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Resumo. O conjunto das técnicas que sdo exploradas no tratamento de
opinides é abordado pela drea de pesquisa da Andlise de Sentimentos (AS),
que combina conceitos de diversas dreas como, Inteligéncia Artificial, Reco-
nhecimento de Padroes, Andlise Textual etc. Por outro lado, técnicas baseadas
em compressdo de dados podem ser iiteis para achar padroes em dados ndo
estruturados, como textos com opinides encontrados na internet. Neste traba-
lho foi testado o método DAMICORE, que utiliza estas técnicas, para verificar
sua eficdcia no problema de AS. Os resultados ficaram aquém dos esperados,

entretanto abrindo novas oportunidades de pesquisa na drea.

1. Introducao

Atualmente, sistemas web como blogs, redes sociais, sites de compras etc., permitem
cada vez mais a interacdo dos usudrios, e a utilizacao de textos para comunicagdo e/ou
expressao de opinido tornou-se relativamente comum. De forma natural, o conteido des-
tes textos se tornou objeto de atencdo para os maiores interessados no “ponto de vista” de
seu publico: as empresas. De acordo com Giachanou [Giachanou and Crestani 2016], a
informacao gerada pelos usudrios da internet € uma boa fonte de opinides e pode ser vali-
osa para uma variedade de aplica¢des que requerem uma compreensao da opinido publica
sobre um conceito. Um exemplo tipico que ilustra a importancia da opinido publica refere-
se as empresas que podem capturar as opinides dos clientes sobre seus produtos ou seus
competidores. Por outro lado, a organizagdo desses dados para se inferir correlagdes em
geral ndo tem sido um trabalho trivial. A dificuldade em se automatizar esse tipo de
processamento ocorre, principalmente, porque a quantidade de formas diferentes de se

expressar uma opiniao, ou mesmo um sentimento, € relativamente grande.

O conjunto das técnicas que sdo exploradas no tratamento de opinides € abor-
dado pela area de pesquisa de Andlise de Sentimento, que combina conceitos de di-
versas dreas como, Inteligéncia Artificial, Reconhecimento de Padrdes, Aprendizado de
Miquina, Processamento de Linguagem Natural e Andlise Textual; objetivando analisar
fragmentos textuais e determinar a atitude, emogao, opinido, avaliagdao ou sentimento do

usudrio com relagdo a algum tépico ou entidade [B. Liu 2012]. Dentre as técnicas de
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aprendizado de mdquina que vém sendo empregadas na Analise de Sentimento estdo:
Support Vector Machines (SVM), Naive Bayes (NB) e Multinomial Naive Bayes (MNB)
[Giachanou and Crestani 2016]. Além dessas técnicas, algoritmos evolutivos (Evolutio-
nary Algorithms) [Dufourq and Bassett 2017], e o algoritmo de propagacao (Propagation
Algorithm) [Che et al. 2015], ambos utilizando compressdo de dados, ja foram emprega-
dos para andlise de sentimento, através de uma abordagem supervisionada. No entanto,
abordagens nao supervisionadas, como a Andlise de Agrupamentos (ou Clustering), ainda

nao estdo muito exploradas nessa area.

A Andlise de Agrupamentos € o conjunto de técnicas computacionais cujo
proposito consiste em separar objetos em grupos, baseando-se nas caracteristicas que
estes objetos possuem. O agrupamento torna-se um mecanismo util quando se tem a ne-
cessidade de analisar dados de diferentes tipos e tamanhos, assim como € possivel extrair

caracteristicas nao conhecidas anteriormente de um determinado grupo.

Modelos para andlise de agrupamentos utilizando compressao de dados ja se mos-
traram eficazes quando utilizados no agrupamento de textos [Sanches et al. 2011]. Neste
contexto, os compressores geram arquivos compactados que sdo usados como padrdes

para determinar grupos semelhantes, formando clusters de objetos textuais.

O objetivo deste trabalho € aplicar e verificar se estas técnicas também podem
ser eficazes no problema de andlise de sentimento agrupando mensagens provenientes de
websites como Twitter (fweets) e Amazon (comentdrios sobre produtos) em funcdo dos
sentimentos positivo ou negativo expressos através das mensagens dos usudrios. Para isto,
serd utilizado um método chamado DAMICORE (DAta MlIning of COde REpositories)

que serd apresentado em maiores detalhes na Se¢do 2 a seguir.

O restante deste artigo esta organizado da seguinte forma: a Secdo 2 apresenta o
método DAMICORE para geracdo de agrupamentos baseado em compressdao de dados;
a Secdo 3 aborda a metodologia empregada nos experimentos deste trabalho; a Secao 4
mostra os resultados alcancados; a Sec¢ao 5 faz uma discussdao sobre estes resultados e
levanta algumas questdes sobre sua utilizagdo para o problema abordado; e finalmente a

Secdo 6 faz uma conclusdo deste estudo e apresenta alguns trabalhos futuros.

2. DAMICORE (DAta MIning of COde REpositories)

O DAMICORE' é um método proposto por Soares [Soares and Delbem ] para andlise de
agrupamentos (Clustering) que se baseia em procurar similaridades nos dados utilizando
compactacdo de dados, que sdo técnicas utilizadas para diminuir o volume da informacgao
[Sanches et al. 2011].

A geracdo dos agrupamentos por meio do DAMICORE segue a combinagao dos

'Disponivel em: https://github.com/sidgleyandrade/damicore-python
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seguintes algoritmos: Normalized Compression Distance (NCD), proveniente da Teo-
ria da Informacao [Cilibrasi and Vitanyi 2005], o Neighbor Joining (NJ), proveniente da
Filogenética [Felsenstein J. 2003], e o Fast Algorithm (FA), proveniente de Redes Com-
plexas [Newman 2004].

A NCD (do inglés, Distancia por Compressao Normalizada) € uma métrica que
possibilita quantificar a semelhanca entre diferentes dados a partir da quantidade de
informacdo do arquivo compactado (tamanho do arquivo). Esta abordagem nao requer
qualquer conhecimento especifico do dominio de aplicacdo. De acordo com Cilibrasi
[Cilibrasi and Vitanyi 2005], a NCD € uma métrica universal e robusta que tem sido apli-
cada com sucesso em dreas como a genética, literatura, musica e astronomia. A NCD ¢é

dada pela seguinte equagdo:

_ C(XY)—min{C(X),C(Y)}
NCD(X,Y) = = e (1)

onde, C'(XY) é o tamanho dos arquivos X e Y concatenados e, em seguida,
compactados; C'(X) e C(Y') sdo os tamanhos dos arquivos X e Y compactados, respec-

tivamente.

A NCD € usada no DAMICORE para gerar matrizes de distancia para um conjunto
de variaveis, possibilitando verificar niveis de semelhanca entre elas e propriedades em
comum desses codigos que podem ser explorados.

O algoritmo NJ possibilita agrupar arquivos, a partir de sua semelhanga, for-
mando clusters de arquivos que compartilham alguma caracteristica em comum. O NJ
constréi uma arvore a partir de uma matriz de distancias evolutivas, adaptando o critério
de evolug@o minima, em que o algoritmo tenta minimizar a soma dos tamanhos de todos

os nds da arvore. A ideia central da técnica € identificar pares de objetos mais préximos.

O Fast Algorithm (FA), proposto em [Newman 2004], € um algoritmo de Detec¢ao
de Comunidades, cujo objetivo é encontrar a estrutura que maximize a fracdo de arestas

que conectam vértices de uma mesma comunidade [Crocomo 2012].

O DAMICORE funciona seguindo uma sequéncia de etapas abaixo:

e Etapa 1: O conjunto de objetos € reorganizado de forma a compor uma amostra;

e Etapa 2: E gerada uma matriz que relaciona cada objeto com os demais através
da NCD. Nesta etapa, a NCD necessita de um compressor, que € indicado pelo
usuario;

e Etapa 3: E gerada uma drvore filogenética usando a heuristica NJ a partir da matriz
de distancias construida na Etapa 2. O DAMICORE faz uso da técnica de arvores

aditivas, sem raiz, em que a distancia entre dois objetos é dada pela soma dos
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ramos que os unem;

e Etapa 4: O DAMICORE utiliza a saida do algoritmo NJ, que serd um arquivo no
formato Newick [Felsenstein J. 2003], para formar uma Matriz de Adjacéncias.

e Etapa 5: E determinado um Particionamento Final a partir da Matriz de Ad-

jacéncias da Etapa 4. Para isso, € utilizado o algoritmo FA;

3. METODOLOGIA
3.1. Bases de Dados

As bases de dados utilizadas nos resultados expostos neste trabalho foram as bases San-
ders® e a Sentiment Labelled Sentences Data Set’, ambas compostas de dados reais e

disponiveis publicamente.

3.1.1. Sanders

A base Sanders é composta por mensagens provenientes do Twitter (tweets), e foi esco-
lhida por ja ser utilizada em diversos artigos, o que possibilita uma melhor comparagao

com os resultados aqui obtidos.

Esta € formada por mensagem obtidas de forma manual por especialistas, e foram
coletadas a partir de quatro termos de buscas: @apple, #google, #microsoft e #twitter. A

Tabela 1 apresenta o nimero de tweets de cada topico e classe:

Tabela 1. Especificacao da base de dados Sanders

Tépico | Classe Positiva | Classe Neutra | Classe Negativa | Termo de busca no Twitter

Apple 191 581 377 @apple

Google 218 604 61 #google
Microsoft 93 671 138 #microsoft

Twitter 68 647 78 #twitter

Por se tratar de um estudo que tem por objetivo verificar se 0 DAMICORE pode
ser eficaz no problema de andlise de sentimento, e também visando uma melhor avaliacdo
dos resultados, os exemplos da classe neutra da Sanders foram ignorados, permanecendo

apenas as classes positiva e negativa.

3.1.2. Sentiment Labelled Sentences Data Set (SLSDS)

A base Sentiment Labelled Sentences Data Set é formada por comentarios/avaliacOes de
usudrio nos websites: amazon.com, imdb.com e yelp.com; sobre produtos, filmes e restau-

rantes, respectivamente [Kotzias et al. 2015].

Disponivel em http://www.sananalytics.com
*Disponivel em https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Sentiment+Labelled+Sentences
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Algumas diferencas desta base com relacdo a base Sanders sao:

e Os exemplos ndo sdo sobre termos/temas especificos;

e Os exemplos foram selecionados de outras bases maiores, de forma que esta se

manteve balanceada (mesma quantidade de exemplos de cada classe);

e Das bases maiores, foram selecionados apenas as sentencas com conotacgdo clara

de “positivo” (indicados na base por 1) ou “negativo” (indicados na base por 0);

A Tabela 2 a seguir apresenta o numero de sentencas de cada website e classe:

Tabela 2. Especificacao da base de dados Sentiment Labelled Sentences Data

Set
Website Classe Positiva | Classe Negativa
amazon.com 500 500
imdb.com 500 500
yelp.com 500 500

3.2. Pré-processamento

Para a realizacdo deste trabalho foi desenvolvido um pacote de scripts, chamado py-
DataPreparation*, desenvolvido na linguagem Python 3, que é responsével por toda a

preparacao e o pré-processamento dos dados.

O pré-processamento foi realizado em etapas, onde a cada experimento reali-
zado, quando feito o pré-processamento, foi adicionado pelo menos um item de pré-

processamento dos dados. Os itens de pré-processamento foram os seguintes:

1. Passagem de todas as letras maidsculas para mindsculas;

2. Remocao de todos os simbolos ndo alfanuméricos (que nao sao letras ou nimeros),
mantendo 0s espacos;

3. Remocao das stopwords, utilizando o conjunto de palavras presentes na corpora
stopwords da biblioteca NLTK (Natural Language Toolkit)

4. Substitui¢ao de cada palavra, quando possivel, por um sindbnimo “mais relevante”.
Por exemplo, caso as palavras “happy” e “glad” aparecam nas mensagens, mas
a palavra “happy” aparece com mais frequéncia, todas as ocorréncias da palavra

“glad” sdo substituidas pela palavra “happy’;

E importante frisar que o contetdo das sentengas apds o pré-processamento € com-
postos apenas pelas mensagens propriamente ditas, ou seja, a classe (ou algo que a indi-

que) ndo € inserida nos arquivos finais, com exce¢ao do nome apenas para identificacao.

“Disponivel em: https://github.com/jurandirjdsilva/pyDataPreparation
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3.3. Compressor de Dados

Como abordado por Cilibrasi em [Cilibrasi and Vitanyi 2005], diversos compressores de
dados podem ser utilizados no cdlculo da NCD. Neste trabalho, os experimentos fo-
ram realizados utilizando o compressor GZIP >, que utiliza o algoritmo de compressio
Lempel-Ziv. Em [Cilibrasi and Vitanyi 2005], o GZIP foi escolhido para comprimir
sequéncias de textos cujo tamanho ndo excede a janela deslizante do compressor (32
kilobytes), que € justamente o caso dos experimentos deste trabalho, em que os maiores

arquivos tém tamanhos que se aproximam de 200 bytes.

4. RESULTADOS

Diversos experimentos, em diferentes situacoes, foram executados. No entanto, para fim
de uma melhor discussdo posteriormente, os resultados aqui relatados correspondem a
apenas os resultados mais relevantes alcancados. Por resultados mais relvantes entende-
se 0s que tiveram mais impacto, seja sob os resultados esperados, seja na comparacdo
com outros trabalhos.

Os resultados apresentados nesta se¢do representam as filogenias resultantes da
execuc¢ao do algoritmo NJ. Tais filogenias sdao exibidas neste trabalho na forma de Cla-
dogramas Diagonais, cuja interpretacao € como segue: O NJ identifica pares de objetos
mais proximos, chamados de nés vizinhos, que sdo conectados por um né mais interno
formando uma subarvore bifurcada [Valdivia 2007]. A relagc@o de vizinhanca € ilustrada
nos gréficos aqui apresentados na forma de linhas que conectam as folhas (os objetos dos
experimentos) formando nés, e linhas que unem esses nds a outas folhas ou outros nos;
de maneira que quanto menos nds houver entre dois objetos mais proximos (semelhantes)

estes sao.

O cladograma diagonal € semelhante a um dendrograma, bastante utilizado na
andlise de agrupamentos, estando a diferenga na representacdo das distancias, onde no
dendrograma estas ficam explicitas no tamanho das arestas enquanto que no cladograma
as distancias ficam representadas apenas nos niveis. Devido a quantidade de exemplos
nas bases utilizadas, nos cladogramas gerados nao € possivel ler claramente os rotulos
dos exemplos (devido a restri¢do de espaco). Assim, para facilitar a interpretacdo dos re-
sultados, optamos por representar os exemplos por diferentes cores conforme a sua classe.
Os rétulos dos exemplos foram coloridas manualmente a fim de facilitar a identificagdao
dos subgrupos gerados pelo algoritmo. As correspondéncias entre cor e classe, no Ex-
perimento 1, encontra-se na legenda da figura. Ja nos Experimentos 2 ao 8, as sentencgas
que expressam sentimento positivo estdo destacados com a cor verde e negativo com a cor

vermelha.

SDisponivel em: https://www.gnu.org/software/gzip/
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A fim de possibilitar uma melhor avaliagdo dos resultados, o primeiro experimento
abordado nesta sessao foi realizado utilizando-se a base de dados que acompanha o DA-
MICORE, e servird de baseline para a comparagdo com os resultados obtidos nas bases

de dados de analise de sentimentos utilizadas neste trabalho.

4.1. Experimento 1: Base de dados de textos em diferentes idiomas

A base de dados utilizada neste experimento é composta por arquivos textuais de cinco
idiomas diferentes, sendo eles: alemao, franc€s, inglés, italiano e portugués; contendo ao

todo 150 exemplos, 30 de cada classe/idioma.

Cada texto é armazenado em um arquivo de forma que as trés primeiras letras des-
ses arquivos representam o idioma do texto, da seguinte maneira: “GER” para o idioma
alemao; “FRA” para o idioma francés; “ENG” para o idioma inglés; “ITA” para o idioma

italiano; e “POR” para o idioma portugués.

O cladograma diagonal apresentado na Figura 1, obtido a partir do arquivo newick
que é gerado, resume o resultado do DAMICORE, exibindo os cluesters na forma de
clados. Pode-se notar nesta figura que os agrupamentos dos textos por idioma ficaram

perfeitos.

GER-TXT-30.64
GER-TXT-3.6¢

Figura 1. Cladograma diagonal mostrando o resultado do DAMICORE executado
sobre a base de dados de textos em diferentes idiomas. Na figura, textos do
idioma inglés estao destacados com a cor azul claro, francés na cor azul escuro,
italiano na cor vermelho, portugués na cor amarelo e alemao na cor verde.

4.2. Experimento 2: Base Sanders completa sem pré-processamento

Tabela 3. Descri¢ao do Experimento 2

Base de Dados | #Exemplos | #Pos. | #Neg. | Pré-processamento

Sanders completa 1219 565 654 | Sem pré-processamento

123



VI Escola Regional de Informdtica de Goids, Goidnia - GO, 14 e 15 de Setembro de 2018.

Figura 2. Cladograma diagonal mostrando o resultado do DAMICORE executado
sobre a base de dados Sanders completa sem nenhum pré-processamento.

4.3. Experimento 3: Base Sanders completa com remocao de simbolos e stopwords

Tabela 4. Descricao do Experimento 3

Base de Dados

#Exemplos

#Pos.

#Neg.

Pré-processamento

Sanders

1217

563

654

Letras mintsculas; Remocdo de simbolos nao alfa-
numéricos; Remocao de stopwords

Figura 3. Cladograma diagonal mostrando o resultado do DAMICORE executado
sobre a base Sanders completa e pré-processamento descrito na Tabela 4.

4.4. Experimento 4: Base Sanders completa com substituicao de sinénimos

Tabela 5. Descricao do Experimento 4

Base de Dados

#Exemplos

#Pos.

#Neg.

Pré-processamento

Sanders

1217

563

654

Letras mindsculas; Remog¢do de simbolos ; Remocgdo de
stopwords; Substitui¢ao de palavras por sindnimos
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Figura 4. Cladograma diagonal mostrando o resultado do DAMICORE executado
sobre a base Sanders completa e pré-processamento descrito na Tabela 5.

4.5. Experimento 5: Subconjunto referente ao termo #apple da base Sanders sem
pré-processamento

Tabela 6. Descricao do Experimento 5

Base de Dados

#Exemplos

#Pos.

#Neg.

Pré-processamento

Sanders: apple

568

191

377

Sem pré-processamento

Figura 5. Cladograma diagonal mostrando o resultado do DAMICORE execu-
tado sobre o subconjunto da base Sanders referente ao termo #apple e sem pré-
processamento.

4.6. Experimento 6: Subconjunto balanceado referente ao termo #apple da base

Sanders sem pré-processamento

Tabela 7. Descricao do Experimento 6

Base de Dados

#Exemplos

#Pos.

#Neg.

Pré-processamentoo

Sanders: apple

380 (selec. aleat.)

190

190

Sem pré-processamento
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Figura 6. Cladograma diagonal mostrando o resultado do DAMICORE execu-
tado sobre o subconjunto da base Sanders referente ao termo #apple e sem pré-

processamento.

4.7. Experimento 7: Subconjunto balanceado referente ao termo #apple da base
Sanders com remocao de simbolos e stopwords

Tabela 8. Descri¢ao do Experimento 7

Base de Dados | #Exemplos

#Pos.

#Neg.

Pré-processamento

Sanders: apple | 380 (selec. aleat.)

190

190

Letras mindsculas; Remocgao de simbolos nao al-
fanuméricos; Remocao de stopwords

Figura 7. Cladograma diagonal mostrando o resultado do DAMICORE execu-
tado sobre o subconjunto da base Sanders referente ao termo #apple e pré-

processamento descrito da Tabela 8.
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4.8. Experimento 8: Subconjunto balanceado proveniente do website Amazon
da base Sentiment Labelled Sentences Data Set com remocao de simbolos e

stopwords
Tabela 9. Descricao do Experimento 8
Base de Dados | #Exemplos #Pos. | #Neg. | Pré-processamento
SLSDS: Amazon | 200 (selec. aleat.) 100 100 | Letras mindsculas; Remog¢do de simbolos ndo al-
fanuméricos; Remocio de stopwords

Figura 8. Cladograma diagonal mostrando o resultado do DAMICORE execu-
tando sobre o subconjunto da base Sentiment Labelled Sentences Data Set pro-
venientes do website Amazon e pré-processamento descrito da Tabela 9

5. DISCUSSAO

O Experimento 1 usou o DAMICORE para achar agrupamentos em uma base de textos
em diferentes idiomas. Esta base € obtida junto com o c6digo do DAMICORE e foi utili-
zada como baseline deste trabalho, ou seja, o cladograma do resultado obtido nesta base
de dados € utilizado como modelo do que se esperava dos resultados nas bases escolhidas
para a andlise de sentimentos. Foram realizadas verificacdes minuciosas, tanto no clado-
grama em tamanho original, quanto no arquivo com os clusters gerado pelo DAMICORE,
e constatou-se que todos os clusters gerados continham textos de apenas 1 idioma. Ou
seja, 0 DAMICORE se mostrou realmente eficaz na tarefa de agrupamento de textos por

idiomas.

Nos experimentos 2, 5 e 6, o DAMICORE foi executado sobre as bases de da-
dos voltadas para andlise de sentimentos sem nenhum pré-processamento. Conforme
abordado em [Ziegelmayer and Schrader 2012], a classificacdo de textos baseada em
compactagdo praticamente nao requer pré-processamento, pois € capaz de capturar non-

words (grupos de letras que se parecem com determinadas palavras) e metawords (carac-
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teristicas que abrangem mais de uma palavra). No entanto, nestes experimentos realiza-
dos, o DAMICORE nio foi capaz de agrupar os exemplos segundo sua classe, como &
possivel verificar através dos cladogramas em cada subse¢ao, em que os exemplos das
duas classes (destacados pelas cores vermelho e verde) ficam “misturados” entre si. Em
um resultado positivo, seria possivel observar dois grandes agrupamentos, sendo cada um

formado, em sua maioria, por exemplos de uma mesma classe.

Nos experimentos 3, 4, 7 e 8, os dados passaram por pré-processamento a fim
auxiliar o método. No entanto, o DAMICORE também nao obteve sucesso nesses casos.

No experimento 4, um dos pré-processamentos adotados nas sentencas foi a
substitui¢cao de cada palavra, quando possivel, por um sindnimo mais “relevante” (com
maior probabilidade de ocorréncia nas demais sentencas). Essa medida foi adotada com
o objetivo de aumentar a similaridade entre as sentencas (quanto maior a similaridade,
menor o valor da NCD), sem alterar o significado destas. Porém, nem mesmo isso foi
suficiente para melhorar a eficiéncia do DAMICORE.

E interessante notar que, em alguns experimentos, como o 2 e 0 7, ocorrem alguns
subagrupamento com uma quantidade relevante de exemplos de mesma classe. Diante
disso, poderiamos concluir que 0 DAMICORE funciona parcialmente na analise de senti-
mentos. No entanto, a ocorréncia desses subagrupamentos ocorre de forma desordenada,

nao sendo possivel prever quando e como esses subagrupamentos surgirao.

Como os resultados nao foram os esperados, estudos prévios foram realizados e,
pelo menos, duas razdes para a ineficiéncia do método foram descobertas:

e De acordo com Cilibrasi [Cilibrasi and Vitdnyi 2005], certas caracteristicas do-
minantes que regem a similaridade sdo automaticamente descobertas pelo NCD.
Além disso, essas caracteristica podem nado ser explicitamente conhecidas para
noés. Isso significa que o NCD pode agrupar dados de acordo com caracteristicas
que nao sao de interesse do problema em estudo e, desta forma, o resultado final

(os clusters) nao necessariamente estara incorreto.

e A NCD, apresentada em [Cilibrasi and Vitdnyi 2005], € definida como uma me-
dida de similaridade que expressa uma distancia entre dois objetos quaisquer por
meio da compressao dos dados. No entanto, alguns testes prévios foram realizados
e constatou-se que, em alguns casos, a distancia entre dois objetos (NC'D(A, B),
para A # B) é diferente ao se inverter a ordem dos objetos (NC'D(B, A)). Isso
pode ser um motivo real da ineficiéncia da NCD para o agrupamento de obje-
tos, uma vez que, por se tratar de uma medida de similaridade, as distancias
NCD(A,B) e NCD(B, A) tinham que ser exatamente as mesmas. Esse fato

coloca em risco a propria validade desta medida como uma métrica de distancia.
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6. CONCLUSAO

Devido a eficicia do método DAMICORE no agrupamento de textos por idiomas, no
presente trabalho, este mesmo método foi aplicado no problema de andlise de sentimentos,
para verificar se técnicas baseadas em compressao podem ser também eficazes agrupando

mensagens de texto em funcio do sentimento expresso através destas.

Constatou-se porém, por meio de varios experimentos, e utilizando diversos tipos
de pré-processamento dos dados a fim de ajudar o método, que o DAMICORE néo foi
capaz de formar agrupamentos de mensagens que tenham como caracteristica em comum

0 sentimento (positivo ou negativo) expresso.

Dentre as razdes que podem ter contribuido para este insucesso do DAMICORE
estd a possibilidade do método estar formando grupos a partir de caracteristicas que
ndo estdo relacionadas as palavras referentes aos sentimentos nas mensagens. Além
disso, a métrica utilizada para fazer o agrupamento dos objetos, a NCD, ndo é simétrica
(NCD(A, B) # NCD(B, A)) o que interfere diretamente no agrupamento dos objetos.

Como trabalhos futuros, serdo realizados novos estudos com o objetivo de enten-
der melhor as limitagdes do DAMICORE, bem como realizar modifica¢cdes no método a
fim de aperfeicod-lo. Dentre as modificacdes possiveis, serd considerada a implementagao

de um novo compressor de dados, além de possiveis modifica¢cdes na métrica NCD.
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