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https://coversblog.wordpress.com/2009/01/09/contato-de-risco/



http://www.sonypictures.com/movies/gigli/

• Filme lançado em 2003
• Título Original: Gigli
• Título no Brasil: Contato de Risco
•Gênero: Comédia Romântica
• Elenco:
• Ben Affleck

• Jennifer Lopez
• Christopher Walken

•Al Pacino
• entre outros
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•Ganhou seis prêmios no Framboesa de Ouro
• Pior Filme
• Pior Diretor
• Pior Ator (Ben Affleck)
• Pior Atriz (Jennifer Lopez)
• Pior Roteiro
• Pior Par (Ben Affleck e Jennifer Lopez)

"Prêmios" e nomeações

https://www.torredevigilancia.com/framboesa-de-ouro-o-melhor-do-pior-no-cinema-em-2015/
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•Mais três nomeações nas categorias
• Pior ator coadjuvante (Al Pacino)
• Pior ator coadjuvante (Christopher Walken)
• Pior atriz coadjuvante (Lanie Kazan)

• Pra finalizar, ganhou ainda o troféu especial:
• Framboesa de Ouro de Pior Comédia dos 25 anos

do prêmio

"Prêmios" e nomeações

https://pt.wikipedia.org/wiki/Gigli
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Como mitigar este problema?

• É possível prever o sucesso de um filme?

•Como saber se um roteiro é adequado?

•Os orçamentos podem ser baseados nas
possibilidades de sucesso que determinada obra
possui?

https://pt.pngtree.com/freepng/lit-yellow-traffic-lights_2135220.html
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Epagogix
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Epagogix

•Companhia britânica, fundada em 2003
• Utiliza redes neurais e softwares analíticos
• Procura prever se filmes ou programas de TV irão

oferecer uma boa possibilidade de retorno do
investimento, ainda na etapa anterior à pré-produção
• Também avalia o grau de sucesso dos roteiros e das
tramas criadas pelos escritores
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Epagogix e warner bros.

• Parceria com a Warner Brothers Europa
• 16 programas piloto de televisão foram analisados, na busca

de se avaliar se eles fariam sucesso nos Estados Unidos
• Para 13 programas, a taxa de audiência calculada foi

correta, dentro de uma margem de erro de 2 pontos
percentuais
• Dentre estes, 6 programas tiveram suas taxas calculadas

numa margem de erro de apenas 0,06

https://www.warnerbros.co.uk/
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Análise de roteiros

• Surgimento da área chamada Screenwriting Script Analysis
• Hoje, existem diversas opções de análise de scripts, dentre as

quais se destaca o software ScriptBook, utilizado a partir de
2016
• O ScriptBook cobra 100 dólares para analisar qualquer roteiro

enviado pelo seu site

http://money.cnn.com/video/media/2017/01/04/script-book-box-office.cnnmoney/index.html
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Scriptbook dashboard

https://www.thememo.com/2017/04/20/scriptbook-blacklist-robots-reading-hollywood-scripts-writers-not-happy/
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Scriptbook dashboard

https://www.thememo.com/2017/04/20/scriptbook-blacklist-robots-reading-hollywood-scripts-writers-not-happy/
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scriptbook
• Procura analisar a possibilidade de sucesso do filme
• Faz uma análise de sentimento de cada personagem
• Calcula quanto cada filme pode gerar de lucro nos Estados

Unidos
• Possui um dataset composto por todos os filmes exibidos em
cinema nos EUA a partir de 1970

https://www.nltk.org/book/ch06.html
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http://news.mit.edu/sites/mit.edu.newsoffice/files/styles/news_article_image_top_slideshow/public/images/2015/aguayo-krohn-stribling-mit-csail-alumni_0.jpg?itok=d6Yoy0Wv
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https://pdos.csail.mit.edu/archive/scigen/rooter.pdf
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http://www.artema-france.org/wp-content/uploads/2017/02/?C=N;O=D
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WMSCI

• Trabalho	aceito	para	publicação	em	2005
•World	Multiconference on Systemics,	Cybernetics and Informatics
(WMSCI)
• Jeremy	Stribling,	Daniel	Aguayo e	Maxwell	Krohn

• Um	pouco	antes	do	evento	acontecer,	eles	anunciaram	que	tudo	
não	passava	de	uma...	brincadeira!

😅
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SCIgen - An Automatic CS Paper Generator

• Gerador	randômico	de	papers científicos
• https://pdos.csail.mit.edu/archive/scigen/
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SciDetect

• Entre	2008	e	2013,	a	IEEE	(Institute of Electrical and Electronics Engineers)	
detectou	mais	de	120	papers que	foram	gerados	com	o	SCIgen
• Detector	de	artigos	gerados	com	o	SCIgen:	http://scidetect.forge.imag.fr/
• Ainda	em	2005,	a	IEEE	retirou	o	patrocínio	do	WMSCI

https://en.wikipedia.org/wiki/Institute_of_Electrical_and_Electronics_Engineers
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Outros Exemplos de Geradores de Texto
• O	Fabuloso	Gerador	de	Lero-Lero	
(http://lerolero.miguelborges.com/)	

•Mathgen (http://thatsmathematics.com/mathgen/)

• Lero Lero (https://www.lerolero.com/)	

• Gerador	de	Artigo	Pós-Modernista	
(http://www.elsewhere.org/pomo/)

• etc.
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O que une estes
dois cenários 

(cinema e publicação
científica)?
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Text mining

• Mineração de Textos

• Mineração de Dados Textuais

• Baseia-se na busca por padrões em textos digitais em
linguagem natural
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Text mining: Motivações

•O texto digital em linguagem natural é uma das mais
importantes fontes de informação que existe

• International Data Corporation: estimou que mais de
90% dos dados existentes hoje são dados textuais
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Text mining: Motivações

•Os dados textuais estão majoritariamente na forma
não-estruturada, que não é apropriada para ser
analisada por um software

•Ainda há um logo caminho a percorrer até a
Inteligência Artificial ser capaz de compreender por
completo um texto em linguagem natural

31





Informação	Digital
Transações	Eletrônicas
Nuvem	Computacional
Big	Data
Computação	Pervasiva
IoT
Machine Learning
etc.

Profusão	
de	Dados
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Data mining

• Pré-requisitos:
• Datasets bem estruturados e organizados
• Formatos de dados bem definidos
• Processo prévio intensivo de preparação dos dados
• Ou os dados são fornecidos como se espera, ou então 

será necessário trabalhá-los 

https://kirkwoodpubliclibrary.org/happy-donald-duck-day/

"Mostre-me	dados,	que	eu	lhe	
apresentarei	padrões!"
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Dados versus Texto
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Ciência de Dados
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Text Mining: outputs

Texto	Cru
(raw text)

Text Mining

Números
Dados
Insights
Organização
Seleção 
Classificação
Combinação
Informação
Predição
etc.
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Etapas da Mineração de texto
•Coleta do Corpus Textual

• Pré-processamento Textual (Processamento de
Linguagem Natural)

• Processamento Textual (inclui a vetorização do texto)

• Pós-Processamento Textual
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Vetorização
do Texto
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bAg of words

• O conjunto de pesos para termos de um documento é conhecido
na literatura comoModelo Bag of Words, ou Saco de Palavras
• A essência do modelo Bag Of Words é converter documentos-
texto em vetores que representem a frequência das palavras
distintas existentes nos documentos

𝑫 = {	𝒘𝑫𝟏,𝒘𝑫𝟐,… ,𝒘𝑫𝒏	}

• onde𝒘𝑫𝒏 denota o peso da palavra n no documento D
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Frequência de termos

• Term Frequency (𝒕𝒇)
• Um peso é associado para cada termo de um documento
• O peso depende do número de ocorrências do termo no
documento
• A abordagem associa o peso à quantidade de ocorrências do
termo
• Para o número de ocorrências de um termo 𝒕	em determinado
documento 𝒅, temos a seguinte representação

𝒕𝒇𝒕, 𝒅
42



Inverso da frequência nos documentos

• A frequência de termos possui um grande problema: todos os
termos são considerados equanimemente
• Isso pode se tornar um problema crítico, dependendo da
aplicação trabalhada
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Inverso da frequência nos documentos

• Por exemplo, é possível que uma coleção de documentos da
indústria automobilística ocorra muito frequentemente a
ocorrência dos termos carro, automóvel e veículo
• Neste caso, é necessário se criar um mecanismo para atenuar esta
situação, de maneira a não superdimensionar a ocorrência
destes termos no modelo Bag of Words
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Inverso da frequência nos documentos

• Para este fim, costuma-se considerar a frequência de documentos
𝒅𝒇𝒕 , ou seja, o número de documentos do corpus que contêm o
termo 𝒕

• Denotando-se por 𝑵 o número de documentos de determinado
corpus, o inverso da frequência de documentos (𝒊𝒅𝒇) para um
termo 𝒕 é definido por

𝒊𝒅𝒇𝒕 = 𝐥𝐨𝐠
𝑵
𝒅𝒇𝒕
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Inverso da frequência nos documentos

• Exemplo:

Manning,	Raghavan e	Schütze (2008)
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Tf-idf

• O 𝒕𝒇𝒊𝒅𝒇 é o produto das duas métricas anteriores, e pode ser
definido por

𝒕𝒇𝒊𝒅𝒇	 = 	𝒕𝒇	𝒙	𝒊𝒅𝒇

• Este cálculo é capaz de estabelecer uma ponderação aos termos
presentes em um documento, considerando tanto o próprio
documento quanto seu relacionamento com o corpus textual
analisado
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Tf-idf

• É importante ressaltar, no entanto, que embora o cálculo do 𝒕𝒇𝒊𝒅𝒇 crie as
representações para os textos, ainda é preciso considerar que os
documentos de um mesmo corpus podem possuir tamanhos diferentes

• Neste caso, para corrigir esta distorção, é comum a realização de um
procedimento de normalização, dando origem à medida 𝒕𝒇𝒊𝒅𝒇
normalizada

• O cálculo do TF-IDF é utilizado no processo de vetorização para preencher a
Bag of Words
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exemplo
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• Seja𝚿 = {	𝒅𝒐𝒄𝟏, 𝒅𝒐𝒄𝟐, … , 𝒅𝒐𝒄𝒏	} um determinado corpus de documentos

• Vamos considerar a situação na qual 𝒏	 = 	𝟑, portanto,
𝚿 = {	𝒅𝒐𝒄𝟏, 𝒅𝒐𝒄𝟐, 𝒅𝒐𝒄𝟑}

Silva,	Peres	e	Boscarioli (2016)



exemplo
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• Lista de tokens obtida após a execução da análise lexical sobre o corpus

Silva,	Peres	e	Boscarioli (2016)



exemplo
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• Lista de tokens obtida após a remoção das stopwords

Silva,	Peres	e	Boscarioli (2016)



exemplo
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• Lista resultante após aplicação da radicalização

Silva,	Peres	e	Boscarioli (2016)



exemplo
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• Dicionário de termos obtidos

Silva,	Peres	e	Boscarioli (2016)



exemplo
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• Conjunto de dadosΨ considerando uma representação binária

Silva,	Peres	e	Boscarioli (2016)



exemplo
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• Conjunto de dadosΨ considerando uma representação 𝒕𝒇𝒊𝒅𝒇

Silva,	Peres	e	Boscarioli (2016)



exemplo
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• Conjunto de dados Ψ considerando uma representação 𝒕𝒇𝒊𝒅𝒇
normalizada

Silva,	Peres	e	Boscarioli (2016)





Text mining: Aplicações
• Classificação de Documentos

• Clusterização (ou Categorização) de Documentos

• Sumarização de Documentos

• Similaridade de Documentos

• Reconhecimento de Entidades Nomeadas (ou Mencionadas)

• Análise de Sentimentos (Mineração de Opiniões)

• Sistemas de Pergunta e Resposta

• Chatbots

• entre outras 59





Desafios

•Mineração de texto em outras línguas que não o inglês
• Padrões para os mineradores em língua portuguesa
• Relações léxico-semânticas
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oportunidades

• Muitos softwares disponíveis
• Pacotes, "bibliotecas", APIs (Application Programming

Interfaces)
• Poucas linhas de código em Python, Java ou R, por exemplo
• Percorrimento da curva de aprendizagem é bastante rápido
• Cinema, publicação científica e inúmeras outras áreas de

aplicação

62



Material Consultado
• BUDER,	Emily. Can AI	Predict a	Movie's Success?	Algorithmic Screenplay Service	'Scriptbook'	Causes	Major	Backlash. Disponível	

em:	<https://nofilmschool.com/2017/04/scriptbook-black-list-screenwriting-ai-algorithm>.	Acesso	em:	01	maio	2018.

• GLADWELL,	Malcolm. The	Formula:What if you built a	machine to predict hit	movies?.	Disponível	em:	
<https://www.newyorker.com/magazine/2006/10/16/the-formula>.	Acesso	em:	01	maio	2018.

• HALL,	Jacob.WTF: ScriptBook Will	Predict If a	Screenplay Will	Make Money;	Will	Also Possibly,	Maybe Trigger	Nuclear	Armageddon.	
Disponível	em:	<http://www.slashfilm.com/scriptbook-software/>.	Acesso	em:	01	maio	2018.

• WIKIPÉDIA. Epagogix. Disponível	em:	<https://en.wikipedia.org/wiki/Epagogix>.	Acesso	em:	01	maio	2018.

• WESTBROOK,	Adam. Robots are	reading Hollywood	scripts	– and writers aren’t happy. Disponível	em:	
<https://www.thememo.com/2017/04/20/scriptbook-blacklist-robots-reading-hollywood-scripts-writers-not-happy/>.	Acesso	em:	
01	maio	2018.

• WIKIPÉDIA. Gigli. Disponível	em:	<https://pt.wikipedia.org/wiki/Gigli>.	Acesso	em:	01	maio	2018.

• WIKIPÉDIA. The	Hero with a	Thousand	Faces. Disponível	em:	<https://pt.wikipedia.org/wiki/The_Hero_with_a_Thousand_Faces>.	
Acesso	em:	01	maio	2018.

• WILCOCK,	David. The	Synchronicity Key: The	Hidden Intelligence Guiding the Universe and You.	New	York:	Dutton - Est.	1852,	2013.	
528	p.

• PRESSBERG,	Matt. Swimming With Algorithms: Can Software	Predict The	Next	Hollywood	Hit	Based On The	Script	Alone?.	
Disponível	em:	<http://www.ibtimes.com/swimming-algorithms-can-software-predict-next-hollywood-hit-based-script-alone-
2266229>.	Acesso	em:	01	maio	2018.

63



Material Consultado
• APPLE	INC.	Dicionário.	2.	ed.	Cupertino	(CA),	EUA:	macOS High	Sierra,	2017.

• DIAS,	Maria;	MALHEIROS	Marcelo.	(2005).	Estudo	de	técnicas	de	radicalização	para	a	Língua	Portuguesa.	Disponível	em:	
<https://www.researchgate.net/publication/242193490_Estudo_de_tecnicas_de_radicalizacao_para_a_Lingua_Portuguesa>.	
Acesso	em	20	mar.	2018.

• GANTZ,	John;	REINSEL,	David.	Extracting value from chaos.	IDC	iview,	v.	1142,	n.	2011,	p.	1-12,	2011.	Disponível	em:	
<http://www.emc.com/collateral/analyst-reports/idc-extracting-value-from-chaos-ar.pdf>.	Acesso	em:	27	nov.	2018.		

• INGERSOLL,	Grant	S.;	MORTON,	Thomas	S.;	FARRIS,	Andrew	L.. Taming Text: How to find,	organize	and manipulate it.	Shelter Island,	
NY	(USA):	Manning	Publications Co.,	2013.	298	p.

• MANNING,	Christopher	D.; RAGHAVAN,	Prabhakar;	SCHÜTZE,	Hinrich.	Introduction to Information Retrieval,	Cambridge	(UK):	
Cambridge	University Press.	2008.

• NEVES,	P.	I.	;	CORREA,	D.	A.	;	GOLDSCHMIDT,	R.	R.	;	MOURA,	Ana	Maria	Carvalho	;	CAVALCANTI,	M.	C.	.	UMA	ANÁLISE	SOBRE	
ABORDAGENS	E	FERRAMENTAS	PARA	EXTRAÇÃO	DE	INFORMAÇÃO.	Revista	Militar	de	Ciência	e	Tecnologia	,	v.	30,	p.	32-58,	2013.

• SARKAR,	Dipanjar. Text Analytics with Python: A	Practical Real-World	Approach	to Gaining Actionable Insights	from Your Data.	
Middletown,	DE	(USA):	Apress,	2016.	385	p.

• SOUSA,	Afonso	F.	(Org.).	Máximas	e	Mínimas	do	Barão	de	Itararé.	Rio	de	janeiro:	Record,	1985.

• WEISS,	Sholom M.;	INDURKHYA,	Nitin;	ZHANG,	Tong.	Fundamentals	of	Predictive	Text	Mining.	New	York:	Springer,	2010.	226	p.	
(Texts	in	Computer	Science).

64



Obrigado!

65


