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RESUMO

Este trabalho teve como finalidade identificar e analisar focos da febre amarela no Brasil
através do uso de técnicas de mineragdo de textos e algoritmos de classificacdo Bayesianos.
Foi utilizado técnicas de mineracdo de texto para coleta e preparacdo dos dados minerados da
rede social Twitter, no periodo entre 13 de marco a 4 de julho de 2018. Para isso, foram
verificadas as mensagens dos usuarios da rede social que relatassem sintomas da doenca ou
ainda mensagens com alguma relacdo ao dado pesquisado. Para identificar os casos de febre
amarela por meio da rede social Twitter, foi criado um modelo que teve uma taxa de acuracia
de 93% de acerto no dataset de treino/teste. Depois de termos identificado e analisado os
dados, foi possivel correlacionar os dados recolhidos e verificados na rede social com as
informacdes dos meios oficiais de notificacdo. Os resultados mostraram uma alta correlacdo
entre os dados da rede social Twitter com os dados oficiais do Ministério da Saude que foram
de 81% e 78% para o estado e a cidade respectivamente, mostrando que a rede social Twitter
pode ser usada para analise e prevencao de epidemias. De acordo com os resultados obtidos
na analise de correlacéo, foi possivel concluir que as informagdes contidas na rede social do

Twitter podem ser usadas como fonte de dados para analise e previsdo de epidemias.

Palavras-Chave: Febre Amarela. Mineragdo de texto. Twitter.



ABSTRACT

The purpose of this project was identifying and analyzing yellow fever occurrences in Brazil,
using data mining and Naive Bayes Models. It was using data mining to collect and extract
data by Twitter, in May 13h until June 4h of 2018. Yellow fever symptoms or related filtered
the tweets. The model that identified yellow fever occurrences by tweet had 93% accuracy in
train/test dataset. Identified and analyzed the tweet data, it has correlated with official data.
The results showed that it had a high correlation between Twitter data and official data; it was
81% to the state data and 78% to the city data. This research concludes that Twitter is a

powerful and safe social media to collect data to analyze and predict epidemics.

Keywords: Yellow Fever. Data Mining. Twitter.
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1 INTRODUCAO

Com o avanco das tecnologias, 0 aumento do uso das redes sociais (Twitter, Facebook,
blogs entre outros) e o surgimento da Internet das Coisas (I0T), uma grande quantidade de
dados sdo gerados e salvos em bancos de dados estruturados, semiestruturados ou néo
estruturados. Esse volume de dados tem despertado o interesse de diversas corporagdes,
governos e estudiosos, no intuito de ajudar na tomada de decisGes baseado na analise dos
dados, concebendo assim, diversas oportunidades no comércio, inovacao e politicas publicas
de saude (Hashem, 2015).

Segundo Data Science Academy (2018a), 90% dos dados gerados no planeta foram
gerados nos Gltimos dois anos, destes dados, cerca de 80% sdo ndo estruturados ou estdo em
diferentes formatos, o que dificulta o gerenciamento e a analise. O aumento exponencial dos
dados se deve ao advento da internet e de dispositivos como celulares, tablets, computadores
entre outros.

A répida expansdo no volume de dados com caracteristicas diversas vezes nado
estruturadas, fez com que os meios tradicionais de analise e gerenciamento ndo fossem
suficientes. Segundo Data Science Academy (2018a), os modelos de analise de dados
estruturados possuem limitacGes quando precisam tratar grande volume de dados, pois ndo é
possivel usar um banco de dados relacional (enderecar toda a informac&o em linhas e colunas
de bancos de dados). Isso ocasionou o surgimento do conceito de Big Data que nos permite
descobrir padrdes e correlagdes nos dados, nos proporcionam conhecimento Util que permitem
empresas, industrias e governos, tomem as melhores decisdes e oferecam os melhores
servigos e produtos (DAVENPORT, 2012).

O conhecimento € essencial para nos ajudar na tomada de decisdes em diversas areas,
0 que ndo é diferente no campo da medicina, logo existe a necessidade de investigar e
automatizar métodos que possam auxiliar na obtengdo de conhecimento (FREITAS, 2006).

Gongalves (2012), afirma que a maior parte dos dados disponiveis no mundo néo esta
em banco de dados relacionais, ou seja, se encontra digitalizado em forma de texto, por
exemplo, livros, revistas, jornais, arquivos PDF, arquivos JSON, e-mails, dentre outros.
Quando se trabalha com os dados textuais, deve-se levar em consideracdo, que ndo estdo
costumeiramente organizados em campos, como ocorre com as informacgdes gravadas em
bancos de dados tradicionais. Portanto, ao se comparar com as informagdes inseridas em
SGBDs (Sistemas de Gestdo de Base de Dados) relacionais, os dados textuais sdo mais

dificeis de coletar, tratar, analisar e sumarizar. I1sso determinou o aparecimento da mineragéo
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de texto (text mining), que é uma subarea da mineracdo de dados, do inglés Data Mining
(pratica de examinar grandes quantidades de dados a procura de padrdes consistentes).

Para Aranha e Passos (2006), a mineracdo de texto € 0 processo que usa técnicas
capazes de recuperar informagfes com o objetivo de extrair conhecimento. A tecnologia de
mineracdo de texto usa Machine learning (aprendizado de méaquina), que ¢ um subcampo da
inteligéncia artificial, que utiliza técnicas de analise de dados que automatiza o
desenvolvimento dos modelos analiticos, ela pode ser usada em problemas quantitativos e
qualitativos.

A UN Global Pulse (2015) realizou um estudo que acompanhava as atividades de
paises como India, Quénia, Nigéria e Paquistdo, nas redes sociais Twitter e Facebook, com 0
objetivo de analisar as conversas relacionadas a vacinacao no periodo de janeiro até dezembro
de 2014. O projeto mostrou que € possivel apoiar profissionais de saude e campanhas de
comunicacdo, através da analise de sentimentos, classificacdo de tdpicos e analise de redes.

Alguns trabalhos como o de Alencar e Almeida (2016), j& fizeram uso da mineracéo
de texto e correlacdo dos dados, para ajudar a identificar casos suspeitos da febre
Chikungunya no Brasil, a partir dos sintomas relatados por usuarios da rede social Twitter.
Dessa forma, os tweets foram classificados como: verdadeiro e falso. O resultado da
classificacdo permitiu identificar casos suspeitos da febre Chikungunya no Brasil, através de
técnicas de mineracao de texto.

Desse modo, o0 objetivo do projeto foi criar um modelo de coleta de dados da midia
social Twitter, com a finalidade de identificar a doenca tropical febre amarela, em municipios
do Brasil, correlacionando os dados coletados dessa midia social com os dados oriundos de
fontes oficiais, no caso, Secretaria de Vigilancia em Salde, subsidiando informacGes e

analises para a tomada de decisao e o planejamento de politicas publicas.
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2 OBJETIVOS

2.1 Objetivos Gerais

Objetivo deste trabalho é identificar casos da doenca tropical febre amarela no Brasil,
através da coleta dados na rede social Twitter, usando técnicas Big Data Analytics para ajudar

na tomada de decisdes do Programa de Controle de Doengas Tropicais.

2.2 Objetivos Especificos

« Coleta de dados textuais (tweets) do Twitter referente a doenca tropical febre amarela
usando banco de dados NoSQL (Bancos de Dados Nao-Relacionais).

« Utilizar mineracdo de texto para extrair informacdes sobre a doenca tropical febre
amarela tal como: sintomas, geolocalizacao, dentre outros dados.

« Distribuir geograficamente os casos novos da febre amarela, por municipio.

« Analisar a ocorréncia de casos da febre amarela, correlacionando com carateristicas
clinicas, epidemioldgicas, sociais e ambientais.

» Fornecer informacdes para subsidiar processos decisorios de gestdo do Programa de

Controle de doengas tropicais.
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3 AFEBRE AMARELA

As doencas tropicais infecciosas que afetam principalmente, as regides tropicais e
subtropicais ou, mais seguidamente, sdo as que mais se espalham nos tropicos ou mais dificeis
de prevenir e controlar. Elas podem prosperar em tais regides por fatores bioldgicos,
ecolodgicos, evolutivos e socias que apoiam niveis elevados de patogénicos e vetores, assim
como os fatores sociais que dificultam o controle destas doencas, tendo um forte componente
de subdesenvolvimento (CAMARGO, 2008).

A Organizacdo Mundial da Saude (OMS) desenvolveu um Programa Especial para
Pesquisa e Treinamento em Doencas Tropicais (Especial Programe for Researchand Training
in Tropical Diseases - TDR), o qual acompanha as doencas infecciosas negligenciadas, que
afetam de maneira desproporcional populacGes pobres e marginalizadas, atualmente sendo
objeto de interesse 16 doencas: Maléria; Febre Amarela; Tripanossomiase africana; Dengue;
Leishmaniose; Esquistossomose; Tuberculose; Doenca de Chagas; Hanseniase; Filariose
Linfatica; Oncocercose; Ebola; Hepatite; Conjuntivite; Zika Virus (OMS, 2017).

Conforme o registrado em Brasil (2017), entre o final de 2016 a margo de 2017,
ocorreu 0 maior surto de febre amarela observado em anos no Brasil, que envolveu
principalmente os estados da regido a sudeste, em particular Minas gerais e Espirito Santo.
Nesse periodo, foram notificados 1.561 casos suspeitos, dos quais 448 casos foram
confirmados, 263 foram descartados e os demais seguem em investigacdo. No mesmo
periodo, foram confirmados 144 ¢bitos tendo a febre amarela como causa.

Conforme a Sociedade Brasileira de Infectologia (2017) a doenca infecciosa febre
amarela, ocorre em areas de florestas tropicais da América do Sul e da Africa, e muitas vezes
ocorrem em forma de surtos e epidemias com impacto em salde publica. No caso dessa
doenca, a causa € o virus do género Flavivirus da familia Flaviviridae. Com relacdo a Febre
Amarela Silvestre (FAS), 0 mosquito do género Haemagogus Janthinomys é o principal vetor
ou reservatorio e os hospedeiros naturais sdo os primatas ndo humanos (macacos). Os seres
humanos ndo imunes podem participar como hospedeiro acidental, entrando em areas
enzodticas. Na Febre Amarela Urbana (FAU), o homem € o unico hospedeiro de importancia
epidemioldgica, tendo o mosquito Aedes aegypti (fémea infectada) como principal vetor e
reservatorio.

Segundo dados do Ministério da salde a febre amarela € uma doenca febril aguda, de
curta duracdo e gravidade variavel. Apresenta-se como infecgdes subclinicas e/ ou leves, até

formas graves e fatais. O quadro clinico tem inicio abrupto com febre alta e pulso lento em



16

relacdo a temperatura (sinal de Faget), dor de cabeca intensa, nduseas e vomitos, calafrios,
mialgias, que duram cerca de 3 dias, quando se observa remissdo da febre e melhora dos
sintomas, o que pode durar algumas horas ou, no maximo 2 dias. Dependendo do caso pode
haver uma evolucdo para cura ou para a forma grave (periodo de intoxicacdo), onde ha
aumento da febre, diarreia e vomitos com aspecto de borra de café, desenvolvimento de
insuficiéncia hepatica e renal; além da coloracdo amarelada da pele e do branco dos olhos,
manifestacdes hemorragicas, oligaria, albumindria e prostracdo intensa, além de
comprometimento do sensério, que se expressa mediante alteracdo do estado de consciéncia
com evolucdo para coma. O diagnostico é clinico, epidemioldgico e laboratorial, ndo havendo
tratamento especifico, apenas sintomatico (Brasil, 2010).

Brasil (2010) considera como caso suspeito da febre amarela, o individuo que
apresenta um quadro de febre aguda, de até 7 dias, com coloracdo amarelada da pele e da
parte branca dos olhos e/ou manifestacbes hemorragicas, que ndo tenha sido vacinado contra
febre amarela ou com estado vacinal ignorado. Assim como o individuo com quadro febril
agudo, residente ou que esteve em area com transmissdo viral nos ultimos 15 dias, nédo
vacinado contra febre amarela. A doenca é de notificacdo obrigatoria em todo territorio
nacional, assim como sua investigacdo epidemioldgica de todos os casos, com a finalidade de
detectar oportunamente a circulacdo viral para orientar as medidas de controle, reduzir a
incidéncia e impedir a transmissdo urbana.

Com isto, utilizamos a rede social Twitter como instrumento de coleta de informacoes
referente a febre amarela no Brasil, e utilizamos técnicas de mineracdo de texto e Redes

Bayesianas para identificacdo de possiveis casos da epidemia.
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4 FUNDAMENTACAO TEORICA

4.1 A Midia Social Twitter

O Twitter é uma rede social de microblogging langado em 2006 nos Estados Unidos
usada por milhdes de pessoas em todo o mundo. Como exposto por Vinha (2017) a midia
social Twitter inicialmente possibilitava aos seus usuarios que se expressassem em textos de
até 140 caracteres (tweets), mas essa quantidade de caracteres aumentou para 280 em meados
de novembro de 2017. Além disso, possui suporte para mais de 37 idiomas.

Essa midia social funciona por meio da criacdo de uma conta, que dara acesso a uma
pagina onde o usuario podera publicar mensagens, que, segundo Primo (2008), o Twitter
convida 0s usuarios a responder a pergunta “o que vocé esta fazendo?”, e € um servico que
permite que as pessoas facam breves narrativas. A rede social oferece aos usuérios a liberdade
para expressar 0 que desejam, desde mensagens simples as mais elaboradas, além disto,
permite que acompanhem as novas publicacdes de outras pessoas através de um sistema de
assinaturas, onde ha possibilidade de escolher quais pessoas “seguir” ¢ ser “seguido” por
outras.

Segundo Primo (2008), a velocidade com que se publicam as mensagens (tweets) na
rede, torna-se comum que o Twitter consiga divulgar noticias com muito mais agilidade que
qualquer meio jornalistico tradicional. De acordo com Recuero e Zago (2009), as atualiza¢des
em sistemas do Twitter trazem informagfGes como hora e data de postagem, que permite
facilmente que os tweets sejam repassados de uma rede para outra. As postagens podem ser
afirmacOes e observacdes simples sobre o cotidiano, mensagens mais elaboradas com links
externos, anexar fotos, videos entre outros.

De acordo com o Twitter (2019a), o site/aplicativo oferece varios recursos que visam
melhorar a experiéncia do usuario como o retweet, os Trending Topics, hashtags e as APIs
(Application Programming Interfaces). O retweet possibilita republicar com rapidez uma
mensagem de um usuario para seu perfil como forma de referenciar o autor original. Os
Trending Topics ou “Assuntos do momento” Sd0 0s assuntos mais comentados na rede social
em tempo real. Os usuarios utilizam as hashtags que sdo compostas pela palavra-chave do
assunto antecedida pelo simbolo cerquilha “#”, para tornar o conteido da postagem acessivel
a todos que tenham interesse.

Segundo a propria rede social Twitter (2019b), a plataforma oferece a empresas,

desenvolvedores e usuarios, acesso programatico a dados publicos do Twitter por meio das
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Interfaces de Programacéo de Aplicativos (APIs). Estas APIs permitem que os programadores
desenvolvam softwares que se integram ao Twitter.

Presse (2019) afirma que o Twitter possui cerca de 330 milhGes de usuarios que
frequentaram a rede social no periodo de janeiro a marco de 2019, um aumento de nove
milhGes em relacdo ao trimestre anterior. Segundo dados do préprio Twitter (2019c), mais de
80% dos seus usudrios usam dispositivos méveis, o que resulta em informacGes e interaces
realizadas com mais frequéncia e em muitas vezes instantaneamente. Além disso, a empresa

tem mais de 35 escritérios em todo o mundo.

4.2 Big Data Analytics

Big Data hoje € uma realidade, Silva (2016) define como sendo um conjunto de dados
cuja coleta, armazenamento, distribuicdo e analise necessitam de métodos e tecnologia
avancadas, por causa da velocidade, variedade, complexidade e o grande volume de dados.
Esse extraordinario crescimento significa que ndo devemos sé compreender Big Data para
conseguir elucidar as informacGes importantes, mas também devemos entender as
possibilidades que a analise apropriada da Big Data pode trazer para as organizacgoes
(Taurion, 2013).

De acordo com Silva (2016), todos os tipos de comunicagdo moderna séo digitais. A
quantidade de pessoas que usam dispositivos digitais para se comunicar estd na casa dos
bilhdes, alcancando a cobertura completa em varias partes do mundo. Com a grande demanda
de informagdes que esses dispositivos tém gerado, tornou-se viavel decidir as medidas de
prevencio e opcles de tratamento, através da analise dos dados. E uma importante
oportunidade para paises de dimensbes continentais, explorar os dados originarios da
digitalizacdo das comunicacOes, para auxiliar os sistemas de vigilancia epidemioldgicos
tradicionais.

Analytics aplicado em Big Data é o processo de examinar grandes volumes de dados
com intuito de descobrir padrdes escondidos, correlacdes desconhecidas e outras informacdes
Gteis que podem ser usadas para a melhor tomada de decisdo. Com a analise de Big Data,
cientistas de dados e outras pessoas podem analisar grandes volumes de dados, que a analise
tradicional e as solugGes de business intelligence ndo conseguem analisar (ANKAM, 2016).

Segundo Loshin (2013), muitas organizagfes acumulam bilhdes de dados com

centenas de milhGes de combinacBes de dados em varias memorias de dados e numerosos
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formatos. Big Data analytics estd em alta, pois é necessario para processar essa quantidade de

dados para que se possa descobrir o que é importante e o que néo é.

4.3 Mineragao de texto

De acordo com Faro et al (2012) a mineracdo de texto, tem como o objetivo principal
encontrar conhecimento oculto em textos e expor de forma légica e concisa. Morais (2017)
define a mineracdo texto como sendo o processo de descoberta de conhecimento, que usa
analise e técnicas de extracdo de dados a partir de textos, ou seja, documentos em linguagem
natural, que normalmente possuem pouca ou nenhuma estrutura de dados.

Segundo Morais (2007) a origem da mineracdo de texto esta relacionada a area de
Descoberta de Conhecimento em Textos (Knowledge Discovery from Text - KDT), que
mostra como extrair informacdes relevantes de colecBes de textos. O KDT é baseado no
processo de mineracdo de textos, que abrange a recuperacdo de informacdo, analises textuais,
extracdo de informacdo, clusterizacdo, categorizacdo, visualizacdo e tecnologias de base de
dados. Além disso, segundo Silva (2002), a mineracdo de texto envolve diversas areas de
conhecimento como: inteligéncia artificial, linguistica, estatistica, computacdo, aprendizagem
de méquina e mineracdo de dados.

O processo de descoberta de conhecimento, de acordo com Miner et al. (2012), pode
ser dividido em cinco partes basicas: determinacdo dos objetivos e metas do estudo,
exploracdo dos dados, preparacdo dos dados, desenvolvimento e validacdo do modelo,
avaliacdo e implantacdo dos resultados.

O diagrama de fluxo do processo de mineragdo dos dados (Figura 1) apresenta as
cinco etapas basicas da mineracdo. Na imagem temos o feedback com uma seta no sentido
anti-horario, indicando que pode haver um retorno em cada uma das fases visando melhorar o

processo e realizar possiveis corre¢des.



20

Figura 1 — Diagrama de fluxo do processo de Mineracdo de dados

Determinacdo dos
objetivos e metas

do estudo
' Avaliacdo e ‘ | d
‘ implantacdo dos ‘ Explc()il;aé;gs s
resultados Feedback

Preparacdo dos

validacdo do dados

Desenvolvimento e
modelo

Fonte: Alencar e Almeida (2016)

4.3.1 Determinacao dos objetivos e metas do estudo

Determinar os objetivos e metas de estudo é o inicio do processo de mineracdo de
texto, 0 que demanda conhecimento sobre a area do estudo onde se pretende realizar o
processo de negocio. A mineracdo de texto tem como finalidade extrair informag6es Uteis do
grande volume de dados da pesquisa. Para que seja possivel, a maioria das vezes faz-se
necessario a participacdo de outros especialistas da area de estudo, com intuito de nos
apresentar uma visdo mais desenvolvida do assunto em questdo, para que seja definido

objetivos e metas (Miner et al., 2012).

4.3.2 Exploragéo dos dados

Para Miner et al. (2012) nesta fase é realizada a exploragdo da viabilidade e a natureza
dos dados, onde se juga os dados usados sdo vidveis, acessiveis e aplicaveis em relagdo ao
contexto do estudo. A exploracdo dos dados requer identificacdo da fonte dos dados,
avaliacdo da acessibilidade e usabilidade dos dados. Além disso, é nessa fase que € realizada a
coleta dos dados que serdo empregados no estudo como também a avaliacdo quantitativa e

qualitativa dos dados.

4.3.3 Preparacgéo dos dados e desenvolvimento e valida¢cédo do modelo
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As etapas de preparacdo dos dados, desenvolvimento e validagdo do modelo sdo as
realizacbes do que foi planejado anteriormente. Com relacdo a preparacdo dos dados, 0s
fatores-chave para determinar o quanto o algoritmo de aprendizado maquina vai aprender
depende da qualidade e quantidade de dados com informacdes significativas.

Conforme registrado por Madeira (2015), a mineracdo de texto tem como finalidade
identificar padrdes ou tendéncias em um grande volume de dados textuais, com intuito de
extrair informacdes Uteis.

Essa etapa pode ser dividida em trés atividades: Formacdo do conjunto de treinamento
(Preparacao dos dados), pré-processamento dos dados e extracdao de conhecimento.

4.3.3.1 Preparacao dos dados

De acordo com Morais (2007), a preparacdo dos dados é a primeira etapa do processo
de descoberta de conhecimento. Nesta etapa sdo coletados os dados que constituem a base de
textos que sé@o relevantes para o problema em questdo. Depois de coletados, os dados sdo
organizados em um formato adequado para que sejam processados. A fase de preparacao dos
dados tem como objetivo tentar identificar semelhancas em funcdo da morfologia ou do
significado dos termos.

Para Alencar e Almeida (2016) a qualidade e a quantidade dos dados textuais sdo 0s
elementos mais importantes para um projeto de mineracdo de texto, visto que, € por meio
deles que sera obtido o conhecimento Util. Entretanto, o conjunto de dados também pode ser
preparado de forma separada manualmente e apresentado para a etapa de pré-processamento
dos dados.

4.3.3.2 Pré-processamento dos dados

Esta etapa € executada ap6s a formagdo do conjunto de dados, poderé ser usada para
ajudar na escolha do melhor conjunto de dados, para extrair padrdes e tendéncias. De acordo
com Madeira (2015), a fase de pré-processamento dos dados tem como objetivo prover
formatacédo e representacdo dos dados de forma sucinta e manipulavel por algoritmos de
extragdo de conhecimento.

Para converter o conjunto de dados minerados em uma estrutura de representacdo é
comumente usado o modelo de saco de palavras (BOW - Bag of Words) também chamada de

matriz de termos e documentos. A matriz BOW € usada no processamento de linguagem
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natural para representar dados textuais, onde cada termo (coluna) representa um atributo
(palavra) e cada linha representa um documento (item do documento ou frase) e o valor do
campo representa a frequéncia com que os termos aparecem no documento (ANDRADE,

2015). Na Figura 2 é ilustrado um exemplo da matriz BOW.

Figura 2 — Matriz BOW (Bag-of-Words)
Termo 1 Termo 2 Termo... Termo j

Documento 1
Documento 2

Documento...
Fonte: Alencar e Almeida (2016)

Para extrair informacBes do texto em linguagem natural, faz-se necessario usar
algumas técnicas de pré-processamento: tokenizac¢ao, stemming, stopwords, entre outras.

Tokenizacdo € o primeiro passo da etapa de pré-processamento, que de acordo com
Andrade (2015), esta técnica tem como finalidade dividir o texto em unidades pequenas. Cada
unidade é chamada de token e que, geralmente podem ser palavras ou termos compostos,
nameros e espagos e caracteres de pontuagdo. Essa técnica é realizada identificando os
espacos e pontuacdes que costumam delimitar termos.

A técnica de stemming € o segundo passo da etapa de pré-processamento, utilizada
para reduzir os termos em formas mais basicas, removendo variagdes morfologicas como
afixo, vogais tematicas e desinéncias, com intuito de reduzir o nimero de termos da matriz
BOW. Outra técnica aplicada nessa etapa é a remocdo de stopwords, que sdo uma lista de
termos, sem valor semantico. Os termos classificados como stopwords sdo artigos,
preposicdes, conjuncbes, e termos geralmente usados no conjunto de dados que néo
acrescentam valor ao texto (ANDRADE, 2015).

O ultimo passo da etapa de pré-processamento é o calculo da relevancia dos termos.
Segundo Morais (2007), nem todos os termos de um documento tem 0 mesmo peso, alguns
aparecem com mais frequéncia (com excecao das stopwords) e por isso, costumam ser mais
importantes. Uma das formas mais comuns utilizadas para calcular a relevancia dos termos é
o tf-idf (term frequency — inverse document frequency). Esta medida tem como objetivo

definir a importancia dos termos dentro de cada colecdo de documentos analisados.
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4.3.3.3 Extracéo de conhecimento

Esta atividade é responsavel pela aquisi¢do do conhecimento por meio de um conjunto
de dados, que nos permite identificar grupos de informagdes que estdo correlacionadas. Para
extrair o conhecimento da base de dados sdo utilizados os resultados obtidos na etapa de pré-
processamento, em que sdo empregadas técnicas de mineracdo de texto para obter

informacdes ou padrdes a partir dos dados da matriz de termos e documentos.

4.3.4 Avaliacdo e Implantacédo dos Resultados

Esta fase envolve a avaliacdo e implantacdo dos resultados obtidos a partir do
desenvolvimento e validacdo do modelo. Portanto, apds o modelo ter sido avaliado quanto a
qualidade e acuracia por meio de uma visao analitica dos dados, faz-se necessario avaliar a
informacdo obtida e analisar o seu significado, que diversas vezes requer analise de
especialistas da area e 0 uso de técnicas adequadas de visualiza¢ao de informagoes.

Depois de passar por um processo de validagédo, temos a avaliacdo dos resultados, que
pode ser feita de forma objetiva ou subjetiva. De acordo com Madeira (2015), a avaliacédo
objetiva é realizada por intermédio de indices estatisticos que mensuram a qualidade dos
resultados obtidos, j& a avaliacdo subjetiva faz uso do conhecimento de especialistas da area.

E importante armazenar os dados coletados em um RGBDs ndo relacional (NoSQL -
Bancos de Dados N&o-Relacionais), pois sdo bancos de dados distribuidos, que foram
projetados para armazenar grande volume de dados, por possuirem uma arquitetura mais
escalavel e eficiente que RGBDs relacionais. (DATA SCIENCE ACADEMY, 2018b).
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5 BANCOS DE DADOS NAO-RELACIONAIS (NOSQL)

De acordo com Toth (2011) com o enorme crescimento da quantidade de dados e
informacgdes na Web, a manipulacédo e processamento tornou-se um dos grandes desafios na
area de Computacdo. Por se tratar de um conjunto de dados complexo e volumoso, que torna
dificil realizar operagdes simples (inser¢des, buscas e alterages) de forma eficiente usando
banco de dados relacionais. Dessa forma, surge o paradigma ndo tradicional NoSQL para
resolver os problemas de flexibilidade, escalabilidade e alto desempenho.

Segundo Aniceto e Xavier (2014) o termo NoSQL foi utilizado pela primeira vez em
1998 para criar um banco de dados open-source, que omitia o uso da linguagem SQL. No ano
de 2009, o termo foi retomado no evento “NoSQL Meetup”, dessa vez o NoSQL foi usado
referenciando um banco de dados néo relacional.

Os bancos de dados ndo relacionais (NoSQL) surgiram como um paradigma néo
tradicional para lidar com grande volume de dados e para resolver desafios que surgiram com
a chegada de implementacdes de Big Data, buscando alto desempenho e disponibilidade. Esse
tipo de banco de dados tem como caracteristica prover escalabilidade mais barata e menos
trabalhosa, permitindo trabalhar com dados semiestruturados ou ndo estruturados, vindos de
diversas fontes tais como: arquivos de blogs, websites, arquivos de multimidias, entre outros
(DATA SCIENCE ACADEMY, 2018b).

De acordo com Amazon Web Services (2018a), para aplicagbes que exigem
flexibilidade, escalabilidade, alto desempenho e sdo altamente funcionais, 0 NoSQL ¢é ideal
pois na maioria das vezes esse tipo de SGBDs proporcionam esquemas flexiveis, séo
arquitetados para serem facilmente escalaveis horizontalmente, foi melhorado para modelos
de dados especificos e paradigma de acesso que proporcionam melhor performance. Além
disso, disponibilizam APIs simples e tipos de dados altamente funcionais criados com foco
em cada um de seus respectivos modelos de dados.

Bancos de dados NoSQL ofertados 4 categorias de banco de dados, que séo
respectivamente: chave-valor, orientado a documentos, orientado a coluna e orientado a

grafos.

5.1 Chave-Valor

O modelo chave-valor é o mais simples e facil de programar, também pode ser

chamado de tabela hash distribuida. Para Aniceto e Xavier (2014), sua forma de armazenar 0s
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dados se da com base similar a um dicionério, na qual existe uma chave Gnica e um indicador
de um dado ou um item em particular. Essa forma de armazenamento € livre de esquemas, por
ter uma estrutura simples. Novos dados podem ser inseridos em tempo real de execucdo, sem
que ocorram conflitos com dados ja existentes no banco.

A Amazon Web Services (2018a) descreve esse modelo como sendo bastante
particiondvel que permite escalonamento horizontal. Geralmente usado em aplicacfes cache
de conteudo (grandes quantidades de dados e carregamento massivo), pesquisas rapidas,
logging (registros de eventos importantes). Mas de acordo com Vardanyan (2011), ndo é
eficiente quando esta interessado em apenas consultar ou em atualizar parte de um valor.
Podemos citar como exemplo de banco de dados chave-valor o Riak e Berkeley. A Figura 3

ilustra um exemplo do modelo chave-valor.

Figura 3 — Representacdo de um SGBD chave-valor

CHAVE1 —» AAABBB,1212,12312,99

CHAVE2 —> DDD,EEE

CHAVE3 —» 4556,6678,9900

CHAVE4 —» CCC,FFF1,3232,1231
Fonte: Queiroz (2017)

5.2 Orientado a Coluna

O modelo orientado a coluna é descrito por Souza et al (2014) como sendo um pouco
mais complexo que o modelo chave-valor, nele mudamos o paradigma relacional de
orientacdo a registro ou tuplas para orientacdo a atributos ou colunas (NoSQL). Neste modelo
os dados s&o indexados por uma tripla (linha, coluna e timestamp), onde ainda existem chaves
que identificam as linhas e colunas e o timestamp permite distinguir maltiplas versdes de um
mesmo dado.

De acordo com Lopes (2014) a forma que o banco de dados orientado a coluna é
estruturado, permite que os atributos possam ser agrupados em familias de colunas,

modificando assim a organizagdo dos dados e possibilitando o particionamento do banco,
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podendo também serem adicionadas a qualquer momento novas colunas e linhas. Mas
segundo Aniceto e Xavier (2014) um dos pontos negativos deste modelo é que ele possui uma
menor flexibilidade em relacdo aos modelos chave-valor e orientado a documento, pois uma
familia de colunas ndo pode ser definida durante a execu¢do. Podemos citar como exemplo
bancos de dados nessa categoria HBase e Hypertable. Na figura 4 temos um exemplo de um

banco de dados NoSQL orientado a coluna.

Figura 4 — Representacéo de um SGBD orientado a coluna

Tabela
o, 11 li |[ Familia de
Familia de coluna 1 Familia de
coluna 2 | coluna 3
<4 (>

Coluna 1 Coluna 2 Coluna 3 Coluna 4

#1 {Chave: Valor, #1 {Chave: Valor, #1 {Chave: Valor, #1 {Chave: Valor,
Chave: Valor} Chave: Valor} Chave: Valor} Chave: Valor}

\ N\ N i D

#2 {Chave: Valor, #2 {Chave: Valor, #2 {Chave: Valor, #2 {Chave: Valor,

Chave: Valor} Chave: Valor} Chave: Valor} Chave: Valor}

Fonte: Micreiros.com (2017)

5.3 Orientado a Grafos

De acordo com Sousa (2015) o modelo orientado a grafos tem como finalidade
armazenar relacionamentos entre os dados e € baseado no conceito de grafos. Este tipo de
modelo possui trés componentes basicos que sdo: 0s nos (sdo os vértices do grafo),
relacionamentos (sdo as arestas) e as propriedades (ou atributos) dos nos e relacionamentos.
Para Lopes (2014), esse modelo tem como objetivo uma performance aprimorada na gestao
eficiente de bases onde os dados séo fortemente ligados.

Segundo Amazon Web Services (2018a), o objetivo do banco de dados orientado a
grafo é facilitar o desenvolvimento e a execucdo de aplicativos que trabalham com conjunto
de dados conectados e podem ser usados em casos que incluem mecanismos de
recomendacdo, deteccdo de fraudes, redes sociais e graficos de conhecimento. Assim, de
acordo com Diana e Gerosa (2010) “esse modelo também da suporte ao uso de restrigdes
sobre os dados, como restricdes de identidade e de integridade referencial”, em contrapartida

da maioria dos bancos de dados ndo relacionais que sdo mais flexiveis. Os bancos de dados
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orientados a grafos mais populares sdo Neo4j e Giraph. Pode-se observar na Figura 5 um

exemplo do modelo orientado a grafo.

Figura 5 — Representacdo de um SGBD orientado a grafos
id:1
descrigdo: conhece
desde:01/02/2000

v

id: 1 id:2 id: 3
Nome: Ant()nio <_descri9éo: conhece Nome: Maria
Idade: 22 desde:05/02/2000 Idade: 20

id:4 7

desgricao:membros id:5
.--===--.__ descrigdo:membr
isasse

descrigéo:é m id:3 ~id:2
desde: 02/03/2010 Tipo: Grupo Eescricao:é membro

*. Nome: Javabahia ./ desde: 05/03/2010

Fonte: Queiroz (2017)

5.4 Orientado a Documentos

O modelo orientado a documento segundo Souza et al (2014) é formado por um
conjunto de documentos e em cada documento existe pares de chave e valor, onde cada
documento é um objeto que tem um identificador Unico dentro de toda a colecdo. Este modelo
tem como objetivo solucionar problemas causados por banco de dados relacionais, pois sua
modelagem é mais flexivel quanto a mudancas, € possivel modificar a estrutura do documento
quando achar necessario, sem que haja impactos para a aplicacdo, com o custo de riscos de
inconsisténcias ou a existéncia de documentos obsoletos.

Para Diana e Gerosa (2010), esse tipo de banco de dados ndo possui esquema,
tornando-o uma Gtima opcdo para o armazenamento de dados semiestruturados. Esse tipo de
modelo usa um formato de armazenamento que suporte um documento embutido em outro,
como o JSON. Segundo Amazon Web Services (2018b), o banco de dados orientado a
documento € usado em aplicagdes web, tolerante a dados incompletos e parecido com o
modelo chave-valor. Bancos de dados populares nessa categoria séo o MongoDB e o
CouchDB. A Figura 6 ilustra um exemplo de banco de dados orientado a documento que usa
o formato de armazenamento JSON.

O modelo NoSQL para armazenamento de dados usado no projeto, foi o0 modelo
orientado a documento, visto que, os dados fornecidos pelo Twitter se adequam melhor ao

formato orientado a documento, e utilizamos o0 SGBD MongoDB.
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Figura 6 — Representacdo de um SGBD orientado a documentos

. Documento 1 ,
i B B+ - Documento 2

' "nome": "Joao",
. "sobrenome": "Sampaio",

8 i "nome": "Ivan",
s "idade": 23

"sobrenome": "Queiroz",

) ! midade": 35,
. I———— cmsssEsassunusnnsesusasd ¢ Teldade™: Uhittpo/divanquelroz. com®
}

Fonte: Queiroz (2017)
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6 O MONGODB

O MongoDB é um sistema gerenciador de banco de dados, que segundo w3big.com
(2018) foi escrito na linguagem de programacdo C++, lancado em fevereiro de 2009 pela
empresa 10gen, seu desenvolvimento durou quase dois anos, tendo iniciado outubro de 2007.
O MongoDB é um banco de dados NoSQL de cddigo aberto, gratuito que possui o sistema de
armazenamento de arquivos distribuidos e suporta varias linguagens de programagdo como
por exemplo: Ruby, Python, Java C++ PHP entre outras.

Para armazenar os dados coletados usamos 0 SGBD néo relacional MongoDB, que de
acordo com Chodorow (2013) é um banco de dados orientado a documento, que esta
destinado a ser um banco de propdsito geral, flexivel, de alta performance e facilmente
escalavel, que facilita o redimensionamento. Este banco substitui o conceito de “linhas” dos
bancos de dados tradicionais por um mais flexivel em “documentos”. Nao existe um esquema
predefinido, ou seja, as chaves e valores. Os valores dos campos podem incluir outros
documentos, arrays e arrays de documentos que ndo possui tamanho e tipo fixo. Como ndo
tem um esquema fixo € possivel adicionar ou remover campos quando achar necessario.

Para Lennon (2011) o que diferencia 0 MongoDB dos outros bancos de dados ndo
relacionais (NoSQL), é a sua linguagem de consulta baseada em documento, que torna a
transicdo de um banco de dado relacional para o MongoDB simples, pois realiza as consultas
com muita facilidade. Os dados sdo armazenados dentro de documentos BSON (uma versao
binaria do JSON). O MongoDB é um banco de dados simples de usar e instalar, com binarios
e drives disponiveis para os principais sistemas operacionais e linguagens de programacao.

Segundo Boaglio (2015) Crockford identificou uma pratica usada pela empresa
Netscape para solucionar problemas, como o aumento do trafico de informacdes e aumento
dos servigos no inicio do século. Crockford criou uma especificacdo e chamou de Notacéo de
objetos JavaScript (JSON). A ideia é enviar informacgdes de um servidor para web browser de
forma mais simples, ndo sendo, mas necessario usar nenhum plugin para funcionar. O JSON
suporta tipos de dados simples que sdo o null, boolean, number, string, object e arrays.

Na figura 7 é possivel visualizar um exemplo que usa a sintaxe semelhante a JSON.



Figura 7 — Um documento JSON

“nome”: “Maria”,

“Idade™ “18",

“sexo’ “feminino”,

“profissdo™: “dentista”

“grupos”: [“esportes”, “filmes”, “series

“contatos™: |

“telefone™ “88 98888 9999~

“email”; “maria@gmail.com”

Fonte: O autor (2019)

”, “noticias”]
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A Austrian IT Consulting (2019) apresenta um ranking dos bancos de dados mais

utilizados, onde o MongoDB é lider no seguimento de bancos ndo relacional e esta entre o0s

cinco bancos de dados mais usados do mundo, sendo o Unico da categoria NoSQL (Tabela 1).

Alem de permitir criar, ler, atualizar e excluir dados, 0 MongoDB ainda nos fornece uma lista

de recursos exclusivos cada vez maior, podemos citar por exemplo a agregacéo, a indexacéo,

0s tipos de dados especiais e 0 armazenamento de arquivo.

Tabela 1 - Os 11 SGBDs mais utilizados

Os 11 SGBDs mais utilizados

Classificacio DBMS Modelo de banco de dados Ponto
Abr Mar Abr Abr Mar Abr
2019 2019 2018 2019 2019 2018
1 1 1 Oracle SGBD relacional 1279,94 +0,80 -9,85
2 2 2 MySQL SGBD relacional 1215,14 +16,89 -11,26
3 3 3 Microsoft SQL SGBD relacional 1059,96 +12,11 -35,55
Server
4 4 4 PostgreSQL SGBD relacional 478,72  +8,91  +83,25
5 5 5 MongoDB Loja de documentos 401,98 +0,64  +60,57
6 6 6 IBM DB2 SGBD relacional 176,05 -1,15 -12,89
7 Mg Mo Redis Armazenamento de valor-chave 146,38  +0,25  +16,27
8 o 8 Elasticsearch Motor de pesquisa 146,00 +3,21 +14,64
9 J7 7 Microsoft Access SGBD relacional 144,65 -1,55 +12,43
10 10 11 SQLite Relacional 12421  -0,66  +8,23
11 10 w10 Cassandra Armazenamento de coluna larga 123,61 +081  +452

Fonte: Austrian IT Consulting (2019)

De acordo com a documentacdo do MongoDB (2019) a operacdo de agregacdo

permite processar registros de dados e retornar resultados computados. O MongoDB também
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nos possibilita realizar a construcdo de agregacdes complexas de dados otimizando o
desempenho. O NoSQL MongoDB nos fornece trés tipos de agregacdes: aggregation
pipeline, a funcdo map-reduce (é implementacdo para agregacdo avancada), e 0s single
purpose aggregation methods. A indexacdo suporta indices secundarios genéricos, permitindo
assim uma variedade de consultas eficientes. Os indices sdo considerados estruturas de dados
especiais, que salvam uma pequena parte do conjunto de dados da cole¢cdo em um formato
facil de ler e percorrer.

Segundo Chodorow (2013) o MongoDB nos fornece tipos de dados especiais que
suportam colecdes do tipo time-to-live para dados que expiram em um determinado tempo de
execucao, como por exemplo as sessfes. Este banco de dados também suporta colecBes de
tamanho fixo, que sdo Uteis para manter dados recentes, pode-se citar como exemplo, os logs.
Ja 0 armazenamento de arquivos suporta o de grande volume de dados e metadados de
arquivos. Podemos observar no Quadro 1 as vantagens e desvantagens da utilizagdo do banco
de dados NoSQL MongoDB.



Quadro 1 - Vantagens e desvantagens do uso do MongoDB
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Vantagens

Desvantagens

KD

o

KD

o

Livre de esquemas— Armazenamento de
documentos sem a rigidez de uma padronizacao
dos dados.

Facilmente escalavel — Base de dados pronta
para operar em diversos nés distribuindo a carga
de processamento.

Consisténcia— vocé escolhe o nivel de
consisténcia dependendo do valor da informacéo.
Mais répido, garante a leitura, mais devagar,
garante a escrita em todos os nés da rede antes
de liberar o recurso.

Arquitetura Nexus — Esta arquitetura incorpora
o0s pontos fortes dos bancos de dados relacionais,
juntamente com as inovages do NoSQL.
Linguagem de consulta expressiva — este banco
de dados é a Unica opcdo NoSQL que oferece
uma consulta

linguagem de expressiva,

consisténcia forte e indices secundarios.

7

%

7

%

Menos flexivel em pesquisas — ndo existe JOINs
nativos no MongoDB pois devem ser utilizados
na aplicacéo.

InformacGes atualizadas — dependendo a forma
da consisténcia escolhida a propagacdo de dados
podera gerar gargalos.

Alto uso de memdria — 0 banco usa mais
memoria por que armazenar nomes de chaves em
cada par valores.
Transacfes — o MongoDB ndo trata as

operagdes como transagbes. Para alcancar

escalabilidade e o desempenho esse banco de

dados dispensa suporte de transacoes.

Fonte: Data Flair (2018) & Fellows (2016)

De posse dos dados coletados e trabalhados, para analise dos dados, utilizamos Redes

Bayesianas para classificar os tweets e identificar a epidemia. As Redes Bayesianas sao um

método de modelagem e decisdo, que usa raciocinio probabilistico, ou seja, sua metodologia é

fundamentada em probabilidade, principalmente em probabilidade condicional (ARA-
SOUZA, 2010).
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7 O METODO BAYESIANO

De acordo com Pena (2006), o filésofo Richard Price apresentou a Real Sociedade um
artigo de Thomas Bayes que encontrou entre 0s papeis do matematico e reverendo
presbiteriano que viveu no século XVIII na Inglaterra, artigo este com o nome ‘Ensaio
buscando resolver um problema probabilistico’, que apresentava a demonstracdo do teorema
de Bayes. Segundo Pena, Price acreditava-se que o artigo de Bayes apresentava prova da
existéncia de Deus.

Para Bachega (2016) a teoria Bayesiana foi desenvolvida levando em consideragdo
que o conhecimento do mundo é imperfeito e que os dados coletados estdo saturados de
ruidos, que pode nos levar conclusdes erradas. Bachega também relata que esta teoria esta
sendo empregada em Vvarias areas como a bioestatistica, a analise de riscos, a astrofisica,
cosmologia entre outras.

“A ideia da Inferéncia Bayesiana é combinar a informacéo a priori com a fungédo de
verossimilhanga. Esta combinacdo é feita através do “teorema de bayes”, originando a
distribui¢do “a posteriori”.” (MANCUSO, 2010).

Método Bayesiano segundo Mancuso (2010) é outra possibilidade aos métodos
classicos de inferéncia, que é usada para estimar a probabilidade de um evento acontecer em
determinada circunstancia, usando assim uma estimativa a priori da probabilidade de sua
ocorréncia. A estatistica bayesiana pode ser descrita de forma ainda mais sucinta, como o
processo de diminuicdo da incerteza sobre o desconhecido que se baseia em dados estatisticos
e em evidéncias previas. O Quadro 2 apresenta uma comparagdo sucinta entre a Inferéncia

Cléssica e a Inferéncia Bayesiana.

Quadro 2 - Comparacdo entre Inferéncia Classica e Inferéncia Bayesiana
Inferéncia Classica Inferéncia Bayesiana
% O parametro desconhecido é considerado uma < O pardmetro desconhecido é considerado uma
constante fixa. variavel aleatéria que segue uma distribuicdo a

priori.

KD

S

E considerada somente a informacdo amostral «+ Podem-se considerar, na priori, informacdes de
(através da verossimilhanca). estudos anteriores, conhecimento pessoal, entre

outros.

‘0

R/

N&o se pode falar em probabilidade para as < Pode-se falar em probabilidade para estimativas

o

estimativas dos intervalos de confianca. dos intervalos de credibilidade.

Fonte: Extraido de Mancuso (2010).
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Para Plentz (2003), os métodos Bayesianos permitem mostrar de forma
numericamente, o grau de certeza sobre um evento, e manipulacdo conforme as regras
estabelecidas na teoria de probabilidade. “Pois a teoria Bayesiana estd fundamentada na teoria
da probabilidade, sendo que a diferenca basica estd no enfoque ndo frequencista adotado pela
teoria de Bayes. Na teoria da probabilidade, dados dois eventos A e B, é possivel condicionar
A a ocorréncia de B” (PLENTZ, 2003).

P(AIB)=P (AN B)/P(B),seP(B)>0

Segundo Plentz (2003), a probabilidade de A dado B pode ser interpretada como a
atualizacdo da crenca em A dado que a evidencia B tornou-se disponivel. Em outras palavras,
P(A|) representa a probabilidade do evento A (uma hip6tese) condicionado a ocorréncia de
algum evento B (evidéncia). O autor Plentz ainda relata que o Teorema de Bayes apresentado
pode ser reescrito com facilidade para obter a probabilidade posterior (a posteriori € um valor
de probabilidade que foi visto usando-se informac&o adicional obtida posteriormente) de uma
hipdtese A, apds a observacdo de alguma evidéncia A, dado a probabilidade a priori (¢ um
valor de probabilidade inicial original alcancado antes que seja obtida qualquer informacao)
em A e a verossimilhanca da observacéo B estar em A:

P(A|B) = (P(BJ|A) P(A)) / P(B); se P(B) > 0

De acordo com Ray (2016), o teorema Bayesiano ¢ uma formula matematica usada
para calcular a probabilidade a posteriori de um evento, baseado em conhecimento a priori.
Para entender como funciona o teorema de Bayes, Ray (2016) usou um exemplo que envolve
esporte, relacionando a chance de um jogador praticar ou ndo esporte, baseado no clima ou
tempo. Inicialmente foi fornecido um conjunto de dados de treinamento do clima e da
correspondente variavel-alvo onde precisamos classificar se 0s jogadores vao jogar ou ndo,
baseado na condigdo meteoroldgica (Figura 8).

Problema: Os jogadores iréo praticar esportes se 0 tempo estiver ensolarado. Esta afirmacao
esta correta?

A Figura 8 apresenta as etapas para a solu¢do do problema. Nela observar-se a tabela
de frequéncia, que foi criada a partir dos dados brutos. Apos criar a tabela de frequéncia,
calculamos todas as probabilidades de cada combinagdo, com isso foi montado a tabela de
probabilidade. Entdo, foi aplicado o teorema Bayesiano para calcular a probabilidade de os

jogadores praticarem esportes se 0 tempo estiver ensolarado. Apos substituirmos os valores
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que encontramos na tabela de probabilidade na equagdo de Bayes, chega assim a chamada
probabilidade a posteriori.

Portanto o raciocinio Bayesiano nos levou, de um modo simples, a concluir que a
probabilidade a posteriori (ou seja, apds o teste) dos jogadores praticarem esporte em um dia
ensolarado é de 0,60 (60%), entdo podemos concluir que a afirmagdo esta correta.

Figura 8 — Exemplo envolvendo a pratica de esporte, baseado na condigdo meteorolégica.

Os jogadores irdo praticar esporte se o tempo estiver ensolarado. Esta afirmag@o esta correta?

Classe condicional - LEop S od
ol Nao
(independente) Nublado Sim
Entradas Fn Chuva Sim
Sol Sim
Sol Sim
Sol Nublado Sim
- - 1.Comece com E:E:: :::
uvem : Jogar
dados brutos ol =
Chuva Sim
Chuva Sel Néo
Nublado Sim
Nublado Sim
Chuva Nao
Tabela de Probabilidade
('j“m' SLE St - Tabela de Frequéncia
3. Criar uma tabela | Nublado| 0 4 =414 | 029 Clima Niio Sim 2. Criar a tabela
de probabilidade da Sol - 2 3 TTIH 0,36 Nublado| 0 4 de frequéncia a
tabela de frequéncia Chuva : 2 =54 | 036 Sol 2 3 partir dos dados
Total 5 9 Chuva 3 2 ;
=5/14 | 9/14 = brutos
— Total 5 9
0,36 0,64
Entdo temos:
. P(Sol | Sim) = 3/9 = 0.33
4. Usar a equaciio de Teorema de Bayes: P(Sol)= 5/14 = 0.36
Bayes para prever a A8 DML (g ) B P(Sim) = 9/14 = 0.64
probabilidade Teorema de Bayes modificado para o problema: Logo
posterior P(Sim | Sol) = (P(Sol | Sim) * P(Sim)) / P(Sol) P(Sim|Sol) = P(Sol|Sim) * P(Sim) / P(Sol)

P(Sim|Sol) = (0,33*0,64)/0,36 = 0,60

Os jogadores irdo praticar esporte se o tempo estiver ensolarado. Sim, afirmacéo esta correta!

Fonte: Adaptado de Glen (2019)
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8 METODOLOGIA

8.1 O Uso do Twitter

A rede social Twitter pode ser usada para ver noticias em tempo real, medir as reac0es
aos eventos atuais, encontrar links que tenham relacdo a topicos especificos, entre outros,
além de ser uma rica fonte de dados sobre os mais diversos assuntos (GRUS, 2016). Também
podemos usar essa rede social para analisar tendéncias relacionadas a uma palavra-chave,
analisar o sentimento relacionado a uma determinada marca ou obter feedback sobre assuntos
e servicos (DATA SCIENCE ACADEMY, 2018b).

Para coletar dados do Twitter é necessario o uso de uma API (interface de
programacdo de aplicativo), onde a APl é um software que permite interacdo com 0
computador e servicos webs de forma rapida e simples. Grus (2016) afirma que diversos
websites e servigos web disponibilizam APIs que possibilitam solicitar os dados em forma de
estruturas, poupando assim o trabalho de extrai-los.

Inicialmente foi usado a biblioteca Twitter, que forneceu uma interface Python pura
para APl da rede social, que segundo Taylor (2017) facilita ainda mais o uso por
programadores de Python e é exposta através da classe Twitter que suporta apenas a
autenticacdo oAuth, ja que os desenvolvedores do Twitter indicaram que oAuth é o Unico
método que podera ser suportado no futuro e que segundo Mitchell (2015) € uma das
melhores bibliotecas do Twitter disponivel para Python 3 (a versdo do Python que usamos).

Para interagir com a API do Twitter foi necessario obter as credenciais, e para adquiri-
las, foi preciso criar uma conta na rede social e depois acessa-la via site
http://apps.twitter.com, fazer o login e em seguida foi criado uma nova aplicacdo que gerou
automaticamente as duas primeiras chaves de acesso (consumer key e consumer secret), entéo
foi criado também o token de acesso que gerou duas chaves de acesso (Access Token e Access
Token Secret), que foram usadas no script Python.

A coleta de dados do Twitter foi realizada entre 13 de marc¢o de 2018 e se deu até o
dia 7 de julho 2018. Para isso foi utilizado filtro “febre amarela” para coleta dos dados.
Através de comandos da linguagem Python foi possivel salvar no banco de dados NoSQL
MongoDB apenas tweets com coordenadas geogréaficas, em portugués e que foram "tuitados"
sob o dominio “br”, visto que ha varios paises que utilizam portugués.

Foi feito um script em Python que, a cada sessenta segundos, capturasse tweets, isso

fez com que fosse minerado tweets repetidos, dessa forma foi necessaria verificar se o “id” do
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tweet capturado ja havia sido salvo no banco de dados, caso “id” ndo exista, o tweet era salvo

no Mongodb.

8.2 Armazenamento dos tweets no MongoDB

O banco de dados NoSQL que usamos para armazenar os tweets coletados foi o
MongoDB que é um banco de dados orientado a documentos, que substitui o conceito de
“linhas” do banco de dados relacional por um modelo mais flexivel em “documentos” e livre
de esquemas. O MongoDB geralmente ndo possui estrutura em comum, essa caracteristica é
uma boa opc¢ao para armazenamento de dados semiestruturados (MEDEIROS, 2014).

Normalmente, um banco de dados orientado a documentos armazena dados nos
formatos JSON ou XML. A compatibilidade com documentos no formato JSON torna mais
facil para os desenvolvedores realizar a serializagdo e o carregamento de objetos contendo
propriedades e dados pertinentes. Os bancos de dados NoSQL foram projetados para
aumentar a escala horizontal utilizando clusters distribuidos de hardware de baixo custo para
aumentar o throughput sem aumentar a laténcia (Amazon Web Services 2018b).

Um objeto no formato JSON ¢é representado por um conjunto de pares nome/valor
iniciando e terminando com chaves. Cada nome (ou roétulo) é seguido por dois pontos e 0s

pares nome/valor seguidos por virgula, como mostra a Figura 9.



38

Figura 9 — Um objeto JSON - Parte de uma informacédo recuperada de um tweet
{

" id" : Objectld("5b3d39e6e535430c7b8bif26"),

"created at" : "Tue Mar 13 19:57:57 +0000 2018",

"id" : NumberLong( ),

"id str" : "973649386491260929",

"text" : "Faleceu um parente de uma amiga vitima de febre amarela, a situacfo ta punk. Quem ainda
nfo se vacinou, corra para... https:/t.co/gm7Zodvw3Y",

"geo" : null,

Illangﬂ : "pt"_-

"coordinates" : null,

"retweeted" : "false",

"place" : {
"id" : "c83a3bc35870a7al".
"url" : "https://api.twitter.com/1.1/geo/id/c83a3bc35870a7al json",
"place type" : "city",
"name" : "Santos".
"full name" : "Santos, Brasil",
"country_code" : "BR",
"country" : "Brazil",
"contained within" : [],
"bounding box" : {

"type" : "Polygon",

"coordinates" : [

[
[

]
]

1
s

"attributes" : {}
1
L

\

}
Fonte: O autor (2019)
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8.3 Classificagdes dos tweets

Para formacdo do conjunto de treinamento do classificador, foram coletadas
mensagens publicadas de usuérios (tweets) postados no Brasil. Foram etiquetados
manualmente um conjunto de 4.000 tweets. O periodo de coleta dos tweets destinado ao
treinamento teve inicio 13 de marco de 2018 até 7 julho de 2018.

Os tweets foram classificados em 4 grupos: doenca, prevencdo, noticia e outros,

como visto no grafico (Figura 10).

Figura 10 — Classificacdo dos tweets

B Noticias

38%

B Doenca
Prevengdo

Outros

Fonte: O autor (2019)

O primeiro grupo foi composto por 653 (corresponde a 16% dos tweets etiquetados)
tweets rotulados como doenca, foram consideradas mensagens que se tratavam de casos
confirmados, sintomas e morte por febre amarela. Dentre os tweets selecionados pode-se citar
como exemplo os seguintes: “Fui ver meu amigo que estava com febre amarela e mano ele
superou metade ja!” e “Peruibe registra primeira morte por febre amarela na cidade”.

O segundo grupo classificado foi o de prevencdo, neste caso foi levado em
consideracdo tweets que falavam a respeito de vacinacdo, e cuidados tomados como
prevencdo, tais como evitar locais com alta incidéncia de febre amarela caso ndo se tenha
tomado a vacina e outras formas de prevencdo. Dos 4000 tweets, 779 (19% dos tweets
rotuladas) foram rotulados como prevencdo, dentre esses tweets temos como exemplo:
“Tomei a vacina da febre amarela” e “Minha mae tomou vacina de febre amarela”.

O terceiro grupo € o de noticias, esse grupo foi composto por 1.065 (27% dos tweets
coletados) mensagens, como por exemplo: “Vigilancia em Salde alerta populacdo para

urgéncia da vacinag@o” e “Macaco encontrado morto em Corupa nao tinha febre amarela”.
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O quarto grupo catalogado como outros foi composto por 1.503 tweets, que
equivalente a 38% das mensagens rotuladas, esta incluido neste grupo mensagens do tipo:
“Estou com febre de amar ela” ¢ “Alianga pra mim ¢ igual a febre amarela, PASSA LONGE”.

Foi utilizado o Método Bayesiano para classificar os tweets com coordenadas (781
tweets). Para realizar a classificacdo dos tweets com coordenadas foi usado os tweets que
foram catalogados manualmente (4.000 tweets) como evidéncia para classificar os tweets com
coordenadas (781 tweets).

Foi utilizado validacédo cruzada (Cross Validation) para analisar e ajudar a desenvolver
0 modelo dos dados minerados durante a pesquisa. A validagdo cruzada foi usada depois de
criarmos a estrutura de mineracdo e o modelo. Por fim foi calculado a acurécia, que é a
propor¢do de predicdes corretas (soma de positivos verdadeiros e negativos verdadeiros). A
matriz de confusdo também conhecida como tabela de contingencia foi usada para validar o
aprendizado supervisionado, comparando base de teste com o treinamento. Este tipo de tabela
permite a visualizacdo do desempenho do algoritmo de aprendizado utilizado (PRINA,
TRENTIN, 2015).
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9 RESULTADOS

Os resultados foram obtidos através da mineracdo de dados da rede social Twitter e do
Ministério da Saude através de boletins epidemioldgicos, entre 13 de marc¢o de 2018 e 07 de
julho de 2018.

Verificou-se a ocorréncia dos tweets por estado no mapa da Figura 11, vale salientar
gue as partes mais escuras sao as que possuem maior ocorréncia de tweets relacionado a febre
amarela. Esse mapa (Figura 11) nos permite observar que o0s estados com mais mensagens
relacionando a doenca, foram tuitadas pelos estados do Rio de Janeiro e S&o Paulo (cor azul
mais escuro), estados estes que estdo entre os mais afetados pela febre amarela segundo o
boletim do Ministério da satde (BRASIL, 2018a, 2018b).

Figura 11 — Ocorréncia de tweets por estado — Febre amarela 2018

Fonte: O autor (2019)

No mapa da Figura 12, é possivel observar a ocorréncia dos tweets por cidade, assim
como no mapa de ocorréncias por estado (Figura 11), os pontos mais escuros correspondem a

um maior nimero de tweets relacionado a febre amarela no Brasil.
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Figura 12 — Ocorréncia de tweets por cidade — Febre amarela 2018

Fonte: O autor (2019)

Depois de minerarmos os tweets e classificarmos manualmente, criamos um modelo,
realizarmos a validacdo cruzada, e medimos acurdcia media do modelo resultando assim em
um valor de 0.934.

Como resultado da analise de correlacdo entre as variaveis, pode-se perceber na
Tabela 2, que houve uma correlagdo de 0.8142 entre os estados analisados, com destaque 0s
estados do Rio de Janeiro e Sdo Paulo que segundo o boletim epidemioldgico fornecido por
Brasil (2018a, 2018b), tiveram o maior numero de casos de Febre Amarela. O total de casos
confirmados nesses estados € mais da metade das ocorréncias da doenca registradas no
restante do pais.
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Tabela 2 - Resultados da analise de correlacéo entre os dados da SVS e do Twitter por UF

Resultados da analise de correlagéo entre os dados da SVS e do Twitter por UF

Total de Casos

Unidade Federal

SVS

Twitter

Rio de Janeiro
Séo Paulo
Goias
Rio Grande do Sul
Parana
Minas Gerais
Mato Grosso
Rio Grande do Norte
Pernambuco
Para
Santa Catarina
Paraiba
Espirito Santo

152
179

o O o

117

P O O O © o o

255
137
12

[y
o

NN W W w MDD O

Correlagéo

0.81429

Fonte: O autor (2019)

A Tabela 3 apresenta o resultado da analise de correlacdo dos casos de febre amarela

no Brasil, obtidos a partir da analise de correlacdo dos dados da Secretaria de Vigilancia em

Saude com os dados de tweets por municipio, percebe-se que houve uma correlagéo de 0,7788

nos municipios analisados.



Tabela 3 - Resultados da andlise de correlagéo entre os dados da SVS e do Twitter por municipio

Resultados da analise de correlagédo entre os dados da SVS e do Twitter por municipio

Total de Casos

Unidade Federal SVS Twitter

Guarulhos SP
Itatiaia RJ
Itatiaia RJ
Séo Paulo SP
Séo Jose dos Campos SP
Embu SP
S&o Lourenco da Serra SP
Santa Isabel SP
Juquitiba SP
S&o Sebastiao SP
Rio Claro RJ
Séo Sebastiao SP
Rio Piracicaba MG
Salto SP
Pirapora do Bom Jesus SP
Maua SP
Jarinu SP
Nova Granada SP
Presidente Venceslau SP
Salto de Pirapora SP
Caieiras SP
Paty do Alferes RJ
Jarinu SP
Itaquaquecetuba SP
Séo Fidelis RJ
Peruibe SP

[N
[
]

O OO FRP NNREPR OO OO O OO WAHAWWO O KK WU g ag
P R R R R R R PR RP R RPRRRRRERNDNNDNDNDWWWD™-DN

Correlacgéo 0.77889

Fonte: O autor (2019)
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10 CONCLUSAO

Através de técnicas de mineracdo de texto e de Classificacdo Bayesiana, este projeto
teve como objetivo identificar e analisar os focos de febre Amarela no Brasil por meio de uma
rede social, que no caso deste trabalho foi o Twitter, no periodo de 13 de marc¢o de 2018 e 07
de julho de 2018. Para isso, foram verificadas as mensagens dos usuarios da rede social
Twitter que relatassem sintomas da doenca ou ainda mensagens com alguma relacdo ao dado
pesquisado.

O modelo criado para identificar casos de febre amarela através do Twitter, teve uma
taxa de acurdcia de 93% de acertos no dataset de treino/teste, as correlagbes dos dados
coletados do Twitter com os dados oficiais do Ministério da Saude foram de 81% e 78%
para os estados e as cidades respectivamente, mostrando que esta rede social € um bom
indicador para identificagdo de epidemias.

Atualmente, o Twitter é uma rede social que produz um grande volume de
informacdes, de acordo com os dados fornecidos por Alencar e Almeida (2016) cerca de 783
mil novos tweets foram postadas todos os dias no Brasil, isso sem contar com os tweets sem
informacéo geografica.

Ao serem identificados e analisados os dados, foi possivel correlacionar os dados
colhidos e verificados na rede social com as informag6es dos meios oficiais de notificacéo.
Isso foi constatado que os estados com mais mensagens relacionando a doenca, foram tuitadas
pelos estados do Rio de Janeiro e Sdo Paulo, estados estes que estdo entre os mais afetados
pela febre amarela segundo o boletim oficial do Ministério da Saude do ano de 2018. De
acordo com os resultados obtidos na andlise de correlagdo, foi possivel concluir que as
informacdes contidas na rede social do Twitter também podem ser usadas como fonte de
dados para analise e previsao de epidemias.

Tendo em consideracdo os dados obtidos do Twitter, percebe-se um meio bastante rico
em informagdes, 0 que torna apto a serem utilizado como fonte de pesquisa para diversas
areas, inclusive da saude, mas é importante levar em consideracdo também a variacdo na
popularidade da rede social, o que pode resultar também na facilidade ou nédo de se captar os

dados necessarios para futuras analises.
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