
sificar automaticamente milhées de outros textos.

Na prética, M é geralmente menor do que 10, cor-
respondendo as categorias/classes distintas de opini-
des, L (dimensdo do corpo de palavras) é da ordem das
centenas, enquanto N pode corresponder a milhdes de
textos. Como tal, a dimensédo do espago dos vetores das
caracteristicas é da ordem K = 2L, pelo que a primeira
simplificagdo consiste em considerar apenas um sub-
conjunto S de S dos vetores efetivamente observados
no conjunto de treino, permitindo assim uma redugdo
consideravel para K = #S.

O objetivo final da andlise consiste em estimar a distri-
buigdo de probabilidade das categorias de opinides/sen-
timentos, P(D), D € D, a partir da distribui¢do empirica
das opiniGes/sentimentos dos N textos. Matricialmente,

P(D)=P(DIS) P(S), 1

onde P(S) representa a distribui¢do dos vetores de ca-

? B €

racteristicas em S. No entanto esta metodologia tem, na
opinido de Stefano Iacus, falhas que explicam alguns
insucessos em previsdes baseadas na andlise de textos
das redes sociais.

PORQUE FALHA A APREDIZAGEM AUTOMATI-
CA NAS REDES SOCIAIS?

Relativamente a equagéo (1), o facto de o conjunto dos
textos de treino ser muito menor do que o total dos N
textos, de as categorias D; para i # 0, serem expressas
para um pequeno subconjunto de vetores S; de S e de
Dy ser a categoria mais frequente, tem como conse-
quéncia que as probabilidade condicionadas em (1) as-
sumem valores muito préximos de zero e, pelo contra-
rio, a categoria D, é sobrestimada quando a agregagdo
do conjunto de treino e teste for efetuado, pois muitas
categorias serdo enviesadamente estimadas como sen-
do Dgy. Assim, uma alternativa consiste em determinar
P(D) através de,

P(SID) P(D) = P(S), (2)
obtendo-se, pela inversa generalizada de P(S| D),
P(D) = [P(S|D)"P(S|D)] ' P(S|D)"P(S), (3)

Esta ideia é muito simples do ponto de vista matemdti-
co, mas permite desenvolver uma estratégia muito mais
eficiente em ASO, como parecem atestar os resultados
que foram reportados pelos colaboradores do “Voices
of the Blog”, tendo obtido diversos sucessos em pre-
visdes, por exemplo, de resultados eleitorais (elei¢des
2016 EUA,; ver figura 2) e referendos (BREXIT).

Dato Reale

41%

Figura 2. Comparagdo da previsdao do Voices of the Blog com outras fontes.
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Por fim, corroborando as palavras de G. King, “The
best technology is human-empowered and computer-
-assisted”, Stefano lacus defende que “na maioria, os
métodos ndo supervisionados em ASO falham por se-
rem classificadas como neutrais afirmacées que em 90%
dos casos ndo o sdo, ou ainda como positivas quando
sdo negativas. A dificuldade de uma andlise automati-
ca lidar com a ironia, o sarcasmo, metdforas, ambigui-
dades e trocadilhos exige uma técnica que combine a
supervisdo humana com a automdtica. Por exemplo, a
frase — Este filme tem boas premissas, um bom enredo, um
elenco excecional, atores de primeira classe, o ator princi-
pal dd o seu melhor. Ainda assim é péssimo — contém cin-
co expressdes positivas contra uma negativa, levando a
que, numa andlise automadtica, pudesse ser classificada
erradamente como uma opinido positiva. Assim sendo,
enquanto que ontologias e NLP (Natural Language Pro-
cessing) sdo adequadas em casos nos quais ndo existe
grande subjetividade, como documentos oficiais, deci-
soes de tribunais, e artigos cientificos, é de desencorajar
a sua aplicagdo exclusiva na andlise de textos de redes
sociais.

BIG DATA: MATHEMATICS IN INDUSTRY 4.0

Como foi j4 mencionado, este artigo pretende resumir
algumas das ideias apresentadas por Stefano Iacus, pro-
fessor de Estatistica e diretor do Laboratério de “Data
Science”, da Universidade de Mildo, na conferéncia
“Big Data: Mathematics in Industry 4.0”, promovida
pela PT-MATHS-IN. O seu contetido lanca um repto
interessante que vai exigir uma reflexdo profunda por
parte dos cientistas nesta atual revolugdo digital, no
admirdvel mundo novo do Big Data. Por essa razdo a
PT-MATHS-IN elegeu este tema para o seu workshop
de apresentacdo, que decorreu no ISEP - Porto, no dia 2
de junho. Estiveram presentes mais de 130 participan-
tes, de cerca de 35 organizagées distintas, incluindo um
numero considerdvel de estudantes, estando a industria
também fortemente representada. Procurando abordar
alguns dos principais aspetos do Big Data, este encon-
tro contou com outros excelentes oradores, especialis-
tas em &reas tdo distintas como o atuariado (Gabriel
Bernardino), a dete¢do de fraudes (Jodo Resende) e a
recolha de dados (Filipa Calvéo). E de assinalar ainda a

Figura 3 — Sessdo de abertura do encontro Big Data — Mathematics in Industry 4.0
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visdo estratégica do papel dos matemdticos na Europa
do Big Data deixada pelo presidente da EU-MATHS-IN,
Wil Schilders. O encontro conseguiu imprimir nos par-
ticipantes uma visdo muito abrangente ndo s6 do que
comporta este tema tdo vasto do Big Data, mas também
da sua influéncia no modelo de sociedade do futuro.
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