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RESUMO

Aplicagdes na Internet como o YouTube permitem os individuos criarem conteido e colocarem
na rede para outros verem e interagirem de forma praticamente livre e facil. Nos ultimos anos
tem sido produzido um grande volume de informacgdes geradas pelos seus usudrios, que com
frequéncia compartilham seus sentimentos, opinides e acontecimentos em seus videos. Isso
possibilita o desenvolvimento de aplicagdes que usam dessas informagdes em outros tipos de
sistemas de recomendagdo que se baseiam no conteudo de suas sugestdes, e ainda, auxiliar
no entendimento de como a comunicacao das pessoas estd mudando com o passar dos anos.
No entanto, analisar esse grande volume de dados de forma nao automatizada consiste em
um problema ndo trivial. Seguindo esta motivacdo, este trabalho propde utilizar técnicas e
algoritmos de Aprendizagem de Mdquina para descobrir e identificar os perfis de youtubers,
mas especificamente a clusterizag¢do. Para isso, sdo utilizados os textos das legendas dos videos
geradas automaticamente pelo YouTube como base dos dados, e depois agrupados os contetidos
abordados baseada em uma funcio de similaridade. A partir dos resultados, foi descoberto que
€ possivel utilizar técnicas de clusterizac@o para encontrar grupos de youtubers similares e em
combinag¢des desconhecidas anteriormente. Ao final da pesquisa, foi concluido que € possivel
utilizar técnicas simples de clusterizacido para encontrar grupos de youtubers se baseando no

conteddo de seus videos de uma forma minimamente satisfatoria.

Palavras-chave: Clusterizacdo. YouTube. Processamento de Linguagem Natural. Word Embed-

dings



ABSTRACT

Internet applications such as YouTube allow individuals to create content and post to others
for viewing and interacting virtually freely and easily. Over the past few years, a wealth of
user-generated information has been produced that often shares their feelings, opinions, and
events in their videos. This enables the development of applications that use this information
in other types of recommendation systems that are based on the content of your suggestions,
and also assist in the understanding of how communication people are changing over the years.
However, analyzing this large volume of data unauthorized is a nontrivial problem. Following
this motivation, this paper proposes to use Machine Learning techniques and algorithms to
discover and identify youtuber profiles, but specifically clustering. To do this, the video subtitles
texts generated automatically by YouTube are used as the database, and then the content covered
is grouped based on a similarity function. From the results, it was found that it is possible to use
clustering techniques to find groups of similar youtubers in previously unknown combinations.
At the end of the research, it was concluded that simple clustering techniques can be used to find

groups of youtubers based on the content of your videos in a minimally satisfactory way.

Keywords: Clustering. YouTube. Natural Language Processing. Word Embeddings.
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1 INTRODUCAO

O advento da Web 2.0 evidenciou uma transformag¢ao nas formas de relacionamento
e interacdo da sociedade online. As novas aplicacdes permitem os individuos criarem contetidos
e colocarem na rede para outros verem e interagirem de forma praticamente livre e facil. Um dos
maiores representantes dessa nova realidade, € o site de compartilhamento de videos YouTube.

Criado em 2005, o YouTube permite que qualquer pessoa possa enviar, assistir e
interagir com outros usudrios na sua rede, de forma gratuita e simples. O servigo atingiu um
enorme sucesso logo nos seus primeiros anos de existéncia (REUTERS, 2006) e por conta disso,
em 2007 a plataforma foi adquirida pelo Google (JOHNSON; SWENEY, 2006). Atualmente, o
YouTube engloba 95% da populacio total da internet (YOUTUBE, 2019) e € o segundo site mais
acessado do mundo (ALEXA, 2019).

O diferencial da plataforma foi possibilitar que qualquer um pudesse enviar, assistir e
compartilhar videos online. Ao facilitar essa etapa da produ¢do somado ao fato de pouco intervir
nos assuntos abordados nos videos, possibilitou milhares de pessoas a criar e disponibilizar
conteddo original online. O YouTube também conta com funcionalidades limitadas de rede
social para promover conexodes entre os usudrios. Apesar de ser um diferencial, ndo € algo
suficiente para caracterizd-lo como ambiente de interagc@o online, o que nao foi um limitante para
os criadores de contetido pensarem em criar formas diferenciadas de interagir com a comunidade
(CHAU, 2010).

Portanto, € possivel observar que o sucesso do YouTube também depende muito de
seus criadores de contetddo, os também chamados de youtubersl. Por conta dessas caracteristicas
da rede social, a conexao entre os criadores para a plataforma e seus inscritos é muito préxima e

transparente, lembrando até algo pessoal.

1.1 Problema e Problematica

O YouTube também conta com um complexo sistema de recomendagdo, que se
baseia no perfil de uso dos usudrios para indicar videos relacionados (COVINGTON et al., 2016).
Além disso, possui a recomendacio de canais de outros youtubers similares, no entanto, somente
estd visivel na pagina do canal caso o responsével tenha ativado. Essa classificacdo também se

baseia nos metadados dos videos do criador em especifico (SIMONET, 2013), ou seja, ignora o

' Eles sdo os protagonistas dos videos e que alcangaram a fama por meio da plataforma, muitos deles sem nenhuma

experiéncia e desconhecidos anteriormente.
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real contetudo do video.

Por ser uma das maiores ferramentas existentes de compartilhamento de contetido,
compreender o perfil dos criadores de conteudo, os youtubers também pode auxiliar em como a
comunicag¢do falada estd mudando com o passar dos anos. Questdes como essas ji sdo objetos
de estudos pelo Grupo de Pesquisa da Relacao Infancia, Adolescéncia e Midia - UFC (GRIM)
em seus projetos de pesquisa e o YouTube ndo prové ferramentas suficientes para auxiliar na
coleta e processamento dos dados necessdrios e de forma satisfatoria para as pesquisas. Portanto,
sd0 necessdrias solugdes que trabalhem no problema descrito, bem como possa ser utilizada em
colaboracdo com esses tipos de pesquisa.

Previamente ao inicio do trabalho foi realizada uma busca por pesquisas anteriores ou
projetos que atacam o problema descrito, esta etapa € aprofundada posteriormente neste trabalho
no Capitulo 3. No entanto, ndo foram encontradas solu¢cdes ou ferramentas que executem a a¢ao
de relacionar videos aos seus criadores de forma a classificar e agrupar tais videos de acordo
com o perfil do youtuber. Isso pode ser relevante para sistemas de recomendac¢do de canais,
youtubers e aos usudrios da plataforma. Como também, algo de tal natureza € interessante para
profissionais da drea de comunicacao. Os termos e expressoes utilizadas em um texto, como
também sua conjuntura linguistica sdo importantes para compreender a linguagem. Por isso,
esse processo de agregacdo textual baseado na similaridade em etapas preliminares dos estudos e
andlises dos profissionais, pode promover andlises mais cuidadosas.

Este trabalho visa propor uma solu¢io por meio da andlise dos textos das legendas
dos videos do YouTube, de tal sorte que canais ou youtubers de alta similaridade (ou mesmo
perfil) estejam em um mesmo grupo. Bem como, canais ou youtubers dissimilares estejam em

grupos diferentes.

1.2 Justificativa

Clusterizagdo de Dados refere-se a um conjunto de técnicas de Mineragdo de Dados
(em inglés, Data Mining) que pode ser definida como o processo de dividir grandes conjuntos de
dados em subconjuntos chamados clusters. A divisdo é feita baseada no algoritimo de andlise
escolhido, de forma que os objetos dentro de um cluster sao suficientemente semelhantes entre si
e diferentes dos objetos nos outros clusters. Nesse contexto, diferentes métodos de anélise podem
gerar diferentes agrupamentos no mesmo conjunto de dados. Consequentemente, 0 processo

de anélise € util, pois pode levar a descoberta de grupos de dados anteriormente desconhecidos
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(HAN et al., 2011).

As técnicas de Aprendizagem de Mdaquina sdo usadas em muitas aplicagdes em
diferentes contextos, inclusive analise de contetdo online. Trabalhos anteriores demonstram
a utilizacdo dos métodos para descobrir perfis extremistas em blogs (CHAU; XU, 2007) e
videos (SUREKA et al., 2010), para o reconhecimento de padrdes em videos baseados no textos
derivados deles (CHANG et al., 2005) e também para agregar perfis de uso para uma experiéncia

personalizada (MOBASHER et al., 2002).

1.3 Objetivos

O objetivo geral desse trabalho consiste em agrupar perfis de canais ou youtubers ba-
seado na andlise das falas dos videos utilizando técnicas de clusterizagdao. Dessa forma, descobrir
grupos de canais ou youtubers que apresentem alta similaridade entre si. Adicionalmente, tem
como objetivos especificos a coleta e disponibilizacdo de uma base de textos com as legendas de

diferentes videos do YouTube.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo tem como objetivo apresentar os principais temas abordados neste
trabalho. Em cada um dos subcapitulos posteriores sdo definidos 0os conceitos necessarios ao
entendimento do assunto abordado e consequentemente aplicados para a realizagao da solug@o

proposta.

2.1 Aprendizagem de Maquina

Aprendizagem de Maquina (ou Machine Learning, em inglés) evoluiu como um
subcampo de estudo da Inteligéncia Artificial (IA) que trabalha com algoritmos de autoapren-
dizagem que usam o conhecimento derivado de dados para fazer predi¢cdes. Em vez de exigir
que os humanos produzam regras manualmente, técnicas de aprendizagem de maquina oferecem
uma alternativa mais eficiente para descobrir conhecimento em grandes volumes de dados, e
ainda melhorar gradualmente o desempenho de modelos preditivos e de tomada de decisdes
(RASCHKA; MIRJALILI, 2017).

Os modelos de aprendizagem de mdquina podem ser divididos em trés tipos: apren-
dizagem supervisionada, aprendizagem nao-supervisionada e aprendizagem por reforco (RAS-
CHKA; MIRJALILI, 2017).

No aprendizado supervisionado, o modelo se baseia em aprender de um conjunto
de dados de treinamento rotulados e com resultados previamente definidos, para dessa forma,
identificar padrdes que possibilitem fazer predi¢cdes de informagdes desconhecidas ou futuras. No
processo de aprendizado, existem duas subcategorias: classificacio e regressao. Na classificagcdo
tem como objetivo preveé as classificacdes de novas instancias, baseadas em observacdes passadas.
Enquanto na regressdo acontece a predicao em resultados continuos. Nesse caso, ¢ dado um
numero de varidveis explicativas e uma varidvel continua. Depois € buscado encontrar uma
relacdo entre as variaveis, permitindo prever o resultado (RASCHKA; MIRJALILI, 2017).

Na aprendizagem por reforco, o objetivo é desenvolver um sistema (agente) que
aprimora sua performance baseada em interacdes com o ambiente. Por meio da interacdo com o
ambiente, um agente pode usar da técnica para aprender uma série de acdes que maximizam uma
funcdo que calcula a recompensa, por meio de um abordagem de tentativa e erro exploratéria ou
planejamento deliberativo (RASCHKA; MIRJALILI, 2017).

Por fim, existe o aprendizado nao-supervisionado em que os dados sdo nao-
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rotulados ou sem uma estrutura definida. Ao usar técnicas desse tipo, € possivel explorar
a estrutura dos dados para extrair informagdes significativas sem um resultado conhecido ou uma

fun¢do de recompensa (RASCHKA; MIRJALILI, 2017).

2.2 Clusterizacao de Dados

Clusterizac¢do é um processo de agrupar um grande conjunto de objetos em multiplos
grupos menores ou clusters de modo que objetos dentro de um cluster tenham alta similaridade,
mas sejam muito diferentes dos objetos em outros clusters. Dissimilaridades e similaridades
sdo avaliadas com base nos valores de atributos que descrevem os objetos e frequentemente
envolvem medidas de distancia (HAN et al., 2011). No entanto, clusterizacio é definida como
uma classificacdo ndo-supervisionada de dados, pois as informacdes presentes nao estio rotuladas
e ndo existe conhecimento prévio dos membros dos grupos (RASCHKA; MIRJALILI, 2017).

As medidas de similaridade e dissimilaridade sdo referidas como medidas de pro-
ximidade e ambas estdo relacionadas. Uma medida de similaridade para dois objetos, i € j,
normalmente retornard um valor préximo de zero se os objetos forem dissimilares. Quanto maior
o valor de similaridade, maior a similaridade entre os objetos (normalmente, o valor 1 indica
semelhanga completa, ou seja, os objetos sao idénticos) (HAN et al., 2011).

Como um cluster € uma colecdo de objetos de dados que sdo semelhantes entre si e
diferentes de objetos em outros clusters, um cluster pode ser tratado como uma classe implicita.
Nesse sentido, a clusterizacao é as vezes chamada de classificacdo automdtica. A diferenca
entre estas técnicas € que a clusterizacdo encontra grupos (ou classes) automaticamente. A
clusterizacdo também € intitulada de segmentacao de dados em algumas aplicagdes, por conta
do particionamento de grandes conjuntos de dados em grupos ser baseado de acordo com a
similaridade (HAN et al., 2011).

Como um método de mineracdo de dados, a clusterizacdo pode ser usada como
uma ferramenta autbnoma para obter informagdes sobre a distribui¢do de dados, observar as
caracteristicas de cada cluster e focar em um determinado conjunto de clusters para andlise
posterior. Como alternativa, ela pode servir como uma etapa de pré-processamento para outros
algoritmos, como os de classificagdo. A clusterizagdo também pode ser usada para detec¢io de
outliers (valores distantes de qualquer cluster) em contextos que eles podem ser mais interessantes
do que os casos comuns (HAN et al., 2011).

Na mineracao de dados, os esfor¢os concentraram-se em encontrar métodos para
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clusterizagdo eficientes e eficazes para grandes volumes de dados. Temas ativos de pesquisa
enfocam a escalabilidade de métodos de clusterizacdo, a eficicia de métodos para agrupar formas
complexas e tipos de dados (por exemplo, texto, graficos e imagens), técnicas de clusterizagdao

para dados de alta dimensionalidade, entre outros problemas (HAN et al., 2011).
2.2.1 K-means

K-means € um algoritmo simples de implementar € a0 mesmo tempo computacio-
nalmente muito eficiente comparado a outros algoritmos de clusterizacdo, o que justifica sua
popularidade. Ele pertence a categoria de Clusterizacdo Baseada em Prot6tipo (Prototype-based
Clustering), que significa que cada cluster € representado por um protétipo, que pode ser tanto um
centréide (média) de pontos similares, ou um medoid (ponto mais frequente ou representativo)
(RASCHKA; MIRJALILI, 2017).

O funcionamento do algoritmo pode ser resumido em quatro passos:

1. Escolher aleatoriamente cluster centréides nos pontos da amostra como centros
iniciais dos clusters;

2. Atribuir cada ponto da amostra ao seu centréide mais proximo;

3. Mover os centréides ou medoides para o centro dos pontos que foram atribuidos
aele;

4. Repetir os passos 2 e 3 até que as atribuicdes dos clusters ndo sejam alteradas

ou uma tolerancia definida ou nimero maximo de iteracoes definidas sejam
atingidas (RASCHKA; MIRJALILI, 2017).

E possivel definir similaridade como o oposto da distincia, e uma fungio de distincia
frequentemente utilizada em clusterizacdo € a Distancia Euclidiana. Esta distancia é computada
pelo soma do valor quadrético da diferenca em cada dimensdo de dois pontos x € y em um
espaco m-dimensional. Baseada nessa medida de distancia, € possivel descrever o k-means como
um problema de otimizagdo simples, uma vez que iterativamente tenta-se minimizar a Soma
dos Erros Quadraticos, também referida como a inércia de um cluster, como demonstrado na

Equacio 2.1.

SSE = 3. 3wl [ - a0 o

2
i=1j=1 2

Nesse caso, [.L(J) € o centréide para o cluster j, assim, w(i/) = 1 se a amostra x)
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estd no cluster j e w(»J) = 0 caso contrario (RASCHKA; MIRJALILI, 2017).

Enquanto o k-means é muito bom em identificar clusters de forma esférica, uma das
desvantagens desse algoritmo de agrupamento € que temos que especificar o nimero de clusters,
ou seja k, a priori. Uma escolha inadequada para k pode resultar em um mau desempenho na
clusterizacdo. O nimero de clusters a escolher nem sempre pode ser tdo 6bvio em aplicagdes do
mundo real, especialmente ao trabalhar com um conjunto de dados dimensionalmente mais alto
e que nao pode ser visualizado. As outras propriedades do k-means sdo, primeiramente, que os

clusters ndo se sobrepdem, nem sdo hierdrquicos, e que hd pelo menos um item em cada cluster

(RASCHKA; MIRJALILI, 2017).

2.3 Word Embedding

Word Embedding € definido como um conjunto de técnicas para geracdo de represen-
tacOes vetoriais de palavras, derivadas de varios métodos de treinamento inspirados em modelos
neurais de linguagem (LEVY; GOLDBERG, 2014). As representacdes oriundas desse modelo
conseguem codificar regularidades sintdticas e semanticas com alta precisdo e preservam as
regularidades lineares entre as palavras (MIKOLOV et al., 2013a).

O modelo vem em contraposicdo a outras abordagens como a One-hot encoding, em
que sdo armazenados valores bindrios em vetores de grandes dimensdes (mesmas dimensdes que
o numero de palavras do vocabulério). Ja os Word Embedding sdo vetores de pontos flutuantes e
consequentemente com menor quantidade de valores (as abordagens comumente usadas variam
entre 50-100 elementos). Dessa forma, é criado um vetor de densidade para cada palavra, de
tal sorte que palavras similares (ou que aparecem em contextos similares) tém representacao
vetorial similar (CHOLLET, 2017).

Na Figura 1 € demonstrado um comparativo entre representacdes obtidas pelas
técnicas one-hot encoding e word embedding. Enquanto na primeira sao representacdes esparsas
e de grandes dimensoes, word embeddings sao densas, de menores dimensdes e geradas por
aprendizagem a partir dos dados.

A ideia de um espago de incorporagdo denso e de baixa dimensdo para palavras,
computado de uma maneira nao supervisionada, foi inicialmente explorada em Bengio et
al. (2003), mas apenas comecgou a aparecer em aplicacdes de pesquisa e industria apds o

desenvolvimento do algoritmo Word2vec', demonstrado em Mikolov ez al. (2013a) e Mikolov et

' Disponivel em <https://code.google.com/p/word2vec/>. Acesso em: 27 de Dez. de 2019.
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Figura 1 — Figura com o comparativo entre representagdes obtidas por one-hot encoding e word

embedding.
One-hot word vectors: Word embeddings:
- Sparse - Dense
- High-dimensional - Lower-dimensional
- Hard-coded - Learned from data

Fonte: (ALLAIRE, 2018)

al. (2013b) (CHOLLET, 2017).
A seguir, € fornecido mais detalhes sobre o GloVe, que tem sido amplamente utilizada

para geracdo de word embeddings.
2.3.1 GloVe

Global Vectors for Word Representation (GloVe) € um algoritmo de aprendizagem
ndo supervisionado para obter representacdes vetoriais de palavras. Ele usa um modelo de

regressao log-bilinear global para a obtencao das representacdes e, por isso, supera outros
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modelos nas tarefas de analogia, semelhancga de palavras e tarefas de reconhecimento de entidades
nomeadas. Para o mesmo corpus, vocabuldrio, tamanho de janela e tempo de treinamento, o
GloVe supera consistentemente o Word2vec, pois € mais rapido e também obtém os melhores
resultados (PENNINGTON et al., 2014).

O algoritmo foi disponibilizado em cédigo aberto por pesquisadores da Universidade
de Stanford (os desenvolvedores originais) e dessa forma possibilitou ser usado para criar
representacoes de palavras em diversos vocabulérios ao redor do mundo. Dentre essas, existe a
representagdo disponibilizada pelo Nucleo Interinstitucional de Linguistica Computacional da
USP (NILC) para a lingua portuguesa, onde foram avaliados diferentes modelos de incorporag¢ao
de palavras treinados em um grande corpus portugués, incluindo variantes brasileiras e europeias.
Foram geradas representacdes utilizando quatro técnicas de Word Embedding?, dentre elas o

GloVe (HARTMANN et al., 2017).

24 TF-IDF

A chamada TF-IDF € uma medida estatistica utilizada quando se tem como alvo
descobrir se uma palavra contém uma informacao discriminatéria ou ttil dentro de um corpus de
documentos. Ela definida como o produto da Frequéncia do Termo (7erm Frequency (TF)) e a
Frequéncia Inversa no Documento (Inverse Document Frequency (IDF)) (RASCHKA; MIRJA-
LILI, 2017). Existem algumas diferengas pequenas no procedimento formal para implementar o

TF-IDF em torno de suas aplica¢des, mas sua proposta geral pode ser demostrada na Equacao 2.2.

tf —idf(t,d) =tf(t,d) < idf(t,d) (2.2)

A frequéncia do termo ¢ f (,d) significa a quantidade de vezes que o termo ¢ acontece
em um documento d. Enquanto a frequéncia inversa no documento idf(¢,d) é quantidade de
documentos (n,) dividido pelo nimero de documentos d que contém o termo ¢ (RASCHKA;

MIRJALILI, 2017). A Equagdo 2.3 demostra como o id f(t,d) pode ser calculado.

Nesse caso, ng € o numero total de documentos que compdem o corpus linguistico

para a andlise, e d f(d,t) é a quantidade de documentos d que contem o termo ¢. E frisado que
2

<http://nilc.icmc.usp.br/embeddings>. Acesso em: 27 de Dez. de 2019.
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a adicdo a constante 1 ao denominador € opcional e tem apenas como propdsito de atribuir
um valor diferente de zero aos termos que ocorrem em todas as amostras do treinamento. Por
ultimo, a func¢do logaritmica € empregada para garantir que ndo seja dado muito peso as baixas
frequéncias nos documentos (RASCHKA; MIRJALILI, 2017).

Apesar de ser uma métrica confidvel, existem algumas situacdes diferentes que
podem ocorrer para cada palavra, dependendo dos valores do 7 f(¢,d), ng e df(d, f). Uma dessas
situacdes € quando o tamanho do corpus € aproximadamente igual a frequéncia de uma palavra

nesse mesmo corpus. Se 1 < log #‘é) < ¢ para uma pequena constante ¢, entdo o TF-IDF

d.f
serd menor que o ¢ f(t,d), como também ainda serd positivo. Isso implicard que a palavra é
relativamente comum no corpus, no entanto, ainda tem considerdvel importincia no mesmo
(RAMOS et al., 2003).

Outro caso é quando o 7f(t,d) é alto e o df(d, f) baixo. Logo o log#.“('d’f)
resultard em um valor alto, ocasionando um TF-IDF igualmente grande. Ao contrario do outro,
esse € um caso que interessa pois ja que palavras com altos métricas de TF-IDF significam que
sdo importantes em documentos especificos € pouco comuns no corpus de documentos (RAMOS

et al.,2003).
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Existem alguns trabalhos, em sua grande maioria na lingua inglesa, que se asse-
melham em algum grau com a drea e objetivos deste trabalho. Assim sendo, neste capitulo
sdao enumerados alguns desses trabalhos e comparado alguns métodos aplicados neles com os
aplicados neste trabalho.

Todos os trabalhos foram elencados apds uma busca em repositorios online utilizando
palavras-chave ou termos como “YouTube”, “clustering”, “clustering YouTube videos™, “‘grouping
youtubers”, “find similar youtubers” e “word embedding and clustering”. Portanto sdo artigos
procuram de alguma forma identificar, descobrir padrdes ou entender relacionamentos entre 0s
dados. E alguns utilizam o YouTube como fonte dos dados para as anélises.

Chau e Xu (2007) propdem uma abordagem semiautomdtica para estudar os re-
lacionamentos entre grupos de 6dio na Internet. A proposta é composta por médulos onde
primeiramente € utilizado uma ferramenta para a extracao das informa¢des em uma rede de
blogs. Os dados extraidos e seus relacionamentos sdo passados por um processo de andlise
posterior. Por fim, hd uma etapa de visualizacdo dos resultados na andlise anterior. O processo é
composto por uma andlise topoldgica (para garantir que a rede extraida € significativa para as
outras andlises), uma anélise para identificar os pontos chave da rede e, por fim, uma andlise na
comunidade para identificar grupos sociais na rede. Os resultados do processo apresentado se
mostraram satisfatérios € o0 mesmo pode ser utilizado para auxiliar no monitoramento de tais
atividades, bem como trouxe esclarecimentos sobre as propriedades estruturais dos grupos de
ddio online e ajudou a aprofundar a compreensdo sobre tal movimento.

Sureka et al. (2010) apresentam um conjunto de métodos para analisar o acervo
do YouTube para detectar videos, usudrios e comunidades de promog¢ao do 6dio. No trabalho,
sdo usados para a andlise as propriedades dos videos (nimero de visualizagdes, comentarios,
avaliacOes positivas e negativas, duracao etc.), contetido dos comentdarios nos videos de forma a
descobrir os termos mais utilizados e relacionamentos na rede social da plataforma (inscrig¢des,
amizades, videos favoritados e playlists criadas). Com a solug@o proposta € possivel de descobrir
usudrios centrais e influentes, videos e comunidades escondidas usando as técnicas de andlise na
rede social.

Chaudhary e Sureka (2013) demonstram um classificador que detecta spams' auto-

maticamente nas video-respostas de um video do YouTube. O classificador trabalha com videos

' Contetido irrelevante ou inapropriado enviado na Internet para um grande niimero de recipientes.
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nos contextos de reconhecimento de videos promocionais, pornogréficos e videos enviados
por scripts automatizados ou botner®. A anélise desenvolvida no trabalho revelou que certas
caracteristicas linguisticas (presenca de termos no titulo ou descri¢ao), temporais (duracio e
momento de envio dos videos) e baseadas em popularidade (nimero de inscritos, reacoes e
visualizacdes) podem ser usadas para prever o tipo do video. Essas caracteristicas serviram
de base para o classificador reconhecer os videos de spam. A proposta apresentada conseguiu
obter resultados com 80% de precisdo em um conjunto de dados experimental, provando que a
presenca de indicadores nos metadados do video podem servir para reconhecer automaticamente
spam em um video-resposta.

Aggarwal et al. (2014) apresentam uma abordagem para identificar videos de assédio,
invasdo de privacidade e contraven¢do no YouTube, por meio da mineracdo de seus metadados.
Os pesquisadores conduziram um estudo de caracterizacdo que manualmente caracterizou videos
de um conjunto de dados amostrais obtidos por meio da Application Programming Interface
(API) do YouTube. Foram definidas diversas caracteristicas discriminatdrias que abrangem
aspectos linguisticos, popularidade e caracteristicas proprias do YouTube para reconhecer e
prever o tipo do video. A proposta foi validada em outros conjuntos de videos também extraidos
do YouTube e os resultados revelaram uma precisao superior a 80%, sendo assim uma abordagem
eficaz para o problema levantado.

Todos os trabalhos aqui listados utilizam algum tipo de andlise textual de contetddos
para construir suas solugdes, o que se assemelha de certa forma com o presente trabalho. Os
trés ultimos trabalhos fazem uso dos dados do YouTube para suas andlises, no entanto, suas
propostas focam nos metadados dos videos do YouTube, ao contrario deste trabalho que utiliza
os textos oriundos dos videos. Neles também estio presentes etapas de classificacdo manual
dos dados para a anélise, enquanto neste trabalho nao existe a necessidade, pois a abordagem
aqui usada (clusterizacdo) trabalha sem a rotulacdo prévia dos dados. Sureka et al. (2010) tem
como um dos objetivos encontrar perfis de usudrios que se adéquem no contexto escolhido, ja no
presente trabalho o objetivo geral é encontrar qualquer tipo de perfil de youtuber, baseado na
andlise dos conteudos dos videos. Assim como em Chau e Xu (2007) que procura entender os
relacionamentos entre blogs, este trabalho procura interpretar os clusters obtidos apds o processo
de clusterizac@o. E ao contrario de em Chaudhary e Sureka (2013), neste trabalho ndo existe

uma etapa de classificacdo, e sim, somente encontrar grupos de youtubers. A Tabela 1 apresenta

2 Rede de computadores infectados com softwares prejudiciais, sem o conhecimento de seus usuérios.
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a sintese da comparacao dos trabalhos relacionados descritos neste capitulo com o trabalho

proposto.

Tabela 1 — Comparacao entre os trabalhos relacionados e o trabalho proposto

Autores Clusterizacdo Fonte dos dados utilizada | Técnica utilizada
Chau e Xu (2007) Nao Andlise de relacionamen- | Extracdo de informagdes
tos entre blogs e andlise posterior
Sureka et al. (2010) Nao Metadados de videos do | Extrac¢do de informagdes
YouTube e andlise posterior
Chaudhary e Sureka (2013) | Nao Metadados de videos do | Classificagdo
YouTube
Aggarwal et al. (2014) Nio Metadados de videos do | Mineragdo dos metada-
YouTube dos
Trabalho proposto Sim Legendas dos videos | Clusterizacio e inter-
geradas  automatica- | pretacdo dos resulta-
mente dos

Fonte: Elaborado pelo autor.
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4 METODOLOGIA

O presente trabalho busca descobrir e identificar perfis de canais ou youtubers do site
de compartilhamento de videos online YouTube por meio do uso de técnicas de clusterizacdo. O
processo € feito primeiramente, por meio de sistemas de coleta de dados e processamento de
forma automatizada, para finalmente a visualizac@o dos resultados.

Assim sendo, a pesquisa tem como natureza do tipo aplicada, pois como definido em
Prodanov e Freitas (2013): "Procura produzir conhecimentos para aplicacdo pratica dirigidos a
solucdo de problemas especificos". Baseado no objetivo de estudo, € possivel defini-la como
pesquisa exploratdria, pois "visa proporcionar maior familiaridade com o problema, tornando-o
explicito ou construindo hipéteses sobre ele"(PRODANOV; FREITAS, 2013). Ao categoriza-la
pelo procedimento técnico, € definida como pesquisa experimental, pois é determinado um
objeto de estudo, sdo selecionadas as varidveis e definidas formas de controle e de observacao
dos efeitos (PRODANOV; FREITAS, 2013). Por fim, com relacdo a abordagem, a pesquisa
possui caracteristicas de pesquisa quantitativa, pois requer recursos e técnicas para traduzir em
nimeros os conhecimentos gerados pelo pesquisador (PRODANOV; FREITAS, 2013). Mas
também possui caracteristicas de pesquisa qualitativa, pois ambiente e fonte direta para coleta de
dados, interpretagdo e atribuicdo de significados (PRODANOV; FREITAS, 2013). Portanto o

ideal € classificd-la nos dois tipos, jd que a pesquisa agrupa caracteristicas de ambas.

4.1 Processo de coleta de dados

Inicialmente, os dados que serdo usados na andlise do sistema, ou seja, os textos das
legendas de videos selecionados do YouTube, sdo obtidos por meio de requisi¢des especificas a
sua API. Por conta deste trabalho ser em colabora¢cdo com GRIM, os criadores podem classi-
ficados como pertencentes dos grupos de Youtubers Gamers e Infantis, ja que as pesquisas do
grupo focam nesses tipos de youtubers. Depois, foi usado como critério a popularidade, isso
pode ser avaliado por meio do nimero de inscritos e visualizacdes. Todos os canais na qual
foram coletados os textos possuem mais de 1 milhao de inscritos e videos com mais de 10 mil
visualizacdes em média. Depois de selecionados os canais, foram entdo escolhidos os videos do
mesmo.

No inicio da pesquisa, o conjunto total contava com 100 textos na qual foi mais

importante a valida¢do do funcionamento do mesmo, entender e otimizar o processamento
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anterior do conjunto de dados de amostra (descrito na sec¢do 4.2) do que o objetivo final do
trabalho. No entanto, foram coletados mais textos para os testes deste trabalho, totalizando a

quantidade de 300.

4.2 Processamento inicial dos textos

Para cada texto obtido no processo de coleta explicado na Secdo 4.1 sao feitos
procedimentos para otimizar o contetido para as passos posteriores. Isto posto, primeiramente
sdo removidos os caracteres especiais dos textos e todos os caracteres que compdem as palavras
convertidos para letras mindsculas. No contexto dessa anélise, € assumido que a capitalizag¢do das
palavras ndo contém informagdes semanticas relevantes. Outro fator, € que as palavras presentes
nos modelos do GloVe seguem essa configuragdo, desse modo € possivel obter representacdes de
mais palavras presentes nos textos.

Posteriormente ocorre a descoberta das palavras mais importantes do conjunto dos
textos e remogao das stop-words, estas que sdo as palavras comuns em uma lingua e que devem
ser consideradas irrelevantes para o processo de andlise de um texto em linguagem natural.
O essencial para a andlise final sdo as palavras mais importantes, que também, caracterizam
o criador do video em especifico. Outro fator é que ao diminuir o nimero de palavras que
serdo analisadas, consequentemente reduz a carga de trabalho do sistema, pois menos objetos
serdo transformados em representacdes vetoriais e o processamento computacional serd melhor
direcionado.

A técnica utilizada para encontrar as palavras importantes e stop-words é a TF-IDF.
Como explicado mais a fundo na se¢do 2.4, a técnica como medida estatistica tem o intuito de
identificar a importancia de uma palavra de um documento em relagdo a um conjunto maior de
documentos ou um corpus linguistico. Desta forma, além das stop-words, outras palavras, que
por terem alta frequéncia no corpus e ndo serem consideradas importantes apds a execu¢do do
TF-IDF, também serdo removidas. Ao final dessa etapa, portanto, sobram apenas um conjunto

de palavras caracteristicas do corpus total dos textos.

4.3 Geracao das representacoes vetoriais dos textos

Ap0s o processamento explicado na se¢do anterior, deve ser obtidas as representa-

coes vetoriais de cada texto da amostra, pois elas serdo necessdrias no processo de clusterizacio
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posterior. Foram utilizados os modelos gerados pelo algoritmo GloVe para obter essas represen-
tacdes. No entanto, por conta do GloVe contar apenas com representagdes vetoriais de palavras,
em contrapartida com representacdes de textos da forma como € necessario para este trabalho,
também foram efetuados procedimentos para converter esses vetores em somente um que serviu

para o texto completo, descritos mais especificamente na sec¢do 5.3.

4.4 Clusterizacao com o k-means

Nessa etapa ocorre o processo de obten¢do dos agrupamentos, ou seja, € a clusteriza-
¢do em si. Os textos foram agrupados nos clusters de acordo com suas similaridades baseadas
no célculo das distancias entre os objetos.

Como ja definido neste presente trabalho, o k-means € um problema onde se tenta
minimizar a Soma dos Erros Quadréticos e esse cendrio pode ser atingido ao encontrar a
quantidade ideal de clusters para serem divididos os dados. Para tal propésito foi empregado o
Meétodo Elbow para validar as execugdes da clusterizacdo. O método baseia-se na observagado de
que aumentar o numero de clusters, pode reduzir a dispersao dos clusters (HAN et al., 2011;
RASCHKA; MIRJALILI, 2017). Portanto, foi executado o processo de clusterizacdo em uma
quantidade de vezes suficiente para um momento em que Soma dos Erros Quadréticos (ou inércia
dos clusters) tenha a diferenca minima entre execugdes da clusterizacdo. Consequentemente,
uma heuristica para encontrar o nimero correto de clusters é usar o ponto de virada na curva da
distor¢do com relag¢@o ao niimero de clusters (HAN et al., 2011). Na subse¢do 5.4.1 € demostrado

0 uso do método.

4.5 Visualizacao dos resultados da clusterizacao

Por dltimo, visualizar os resultados das andlises € necessario para validar o processo
e identificar os possiveis problemas. Essa parte pode ser feita simplesmente analisando a saida
do sistema imprimindo os resultados inicialmente.

No entanto, para esse trabalho também foram utilizadas reproducdes graficas. Pri-
meiramente para a visualizag¢do do resultado da clusterizacdo apds a etapa descrita na secdo 4.4,
onde foram plotados o posicionamento dos centrdides dos clusters encontrados e também dos
objetos que pertencem ao mesmo cluster do centréide. Esse método serve para compreender

inicialmente os resultados, mas ndo € o desejdvel para uma andlise completa.
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O outro método utilizado € a geracdo de nuvens de palavras com as que foram as
mais representativas dos clusters. As nuvens exibem um conjunto de palavras na forma de uma
nuvem, o tamanho das palavras € totalmente proporcional a frequéncia que aparece no texto,
possibilitando que com apenas uma visualizagcdo ripida identificar as principais palavras ou
topicos. Dessa forma, € possivel ter um entendimento mais amplo e significativo dos resultados,

pois utiliza uma representacdo mais clara ao ser humano.
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5 EXPERIMENTACAO E RESULTADOS

Neste capitulo serdo abordados especificadamente os experimentos realizados ba-
seados nos processos metodologicos discutidos no Capitulo 4. Como também, os respectivos
resultados atingidos.

Como ambiente de desenvolvimento e realizacao dos experimentos, foi utilizada
a linguagem de programacao Python, na versdo 3.6.9 para a implementacao do sistema, em
conjunto com a plataforma online de Google Colab!.

Além disso, foram utilizadas as bibliotecas:

e scikit-learn® na versdo 0.21.3 que disponibiliza as implementagdes de alguns

algoritmos utilizados no sistema;

Matplotlib® na versio 3.1.2 para geracdo dos gréficos para visualizacdo dos

resultados;

NumPy* na versdo 1.17.4 para operacdes entre matrizes e vetores;

NLKT ° na versio 3.2.5 para processamento dos textos;

wordcloud® na versdo 1.5.0 para criacdo das nuvens de palavras.

5.1 Processo de coleta de dados

Como j4 antecipado na secdo 4.1, esta parte foi constituida pela coleta dos dados,
mais especificamente os textos dos videos, para serem utilizados nos experimentos. Os textos
foram provenientes de canais em que seus criadores podem ser classificados como pertencentes
dos grupos de Youtubers Gamers e Infantis, isso de forma primitiva, sem o uso do sistema.
A escolha destes grupos foi tanto por terem conteudo caracteristico, quanto pelo fato dos
pesquisadores que fardo a validacdo do sistema, além de possuir interesse nesse tipo de conteido,
também ja executaram processos manuais de classificacao e agrupamento de perfis utilizando
esses ou conjuntos de canais semelhantes. Para os experimentos preliminares foram utilizados
300 textos.

Nesse caso, os textos das legendas foram obtidas por meio da YouTube Data API’,

Disponivel em <https://colab.research.google.com/>. Acesso em: 27 de Dez. de 2019.
Disponivel em <https://scikit-learn.org/stable/index.html>. Acesso em: 27 de Dez. de 2019.
Disponivel em <https://matplotlib.org>. Acesso em: 27 de Dez. de 2019.

Disponivel em <https://numpy.org>. Acesso em: 27 de Dez. de 2019.

Disponivel em <https://www.nltk.org>. Acesso em: 27 de Dez. de 2019.

Disponivel em <https://amueller.github.io/word_cloud/>. Acesso em: 27 de Dez. de 2019.
Disponivel em <https://developers.google.com/youtube/v3>. Acesso em: 27 de Dez. de 2019.
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seguindo 0s seguintes passos:

1. Selecionar os identificadores tunicos que representam cada video individual-
mente. Eles ficam dispostos publicamente na Uniform Resource Locator (URL)
especifica de cada video em seus pardmetros;

2. Configurar todo o projeto de autentificacdo que utiliza o protocolo OAuth 2.0
para autorizacao e usar os servigcos da API;

3. Executar a requisi¢cao Hypertext Transfer Protocol (HTTP) do tipo GET para o
endpoint préoprio da API: /captions, com os trés parametros obrigatérios. Pri-
meiro, o identificador do video, depois o tipo de resposta que deseja obter, que
podem ser do tipo resumida e completa, e por dltimo, a chave de acesso. A
resposta € retornada no formato JavaScript Object Notation (JSON) e conta com
uma lista com identificadores que representam as legendas de acordo com as
localizac¢des disponiveis para aquele video;

4. Por tltimo, executar outra requisicio HTTP do tipo GET para o endpoint /capti-
ons/[ID], onde o valor de ID deve ser o identificador da legenda que seré feito o
download e também como parametro, a chave de acesso.

Esses passos foram executados para cada um dos videos que foram usados nos experimentos
do trabalho. Os textos também foram salvos para facilitar o acesso neste trabalho, quanto para

outros que desejem utilizar desses dados.

5.2 Processamento inicial dos textos

A etapa de processamento dos textos € uma das mais importantes em todo o processo
descrito neste trabalho, pois um bom trabalho de limpeza e preparacio dos dados pode garantir e
obter melhores resultados nas execucdes das etapas posteriores. Para conseguir entender melhor
os dados e bem como, descobrir os procedimentos necessdrios para tratamento inicial, foi usado

um conjunto menor de textos inicialmente, para depois o conjunto final.

5.2.1 Letras minusculas e “Tokenizacdo”

O primeiro quesito utilizado para definir os procedimentos que foram realizados
durante o processamento inicial dos textos foi a quantidade de palavras que eram retornadas

representacdes vetoriais pelo GloVe. Por conta delas serem os itens principais para as formagdes
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dos clusters pelo k-means, quanto mais representacdes encontradas, mais dados haverd para as
andlises. Por isso os caracteres das palavras foram transformados para minudsculos.

O outro procedimento foi separar as palavras de possiveis caracteres especiais que
estivessem logo apds (como no caso da expressdo “Ola!”). Inicialmente, foram utilizadas
expressoes regulares para remover os caracteres especiais, no entanto, nao foi encontrada uma
expressdo que se adequasse corretamente € nao prejudicasse o conteudo do texto. Assim sendo,
foi alterado para ser executada a “tokenizacdo” do texto usando a func¢do prépria da biblioteca
NLKT. Isso foi feito para conseguir, no minimo, a representacio da palavra, pois apesar do GloVe
contar com representacdes com 0s caracteres especiais, em alguns cendrios nao foi possivel
obté-las e informagdes estavam sendo perdidas.

Na Tabela 2 é demonstrado os resultados apds cada método desempenhado.

Tabela 2 — Quantidade de palavras que foram obtidas as representagdes vetoriais apds procedi-
mento realizado

Descricdo do procedimento Quantidade de vetores
Textos brutos 246.272
Apés transformar caracteres para mindsculos 246.842
Ap0s usar a “tokenizagdo” 248.587

Fonte: Elaborado pelo autor.

5.2.2 Execugdo do TF-IDF

Ap6s melhorar a obtencao das palavras diretamente do GloVe, os préximos passos
feitos foram com o objetivo de melhorar a eficiéncia para a clusteriza¢do. Para tanto, foram
diminuidos os textos individualmente para conter apenas as palavras consideradas importantes,
removendo ruidos como as stop-words e caracteres de pontuacdo que nao sido considerados
importantes para as andlises dos contetidos dos textos no contexto deste trabalho.

No sistema desenvolvido, foi utilizada a implementacdo para o TF-IDF disponibi-
lizada pela biblioteca scikit-learn. Inicialmente, é feito o uso da classe CountVectorizer com
o objetivo de converter o conjunto de textos para uma matriz com a contagem de cada termo
individualmente. Cada coluna da matriz resultante representa uma palavra, cada linha representa
um documento no conjunto de dados e os valores sdo a contagem em si. A classe foi configurada
de forma a analisar individualmente cada palavra do corpus, selecionar 10 mil palavras para
formar o vocabuldrio e ignorar os termos que possuem a frequéncia nos documentos do corpus

acima de 30%. Além disso, também sdo adicionadas diretamente um conjunto de stop-words da
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lingua portuguesa previamente selecionadas e disponibilizadas pela biblioteca NLKT.

Por conseguinte a contagem dos termos, que também pode ser comparada a frequén-
cia dos termos no corpus, € calculado o IDF. Foi utilizada a classe TfidfTransformer, que assim
como anteriormente, ¢ implementada na biblioteca scikit-learn. A classe inicialmente computa
os valores baseados na matriz de pesos de todo o corpus de documento, depois obtém os valores
do TF-IDF de cada texto individualmente. Desta forma, os valores da matriz resultante serao as
métricas do TF-IDF. Por fim, sdo selecionadas as 5 mil palavras mais importantes de cada texto
separadamente, baseado nos valores do TF-IDF. Essas palavras sdo as que foram utilizadas nas

andlises realizadas nas etapas adiante.

5.3 Geracao das representacoes vetoriais dos textos

Com a execugdo do processamento inicial dos textos, foram obtidas as representacdes
vetoriais dos textos. Assim como a etapa anterior, esse procedimento € de grande importincia
para a andlise, pois a partir dos resultados desta etapa que o processo de clusterizacao da etapa
posterior € mais bem sucedido.

Portanto, para alcancar tal objetivo, primeiramente cada texto foi processado para
obter as representacdes dos mesmos. Antes, sdo obtidas as representacdes vetoriais de cada
palavra individualmente. Nessa tarefa sdo utilizadas as representagcdes geradas pelo algoritmo
GloVe, como explicado na subsecdo 2.3.1. O modelo produzido pelo algoritmo e usado nestes
experimentos conta com vetores de 50 dimensdes. Além disso, estas palavras também devem
fazer parte do conjunto de palavras consideradas importantes de respectivo texto obtidas como
descrito na secdo 4.2.

Com as representacdes das palavras, € calculada a representacdo resultante do texto.
O calculo necessario € a média simples das representagdes das palavras do texto, ou seja, o
somatorio de todas as representagcdes vetoriais obtidas do texto dividido pela quantidade de
palavras. Por conta que todos os vetores possuem as mesmas dimensdes, ndo se faz necessario
redimensiona-los durante o processo de adi¢ao de dois vetores. A eficdcia da abordagem de
calcular a média simples € demostrada em trabalhos como o de Kenter ez al. (2016) e Kenter e
Rijke (2015).

Por fim, deve ser ressaltado que algumas palavras dos textos foram perdidas nesse
processo, como ja era de ser esperado pois mesmo que o GloVe possua uma quantidade de

termos satisfatoria (929.606 termos no modelo utilizado), ainda possui lacunas. Por isso, mesmo
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que sempre sejam selecionadas as 5 mil palavras mais importantes daquele texto, ndo é garantido
de existir uma representacao vetorial para o termo.

Outro fator foi por conta dos textos serem gerados de forma automética pelo sistema
do YouTube, algumas palavras ndo sdo transcritas em suas formas corretas. Isso foi o caso do
termo “pincipe”, por exemplo, que ndo existe na lingua portuguesa, no entanto baseando-se no
conteudo e contexto do video individualmente, € incontestdvel que se trata da palavra “principe”.
Consequentemente ndo foi encontrado no modelo do GloVe e possivelmente removido das
palavras importantes na etapa do calculo TF-IDF, mesmo se tratando de um termo que deve
se fazer presente na andlise. Para esse ultimo caso descrito, ndo foi praticada uma solucao,

simplesmente as palavras que ndo eram transcritas corretamente, foram ignoradas.

5.4 Clusterizacido com o K-means

Para realizar a clusterizacao foi utilizado o algoritmo k-means, cujo o funcionamento
estd detalhado na subsecdo 2.2.1, que assim como no caso do TF-IDF, foi utilizada a implemen-
tacdo oferecida na biblioteca scikit-learn. A classe KMeans recebe em seu construtor o nimero
de clusters que deve agrupar o conjunto de dados. A clusterizacido propriamente ocorre quando €
executado o método que recebe como argumento o conjunto de dados, que sao as representagcdes
vetoriais dos textos obtidas através do passo descrito na secao 5.3.

As intervengdes feitas nesse passo sdo poucas, simplesmente o que ja foi descrito.
Isso se deve ao fato da eficiéncia do processo de clusterizacdo depender mais dos procedimentos
anteriores, que trabalham o conjunto de dados para transformar no melhor modelo possivel para
o algoritmo desta etapa. Portanto, durante os experimentos os valores de alguns pardmetros
foram alterados até atingir os melhores resultados para a conclusdo desta pesquisa. A titulo de
exemplo, a quantidade de palavras do vocabulario gerado, ou o limiar da frequéncia dos termos

explicado na subsecdo 5.2.2.

5.4.1 Validagao dos resultados pelo Método Elbow

A fim de validar os procedimentos e encontrar o nimero ideal de clusters, foi execu-
tado o Método Elbow depois de cada mudanga nos passos anteriores. Para melhor visualizacdo
foram plotados os resultados em fun¢do da Soma dos Erros Quadraticos dos clusters. No contexto

do algoritmo utilizado, se refere a inércia dos clusters, disponivel ao usar a classe KMeans.
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Na Figura 2 sdo ilustrados os resultados ao definir o intervalo de 0 até 200 clusters
para a clusterizacdo com o conjunto de textos analisados. O gréfico contém a resultado do célculo
da Soma dos Erros Quadréticos no eixo vertical e a quantidade de clusters no eixo horizontal.
De acordo com esse resultado, apesar de ndo exato, foi encontrado um ponto de grande variagdao
na faixa dos 10 clusters. Com isso, na Figura 3 € demonstrado o resultado da clusterizacdo
utilizando k = 10. No entanto, € preciso ressaltar que o valor do erro ndo ficou estabilizado como
deveria e os centréides dos agrupamentos ficaram proximos, o que pode significar que os clusters
estdo muito parecidos.

Figura 2 — Grafico que demonstra o uso do Método Elbow no intervalo de 0 a 200 clusters
na amostra de 300 textos
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Além disso, os agrupamentos gerados nem sempre eram 0s mesmos apds cada
clusterizagdo mesmo mantendo a quantidade de clusters, os nimeros ficaram semelhantes,
variando em poucos objetos. No entanto, alguns agrupamentos foram repetidos, principalmente
os que tinham menos elementos. Na Tabela 3 sdo expostas quantidades de objetos atrelados a
cada cluster encontrado apds a clusterizacao em que os resultados foram analisados e descritos

nessa sec¢ao.
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Figura 3 — Grafico que demonstra a clusterizagdo com o k = 10
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 3 — Quantidade de objetos em cada cluster apés a clusterizacao

Identificador do cluster Quantidade de objetos

0 27
1 51
2 8

3 33
4 2

5 25
6 18
7 45
8 30
9 46

Fonte: Elaborado pelo autor.

5.5 Visualizacio e analise dos resultados da clusterizacio

A fim de visualizar e entender com mais cuidado o resultado descrito na subse-
¢d0 5.4.1, também foram feitas andlises diretamente nos objetos dos clusters encontrados, com
o intuito de entender melhor os resultados e validar manualmente. Para isso foram plotados
grificos de forma semelhante ao da Figura 3 para outras quantidades k de clusters.

A visualizagao bésica dos resultados € por meio de graficos gerados pela biblioteca
Matplotlib e para a geracdo das nuvens de palavras diretamente via cédigo foi utilizada a
biblioteca wordcloud.

Outro procedimento foi a geracao de nuvens de palavras dos textos que ficaram nos
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mesmos clusters para comparar suas palavras mais frequentes manualmente. Apesar de alguns
objetos no mesmo cluster nao possuirem semelhancas aparentes, alguns casos foram encontradas
semelhancas no contetdo.

Nas Figuras de 4 a 6, sdo ilustradas nuvens de palavras que representam textos e suas
respectivas palavras importantes selecionadas. Estdo destacadas algumas palavras consideradas
semelhantes e que podem ser usadas nos mesmos contextos. O cluster em que essas figuras
foram geradas € o de nimero 5 contava com 25 objetos incluindo os usados para gerar as nuvens
de palavras.

O video da Figura 4 tem como titulo “BONECA LOL SURPRESA NA PENTEA-
DEIRA COM AMIGA VAI PRA ESCOLA DE MOCHILA NOVA” e € do canal “Brinquedos
e Bonecas”. O video existe uma narradora que conta uma histéria interpretada por bonecas.
Durante o mesmo, também sao descritos as roupas que a boneca estd usando, bem como alguns
aderecos que podem ser colocados juntos. O video também tem muito um discurso demonstrativo
das bonecas como produto, também mostrando elas sendo retiradas das embalagens e quais
assessOrios vém na caixa.

O segundo video, no qual foi usado para gerar a nuvem de palavras da Figura 5 tem
o titulo “PEITOS! | Sims 4 (2) - PupiGames” do canal “PupiGames”. Ao contrario do primeiro
canal, este € possui conteido Gamer, ou seja, relacionado a jogos digitais. Durante todo o
video a youtuber estd jogando The Sims 4 junto com uma colega e também narrando suas agdes.
No entanto, de forma mais especifica, o video se resume apenas a constru¢ao do personagem
enquanto a dupla conversa sobre as escolhas de aderecos estéticos para serem usados.

Apesar de contextos totalmente diferentes, os contetidos se assemelham por tratarem
principalmente de discussodes sobre estética, no primeiro, das bonecas, e no segundo, da perso-
nagem do jogo sendo construida. Esse resultado demostra certa eficdcia do sistema ao agrupar
ambos objetos no mesmo cluster.

No entanto, no terceiro video que originou a nuvem de palavras da Figura 6 a situagdo
foi diferente ja que apesar de contar com palavras semelhantes, o contetido ndo possui aspectos
préximos. O video tem o titulo “SITUACOES CONSTRANGEDORAS NA ESCOLA” e é do
canal “Julia Silva”. A protagonista do video € uma youtuber mirim e seus videos basicamente
contam com conteddos relacionados a vida dela, portanto mais direcionados ao publico infantil.
No video em especifico sdo contadas situacdes de vivéncias comuns de pessoas, 0 que nao

se pode encontrar paralelos com os outros videos. No entanto, assim como o segundo video,
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possui muitas palavras no diminutivo consideradas importantes pelo sistema, justificando assim

a presenca desse texto junto do segundo video.

Figura 4 — Figura da nuvem de palavras do video “BONECA LOL SURPRESA NA PENTEA-
DEIRA COM AMIGA VAI PRA ESCOLA DE MOCHILA NOVA”
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Figura 5 — Figura da nuvem de palavras do video “PEITOS! | Sims 4 (2) - PuplGames
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Ao analisar outro cluster, identificado com o ndmero 9 e com 46 elementos, foi
constatado que as palavras importantes de alguns videos indicam contetidos relacionados ao
ambiente escolar. Os videos estdo ilustrados nas Figuras de 7 a 9 sdo “Minecraft Origens 8:
CONVIDEI MEU AMIGO PARA PARTICIPAR DO SURVIVAL!” do canal “Jazzghost”, “O
SIMSIMI E DO MAL!!!!!” ¢ “MEU NOVO CRUSH! | Sims 4 (7) - PupiGames” ambos do canal
“Pupigames”.

Entretanto, no caso desses trés exemplos do cluster, nenhum dos videos é diretamente

relacionado a escola ou algo parecido. Em todos, os youtubers estdao jogando jogos diferentes
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Figura 6 — Figura da nuvem de palavras do video “SITUACOES CONSTRANGEDORAS NA
ESCOLA”

S retroposicionarrodriguinho. fadre e SUT D "eg%@c.
caixinha wendarlid g ligade anga COlar t b

c ribuna

o) escola A colegacmnu :
en ”rd - I~ e Ulm O hagands

& doninioselaide PRa T QN l U Spxtomatastshime

v M delxde @ lnterrogacaol’™ l

+S:agua 2 dilca POC e, 2ulas

wn 35 legais ; pode e |J zeufamrl a:

@ E§ visto ', . [ i z > E

28,.en he e novd — 51§°rélg%cgn?c?au Ls?pgghg;lpcgenong :

o SRR ONgo  F“C¥nario equdarine I

“ (bolinha)cordinha) br- Rk RESRA00E o2

arin

abr lndo Q‘"EU har comimes fofa novidade

%)
t
fpixa, nites \ chorar surpresmha wastr

=
—HE . ensinaC, O d e S o 0O
nefat 1iquidez wogy cereja pbolet capelinha camar“:a ROP

todas  wvarde

cl

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 7 — Figura da nuvem de palavras do video “Minecraft Origens 8: CONVIDEI MEU
AMIGO PARA PARTICIPAR DO SURVIVAL!”
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Figura 8 — Figura da nuvem de palavras do video “O SIMSIMI E DO MAL!!!!!”
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Figura 9 — Figura da nuvem de palavras do video “MEU NOVO CRUSH! | Sims 4 (7) - PupiGa-
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Fonte: Elaborado pelo autor.

e com cendrios diferentes. [sso mostra que apesar de ser correto os objetos estarem juntos no
mesmo grupo, por conta da similaridade de suas palavras, ndo quer dizer que o conteudo também
seja minimamente similar. Portanto, é notado que ao analisar as palavras isoladamente nio é
assegurado que serd entendido o contetddo do texto como um todo. O problema também se da
pelo fato da escolha das palavras mais importantes desses textos, o que € totalmente relacionado
ao corpus total, o processo pode ficar prejudicado por ndo haver uma base tao grande. Também
foi demonstrado que criadores podem estar presentes em mais de um cluster, pois seus videos
podem contar com assuntos e tematicas diferentes comparado aos do proprio criador.

Em outro cluster encontrado, foram agrupados 18 elementos e trés textos sdo ilustra-
dos pelas Figuras de 10 a 12. Os dois primeiros videos sdo “MINHA LUA DE MEL! | Sims 4
(10) - PupiGames” do canal “PupiGames” e “MEU VIZINHO FICOU COMPLETAMENTE
MALUCO! - ROBLOX (Hello Neighbor)” do canal “Filha Também Joga”. O terceiro € intitulado
“PERGUNTAS IDIOTAS 11 ! Dicas de Fas” do canal “Mileninha Stepanienco”, que ndo tem
relacdo com os outros a principio, ja que sdo relacionados a jogos digitais. As palavras presentes
nas nuvens de palavras, no entanto, expdem a similaridade de alguns termos relacionados a cozi-
nha e comida, assunto este, € tratado de forma rdpida e superficial em dois videos, e somente em
um de forma mais presente. Novamente, apesar das palavras mais importantes serem similares,
nao quer dizer que elas representam com seguranca a totalidade do contetido do video em si.

Por ultimo, ao analisar os dois clusters com menos objetos, primeiro com dois € 0
segundo com oito, ndo foram encontradas semelhangas importantes em seus objetos. Inclusive, o
com somente dois elementos fica separado dos outros de acordo com o gréfico da Figura 3. Por

isso, foi considerado estes clusters como outliers, ou seja, sdo valores aberrantes e atipicos.
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Figura 10 — Figura da nuvem de palavras do video “MINHA LUA DE MEL! | Sims 4 (10) -
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 11 — Figura da nuvem de palavras do video “MEU VIZINHO FICOU COMPLETA-
MENTE MALUCO! - ROBLOX (Hello Neighbor)”
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Figura 12 — Figura da nuvem de palavras do video “PERGUNTAS IDIOTAS 11 ! Dicas de Fas”
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho apresenta um modelo de sistema que utiliza técnicas e algoritmos
simples de clusterizacdo para associar perfis de criadores de conteido para a plataforma do
YouTube, e mesmo assim, atingir resultados aceitdveis. O procedimento aqui demostrado ja
pode ser utilizado de forma supervisionada por profissionais da drea da comunicagdo para
andlises mais elaboradas do conteudo de videos especificos. Além disso, os resultados trazem
contribuicdes significativas que podem servir de base para pesquisas futuras na drea e também
para aprimoramento das técnicas para resolucdo deste problema abordado.

Sobre as dificuldades encontradas no decorrer do trabalho, sdo de diferentes niveis
de complexidade sendo algumas inconvenientes para os resultados finais. Apesar dos sistemas
de geracdo automdtica de legendas do YouTube serem bastante completos e adequados para
a geracdo dos textos, ainda é possivel perceber falhas no reconhecimento, principalmente
relacionados a lingua portuguesa. Por depender diretamente destes dados, falhas que prejudicam
o contetiido consequente atrapalham as andlises desempenhadas nesta pesquisa.

Também relacionado ao YouTube, a base de dados precisou ser feita para ser utilizada
no sistema. Por conta de limitagdes de acesso a API, o processo de coleta dos textos das legendas
ndo pode ser otimizado da forma como era desejado, portanto limitado e dificultando a obteng¢do
dos dados. Outro fator € que a base era inexistente antes do inicio deste trabalho, portanto um
volume menor de dados foram utilizados.

Outra dificuldade que deve ser levantada € a limitacdo dos modelos de representacdes
vetoriais disponiveis para lingua portuguesa. No caso do modelo escolhido desenvolvido pelo
NILC, as principais referéncias e fontes dos dados para o treinamento foram artigos académicos e
noticias, e ndo € possivel afirmar que condiz com a forma cotidiana do brasileiro de se expressar,
consequentemente ndo se adequando perfeitamente a dos youtubers.

A pesquisa demostra como principal resultado que youtubers diferentes possuem
similaridades entre seus videos que podem ser captadas e reconhecidas apenas pelos textos
e seus videos. Isso amplia as possibilidades de agrupamento e recomendacdo de criadores,
pois considera o contetdo dos videos no processo, algo ainda nio acrescentado ao sistema de
recomendacio do YouTube.

A motivacdo deste trabalho surge no contexto de auxiliar nos projetos de pesquisas
desempenhadas pelo GRIM que utilizam videos do YouTube para anélises da lingua falada e dos

contetidos abordados por criadores infantojuvenis. Na contemporaneidade, muitas tarefas podem
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ser automatizadas e enderecados a sistemas computacionais inteligentes. Como demostrado nos
resultados, a aplicacao ja possui um nivel satisfatério de acertos e de total capacidade de servir
como base para ser modificada para atingir resultados mais precisos.

Baseado nos resultados algumas modificagdes sdo necessdrias para melhorar a
assertividade do sistema apresentado. Primeiramente e mais principal modificacdo necessaria
a ser feita no sistema desenvolvido neste trabalho seria utilizar sentencas completas para as
anélises, pois € notdrio nos resultados que apenas as palavras individuais ndo expdem o contetido
completo do texto.

Como trabalhos futuros, também pode-se destacar a contribuicao dos resultados desta
pesquisa e seus processos metodolégicos como base para sistemas mais eficientes e otimizados
para atacar a questio deste problema. Bem como, este pode ser considerado um primeiro passo
para sistemas mais complexos que utilizem esse sistema de treinamento como base para um
classificador de youtubers automatizado, que por exemplo, receberia um video novo e de forma

imediata trataria de coloca-lo dentro de um dos grupos existentes.
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APENDICE A - LISTA DE CANAIS DO YOUTUBE

Neste apéndice sao listados os canais de origem dos videos que foram extraidas as

legendas analisadas neste trabalho.

Nome do Canal Quantidade de videos
Manoela Antelo 20
Fran Nina e Bel para meninas 20
Julia Silva 20
Juliana Baltar 20
PupiGames 20
Planeta das Gémeas 20
Jazzghost 20
Brinquedos e Bonecas 19
Baby Doll Kids 18
Mileninha Stepanienco 16
Tubalatudo 15
Show do Tiago 13
Planeta das Gémeas Games 13
Paulinho e Toquinho 12
Kids Fun 11
LipaoGamer 10
Brincadeira de Crianca 10
Brinquedos KidsToys Brasil 8
Filha Também Joga 8
FitDance Kids & Teen 5
Canal Bobinho Massinhas 1
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