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Resumo. Com a populariza¢do das redes sociais online e o grande volume de
dados produzidos a cada dia, a andlise dessas informagoes pode ajudar a
entender fenomenos, prever tendéncias e avaliar o senso comum. Na andlise
de sentimentos existem varios trabalhos para a lingua inglesa, isso se da
devido a quantidade de ferramentas e técnicas existentes para esse idioma. No
caso do portugués brasileiro, a quantidade de trabalhos é menor, devido nao
existirem tantas bases de dados a disposicdo. Muitas vezes as técnicas de
classificagdo e andlise de sentimentos apresentam resultados inferiores
quando comparados a aplicagcdo na lingua inglesa. Neste trabalho, é
realizado um estudo a fim de utilizar técnicas de andlise de sentimentos e
minerag¢do de dados para descobrir sentimentos expressos diretamente ou
indiretamente em tweets no idioma portugués brasileiro. Os tweets foram
coletados através da API oficial do Twitter. Os dados foram armazenados em
uma base de dados e organizados em classes de sentimentos para aplica¢do
dos algoritmos de classifica¢do. Foi necessario realizar processamentos nos
tweets antes da aplica¢do dos algoritmos. Ademais, os emojis precisaram de
um tratamento especifico durante o trabalho. Os resultados mostram até 85%
de acerto ao classificar sentimentos distintos. Por outro lado, as classes que
compararam Ssentimentos proximos, ndo obtiveram resultados satisfatorios
devido a semelhan¢ca dos sentimentos. Assim, a detec¢do de multiplos
sentimentos em textos ainda é um desafio da andlise de sentimentos.

Palavras-Chave: Analise de sentimentos. Algoritmos de classificagdo. Classes
de sentimentos. Descoberta de conhecimento. Mineracdo de dados. Mineracdo
de opinido. Redes sociais. Twitter. Weka.

1. Introducao

Dados sdo colecdes de valores em forma bruta, eles podem ser explorados e processados
a fim de obter padrdes, associagdes, mudancas e anomalias em prol de algum objetivo.
Nas ultimas décadas devido a globalizagdo, a producdo de dados na forma digital tem
aumentado exponencialmente, esses dados vém crescendo cada dia mais. Algumas
estimativas apontam que a quantidade de informagdo produzida no mundo se duplica a
cada 20 meses. Um bom processamento e manipulacao dessas informagdes, pode trazer
beneficios a organizagdes, grupos de investidores e até mesmo pessoas que desejam



abstrair algum tipo de informagdo sobre um conjunto de dados [DWIVEDI;
KASLIWAL; SONI, 2016].

Segundo Dwivedi, Kasliwal e Soni (2016), a analise de dados ¢ uma ciéncia que
explora dados brutos e elicita informagdes uteis e padrdes ocultos. Ela permite analisar
grandes volumes de dados que convencionalmente solugdes de inteligéncia de negdcios
ndo podem fazer. A analise ¢ usada em diferentes dominios como na ciéncia, negocios e
ciéncias sociais. Com o avango tecnologico e a popularizacdo das redes sociais online,
as pessoas utilizam cada vez mais essas redes como um grande aliado para a
comunicagdo, fazendo com que as redes sejam uma grande fonte de informagao.

Devido a sua grande quantidade de dados disponiveis, as andlises dessas redes
podem trazer informagdes valiosas para as varias empresas que buscam informagdes
sobre seus produtos, clientes e que buscam entender melhor o mercado, os concorrentes,
entre outros. Uma das técnicas que auxiliam essas avaliagdes ¢ a analise de sentimentos
que tem como ideia principal extrair e descobrir qual a opinido expressa em um texto.
Assim, ¢ possivel classificar a sua polaridade [CAVALCANTI et al., 2012]. Essa
técnica pode ser empregada em diversas situagdes, principalmente para entender o senso
comum sobre um determinado acontecimento, como: eventos, economia, politica.

Uma das técnicas que pode ser aplicada no contexto das redes sociais ¢ a anélise
de sentimentos, que esta associada diretamente com a mineragdo de dados. Segundo
Calvalcanti et al (2012) a anélise de sentimento ¢ um estudo computacional que realiza
uma analise de opinides expressas em fontes nao estruturadas. A ideia inicial desse tipo
de andlise ndo ¢ simplesmente determinar qual tema principal ou enumerar palavras
chaves contidas em um texto. Isto pode ser feito utilizando técnicas como classificag@o
de texto. A ideia principal ¢ extrair e descobrir qual a opinido expressa no texto, assim
podendo classificar a sua polaridade.

A andlise de sentimento pode ser aplicada em varios contextos, um deles ¢ nas
redes sociais. A aplicacdo dessa andlise pode ajudar avaliar tendéncias, opinides sobre
um determinado tema, além de fornecer uma visdo geral sobre um determinado assunto.
Nesse contexto, este trabalho apresenta uma mineracdo e andlise de sentimentos de
informagdes contidas em fweets, postagens realizadas por um usudrio da rede social
Twitter. Foram analisados sentimentos e opinides expressos pelos usudrios em um
determinado contexto selecionado, encontrando nos tweets palavras que representam o
respectivo sentimento analisado no contexto selecionado. A identificacdo dos
sentimentos tem por apoio processos de mineracdo, que visam extrair informagdes
relevantes, utilizando-se de métodos de classificagdo para determinar o sentimento
expresso no tweet.

Nesse contexto, o foco deste trabalho ¢ responder a pergunta de pesquisa: €
possivel descobrir sentimentos em tweets em portugués brasileiro utilizando técnicas de
classificacdo? Em outras palavras, este trabalho realiza uma pesquisa exploratdria cujo
objetivo principal € verificar o desempenho de diferentes algoritmos de classificag@o
quando aplicados na andlise de sentimentos em tweets em portugués brasileiro.

O restante deste trabalho estd organizado da seguinte forma. A se¢do 2 descreve
conceitos importantes abordados no trabalho. A secdo 3 descreve a metodologia
utilizada, juntamente com a coleta e processamento dos dados. A seguir, a se¢do 4



descreve os resultados obtidos nos experimentos, detalhando a aplicagcao de cada
método. A secao 5 discute os resultados experimentais obtidos. Finalmente, a se¢do 6
apresenta conclusdes e comenta sobre trabalhos futuros.

2. Fundamentacao Teodrica

Para melhor compreensdo do trabalho, ¢ importante o conhecimento de conceitos de
mineracdo de dados e andlise de sentimentos. Esta secdo apresenta os principais
conceitos abordados no trabalho, também apresenta uma contextualiza¢do da fonte de
dados, que sdo as redes sociais.

2.1. Mineracio de dados

A minera¢do de dados é um processo de descoberta de padrdes de dados. Esse processo
deve ser automatico ou semiautomatico. A mineragdo de dados ¢ a exploragdo e analise
de grandes quantidades de dados a fim de descobrir padrdes tuteis e compreensiveis nos
dados. Dentro da descoberta de conhecimento, o que € recuperado ndo ¢é explicito no
banco de dados, pelo contrario, sdo padrdes implicitos. A mineragdo de dados encontra
esses padrdes e relacionamentos usando ferramentas de analise de dados e técnicas para
construir modelos [HAMOUD; ATWELL, 2016].

Segundo Gulati (2016), a mineragao de dados ¢ um conceito amplo que consiste
em série de passos. Inicialmente, os dados sdo pré-processados e depois varias técnicas
de extragdo sdo aplicadas. Os resultados de técnicas de minera¢do sdo avaliados e
interpretados.

O crescimento exponencial da geragdo de dados fez com que aumentasse o
interesse na area de descoberta de conhecimento e mineragdo de dados. Existem varias
técnicas e varios métodos para a descoberta de conhecimento, uma delas ¢ a predigao.
Esse método pode ser usado em diversos problemas como por exemplo, na identificando
do preco futuro de produtos, na previsao de dados financeiros. Ela ¢ uma das atividades
fundamentais em mineracao de dados, juntamente com a programacao genética (GP).

Um exemplo da aplicacdo da mineracao de dados € em organizagdes e empresas,
que mostram que a capacidade de extrair significado dos dados pode ser um recurso
valioso, pois conhecer o comportamento dos clientes, coletar feedback para melhorar os
servicos e produtos ¢ essencial para o sucesso da organizacdo. Embora as organizagdes
podem realizar entrevistas ou distribuir questionarios para coletar feedbacks dos
clientes, isso pode se mostrar ineficiente, pois além de gerar esforco e gastar tempo, o
feedback pode ndo representar uma indicagdo precisa dos clientes, pois nem sempre o
questionario pode ser respondido com precisdo ou até mesmo clientes podem nao
expressar bem suas opinides. A analise de opinides nas redes sociais pode apresentar
muito mais resultados, pois a rede social ¢ aberta e global, onde o usudrio se sente livre
para expressar opinides [ALHUMOUD; ALBUHAIRI; ALTUWAIRI, 2015].

2.2. Redes sociais online

As redes sociais em geral, tem diversas caracteristicas em comum, essas redes sao
usadas para trocas de informacgdes, opinides, entre outros. Segundo Benevenuto et al
(2011), a rede social online pode ser definida como a unido de pessoas que se interagem
através de um meio de comunicacdo. Com essa definicdo, pode-se afirmar que as redes



sociais online, vao muito mais além das redes conhecidas, como: Twitter, facebook,
linkedin.

As redes sociais online, permitem que as pessoas criem e disseminem conteudos
livremente, além de contribuir para a globalizacao. Estas redes podem ser usadas para
estudos e pesquisas de varias areas, principalmente da ciéncia computagdo. Temas
como, aplicagdes distribuidas, trafego de rede, mineracdo de dados, interagdo homem-
computador, podem ser analisados através destas redes [BENEVENUTO; ALMEIDA;
SILVA, 2011].

Uma rede social online bastante popular ¢ o Twitter, que ¢ um blog social
fundado em 2006, que permite aos usuarios se expressarem e compartilharem opinides e
sentimentos em publico, isto acontece através de um texto estilo SMS, que se chama
tweet. Toda essa atividade online acontece de modo livre e instantaneamente
[ALHUMOUD; ALBUHAIRI; ALTUWAIJRI, 2015].

A utilizacdo do Twitter e demais redes sociais nao se remete apenas as
atividades dos usudrios. Atualmente varias empresas investem no marketing digital, com
o objetivo de divulgar promogdes e novos produtos. Além disso, as redes sociais sdo
usadas para realiza¢des de pesquisas, verificagdao da satisfagdo dos clientes através das
analises de opinides, entre outras. Com uma boa utilizacao, essas redes se tornam uma
aliada dos negdcios.

2.3. Métodos para analise de sentimentos em redes sociais

Para realizar uma andlise de sentimentos, existem diversos métodos e ferramentas que
apresentam resultados diferentes. Em uma analise, varios métodos podem ser utilizados
para obter um resultado consistente.

Nas redes sociais, muitas vezes sdo utilizados emoticons para expressao nos
textos. Esses emoticons, na maioria das vezes sdo baseados em faces e expressam algum
sentimento, uma analise baseada neles pode ser uma das maneiras mais simples de
identificar um sentimento. Outro método ¢ o LIWC, que ¢ uma ferramenta que analisa
textos e estima componentes que representam emocdes baseadas em um dicionario que
contém diversas palavras e sua categoria. Assim como esses, existe uma série de outros
métodos, como, Happiness Index, SentiWordNet, SASA, PANAS-t, SenticNet e
SentiStrength [ARAUJO; GONCALVES; BENEVENUTO, 2015].

Uma outra forma de realizar a andlise ¢ através do célculo da relevancia. Nem
todas as palavras no texto analisado possui a mesma importancia, geralmente os termos
mais frequentes possui um significado mais relevante. Existem vdarias formas para
realizar o célculo, uma delas ¢ a frequéncia absoluta (TF), esse termo representa a
quantidade de vezes que o termo aparece em um documento. J4 a frequéncia relativa
leva em consideragdo o tamanho do documento analisado e normaliza os pesos de cada
palavra. Por fim, a frequéncia inversa de documentos (IDF), considera a quantidade de
documentos onde o termo aparece. Com esse calculo, considera-se como mais
importante os elementos que aparecem em poucos documentos € como menos
importante os elementos que mais aparecem nos documentos comparados. Com essas
formulas ¢ possivel identificar as palavras mais relevantes do texto, assim € possivel
identificar o contexto e o sentimento expresso [MORAIS; AMBROSIO, 2007].



2.4. Ferramentas para a mineracio de dados

Atualmente, existem varios tipos de ferramentas disponiveis para a realizacao da
mineracdo dos dados. As ferramentas sdo usadas para manipular e encontrar
informacgdes relevantes a partir do conjunto de dados fornecido. Algumas ferramentas
também podem gerar relatorios para resumir e proporcionar uma melhor visualizagao.
Cada ferramenta possui caracteristicas especificas, a escolha da ferramenta a ser usada
dependera do problema e das restrigdes. As principais ferramentas disponiveis para
analise de dados sao RapidMiner, WEKA, KNIME, R tool, Tableau public,
OpenRefine, Solver, Orange, import.io, entre outras.

WEKA ¢ uma plataforma desenvolvida pela Universidade de Waikato, que
contém ferramentas de visualizagcdo e algoritmos para andlise de dados e modelagem
preditiva, juntamente com interface grafica para o usudrio, facilitando o acesso as
fungdes. Além disso, WEKA fornece um conjunto de muitos algoritmos de aprendizado
de maquina de mineragdo de dados, incluindo o pré-processamento em dados,
classificagdo, clustering e associagdo. E recomendada para iniciantes, por ser uma
ferramenta robusta, contendo varios recursos embutidos que ndo requerem programacao
ou codificagdo, facilitando a utilizagdo. A ferramenta WEKA ¢ compativel com os
sistemas Windows, Mac OS X e Linux [DWIVEDI; KASLIWAL; SONI, 2016].

2.5. O estado da arte da analise de sentimentos

A mineragdo de dados juntamente com a andlise de sentimentos tem ampla
aplicabilidade em vérias areas do conhecimento, sendo elas: jogos, educacdo, politica,
sempre buscando informacgdes significativas dentro do enorme volume de dados
existentes. Assim, existem diversos trabalhos recentes que enfatizam o uso da
mineragdo de dados juntamente com técnicas de classificagao.

Por exemplo, Bouazizi e Ohtsuki (2016) propuseram uma abordagem para
quantificagdo de sentimentos no Twitter. Este trabalho destacou a importancia da
deteccdo de sentimentos em um tweet e propds uma maneira de extrair diferentes
sentimentos existentes. Foram coletados cerca de 40.000 rweets, além de atribuir um
sentimento para cada um, sendo eles: amor, felicidade, diversdo, entusiasmo, alivio,
odio, raiva, tristeza, tédio preocupacdo, surpresa e neutralidade. No trabalho, foi
utilizado a técnica de classificagdo Random Forest. Em primeiro passo, foi examinado o
desempenho da classificacdo através de um conjunto de varias caracteristicas. Foi
observado que ao detectar sentimentos negativos, o0 método apresentou um desempenho
superior aos outros sentimentos, mas de forma geral houve um desempenho bom na
classificagdo de todos os sentimentos. Segundo os autores, a maior precisdo da
classificagdo do sentimento negativo se deu pela quantidade consideravelmente grande
para os dados de treinamento dessa classe. Os sentimentos neutros foram dificeis de
detectar e identificar, isso porque os sentimentos positivos e negativos podem ser
considerados como dois polos opostos, enquanto a classe neutra esta entre as duas.

Na pesquisa feita por Yadollahi, Shahraki e Zaiane (2017), foi sugerida uma
categoriza¢do cuidadosa de tarefas na andlise de sentimentos, também foi retratado a
importancia de uma taxonomia clara e logica dentro dessa analise. Foram apresentados
também métodos e melhorias da Gltima geracdo para a andlise de sentimento em textos.
Nessa area existem duas principais subcategorias: a minera¢do de opinido e mineracao



emocional. A primeira area aborda a expressdo de opinides, ja a ultima, trata da
articulacao das emocgoes. A area de mineragdo emocional de texto ainda ¢ bem recente ¢
esta sendo estudada cada vez mais. No trabalho, primeiramente foi explicado os
elementos-chave da polaridade na classificagdo de sentimentos. Em seguida, foi
apresentado um conjunto de recursos importantes, como: a base de dados que deve ser
usada para uma boa analise e um dicionario 1éxico, que ¢ um dicionario de palavras
onde cada palavra estd associada a uma pontuagdo que mostra seu grau de polaridade.
Uma base de dados para classificagdo de texto, emogao e at¢ mesmo identificacao de
polaridades, precisa estar bem representada contendo um numero grande e bem
representado de dados. Por fim, foram revisadas as teorias de emogdes, que foram
destacadas em duas teorias predominantes: a teoria da emog¢ao discreta e a teoria do
modelo dimensional. A teoria da emocao discreta afirma que diferentes emocgdes surgem
de sistemas neurais separados, enquanto o modelo dimensional indica que um sistema
neurofisioldogico comum e interligado ¢ responsavel por todos os estados afetivos. Este
modelo define emog¢des de acordo com uma ou mais dimensdes em que geralmente uma
delas se relaciona com intensidade das emogdes.

No trabalho apresentado por Pandey e Rajpoot (2016), a andlise de sentimentos
foi feita através da comparagdo de diferentes técnicas de classificagdo. Os autores
fizeram uma analise comparativa de varios algoritmos de classificagdo. Essa analise foi
feita com a ajuda da ferramenta WEKA, utilizando um conjunto de dados que indicava
o consumo de alcool por estudantes de uma escola. Os dados foram organizados em
duas categorias, um conjunto de estudantes que consomem alcool e outro conjunto de
estudantes que ndo consomem dalcool. No trabalho foi usado vérios algoritmos de
classifica¢do que ja sdo incorporados no WEKA, como J48, Random Forest, Decision
Tree, Random Tree, NaiveBayes, SimpleNaiveBayes, NaiveBayes, DecisionStump. A
comparagdo dos algoritmos foi feita com a ajuda de varios pardmetros, como: precisao,
estudantes classificados corretamente, estudantes classificados incorretamente. Por fim,
o algoritmo que realizou a melhor classificagdo foi Decision Stump, com um resultado
de 95,44% de acuracia.

Outro estudo que apresentou uma comparacdo de varias técnicas de
classificagdo, foi o trabalho desenvolvido por Garg e Khurana (2014), que realizaram
um experimento para avaliar o desempenho de varios métodos de classificacdo. O
objetivo era utilizar algoritmos de classifica¢do para projetar um modelo de detecgao de
intrusdo eficaz, impedindo que as redes de computadores sejam invadidas, pois devido
ao enorme trafego de dados nas redes, os dados ficam vulnerdveis a varios tipos de
ataques. No trabalho foram avaliados os métodos de classificagdo que foram
compativeis com o conjunto de dados usados no trabalho. Os métodos foram avaliados
através WEKA usando 41 atributos e cerca de 94.000 dados para um conjunto de
treinamento, além de 48.000 dados para o conjunto de teste. Vérias técnicas foram
aplicadas para classificar diferentes métodos de acordo com véarios pardmetros, como:
Acuracia, ROC, Kappa, Tempo gasto para o treinamento dos dados, Erro absoluto, FPR
e Recall, que sdo valores obtidos apos a aplicagdo de cada método. O conjunto de dados
utilizado para avaliagdo experimental consiste em instancias selecionadas
aleatoriamente do conjunto de dados NSL-KDD. Ao final do trabalho, foi apresentado
uma lista de 45 métodos de classificacdo ordenados pelos seus respectivos resultados.



Os cinco algoritmos que apresentaram melhores resultados foram: Rotation Forest,
Ramdom Tree, Ramdom Committee, Ramdom Forest, IBK.

O trabalho proposto se diferencia em alguns pontos dos trabalhados apresentados
nesta se¢ao. Os dados usados ¢ um fator muito importante, se diferenciando dos outros
trabalhos por estarem no idioma portugués brasileiro. Outro ponto ¢ a metodologia
empregada, através da coleta e o processamento dos dados, trabalhando com a
classificacao de classes de sentimentos.

3. Metodologia

Nesta secdo, € descrito os processos de coleta dos dados, o processamento dos dados ¢ a
preparacao dos dados para a realizacao dos testes. O trabalho realizou uma analise a fim
de identificar os sentimentos e emogdes expressos em tweets através de métodos de
classificagdo. Para atingir o objetivo, foi necessario realizar uma série de etapas visando
processar e adaptar os dados com o formato compativel pela ferramenta.

A Figura 1 exemplifica as etapas realizadas na metodologia. Cada etapa ¢
representada por um quadrado, que pode ser executada mais de uma vez.

Selecdo dos N M Processamento dos Preparacio dos

Figura 1. Passos da metodologia. (Elaborado pelo autor)

3.1. Selecao dos sentimentos

A definicao das classes de sentimentos analisados durante a pesquisa, tem como base os
diversos sentimentos que podem ser expressos através dos tweets. As expressdes podem
ser identificadas de varias formas, através de emojis, emoticons, hashtag.

Os sentimentos analisados no trabalho, tiveram por critério obter tweets que
possam indicar sentimentos expressos pelos usuarios, assim, foram selecionados 7
sentimentos a serem analisados. Sao eles: Triste, Chateado, Amor, Feliz, Raiva, Inveja,
Ironia. Para obter os fweets com os respectivos sentimentos selecionados, o critério
usado foi buscar por tweets que contém a hashtag com o nome do sentimento indicado,
assim os tweets que possuem as hashtags (#Triste, #Chateado, #Feliz, #Amor, #Raiva,
#Inveja, #Ironia) serdo considerados no trabalho.

3.2. Coleta dos dados

Apos a selecdo dos sentimentos na etapa anterior, foi necessario realizar a extragao € o
armazenamento dos dados para serem analisados. A API oficial do Twitter fornece
varios recursos para a coleta de tweets, através dela, usudrios que se cadastram como
desenvolvedores conseguem coletar tweets a partir de parametros disponibilizados. A
API possui algumas restrigdes para a coleta dos dados, mas se apresenta suficiente para
realizagdao do estudo. A API limita um nimero de 100 tweets como resposta para cada
consulta realizada.



Como critério de busca e selecdo dos tweets, foram definidas algumas condigdes
para que o tweet faga parte dos dados. Com isso, ¢ necessario que atenda as seguintes
restrigoes:

e O texto precisa estar em portugués.

e Possuir uma das hashtags definidas: #Triste, #Chateado, #Feliz, #Amor, #Raiva,
#Inveja, #lronia.

e O tweet precisa ser recente.

Os demais parametros disponiveis na API foram ignorados, pois eram
irrelevantes para o contexto do projeto.

A Figura 2 apresenta o funcionamento do fluxo de coleta dos fweets. Toda a
comunica¢do com API foi feita através do protocolo HTTP usando métodos de GET.
Todas as respostas retornadas pela API foram armazenadas na base de dados.

. el |
<«———————Requisicio—— _ Armazenamento————————* b=
-------------------- weetg-—------------ *‘3

API Servigo de Banco de
Oficial coleta dos dados
Twitter dados (AZURE)

Figura 2. Detalhamento do fluxo de coleta dos dados. (Elaborado pelo autor)

Além da API oficial, existe o servigo de coleta dos dados e a base de dados. O
Servico de coleta dos dados foi desenvolvido para consultar a API oficial do Twitter,
por onde obteve-se todos os tweets trabalhados no projeto. A comunicacdo do servigo
com a API tem como parametro de busca varios critérios de selecdo dos tweets, sendo
eles: linguagem do tweet, hashtag, tipo do tweet entre outros. O servico foi
desenvolvido na linguagem C#, utilizando a biblioteca “TweetSharp” na versdo 2.3.1
para facilitar as requisi¢Oes feitas para a API. Apods a requisi¢do ser feita, a resposta
obtida era armazenada na base de dados, assim como mostrado na Figura 2.

Banco de dados: A base de dados foi criada para armazenar todos tweets
coletados durante o projeto. O banco de dados foi criado na linguagem SQL Server e foi
hospedado no servidor na nuvem Azure. Todas as informacdes relevantes dos tweets
retornados pela API, foram armazenadas na base de dados, sendo elas (texto, hashtag de
busca, autor, data de criagdo, linguagem, quantidade de URLs, quantidade de mengdes
feitas, texto das URLs, tipo).

A coleta foi feita entre os meses de agosto e outubro de 2017, contando com
12.814 tweets armazenados na base de dados. Essa quantidade de tweets inclui todos os
sete sentimentos considerados na pesquisa.



3.3. Processamento dos dados

O processamento realizado tem como objetivo tratar os dados coletados removendo as
informacdes que ndo contribuem para classificagdo dos dados. Cada tweet contém uma
grande quantidade de informacdes que sdo irrelevantes para a analise. Por isso, sdo
removidas dos tweets. Nesta etapa foram necessarios varios tipos de processamentos e
ajustes nos dados, conforme mostra a Figura 3 que demonstra todas as etapas realizadas
de forma sequencial.

Remocio de Tweets
Repetidos

Remogio da Hashtag Usada
na Busca

Remocao de Urls

|

Remogdo de Marcas de
Agregaciao

|

Tratamento dos Emojis e
Emoticons

|

Remocao de Palavras
Irrelevantes

Figura 3. Etapas do processamento dos dados. (Elaborado pelo autor)

Todos os dados coletados foram submetidos as etapas descritas abaixo:

Remogao de tweets repetidos: Ao coletar os tweets, foi observado que a API do
Twitter retorna informagdes repetidas. Com isso, € necessario remover todos os
tweets que se repetem na base de dados, para que nao influencie o resultado final
ao aplicar os métodos.

Remocgao da hashtag usada para busca: Como um dos critérios de busca foi pela
hashtag do sentimento, foi necessaria a remocao da hashtag no texto dos tweets.

Remocao de URLs: Muitas vezes os usudrios compartilham links ao postar um
tweet, sendo assim, o link compartilhado fica visivel no texto. Por ser uma
informacao desnecessaria, os links foram removidos do texto de cada tweet.

Remogdo de marcas de agregacdo (RT, Mentions): Os usudrios podem
mencionar outros usudrios no Twitter ou at¢ mesmo replicar o tweet escrito por
alguém. Essas duas acdes sdo identificadas através da sigla RT ou @ nome do



usudario, contida no texto postado. Essas informagdes foram removidas, pois
também eram desnecessarias para a analise.

e Tratamentos dos emojis € emoticons: Um sentimento pode ser expresso de varias
formas em um ftweet, uma delas ¢ através de emojis ou emoticons, que sao
expressoes usadas para se comunicar em um tweet. Os emojis sdo caracteres no
formato Unicode, por isso, a ferramenta WEKA nao consegue identificar esses
caracteres. Assim, foi necessario processar e transformar os caracteres em
palavras-chave, substituindo o emoji em uma palavra chave relacionada’.

e Remocao de palavras irrelevantes: Em um texto escrito, existem palavras que
sdo irrelevantes para o conjunto de resultado esperado. Em fweets escritos em
portugués, existem preposicdes como: a, as, de, que sdo irrelevantes para os
métodos de classificagdo. Essas palavras foram removidas dos textos dos tweets.

Na Tabela 1 ¢ mostrado como foi feito a transformagdo dos emojis em palavra-
chave, exemplificando apenas alguns emojis que foram trabalhados, isso porque ao
todo, foram encontrados 77 emojis que precisaram ser tratados. A primeira coluna da
Tabela 1 mostra o emoji a ser tratado. Em seguida, a coluna “Palavra-Chave”
representa a palavra que substituiu o respectivo emoji representado.

Tabela 1. Processamento dos emojis em palavras-chaves.

Emoji Palavra-Chave
ESorridente
- A
)
o ECoracao
;\ c EBravo
7 EChorando
G

ApoOs as etapas anteriores, com a ajuda da ferramenta WEKA, um filtro
conhecido como “StringToWordVector” foi aplicado sobre os dados a serem executados
pelos algoritmos. Quando esse filtro ¢ aplicado sobre os dados, os atributos existentes
sao transformados em um vetor de valores numéricos, representando a ocorréncia de
cada palavra. Através desse filtro foi aplicado um outro filtro, conhecido como TF-IDF

' As informagdes sobre os emojis estdo disponiveis no site Attps://unicode.org/, uma organizagdo sem fins
lucrativos que coordena o desenvolvimento do padrao Unicode.



https://unicode.org/

que analisa a importancia de cada palavra em um determinado texto [WITTEN et al.,
2011].

Além das etapas de processamento, foi criado um critério para nivelamento dos
dados, considerando a quantidade de tweets coletados durante o periodo de coleta. E
necessario que os sentimentos tenham uma quantidade suficiente de dados para serem
analisados, pois um nimero pequeno de dados pode influenciar em um resultado ruim.
Para evitar essa situacdo, foi definida uma premissa. Para que um sentimento seja
analisado, ¢ necessario que possua um minimo de 1000 tweets, para que tenha uma
quantidade suficiente para treinar e testar os tweets. Com isso, 0s sentimentos: Ironia,
Inveja e Raiva foram excluidos, portanto os métodos de classificagdo ndo serdo
aplicados nesses sentimentos, conforme mostra a Tabela 2.

ApOs as etapas de processamento, a Tabela 2 apresenta os dados armazenados e
trabalhados no projeto. Apds as etapas de processamento, a coluna “Quantidade
Disponivel Apds Processamento” ¢ obtida, onde contém a quantidade de dados que
foram considerados no trabalho. J4 a coluna “Quantidade Coletada” representa os dados
brutos que foram coletados e armazenados na base de dados. Os valores que estdo
riscados significam que ndo foram considerados no projeto por causa da pouca
quantidade de dados.

Tabela 2. Detalhamento dos dados trabalhados no projeto.

Sentimento Quantidade Coletada Quantidade Disponivel
Apos Processamento

Chateado 2205 2050
Triste 3010 2800
Feliz 2135 2000
Amor 2975 2781
Hronia 825 728
Raiva 732 521
nveja 932 849
Somatorio 12.814 9631

3.4. Preparacao dos dados

Os dados coletados foram separados em classes de sentimentos. Alguns grupos de
sentimentos foram criados para avaliar se os métodos de classificagdo conseguem
identificar as diferengas entre os sentimentos. Os grupos foram formados visando
comparar os sentimentos separando em: positivos X negativos, positivos X positivos e
negativos x negativos. Dessa forma, os grupos formados para a analise sao:

e Amor x Triste



e Feliz x Triste

e Feliz x Chateado
e Amor x Feliz

e Triste x Chateado

Apos a selecao dos grupos de sentimentos a serem analisados, € necessario
exportar os dados para o formato “.arff”’, compativel com a ferramenta WEKA. Para
isso, foi criado um arquivo para cada grupo de sentimento selecionado anteriormente,
com os requisitos exigidos pelo WEKA. Neste arquivo, os dados foram divididos em
dois atributos, o primeiro chamado “Descricao” onde contém o texto do fweet a ser
analisado. O segundo atributo, chamado de “Sentimento” que define qual categoria de
sentimento o fweet se enquadra.

A Figura 4, mostra o formato dos dados trabalhados apds a inclusdo no formato
compativel pelo WEKA. Os atributos usados sdao declarados através da notacdo
“@ATTRIBUTE”, ja os dados, contém a notagdo “@DATA” que ¢ declarada antes da
primeira informagao ser incluida.

REELATION ClasseChateadoTriste

EATTRIBUTE Descricac STRING
@ATTRIBUTE Sentimento {Chateado, Tristel}

BDATA
"minha provas estdo chegando ?227?7",Chateado

Figura 4. Formato dos dados no padrdao WEKA. (Elaborado pelo autor)

4. Resultados

Ap0s a realizagdo de todas as etapas de processamento dos dados, foi feita a aplicacdo
dos algoritmos de classificacdo, juntamente com a andlise dos resultados. Nesta secao,
foi feita a avaliagdo dos algoritmos quanto a sua capacidade de classificar e diferenciar
os sentimentos expressos nos tweets de forma correta.

4.1. Algoritmos aplicados e treinamento dos dados

A escolha dos algoritmos de classificagdo teve como base os algoritmos baseados no
modelo Naive Bayes, que ¢ uma técnica de classificagdo muito popular. Uma das suas
principais caracteristicas € a sua rapidez, precisdo e facil implementacao. Esse algoritmo
¢ um dos mais eficientes para problemas de probabilidade e aprendizagem de maquina.
O algoritmo utiliza a probabilidade condicional para criar o modelo de dados a ser
trabalhado. Inicialmente, o algoritmo trabalha com informacdes prévias, apds obter
novas informagdes, o teorema ¢ aplicado obtendo os resultados. Uma das restrigdes
desse algoritmo ¢ que ele ndo leva em consideragdo o niimero de ocorréncias de cada
palavra, que ¢ uma informagdo potencialmente util ao determinar a categoria de um
documento. Esse problema foi resolvido através da criagdo de outras técnicas que
melhoram o desempenho desse modelo. Um exemplo de técnicas baseadas nesse



modelo de classificagdo ¢ o Naive Bayes Multinominal, onde a classe de um documento
¢ determinada ndo apenas pelas palavras existentes, mas também pelo nimero de vezes

que ocorrem. Em geral, ele funciona melhor do que o modelo comum Naive Bayes
[WITTEN et al., 2011].

Além da escolha dos algoritmos baseados no Naive Bayes, alguns algoritmos
que apresentaram bons resultados em outros trabalhos, também foram selecionados. Isso
permite verificar se os resultados obtidos nos trabalhos se repetem na classificagdao de
tweets no idioma portugués brasileiro. No trabalho feito por Garg e Khurana (2014), sao
avaliados o desempenho de varios métodos de classificacao, conforme descrito na Sec¢ao
2.5. Assim, foram escolhidos os algoritmos que apresentaram bons resultados e que sao
compativeis com o formato dos dados trabalhados. Sendo eles: IBK, Ramdom Forest,
Ramdom Committee. Existem vérias categorias de classificadores, cada categoria
contém uma aprendizagem de maquina diferente. O algoritmo IBK que foi selecionado,
¢ encontrado na categoria Classificagdo Lazy. Esses tipos de classificadores sdo simples
e eficazes, sdo usados principalmente para classificacdo de fluxos de dados. Ja o
algoritmo Ramdom Committee, estd na categoria Meta Classificador. Esses tipos de
classificadores encontram o melhor conjunto de atributos para treinar, combinando as
decisoes de varios tipos diferentes métodos de classificagdao. Por fim, o Ramdom Forest
se encontra na categoria de Arvore de Decisdo, que é uma técnica de classificagio
popular, na qual uma arvore ¢ montada como resultado, cada n6 denota um valor de um
atributo e os ramos apresentam o resultado do teste [GARG; KHURANA, 2014].

Assim, os algoritmos selecionados para a classificagdo dos tweets foram: Naive
Bayes, Naive Bayes Multinominal, Naive Bayes Multinominal Updateable, Sparge
Generative Model, DMNB Text, Complement Naive Bayes, Bayesian Logistc
Regression, IBK, Ramdom Forest, Ramdom Committee.

Ap0s a selecdo dos algoritmos ¢ importante definir a forma que serd feita os
treinos dos tweets. Para treinar, ¢ comum usar um ter¢o dos dados para testes e dois
tercos para treinar, mas o problema dessa abordagem € que a parte usada para treino
pode ndo ser representativa. O conjunto de dados deve ser representado na proporc¢ao
certa, pois se o treinamento ndo estiver bem representado dificilmente o algoritmo
apresentara um bom resultado. Uma maneira de mitigar qualquer parcialidade causada
pela amostragem, ¢ utilizar o tipo de treinamento conhecido como validagio cruzada.
Para treinar os tweets do projeto, os dados foram separados em dez partes. Nesse caso,
os dados sdo divididos em dez parti¢cdes iguais e cada uma delas ¢ usada para testes e o
restante ¢ usado para treinamento. Nove décimos dos dados foram usados para
treinamento ¢ um décimo para teste. Esse processo € repetido dez vezes para que no
final, cada instancia seja usada uma vez para testar. Para obter a melhor estimativa de
erro, ¢ indicado usar dez partigdes, pois varios testes ja foram realizados em outros
estudos, que contaram com multiplas bases de dados e técnicas de aprendizagem,
mostrando que dez € o numero certo de particdes [WITTEN et al., 2011].

4.2. Relevancia das palavras em cada sentimento

A Tabela 3 representa as dez principais palavras que foram relevantes para a analise de
cada sentimento. As palavras representadas foram determinantes para a diferenciacdo
dos sentimentos ao aplicar os métodos de classificagdao. Nota-se que algumas palavras se



repetem em mais de um sentimento, por exemplo os emojis: ERostoDesanimado,
ERostoFranzido, que aparecem no sentimento Triste ¢ Chateado, respectivamente isso
acontece porque os dois sentimentos sdo relativamente parecidos, pois quando se esta
chateado o sentimento de tristeza também pode ser expresso, assim como o0s
sentimentos Amor e Feliz. As palavras foram ordenadas pela relevancia.

Tabela 3. Palavras consideradas relevantes para a analise de cada sentimento.

Amor Feliz Triste Chateado
ECoracao (emoji) | ESorridente (emoyji) ERostoFranzido | ERostoDesanimado
(emoji) (emoji)
ESorridente (emoji) | ECoracao (emoji) | EChorando (emoji) ERostoFranzido
(emoji)
Amor Boas ERostoDesanimado Tristeza
(emoji)
#Love Alegria Triste ESemExpressao
(emoji)
Amamos Agradecer Acabando Poxa
#Paixao Especial Coitado Triste
Amado Feliz ESemExpressao Raiva
(emoyji)
Desejo Sorriso Infelizmente Ruim
Flores Sucesso Acabaram Problemas
Fofura Excelente Aff Sozinho

A Tabela 4 mostra a quantidade de fweets que foram considerados para cada
classe de sentimento. A quantidade considerada foi padronizada, visando evitar a
influéncia nos resultados pela desigualdade dos dados usados.

Tabela 4. Quantidade de tweets para cada classe de sentimento.

Classe Sentimento Quantidade Utilizada
Amor x Triste 4000
Feliz xTriste 4000
Feliz x Chateado 4000
Amor x Feliz 4000
Triste x Chateado 4000




4.3. Aplicacao dos algoritmos nas classes de sentimentos

As Tabelas 5, 6, 7, 8 e 9 apresentam os resultados obtidos através dos métodos de
classificagdo, exibindo as varidveis resultantes para cada classe de sentimento. Nas
Tabelas as colunas: Precision, F-Measure ¢ ROC Area representam os resultados
individuais para cada sentimento. J4 a coluna Correct e Incorrect sao valores para o
algoritmo em geral. Os algoritmos que apresentaram melhores resultados estao
destacados em negrito nas Tabelas.

Tabela 5. Resultado da aplicacdo dos algoritmos na classe Amor x Triste.

CLASSE — AMOR x TRISTE

Amor Triste
Algoritmo
¢ Preci- F- ROC | Preci- F- ROC C(();re Ine(;c;rr
sion Measure Area sion Measure Area

(%) (%)

Naive Bayes 0,86 0,59 0,87 0,65 0,77 0,87 72)72 290)27
0 (1]
Naive Bayes 85.41 14.58
Multinominal 0,87 0,84 0,92 0,83 0,86 0,92 o, o
Naive Bayes
Multi 85.54 1445
nominal 0,88 0,84 0,92 0,83 0,86 0,92 % o
Updateable
Sparge
Generative 0,84 0,82 0,92 0,83 0,84 0,92 830)84 160)1 >
0 (1]

Model

DMNB 0,89 0,82 0,92 0,81 0,86 0,92 84.50  15.49

Text % o
Complement
Naive 085 084 085 | 085 08 085 | oot 1435
% %
Bayes
Bayesian
Logistic 0,78 0,79 0,80 0,82 0,80 0,80 8(2).38 190_61
i % %
Regression
IBK 066 076 083 | 087 060 083 | >0 2040
% %
Ramdom 83.11  16.88
Forest 0.81 0,82 0,91 0,84 0,82 0,91 o ”
Ramdom 81.03 18.96
Committee 0.79 0,80 0,88 0,82 0,30 0,38 " %




Tabela 6. Resultado da aplicacdo dos algoritmos na classe Feliz x Triste.

CLASSE - FELIZ x TRISTE

Feliz Triste
Algoritmo .. ) Corre InCo
Precisio F- ROC | Preci- F- ROC ¢ rect
n Measure Area | sion Measure Area ¢ ec
(%) (%)
Naive Bayes 0,76 0,54 0,79 | 0,70 0,79 0,79 3/02'10 2/3'89
Naive Bayes 81.02 18.97
Multinominal 0,78 0,74 0,87 | 0,82 0,84 0,87 % o,
Naive Bayes
Multinominal | 0,80 0,74 0,87 | 0,81 0,85 0,87 §/1°35 (1,/8°64
Updateable ° °
Sparge 7931  20.68
Generative 0,75 0,72 0,86 | 0,81 0,83 0,86 |, o/
Model % %
DMNB 79.14 20.85
Text 0,85 0,68 0,85 | 0,76 0,84 0,85 % o,
Complement 80.34 19.65
NaiveBayes 0,75 0,75 0,79 | 0,83 0,85 0,79 % %
Bayesian
Logistic 0,68 0,67 0,72 | 0,78 0,79 0,72 2/4'44 3/5'55
Regression ° ’
IBK 0,65 0,61 0,75 | 0,74 0,76 0,75 30'97 029'02
% %
Ramdom 77.96 22.03
Forest 0,76 0,69 0,84 | 0,78 0,82 0,84 % %
Ramdom 75.24 24.75
Committee 0,69 0,68 0,81 | 0,78 0,79 0,81 % o,




Tabela 7.

Resultado da aplicacdo dos algoritmos na classe Feliz x Chateado.

CLASSE - FELIZ x CHATEADO

Feliz Chateado
Algoritmo
Preci- F- ROC | Preci- F- ROC Corre InCo
sion Measure Area | sion Measure Area ct rrect
(%) (%)
Naive Bayes 0,83 0,59 0,79 | 0,60 0,72 0,79 ?/7'09 03/2'90
0 0
Naive Bayes 79.60 20.39
Multinominal 0,81 0,80 0,87 | 0,77 0,79 0,87 % %
Naive Bayes
Multinominal | 0,81 0,80 0,87 | 0,77 0,79 0,87 Z9.60 3039
Z) %o
Updateable
Sparge 7717 22.82
Generative 0,79 0,77 0,86 | 0,74 0,77 0,86 ’ ’
% %
Model
DMNB 76.86 23.10
Text 0,79 0,77 0,85 | 0,74 0,76 0,85 % o
Complement 79.54 20.45
NaiveBayes 0,81 0,80 0,79 10,77 0,79 0,96 o o,
Bayesian
Logistic 0,76 0,77 0,75 0,75 0,74 0,75 26'00 33'99
. % %
Regression
IBK 0,60 0,71 0,72 10,73 0,50 0,72 63.86 36.13
% %
Ramdom 74.58 25.41
Forest 0,73 0,76 0,83 | 0,75 0,72 0,83 % o,
Ramdom 73.13 26.86
Committee 0,72 0,75 0,80 | 0,73 0,70 0,80 % o,




Tabela 8. Resultado da aplicacdo dos algoritmos na classe Amor x Feliz.

CLASSE - AMOR x FELIZ

Amor Feliz
Algoritmo ) . Corre  InCo
Preci- F- ROC | Preci- F- ROC ot rrect
sion Measure  Area sion Measure  Area N o
(%) (%)
Naive Bayes 0,69 0,74 0,72 0,66 0,58 0,72 6%)23 310)76
(1] 0
Naive Bayes 73.25  26.74
Multinominal 0,76 0,76 0,80 0,68 0,69 0,80 o, o
Naive Bayes
Multinominal 0,76 0,77 0,80 0,69 0,69 0,80 7?,}59 2?,}40
Updateable ¢ ?
Sparge 7141  28.58
Generative 0,77 0,73 0,78 0,64 0,68 0,78 N o,
Model o %
DMNBText 0,71 0,76 0,78 0,71 0,63 0,78 7 10)46 2%)53
0 0o
Complement 72.95  27.04
NaiveBayes 0,77 0,75 0,72 0,67 0,69 0,72 o o,
Bayesian
Logistic 0,72 0,73 0,68 0,65 0,63 0,68 69.50  30.49
. % %
Regression
IBK 0,65 0,73 0,70 0,66 0,51 0,70 650'90 31'09
%o %
Ramdom 70.71  29.28
Forest 0,73 0,75 0,76 0,67 0,64 0,76 %, o,
Ramdom 69.15  30.84
Committee 0,71 0,73 0,74 0,65 0,62 0,74 o o,




Tabela 9. Resultado da aplicacdo dos algoritmos na classe Chateado x Triste.

CLASSE — CHATEADO x TRISTE

Chateado Triste
Algoritmo
Preci- F- ROC | Preci- F- ROC g[orre Eﬁ?
sion Measure Area | sion Measure Area | o
(%0) (%)

. 62.99 37.00
Naive Bayes 0,43 0,05 0,57 |0,63 0,77 0,57 % o,
Naive Bayes 65.16 34.83
Multinominal 0,52 0,52 0,68 | 0,72 0,72 0,68 % o
Naive Bayes
Multinominal | 0,54 0,51 0,68 | 0,72 0,74 0,68 ?/6'48 “2/3'51
Updateable ? ¢
Sparge 6439 35.60
Generative 0,51 0,49 0,50 | 0,70 0,72 0,65 |,,° o
Model % /o
DMNB 65.39 34.60
Text 0,57 0,29 0,63 | 0,66 0,77 0,63 % o
Complement 64.14 35.85
NaiveBayes 0,50 0,54 0,62 |0,73 0,70 0,62 % %
Bayesian
Logistic 0,48 0,47 0,58 | 0,69 0,70 0,58 (?/2' 13 3/7'86
Regression ° °

59.58 4041
IBK 0,41 0,31 0,53 | 0,04 0,71 0,53 | % o '
0

Ramdom 63.13 36.86
Forest 0,49 0,34 0,60 | 0,66 0,83 0,60 % %

Ramdom 61.12 34.87
Committee 0,47 0,32 0,59 | 0,65 0,80 0,59 % %

Com base na aplicagdo dos algoritmos selecionados e da divisdo das diversas
classes de sentimentos, alguns algoritmos se destacaram na classificagdo, ja outros nao
apresentaram bons resultados. Os algoritmos baseados no modelo de bayes, foram os




que apresentaram os melhores resultados, sendo eles: Naive Bayes Multinominal
Updateable, Naive Bayes Multinominal e Complement Naive Bayes. A Tabela 10
mostra a média geral desses algoritmos levando em consideracdo a propriedade
“classificagdo correta” de todas as classes montadas no projeto.

Tabela 10. Média geral dos algoritmos que obtiveram melhores resultados.

Algoritmo Média geral
Naive Bayes Multinominal Updateable 77,31 %
Naive Bayes Multinominal 76,88 %
Complement Naive Bayes 76,52 %

As classes que compararam sentimentos distintos positivos X negativos, foram as
que obtiveram melhores resultados. Em primeiro lugar, a classe amor x triste obteve o
melhor resultado, chegando a 85.64% de acerto na classificagdo, com o método
Complement Naive Bayes. Uma das razdes para esse resultado, ¢ a quantidade de emojis
encontrados nas classes. Os emojis Ecoracao e Esorridente foram encontrados diversas
vezes no sentimento amor, ja no sentimento triste, ndo foi detectado nenhuma
ocorréncia desses emojis. As palavras relevantes para a classificacdo nao se repetiram
entre os sentimentos, conforme mostra a Tabela 3. Logo em seguida, a classe feliz x
triste obteve 81.35% de acerto, com o método Naive Bayes Multinominal Updateable.
Os emojis ECoracdo e ESorridente encontrados na classe feliz, também ndo sdo
detectados na classe triste. Por fim, a classe feliz x chateado ficou em terceiro lugar,
com 79.60% de acerto na classificagdo, com os algoritmos Naive Bayes Multinominal e
Naive Bayes Multinominal Updateable. Vale ressaltar que as classes que continham os
sentimentos positivos X negativos, as palavras relevantes para a classificacdo ndo se
repetiram, logo, essas classes foram as que apresentaram os melhores resultados
comparado com as demais classes. A Tabela 11, exibe os trés algoritmos que
apresentaram os melhores resultados, seguindo com a médias de acerto dos algoritmos
nas classes que compararam sentimentos positivos x negativos.

Tabela 11. Média das classes que compararam sentimentos positivos X

negativos.
Algoritmo Meédia dos sentimentos diferentes
Naive Bayes Multinominal Updateable 82,16 %
Naive Bayes Multinominal 82,01 %
Complement Naive Bayes 81,84 %

Em contrapartida, as classes que compararam sentimentos parecidos positivos x
positivos ou negativos X negativos obtiveram os piores resultados. Os algoritmos usados
para a classificacdo ndo conseguiram distinguir ou encontrar alguma palavra que
expressasse um sentimento de maneira que diferenciasse um do outro, fazendo com que
os resultados das classes representadas por sentimentos semelhantes sejam inferiores as
classes de sentimentos distintos. Nos sentimentos triste e chateado, quatro das dez
palavras consideradas relevantes para a classificagdo se repetiram, sendo -elas:



ERostoFranzido, ESemExpressao, Triste, ERostoDesanimado. Isso indica a semelhanga
entre os sentimentos, refletindo nos resultados obtidos. O método Naive Bayes
Multinominal Updateable obteve o melhor resultado dos algoritmos aplicados na classe
chateado x triste, com 66.48% de classificagdo correta. Ja nos sentimentos feliz e amor
os emojis: ECoracao e ESorridente apareceram em ambos sentimentos, indicando a
relagcdo entre eles. Apesar da semelhancga, a classe amor x feliz obteve um resultado de
73.59% de classificacdo correta com o método Naive Bayes Multinominal Updateable,
sendo superior ao resultado obtido pela classe triste x chateado. A Tabela 12 mostra a
média dos trés algoritmos que apresentaram os melhores resultados nas classes de
sentimentos semelhantes.

Tabela 12. Média das classes que compararam sentimentos negativos X
negativos e positivos x positivos.

Algoritmo Média dos sentimentos semelhantes
Naive Bayes Multinominal Updateable 70,03 %
Naive Bayes Multinominal 69,20 %
Complement Naive Bayes 68,54 %

Os algoritmos IBK, Ramdom Forest, Ramdom Committee, ndo apresentaram
resultados eficientes quando comparados com os resultados apresentados no trabalho
feito por Garg e Khurana (2014). Isso se da pelo fato do formato dos dados ser diferente,
além de que, os dados usados estio em outro idioma. Outro ponto importante que
distingue os dois trabalhos, ¢ a quantidade de dados usados para as etapas de
processamento e teste. No trabalho feito por Garg e Khurana (2014), foram
considerados cerca de 142.000 para o conjunto de treino e teste.

Além das etapas de treino e de processamento dos dados, que foram importantes
para a classificacdo dos sentimentos, os emojis se mostram essenciais para a
classificagdo. Os emojis representaram as principais palavras por caracterizar um
sentimento, diferenciando um sentimento positivo de outro negativo. Apesar dos
métodos existentes produzirem resultados inferiores quando aplicados no idioma
portugués brasileiro e da quantidade restrita dos dados coletados, os resultados foram
satisfatorios, ndo sendo superiores a outras pesquisas, mas de acordo com outras
pesquisas realizadas na area.

5. Conclusao

Neste trabalho, foram apresentados conceitos de mineracdo de dados e andlise de
sentimentos, que teve como objetivo analisar e classificar sentimentos expressos no
Twitter. Técnicas de mineracdo de dados e classificacdo de texto foram aplicadas nos
dados coletados. No trabalho, foram utilizados métodos de classificacao baseados no
modelo Naive Bayes e em outros modelos de classificacdo, como arvores de decisao,
para classificar tweets em portugués brasileiro. Apesar de ser um tema extremamente
popular, onde existem diversos estudos, ainda existem varios desafios para a descoberta
de sentimentos.




O estudo contou com sete sentimentos, sendo eles: triste, chateado, amor, feliz,
raiva, inveja, ironia. Os dados foram obtidos através do Twitter, onde foram coletados
12.814 tweets para o estudo. Ao final do processamento, os sentimentos inveja, ironia,
raiva, foram excluidos, restando 9.631 tweets. Apds a coleta, os dados foram separados
em grupos de sentimentos: positivo X negativo, negativo X negativo € positivo X
positivo, para assim, serem aplicados nos algoritmos de classificacdo. Os resultados
obtidos foram satisfatorios, mostrando que os algoritmos baseados no modelo Naive
Bayes apresentaram os melhores resultados. As classes que possuiram os sentimentos
positivos X negativos foram as classes que obtiveram os melhores resultados, chegando
a 85% de acerto na classificagdo com o método Complement Naive Bayes. Apesar dos
resultados ndo serem superior a outras pesquisas, este estudo se mostra relevante, pois
os dados usados sdo exclusivamente na lingua portuguesa. Existem varios trabalhos na
lingua inglesa, mas no caso do portugués brasileiro, a quantidade de trabalhos ¢ menor,
devido nao existirem tantas bases de dados a disposi¢cdo [NERI et al. 2012].

Para os trabalhos futuros, o tema apresentado pode ser estudado explorando a
coleta dos dados juntamente com a aplicacdo dos métodos de classificacdo, comparando
com resultados obtidos em textos na lingua inglesa. Métodos de anélise de sentimentos
podem ser utilizados a fim de realizar uma analise mais detalhada, estudando a
importancia dos emojis e emoticons na identificacdo dos sentimentos expressos nas
redes sociais e a deteccdo de multiplos sentimentos em tweets. A diferenciacdo das
polaridades dos sentimentos, também pode ser uma analise relevante para o trabalho.
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