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Resumo

Redes sociais sao ambientes virtuais muito populares, sendo presente no cotidiano de
milhoes de pessoas ao redor do mundo. Existem diversas redes cada uma com suas espe-
cializagoes, como compartilhamento de videos, imagens ou texto. O Twitter é uma entre
as mais populares, focada em compartilhamento de textos curtos, os chamados de tweets.
Este trabalho de conclusao de curso visa analisar sentimentos em relagao a proposta da Re-
forma da Previdéncia no Brasil, aprovada em 2019. A andlise de sentimentos une conceitos
de aprendizagem de maquinas, processamento de linguagem natural, linguisticas e analise
textual e visa extrair opinides de textos através de uma classificacao, tradicionalmente
relacionado a um sentimento “positivo” ou “negativo”. Nesse contexto, foram realizados
experimentos para apurar o impacto de diferentes técnicas de pré-processamento, uma
importante etapa que procura melhorar o desempenho da classificacao. Também foram
feitas comparagoes de quatro algoritmos de aprendizagem de maquina, utilizados para
classificar os textos: Naive Bayes, Regressao Logistica, Maquinas de Vetores de Suporte
(SVM) e Floresta Aleatoria. Os resultados do pré-processamento revelaram que diferen-
tes técnicas podem afetar de diferentes formas cada algoritmo. Os algoritmos também
obtiveram desempenhos considerados adequados, com o Naive Bayes tendo a acuracia
mais baixa, cerca de 84% com a aplicacao de técnicas de pré-processamento de texto.
Analisando os resultados das classificagoes, o Naive Bayes foi o que classificou mais como
positivo, ja os demais como neutros. Também foram feitas comparagoes entre resultados
das classifica¢oes, demonstrando que os mais semelhantes foram o Regressao Logistica e
o SVM, com 91% de classifica¢oes iguais. J& os mais distintos foram o Naive Bayes e o

Floresta Aleatéria com apenas 46% de classificagoes iguais.

Palavras-chave: Andlise de Sentimentos; Aprendizagem de Maquina; Twitter; Reforma

da Previdéncia; Pré-processamento.



Abstract

Social networks are prevalent virtual environments, being present in the daily lives of
millions of people around the world. There are several networks, each with their speci-
alizations, such as sharing videos, images, or text. Twitter is one of the most popular,
focused on sharing short texts, the so-called tweets. This course conclusion paper aims to
perform a sentiment analysis regarding the Brazilian Social Security Reform, approved in
2019. The sentiment analysis combines machine learning concepts, natural language pro-
cessing, linguistics, and textual analysis. It aims to extract opinions from texts through
a classification traditionally related to a “positive” or “negative” feeling. In this context,
we conducted a set of experiments to determine the impact of different pre-processing
techniques, an important step that aims to improve the classification’s performance. We
perform a comparison of four machine learning algorithms used to classify the texts: Naive
Bayes, Logistic Regression, Support Vector Machines (SVM), and Random Forest. The
results of the pre-processing revealed that different techniques could affect each algorithm
differently. The algorithms also obtained performances considered adequate, with Naive
Bayes having the lowest accuracy, 84% with the application of text pre-processing tech-
niques. Analyzing the classification results, Naive Bayes was the one that classified more
as positive, while the others as neutral. Comparisons were also made between the classi-
fications’ results, showing that the most similar was Logistic Regression and SVM, with
91% of equal classifications. The most distinctive was Naive Bayes and Random Forest,

at only 46% equal ratings.

Keywords: Sentiment Analysis; Machine Learning; Twitter; Brazilian Social Security

Reform; Pre-processing.
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1 Introducao

Redes sociais virtuais sao utilizadas por milhdes de pessoas e estao presentes em
quase todos os paises ao redor do mundo. Constituem um ambiente de interacao social
online e existem muitos tipos, cada uma com suas particularidades e foco como; compar-
tilhamento de noticias, expressdo de opinioes, relacionamentos, interesses profissionais,
compartilhamento de imagens e videos, divulgacao de servigos e produtos, entre outros.
As primeiras redes surgiram no final da década de 1990 e, desde entao, vém ganhando cada
vez mais popularidade (CORREA, 2017). Esse ganho pode estar associado diretamente
ao aumento de acessibilidade a internet, tanto por politicas de inclusao digital, como por

avancos de tecnolégicos.

Existem diversas redes, com grande volume de usuarios, como o Facebook, Twit-
ter, Instagram, YouTube, LinkedIn que sao utilizadas para diferentes fins. Neste trabalho
de conclusdo de curso (TCC) a rede social que foi explorada é o Twitter'. O Tuwitter
surgiu em 2006 com a ideia de compartilhar textos curtos, inicialmente limitados a 140
caracteres, valor aumentado posteriormente para 280, textos esses que sao chamados de
tweets. E uma rede muito popular pela sua ideia simples de compartilhamento de noticias,

ideias ou opinides a respeito de diversos assuntos por qualquer pessoa de forma facil e
rapida (ASLAM, 2020).

Com o grande nimero de usudrios da rede (mais de 340 milhoes), o volume de in-
formacgoes geradas é também muito grande, informagcdes essas que podem ser exploradas
para diversos fins. Essas informacdes podem ser exploradas por empresas para recomendar
produtos de acordo com dados de navegagao de usuarios ou por mensagens compartilhas.
Também podem ser utilizada para avaliar a satisfacdo de usuarios a respeito de um deter-

minado produto, ou até mesmo para extragao de opinides a respeito de temas politicos.

Seguindo essa ideia de explorar redes sociais para extrair opinides de um deter-
minado assunto, surgiu a linha de pesquisa chamada Analise de Sentimentos. Também
conhecida como Mineracao de Opinioes, visa extrair de textos uma atitude, opiniao, emo-
¢ao, sentimentos em rala¢do a um tépico (SILVA, 2016). Essas informagoes extraidas a
partir dos textos sao feitas através de um conjunto de técnicas, algoritmos e modelos que
sdo responsaveis por realizar o tratamento de opinides (SILVA, 2016). O significado de
opinides é bastante abrangente, mas para Anélise de Sentimentos é comumente associ-
ado a um sentimento “positivo” ou “negativo”. Essa classificacao foi a utilizada para este

trabalho, com a inclusao da classe “neutro”, ou auséncia de sentimento.

Neste trabalho, aplicou-se a Anélise de Sentimentos em tweets a respeito da pro-

L <https://twitter.com>
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posta da “Reforma da Previdéncia” no ano de 2019. Trata-se de mudancas em regras de
aposentadoria, como fixacdo da idade minima de 65 anos para homens e 62 para mulheres,
tempo minimo de contribui¢ao de 15 anos para homens que trabalham no setor privado e
20 para mulheres. No setor ptublico, o tempo minimo de contribuicao foi estipulado para
20 anos para os dois sexos. As mudangas foram aprovadas na Camera dos Deputados em
agosto de 2019 e votada no Senado Federal do Brasil em outubro do mesmo ano (GI,
2019).

Em Anélise de Sentimentos, existem diversos passos que devem ser seguidos; um
que se destaca é a escolha do algoritmo que vai classificar os textos. Usualmente é feita a
escolha de apenas um algoritmo. Neste trabalho, no entanto, foram selecionados quatro
algoritmos e, através de experimentos que calcularam os desempenhos dos quatro, os
seus desempenhos foram comparados. Ao final dos experimentos os algoritmos foram
utilizados para classificar os textos referente a “Reforma da Previdéncia” coletados e
tiveram os resultados gerados também comparados. Além disso, foram realizados testes
no processamento de texto, uma etapa igualmente importante na Analise de Sentimentos.
No pré-processamento, uma sequéncia de técnicas foram empregadas e avaliadas de modo
a observar como afetam os algoritmos de classificacdo, além de seus efeitos nos textos.
Os algoritmos utilizados foram: Naive Bayes, Regressao Logistica, Maquinas de Vetores
de Suporte (SVM) e Floresta Aleatoria. Esses algoritmos foram selecionados por serem

muito populares em projetos que tratam com aprendizagem de maquinas.

1.1 Motivacao

Devido ao formato dos tweets, com textos curtos, rapidos de serem publicados
e de facil acesso, a rede gera diariamente um volume de textos muito elevado por seus
usuarios (ASLAM, 2020). Essas caracteristicas sao muito favoraveis para Analise de Sen-
timento, combinadas com o fato de ser relativamente simples extrair dados de tweets. Por
esses motivos, a rede tem sido muito explorada em mineragao de dados e de analise de

sentimentos.

O Twitter também tem se demonstrado muito importante durante eventos politi-
cos, como em 2011 durante a chamada “Primavera Arabe”, em que se desencadeou uma
série de protestos em paises do Oriente Médio e norte da Africa. J4 em no Brasil, em 2013
a rede foi muito utilizada durante os protestos a respeito das tarifas de onibus, e, entre
2015 e 2016, durante o impeachment da ex-presidenta Dilma Rousseff (CORREA, 2017).

Por esses motivos foi escolhido o Twitter para desenvolvimento deste trabalho.

Em particular a Reforma da Previdéncia, também de cunho politico, foi muito
discutido ao longo do ano de 2019. Isso se deve pelo fato de mudar regras de aposenta-

doria como fixacao de idade minima para se aposentar, tempo minimo de contribuicgao,
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regras de transigao para trabalhadores que ja estao no mercado de trabalho (G1, 2019).
Essas mudancas vao afetar diretamente milhoes brasileiros inseridos no mercado de tra-
balho, tanto no formal quanto no informal, que num futuro irdao se aposentar. O tema
foi amplamente abordado por midias de comunicacao e também foi muito popular no
Twitter.

Além disso, nao ha um consenso sobre qual algoritmo de aprendizagem de maquina
¢ melhor para lidar com Analise de Sentimentos e existam poucos trabalhos com a ideia
de comparacio entre métodos (ARAUJO; GONCALVES; BENEVENUTO, 2013). Por

essa razao, avaliagoes de comparacao entre algoritmos foram realizadas.

1.2 Objetivos

O principal objetivo deste TCC é desenvolver um projeto de andlise de sentimentos,
seguindo as etapas convencionais (coleta, processamento de texto, selecdo de algoritmo,
treinamento do algoritmo selecionado, classificagdo e andlise dos resultados). Porém, de-
vido ao fato de existirem muitos trabalhos que seguem exatamente essas etapas, bem
como por algumas questoes levantadas, foram realizados experimentos complementarem

ao desenvolvimento tradicional da Anélise de Sentimentos.

Dessa forma, alguns objetivos secundarios foram levantados. O primeiro é verifi-
car o impacto do pré-processamento, nao s6 como isso afeta os textos, mas também os
algoritmos de classificagao. Outro objetivo é a comparacao entre algoritmos de aprendi-
zagem de maquina no contexto de analise de sentimentos. Tradicionalmente ¢é selecionado
um algoritmo em Andlise de Sentimentos para classificar textos. Essa sele¢ao ¢é feita por
meio testes de desempenho em que os candidatos vao ter os resultados comparados e o
eleito vai ser o que melhor desempenhar. Existem diversos testes que podem ser aplicados
nesta etapa, e entre os mais populares estd a validacao cruzada, e que se faz necessa-
rio uma base de textos previamente classificada. Ja para este Trabalho de Conclusao de
curso foram escolhidos quatro algoritmos, dos quais foram aplicados os testes de compa-
ragao com diversas bases de dados geradas a partir da aplicacao de diferentes técnicas de

pré-processamento de texto.

No final dos experimentos os algoritmos estavam treinado e prontos para serem
utilizados. Os algoritmos classificaram uma base de dados coletada no Twitter a respeito
da proposta da reforma da previdéncia no ano de 2019. Uma base composta por 980.577
tweets num periodo correspondente ao més de janeiro a novembro de 2019. A base coletada

foi classificada e os resultados gerados por cada algoritmo foram analisados e comparados.

Por fim, o ambiente de desenvolvimento deste trabalho foi também uma questao.
Existem muitas ferramentas que lidam com mineracao de dados, aprendizagem de ma-

quina e analise de sentimentos. E possivel desenvolver um trabalho utilizando vérias ao
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mesmo tempo, mas optou-se por apenas uma, a linguagem de programacao Python. Esse
também foi um objetivo secundario levantado pelo projeto: explorar a linguagem no con-
texto de Analise de Sentimentos. O projeto foi todo desenvolvido em Python, da coleta
realizada por uma ferramenta desenvolvida por Camelo (2017), e as demais etapas que

foram desenvolvidas pelo autor?.

1.3 Organizacao do Trabalho

Os proximos Capitulos estao divididos da seguinte forma.

Capitulo 2 - Referencial Teérico : Fundamentacao teérica base para desenvolvimento
do trabalho. Apresenta conceitos como Aprendizagem de M&aquina e Andlise de
Sentimentos, além formas de transformacoes textuais para possibilitar que textos
escritos por humanos possam ser interpretados por algoritmos de classificagao. Apre-
senta também os algoritmos de classificacao que vao ser utilizados, ferramentas de

desenvolvimento e, ao final, trabalhos correlatos.

Capitulo 3 - Desenvolvimento e Resultados : Descreve as etapas de desenvolvimento
do projeto as quais foram; coleta de dados, criacao da base classificada para o trei-
namento dos algoritmos e experimentos, pré-processamento da base coletada e da
classificada, treinamento e testes dos modelos, experimentos com as técnicas de
pré-processamento aplicadas e por fim ¢ feita a classificagdo da base coletada pelos
quatro algoritmos. Também em conjunto com a apresentagao da etapa ja é apresen-
tado os seus resultados e, no caso dos resultados dos experimentos e da classificacdo,

sao feitas analises e comparagoes.

Capitulo 4 - Conclusao : Por fim, na conclusao é feito um breve resumo do Trabalho,
depois as contribuicoes sao destacadas e ao final sao propostas ideias para trabalhos

futuros.

2 As ferramentas utilizadas sdo apresentadas na Secdo 2.6, o desenvolvimento no Capitulo 3, os cédigos

estdo disponiveis em: <https://github.com/RafaelDRicci/PythonSentimentAnalysis>
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?2 Referencial Tedrico

Neste capitulo, apresenta-se a fundamentacao tedrica para o desenvolvimento deste
trabalho: os principais conceitos, as ferramentas utilizadas e os trabalhos na mesma area

de pesquisa.

A Secao 2.1 apresenta brevemente o que é aprendizagem de méaquina e os dois
problemas que sao tratados por essa area. A Secao 2.2 apresenta o que é andlise de
sentimentos, como a area que vem crescendo recentemente e um de seus principais desafios.
A Secao 2.3 apresenta formas de transformagao de textos escritos em linguagem humana,
de modo a criar uma estrutura que possa ser interpretada pelos algoritmos. Ja a Se¢ao 2.4
apresenta como as categorias de classificadores sao divididos e discorre a respeito dos que
foram utilizados no desenvolvimento deste trabalho. Na Secao 2.5, discute-se o conceito
de avaliacao de classificadores, apresentando técnicas e métricas de validagdao. A Secao
seguinte a 2.6 discorre a respeito das ferramentas utilizadas para o desenvolvimento do
projeto. Por fim, a Se¢do 2.7 apresenta outros trabalhos desenvolvidos na area de anélise

de sentimentos e que sao relevantes para este TCC.

2.1 Aprendizagem de Maquina

O aprendizagem de maquina (do inglés, Machine Learning) é a capacidade de um
computador “aprender” a partir de um conjunto de dados e, com isso, fazer previsdes ou
classificagoes, sem que tenha sido previamente programado (BISHOP, 2006; SHALEV-
SHWARTZ; BEN-DAVID, 2014). Ferramentas de aprendizado de méquina estao presentes
em diversas areas da Computacao, como reconhecimento de padroes e inteligéncia artifi-
cial, podendo, também, serem exploradas em diversas aplicagoes, como a recomendacao

de produtos por lojas eletronicas com base nos dados de navegacao de clientes.

Problemas que envolvem aprendizagem de maquina podem ser divididos em diver-
sas categorias (PEDREGOSA et al., 2011). Neste texto, foca-se em duas delas: regressao
e de classificacdo. Técnicas de regressao sao os que envolvem a predicdo de uma ou mais
variaveis continuas, as quais podem ter flutuagdo em seu valor. Um exemplo é tentar pre-
ver o consumo de uma bebida dado um conjunto de fatores. Neste caso, é dificil prever
exatamente quantos litros vao ser consumidos, entao a previsao vai ser uma aproximacao.
Ja a classificag@ao envolve prever uma categoria; por exemplo, pode-se inferir se vai ou nao
chover em um dia, se um paciente estd ou nao doente sao alguns exemplos de problemas
de classificacao (BISHOP, 2006; SHALEV-SHWARTZ; BEN-DAVID, 2014).
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2.2 Analise de Sentimentos

Analise de sentimentos mescla conceitos de mineragao de dados, aprendizagem de
maquina, linguistica, processamento de linguagem natural e analise textual (SILVA, 2016).
Essa area procura extrair opinioes, sentimentos, avaliagoes, atitudes e emocoes sobre
determinadas entidades, como produtos, servigos, organizacoes, individuos, problemas,
eventos, topicos e seus atributos (LIU, 2012). No que diz respeito ao tipo de tarefas de

aprendizagem de maquina, pode ser considerado como um problema de classificacao.

Pesquisas em analise de sentimento vém crescendo cada vez mais nas ultimas dé-
cadas e ganhando diversas aplicagoes, sendo uma forte ferramenta para entender opinides
de um grande volume de pessoas. Isso se deve pelo fato de que, atualmente, um grande
volume de dados estd disponivel — principalmente devido &s midias sociais. Assim, o
crescimento das pesquisas nessa area coincide com o surgimento e o crescimento dessas
midias. De fato, segundo Liu (2012), anélise de sentimentos é uma linha de pesquisa ligada

diretamente com midias sociais.

O principal desafio da analise de sentimento é o “entendimento” por parte do
computador sobre textos escritos na linguagem natural, de modo a extrair opinides. Por
“opiniao”, entende-se como a polaridade de uma sentenca. Comumente, associa-se um
sentimento a essa polaridade, ou seja: “positivo” ou “negativo”. Eventualmente, aceita-se

a classificagdo “neutro”, que significa a auséncia de sentimento.

Para exemplificar como atribuir sentimentos, duas frases vao ser utilizadas, a pri-
meira; “Adoro a comida daquele restaurante” e a segunda “Nao gostei da comida do
restaurante”. A primeira recebe uma classificacdo “positiva” e a segunda “negativa”. Isso
pode se justificar pela interpretacao do sentido da frase, j4 que na primeira a palavra
“Adoro” traz uma ideia de aprovacao aproximando a classificacdo para a “positiva”. Na
segunda a combinacao das palavras “Nao” e “gostei” faz com que a frase transmita a ideia
de reprovacao o que aproxima a classificagao como “negativa”. No segundo exemplo o que
torna a frase “negativa” é a combinacao de duas palavras, ji que se apenas “gostei” fosse
considerando a classificacdo poderia mudar. Uma observagao é que a palavra “Adoro” e a
combinagao “Nao gostei” foram as que definiram qual o sentimento que a frase transmite,

ou seja, tem um maior valor semantico para a classificacao.

2.3 Representacao dos Atributos

Para os classificadores poderem interpretar as sentencas, elas devem passar por
uma etapa de transformacao. Nesta Segao, descreve-se a técnica de saco de palavras (do
inglés, bag-of-words) para representar sentencas, além de variagoes para melhorar sua

classificagdo. E preciso frisar que essas técnicas nao sao, necessariamente, as mesmas de
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pré-processamento: tal etapa é necessaria para treinamento, teste e classificacdo, ao passo

que o pré-processamento visa melhorar os seus resultados.

2.3.1 Saco de Palavras (bag-of-words)

Para representar os atributos o modelo saco de palavras ¢ um dos mais utilizados
em aprendizagem de méquina e também em anélise de sentimentos (SILVA, 2016). Trata-
se de uma representacao das frases em uma matriz, cujas colunas representam cada termo!
de todo conjunto de dados e as linhas as frases. A Tabela 1 representa a estrutura de um

saco de palavras.

Tabela 1 — Representagdo de um saco de palavras (bag-of-words).

- T1 | T2 | T3 | ... | Tm
Sentenca 1 | all | al2 | al3 | ... | alm
Sentenca 2 | a2l | a22 | a23 | ... | a2m
Sentenca n | anl | an2 | an3 | . anm

Fonte: adaptada de Silva (2016).

Os valores na matriz podem representar, por exemplo, a presencga (ou até a quan-
tidade) do termo na frase ou a auséncia do mesmo. Por exemplo, caso o valor all seja 1
significa que a Sentenca 1 possui uma ocorréncia do termo 7'1; analogamente, al2 = 2 sig-
nifica que o termo 72 ocorre duas vezes na Sentenca 1 e al3 = 0 significa que o termo nao

ocorre na referida sentenga. Esse exemplo ilustra um caso de matriz de frequéncias (SILVA,
2016).

Os termos T foram considerados, em um primeiro momento, como sindénimos de
palavras, de modo a facilitar a explicacao; porém, eles recebem uma nomenclatura dife-
rente, sendo chamados de “caracteristicas” (ou, em um termo comumente empregado em
inglés, “features”). Essa mudanca de nomenclatura é importante porque esses termos nao

sdo0, necessariamente, compostos por uma tnica palavra, como é o caso dos bigramas.

2.3.2 Bigramas

Em bigramas as caracteristicas sao representadas por dois termos em sequén-
cia (BIRD; KLEIN; LOPER, 2009). Para exemplificar esse conceito, seja a frase “Nao
gostei da comida daquele restaurante”. Em bigramas as caracteristicas seriam: “Nao gos-

tei”, “gostei da”, “da comida”, “comida daquele” e “daquele restaurante”.

Se fosse utilizado apenas um termo por caracteristica (unigrama), os termos “Nao”

e “gostei” constituiriam uma caracteristica cada, o que pode levar o classificador a inter-

1 Nesta monografia, “termo” est4 sendo utilizado como sinénimo de “palavra”.
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pretar a sentenca como “positiva”. Ja em bigramas os dois termos pertencerao a mesma
caracteristica (“Nao gostei”); assim, hd uma maior probabilidade do classificador inter-

pretar a mesma sentenca como “negativo”.

2.3.3 TF-IDF

Além da forma como as caracteristicas sao definidas, existem diferentes maneiras
de definir os valores na matriz. A mais simples é definida pela presenca ou a auséncia
dessa caracteristica na frase, recebendo valores binarios de 0 (auséncia) e 1 (presenca).
Outra maneira, é pela frequéncia com a qual ela ocorre, ou seja, um valor referente a

quantidade de vezes que o termo ¢é presente na frase, ou 0 caso nao ocorra.

Existe, ainda a frequéncia ponderada TF-IDF (do inglés, Term Frequency - Inverse
Documente Frequency), que considera a relagdo do termo em uma frase com todo corpus
textual® (RIBEIRO, 2015). Um termo que é muito frequente em todo corpus nao é muito
relevante, com baixo valor descritivo, ja que por ocorrer em muitas frases nao é um termo
que tenha um peso para definir qual o sentimento que a frase expressa. Por outro lado,
um termo que aparece poucas vezes tem um valor descritivo melhor (RIBEIRO, 2015),
pois por ocorrer poucas vezes ele tem um peso maior quando esta presente em uma frase.
O valor do TF-IDF é computado pela Equagao (2.1).

N
TFIDF = TF -log [ - 9.1
08 (DF) (2.1)

Nessa equacgao, o valor T'F' é a frequéncia do termo na frase, N é o total de frases
em todo o corpus e DF é a frequéncia do termo em todo o corpus. E notével que, pela
Equacao (2.1), quanto maior o valor de DF', ou seja, quanto mais comum aquele termo
for em todo corpus menor vai ser sua relevancia. Analogamente, quanto menor for a seu

valor, ou seja, quanto menos comum for o termo, sua capacidade descritiva vai aumentar.

2.4 Classificadores

Entre os métodos para abordar a classificacdo de texto, destacam-se os baseados
em léxicos e aprendizagem supervisionada. Métodos baseados em léxicos requerem uma
lista de palavras para as quais um sentimento ja foi atribuido previamente por especialis-
tas (SILVA, 2016). Nao demandam treinamento do modelo, pois a classificacdo vai usar

a lista de palavras (que também recebe o nome de dicionario 1éxico) para basear a sua
classificagao (BORDIN JUNIOR, 2018).

Ja no caso dos métodos supervisionados, ha a necessidade de uma base classificada

para o treinamento (SILVA, 2016). Essa base pode ser chamada de base treino e os métodos

2 Corpus teztual ou corpus linguistico se refere a todos o conjunto de textos.



Capitulo 2. Referencial Teorico 18

utilizam conceitos de aprendizagem de maquina para fazer a classificacao. Assim, quando

uma nova sentenca ¢ apresentada, tenta-se prever sua polaridade com base no treinamento.

No contexto da analise de sentimentos, as polaridades sao “positivo” ou “negativo”.
A base de treino pode ser criada a partir de uma amostra dos dados a serem classifica-
dos, a qual vai receber uma classificagdo por especialistas humanos. E possivel, também,
utilizar outras bases ja classificadas por outros trabalhos, desde que tenha um contexto
semelhante (BORDIN JUNIOR, 2018). Neste trabalho, foram utilizados algoritmos de
aprendizado de maquina supervisionados, os quais foram treinados com uma base de da-
dos provenientes de outros trabalhos. Em seguida, esses métodos foram comparados entre
si e utilizados para classificar a base deste trabalho. Os algoritmos utilizados sdo descritos

a seguir.

2.4.1 Naive Bayes

No Naive Bayes é um classificador com uma abordagem probabilistica, baseado no
Teorema de Bayes, e considerado ingénuo por assumir que as variaveis nao sao dependentes
entre si (RIBEIRO, 2015). Por ter um bom desempenho computacional na classificagdo
de texto o Naive Bayes vem sendo muito utilizado para tratar problemas de analise de
sentimentos (CORREA, 2017).

O Teorema de Bayes, em linhas gerais, define que, dado um conjunto de evidéncias
B, qual a probabilidade P de A ocorrer (SCHMITT, 2013). Isso é mostrado na Equa-
cao (2.2) (GONCALVES, 2020).

P(A] B) =

(2.2)

em que:
e P(B | A) é probabilidade de B acontecer dado que A ocorreu;

e P(A) é a probabilidade de A ocorrer;

e P(B) é probabilidade de B ocorrer, P(B) # 0.

2.4.2 Regressao Logistica

A regressao logistica (do inglés, Logistic Regression) também é um algoritmo muito
utilizado para lidar com classificacdo de texto®. Esse algoritmo utiliza modelos de regressao

para calcular ou prever a probabilidade de um evento ocorrer (FIGUEIRA, 2006).

3 Embora o algoritmo tenha “regressio” em seu nome, ele é muito aplicado em problemas de classificacio

e nao de regressao.
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A ocorréncia do evento é definida pela variavel dependente, que dado um conjunto
de varidveis explanatoérias, estima a sua probabilidade de ocorrer. O modelo pode ser

definido pela Equagao (2.3):

1
em que:
g(l‘) = B()XO + Ble + e + Bpo (24)

No caso, Y representa a variavel dependente e P(Y') retorna a probabilidade do
evento ocorrer e { Xy, Xi,...,X,} representa o conjunto de p variaveis explanatoérias ou

independentes. Os coeficientes B sao estimados por um conjunto de dados de treino.

Para classificacao, quando se estuda a probabilidade do evento ocorrer, se P(Y) >
0,5 entdo Y =1 (o evento ocorre) ou, se P(Y) < 0,5, entdo ¥ = 0 (o evento ndo ocorre).
Além disso, que o valor de P(Y') representa a probabilidade daquele evento estudado

acontecer.

2.4.3 Florestas Aleatéria

O algoritmo florestas aleatérias (do inglés, Random Forest) é composto por uma
colecao de arvores de decisao. Para eleger qual serd a classe de um novo elemento, to-
das as arvores classificam-no e a classe que tiver mais votos correspondera aquele ele-
mento (OSHIRO, 2013). Antes de apresentar o algoritmo em si, é necessario um entendi-

mento prévio do que é uma arvore de decisao.

2.4.3.1 Arvores de Decisdo

Uma &arvore de decisao é um classificador simples composto por nés folhas que
correspondem a uma classe ou nés de decisao que testam algum atributo. Cada resultado

dos testes levam a uma subarvore. As subarvores sdo compostas pela mesma estrutura da
arvore (MONARD; BARANAUSKAS, 2003).

A Figura 1 exemplifica a estrutura de uma arvore de decisdo. O nd mais ao topo
corresponde ao no raiz; esse né é um de decisao como os demais, mas por ser o inicio
da arvore recebe um nome proprio. Cada né de decisdo corresponde a um atributo dos
dados analisados como, por exemplo, se um paciente sente dor e dependendo da resposta
(sim ou nao para este exemplo) leva para uma subédrvore ou outra. Caso a resposta leva a
um no6 folha aquela amostra recebe uma classificacao correspondente a folha (STARMER,
2018).

A partir de uma base de dados, é possivel construir uma arvore e, com ela, fazer

predicoes de novos elementos. Sao faceis de construir, faceis de usar e de interpretar, no



Capitulo 2. Referencial Teorico 20

Figura 1 — Estrutura bésica de uma arvore de decisao.
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Fonte: o autor, a partir de um exemplo apresentado por Starmer (2018).

entanto, possuem uma baixa capacidade preditiva e uma acuracia baixa. Elas conseguem
ter uma boa acuracia apenas com os dados usados em sua criacao, tornando assim pouco
uteis para serem utilizadas em problemas reais de aprendizagem de maquina. Para solucio-
nar esta questao que foi criado o algoritmo conhecido como floresta aleatéria (STARMER,
2018).

2.4.3.2 Classificador Florestas Aleatérias

Como ja foi descrito anteriormente, esse classificador é composto por um conjunto
de varias arvores de decisdao, com intuito de manter suas facilidades e melhorar sua acu-
racia, capacidade generativa e preditiva (STARMER, 2018). Também ¢é gerado a partir
de uma base de dados e, para explicar como sao criadas, sera utilizada a base mostrada
pela Tabela 2.

Tabela 2 — Base de dados que vai ser utilizada para exemplificar como é a criacdo de um
algoritmo floresta aleatéria (Random Forest). Corresponde a dados de dias que
choveu baseado em determinadas caracteristicas do dia. A coluna “Indice” ¢
para identificacdo do elemento, a coluna “Chuva” representa a classe e as
demais sao suas variaveis. Vale ressaltar que estes dados nao corresponde a
uma base real, foi criada apenas com intuito de demonstracao.

Indice | Temperatura Nublado Vento Umidade Chuva
0 Elevada Sim Sim Alta Choveu
1 Baixa Sim Nao Alta Choveu
2 Elevada Nao Sim Baixa Nao Choveu
3 Baixa Sim Nao Baixa Nao Choveu

Fonte: o autor, a partir de um exemplo apresentado por Starmer (2018).
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A primeira etapa para construir uma Floresta de Aleatoria é selecionar aleatoria-
mente uma amostragem dos dados originais. Assim construindo uma base de dados com
os originais e de forma aleatéria. A Tabela 3 é um exemplo de como fica uma amostragem
baseado nos dados da Tabela 2. O primeiro elemento selecionado aleatoriamente corres-
ponde ao terceiro (Indice 3) dos dados originais e assim por diante até ter uma nova base
de dados. Essa nova base também é conhecida como Bootstrapped Dataset (MONARD;
BARANAUSKAS, 2003).

A préxima etapa é selecionar algumas variaveis (colunas que correspondem a carac-
teristicas do dia) da amostragem para criar uma arvore de decisao. Por exemplo, escolher
apenas as variaveis “Temperatura” e “Nublado”. Depois determinar qual entre as duas
melhor separa as classes (“Choveu” ou “Nao Choveu”). Existem diversas formas de de-
terminar qual atributo melhor separa os elementos, como escolher de forma aleatoria,
menos valores, mais valores, ganho maximo, indice gini e razdo de ganho (MONARD;
BARANAUSKAS, 2003). Apos escolher qual serd o primeiro né da arvore (né raiz), é
selecionadas novamente duas variaveis de forma aleatoria, mas sem repetir a escolhida
anteriormente. Por exemplo, supondo que “Nublado” foi selecionado para ser o né raiz,
entdo selecionar duas entre as demais variaveis para os outros nés (STARMER, 2018).
Continuar com esta selecao de atributos até nao sobrar mais variaveis ou até os elementos

estarem completamente divididos (né folha).

Tabela 3 — Uma amostragem dos dados da Tabela 2 em que os dados foram selecionados
aleatoriamente até compor uma nova base (Bootstrapped Dataset).

Indice | Temperatura Nublado Vento Umidade Chuva
3 Baixa Sim Nao Baixa Nao Choveu
0 Elevada Sim Sim Alta Choveu
2 Elevada Nao Sim Baixa Né&o Choveu
0 Elevada Sim Sim Alta Choveu

Fonte: o autor, a partir de um exemplo apresentado por Starmer (2018).

Dessa forma uma arvore vai ser construida. Essas duas etapas devem ser repetidas
até que se construa a quantidade de arvores desejadas (STARMER, 2018). A Figura 2

ilustra uma pequena floresta aleatéria composta por seis arvores.

Ja a classificagao é feita por uma votacao, na qual todas as arvores classificam um
novo elemento e a classe que esse recebe corresponderda a de mais votos. Por exemplo,
utilizando a mesma base de dados da Tabela 2, porém com 100 arvores em vez de apenas
seis, se um novo elemento é apresentado ao classificador e 80% das arvores o classifi-
cam como “Choveu”, entdo essa serd sua classificacdo final. E importante destacar que
uma quantidade baixa de arvores permite uma maior chance de ocorréncia de empates

(portanto, tem menor precisao de classificagao).
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Figura 2 — Ilustracao de uma floresta aleatéoria composta por seis Arvores.
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Fonte: o autor, a partir de um exemplo apresentado por Starmer (2018).

2.4.4 Maquinas de Vetores de Suporte

Méquinas de vetores de suporte (do inglés, Support Vector Machine, SVM) é um
classificador que divide duas classes no espago vetorial através de um hiperplano (RI-
BEIRO, 2015). O algoritmo utiliza um limiar de separacao para dividir as classes, porém,
como ¢ possivel que exista mais de um limiar, o algoritmo tem que decidir qual deles se-
para as classes de maneira mais adequada. Essa decisao é tomada com base na distancia
entre um elemento de uma classe com um de outra classe. A distancia entre um elemento

e a limiar recebe o nome de margem.

A Figura 3 representa um primeiro cenario simples com apenas uma caracteristica
(uma dimensao) dividida em duas classes: quadrados e tridngulos. O valor de L corres-
ponde a limiar de separacao e corresponde a um unico ponto e M sdao as margens. A
posicao de L é definida durante a etapa de treinamento e pode ser calculada com base na
metade da distancia entre o ultimo elemento da classe dos quadrados com o primeiro da
classe tridngulo (como no caso da Figura 3). Ap6s o treinamento, todos os novos elementos
que forem apresentados ao algoritmo, e que estiverem a esquerda de L, serdo classificado
como quadrado e todos que estiverem a direita como tridangulo. Assim, as novas entradas
que serao classificadas vao estar mais proximas aos elementos da classe em que pertencem
do que de elementos da outra classe (STARMER, 2019).

Seja, agora, outro cenario em que a disposicao dos elementos das classes esta
distribuida de uma forma diferente, de modo que o primeiro elemento da classe tridangulo
pertenca agora a classe quadrado, como representado na Figura 4. Nesse caso, se a mesma
técnica for empregada, o limiar de decisao estard deslocado para direita. Apds a etapa

de treinamento, pode ser que novas entradas sejam classificadas como quadrados, mesmo
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Figura 3 — Representagao com uma dimensao que exemplifica uma possibilidade de sepa-
racao entre classes pelo algoritmo SVM.
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Fonte: o autor, a partir de um exemplo apresentado por Starmer (2019).

que estando mais proximas dos elementos da classe dos tridngulos. Para resolver esse
problema, a escolha da posicao de L nao precisa, necessariamente, utilizar os valores das
extremidades, e sim outros elementos. Isso é ilustrado na Figura 5, na qual foi escolhido
o pentltimo quadrado e o segundo triangulo para compor os valores de L e M. Dessa
forma, mesmo que suponha que um elemento pertencente aos quadrados fique dentro da
area dos triangulos, novos elementos vao receber classificagoes que mais se aproximam
dos elementos de uma determinada classe (STARMER, 2019).

Figura 4 — Representagao com uma dimensao que exemplifica uma segunda possibilidade
de divisao pelo algoritmo SVM com os elementos distribuidos de forma dife-
rente.
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Fonte: o autor, a partir de um exemplo apresentado por Starmer (2019).

Nesses cenarios, foram ilustradas maneiras de calcular a posicao de L com base em
dois elementos de cada classe, contudo existem mais formas, e o niimero de possibilidades
s6 aumento com base no tamanho dos dados de treino. Assim o algoritmo precisa escolher
qual a melhor posicao do limiar de separacao e dos valores das margens. E para isso,
durante a etapa de treinamento, ¢ realizada a técnica de validacao cruzada* para escolher
qual a melhor posicao de L e M, de moda a otimiza-los. Assim, serd escolhida uma posicao
em que ele acerte o maximo possivel de classificagdo sem que muitos elementos fiquem

fora da area em que pertencam.

1 A técnica de validagdo cruzada ¢ descrita na Segio (2.5.1)
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Figura 5 — Representagao com uma dimensao que exemplifica uma terceira possibilidade
de divisao pelo algoritmo SVM com os elementos distribuidos da mesma forma
que na Figura 4.

M

Fonte: o autor, a partir de um exemplo apresentado por Starmer (2019).

Os cenarios anteriores exemplificaram classes que possuem apenas um atributo, o
que implica apenas uma dimensao; porém, é provavel que ao lidar com dados reais eles
possuam mais de uma caracteristica. A Figura 6 demonstra como o SVM divide duas
classes em um cenario com duas dimensoes. Agora L nao é mais um ponto, mas sim uma
linha diviséria e as margens correspondem a distancia entre elementos de cada classe com
L. A mesma légica é aplicada nos cenarios com uma dimensao, em que é possivel varias
linhas divisérios e a escolhida vai ser por validagao cruzada. J4 com trés dimensoes o
limiar de separagao vai ser um plano que divide os elementos das classes. Conforme o
numero de dimensoes dos dados aumentam, o limiar de separacao também muda mas é
possivel observar um padrao. O limiar de separacao corresponde a um hiperplano de D —1

dimensoes em que D representa o nimero de dimensoes dos dados analisados.

Os exemplos até aqui representam classes lineares, ou seja, classes que podem ser
separadas por um ponto ou reta (hiperplano), como no caso do exemplo da Figura 3.
No entanto, existem casos em que nao é possivel dividi-las dessa maneira. Um exemplo
¢ ilustrado na Figura 7, no qual, independente da posi¢ao do limiar de separacao, nao é
possivel uma separacao das classes de uma forma satisfatoria. Para lidar com esses casos,
o SVM precisa realizar uma adaptagao nos dados e uma solugao possivel é aumentar o
numero de dimensao dos proprios dados. Como exemplo, a Figura 8 representa os dados
da Figura 7 em que ocorre o aumento de uma dimensao para duas (e, assim, o algoritmo
consegue dividi-las). Essa transformacao ¢ feita através de uma fungao de kernel. Existem
diversas funcoes de kernel que podem ser utilizada para solucionar o problema de dados
nao linearmente separaveis, sendo que a solucao de aumentar o niimero de dimensoes ¢é
apenas uma delas (STARMER, 2019). No momento da criagdo do modelo, o kernel a ser

utilizado fica a cargo do programador®.

5 Para mais informacdes sobre essas funcdes kernel, o leitor pode acessar a documentacio do skle-

arn (PEDREGOSA et al., 2011).
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Figura 6 — Representagao com duas dimensao da separacao de duas classes pelo algoritmo

SVM.

& > o> D>

L J

Fonte: o autor, a partir de um exemplo apresentado por Starmer (2018).

Figura 7 — Dados distribuidos de forma em que nao é possivel dividir as classes de forma
linear pelo algoritmo SVM

— RO

Fonte: o autor, a partir de um exemplo apresentado por Starmer (2019).
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Figura 8 — Transformacao do conjunto de dados apresentados na Figura 7 para que o
algoritmo SVM seja capaz de realizar a divisao das classes.

Fonte: o autor, a partir de um exemplo apresentado por Starmer (2019).

2.5 Avaliacao dos Classificadores

A etapa de avaliagao é consiste em estimar o quanto os modelos conseguem clas-
sificar corretamente amostras, com o objetivo de, por exemplo, escolher qual algoritmo
utilizar para um determinado conjunto de dados, ou entao com intuito de comparacao
entre modelos. Uma técnica simples é obter um conjunto de dados ja classificados e dividi-
-lo em dois subconjuntos, um para o treinamento e o outro para teste. O treinamento é
realizado com o primeiro subconjunto e o segundo é utilizado para a classificacao, ou seja,
os elementos do subconjunto de teste sao classificados pelo modelo. Em seguida, é feita
uma comparacao entre a classificacao, ja que os dados de teste ja tinham uma classificagao
prévia. Finalmente, calcula-se qual a sua taxa de acerto. Por exemplo, se no subconjunto
de teste existem 100 objetos e um modelo classificou corretamento 80, esse teve uma taxa
de acerto de 80%. Existem outras formas de realizar a validagao e entre as mais utilizadas

estd a técnica conhecida como validacio cruzada (CORREA, 2017).
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2.5.1 Validacao Cruzada

O uso de diferentes amostras de dados e medidas de validag¢ao é uma boa maneira
de avaliar a capacidade preditiva dos modelos (CORREA, 2017). Por esse motivo a técnica
da validagao cruzada foi escolhida. A técnica consiste em dividir o conjunto de dados
classificado em k subconjuntos de dados e serao realizados k interagoes (SCHMITT, 2013).
Essa técnica também é chamada de k-fold cross wvalidation e o seu funcionamento esta

esquematizado na Figura 9.

Figura 9 — k-fold Cross Validation com k = 3

K=3
Tamanho do Conjunto Classificado
Primeira Interagéo Teste Treino Treino
Segunda Interacéo Treino Teste Treino
Terceira Interacéo Treino Treino Teste

Fonte: o autor

A Figura 9 ilustra um exemplo com k = 3; assim o conjunto original sera dividido
em trés subconjuntos de tamanhos iguais. Na primeira interacdo, o primeiro subconjunto
compreende os dados para teste e outros dois para treino. Na segunda interacao o segundo
subconjunto vai ser o de testes e os demais os de treino. Por fim, na terceira etapa, o tiltimo
subconjunto sera o de teste, e o primeiro e o segundo de treino. Para calcular a taxa de

acerto, ¢ feita uma média das taxas de acerto pelo valor de k.

2.5.2 Matriz de confusao

Ap6s a validacao cruzada, ¢ possivel criar uma matriz que explora melhor os dados
classificados. Essa matriz é chamada de matriz de confusao e se trata de uma forma de
visualizar os resultados a partir de uma série de medidas de qualidade (SCHMITT, 2013).

Uma matriz de confusao é ilustrada na Tabela 4.

Quanto ao contetido da matriz, esse representa as medidas de avaliagao dos resul-

tados, que sao:

e Verdadeiro Positivo (V P): Classificagoes corretas para classe “positivo”
e Verdadeiro Negativo (V' N): Classificagoes corretas para classe “negativo”

e Verdadeiro Neutro (VNE): Classificagoes corretas para classe “neutro”
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Tabela 4 — Exemplo de matriz de confusao. Colunas representam as classes reais e linhas
as preditas pelo algoritmo de classificacao.

Classe Positivo Real | Negativo Real | Neutro Real
Positivo Predito VP FP FP
Negativo Predito FN VN FN
Neutro Predito FNE FNE VNE

Fonte: o autor.

e Falso Positivo (F'P): Classificagdes incorretas que receberam classificagao “positivo”
e False Neutro (F'N): Classificagoes incorretas que receberam classificagao “negativo”

e Falso Neutro (FNE): Classificagoes incorretas que receberam classificagao “neutro”

Essa sequéncia de medidas faz referéncia a quantidade de sentencas que receberam
uma classe especifica e expoe quantas foram (in)corretamente classificadas. Também fica
em evidéncia para classificagdo incorreta quais foram as classes que aquelas sentencas
receberam. No caso de usar matriz de confusdo em conjunto com a validacao cruzada,

para cada iteracao, uma matriz serd gerada e todas elas terao seus valores somados.

Além de expor os resultados dos testes, também é possivel calcular medidas de
avaliagdo. Uma medida de avaliagao de classificadores é a acuracia (Equacao 2.5), que se
trata de uma medida qualitativa responsavel por computar a proporcao de classifica¢oes

corretas (CORREA, 2017).

Acurdcia VP+VN+VNE (2.5)
uracia = .
VP+VN+VNE+FP+FN+FNE

O que essa equacao faz é formalizar a quantidade de classificagoes corretas pelo total de

textos. Desta maneira, é possivel realizar um comparativo entre os algoritmos e determinar

qual obteve um melhor resultado nos experimentos.

2.6 Ferramentas

Nesta Secao, sao apresentadas ferramentas empregadas no desenvolvimento deste
TCC. Existem diversas ferramentas para abordar problemas de aprendizagem de mé-
quina como o Weka®, ferramenta que estd entre as mais utilizadas para abordar o pro-
blema (HALL et al., 2009). Essa ferramenta fornece uma colecao de algoritmos de apren-

dizagem de maquina e pré-processamento de dados além de ser possivel avaliar e comparar
diferentes algoritmos (HALL et al., 2009).

Outra ferramenta muito utilizada é o Scikit Learn”, uma biblioteca de aprendi-

O Weka pode ser acessado em: <https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/>

7 A biblioteca Sciket Learn pode ser acessada em: <https://scikit-learn.org/stable/>
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zagem de maquina com c6digo aberto para linguagem Python (SCIKIT-LEARN, 2019).
Como um dos objetivos deste projeto é explorar a linguagem Python para o campo de
andlise de sentimentos, a biblioteca Scikit Learn foi escolhida para criar os modelos em
conjunto com outras ferramentas auxiliares. Nas se¢oes seguintes, as bibliotecas e ferra-

mentas que foram utilizadas sao apresentadas.

2.6.1 Jupyter Notebook

Este trabalho foi desenvolvido no ambiente de desenvolvimento chamado Jupyter
Notebook®. Trata-se de uma aplicacao web open-source para criar e compartilhar arquivos
que integram o cédigo com textos, equacoes, visualizacoes e graficos”. Pode ser utilizado
para desenvolver projetos em diversas linguagens, entre elas o Python. Além disso, per-
mite desenvolver o c6digo em conjunto textos de maneira bem organizada o que facilita
muito a documentacdo, além do que o GitHub'® consegue renderizar os arquivos, permi-
tindo assim sua visualizagao sem a necessidade de baixa-lo. Os arquivos Jupyter Notebook
sao particionados em células, as quais podendo ser compostas por codigo ou textos. A

Figura 10 apresenta brevemente o formato das células.

Figura 10 — Apresentacao do Jupyter Notebook.

Bem Vindo ao Jupyter Notebook

Esta é uma célula de texto(markdown)

In [1]: print{'E esta é uma célula de cddigo')
E esta é uma célula de codigo

Fonte: o autor.

A estilizagdo dos textos é feita por meio do Markdown, uma linguagem de marca-
¢ao simples que converte o texto em HTML. J4 as células de cdédigos sao responsaveis pela
execucao de trechos de cédigos. Elas podem ser executadas independentemente, como se
fossem uma execugao no terminal. Caso tenha algum retorno, esse serd mostrado logo
abaixo da célula. Além disso, é possivel gerar graficos com bibliotecas como a mathplo-
tlib (HUNTER, 2007), com o grafico sendo desenhado como saida de uma célula. Além
disso, as variaveis criadas em uma célula ficardao armazenadas em memoéria, podendo ser

utilizadas posteriormente em outra célula.

8
9

Disponivel em <https://jupyter.org/>

Para mais informagGes e um guia de uso a repeito do Jupyter Notebook a documentagdo pode ser
consultada em: <https://jupyter-notebook.readthedocs.io/en/stable>

10" Disponivel em <https://github.com/>
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Ao abrir um projeto Jupyter, ele é apresentado como se ja estivesse sido executado,
com todas as saidas. Isso se trata de apenas uma forma de visualiza¢ao, o arquivo nao
estd sendo executado. Serd, portanto, necessario executar todas as células no caso de criar
novas células que utilizem variaveis ou fungoes do projeto, por exemplo. Além disso, a
ordem de execucao das células é importante, embora seja possivel executar qualquer célula

em qualquer ordem, isso pode gerar resultados completamente diferentes.

2.6.2 pandas

O pandas*' é uma ferramenta muito utilizada em trabalhos que lidam com grande
volume de dados na linguagem Python. Trata-se de uma biblioteca que lida com conjuntos
de dados tabulares, como dados armazenados em planilhas ou banco de dados (MCKIN-
NEY, 2020), sendo capaz de interpretar diferentes formatos de arquivos (csv, zls, sql, json,
etc.). Depois da leitura dos arquivos, eles ficam organizados em tabelas que recebem o
nome de Data Frame. Um Data Frame tem um formato muito semelhante a uma ta-
belaEzcel, o que facilita sua apresentacao e organizacao. A Figura 11 ilustra o formato de

um Data Frame.

Figura 11 — Exemplo de um Data Frame.

Colunal Coluna2 Coluna3 Coluna4

Linhat Xt Xiz Xia Xi4
Linha2 X1 Koz Koa Kos
Linha3 Xan Kaz Kaz Kas

Fonte: o autor.

Um Data Frame, como uma tabela tradicional, é organizado por linhas e colunas e
ambos possuem indices que podem ser explicitamente nomeados. Para dados utilizados em
aprendizagem de maquina, cada linha representa um elemento ou classe e as colunas suas
caracteristicas. Possui, também, recursos de busca por condigdes légicas (método query),
de forma semelhante das que sao feitas em bancos de dados. Permite, também, inserir e
modificar dados ou realizar cdlculos matematicos, recursos que podem ser utilizados de
forma combinados como, por exemplo, somar todos os valores de uma determinada coluna
ou fazer uma busca e realizar uma média dos valores. Também é possivel concatenar duas

tabelas, copiar todos os valores de uma tabela e criar graficos com a tabela ou parte dela.

O pandas possui diversos recursos que foram utilizados para desenvolvimento deste
trabalho e para a apresentacao dos resultados. Muitas tabelas presentes nesta monografia

foram criadas diretamente com o pandas em conjunto com outros recursos de estilizacao.

11 Disponivel em <https://pandas.pydata.org/>
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2.6.3 Scikit Learn

Como ja foi brevemente apresentado, o Scikit Learn'? é uma biblioteca de apren-
dizagem de méquina para a linguagem Python (PEDREGOSA et al., 2011). Com ela, é
possivel criar modelos de classificacao, regressao e agrupamento de dados, além de ofere-
cer recursos auxiliares como redugao de dimensionalidade, selecao e avaliacao de modelos
e pré-processamento de dados (SCIKIT-LEARN;, 2019).

O Scikit Learn fornece diversos algoritmos, tanto supervisionados quanto nao-
supervisionados, assim sendo, ¢ possivel utiliza-lo para abordar diferentes problemas que
envolvem aprendizagem de maquina. Para problemas de analise de sentimentos, existem
recurso para lidar com linguagem natural em que o texto é convertido em uma estrutura
com a qual algoritmos possam lidar, como um saco de palavras'®. Para realizar essa tarefa
exite o modulo feature _extraction, que extrai informacoes de dados brutos, tanto de textos
quanto de imagens. Existe, também, o modulo model selection para avaliacao e selecao
de modelos, através de diversos métodos entre eles o de validacdo cruzada'?. Com essa
biblioteca, ainda é possivel realizar calculos de métricas de qualidade como a acuracia,

funcionalidade que é desempenhada através do método metrics.

Ja para os algoritmos de aprendizagem de maquina, o Scikit Learn oferece diversos
métodos para a criacao de modelos. Neste trabalho, foram utilizados quatro métodos, um
para cada algoritmo. O primeiro é o linear _model, com o submétodo LogisticRegression,
para criar o modelo de regressao logistica (Sec¢ao 2.4.2). O segundo método é o neive__bayes
com o submétodo MultinomialNB, para o modelo baseado em Naive Bayes multinomial
(Segao 2.4.1). O terceiro é o SVM com o submétodo LinearSVC para o modelo de mé-
quinas de vetores de suporte (Segao 2.4.4). Finalmente, foi utilizado o método ensemble
com o submétodo RandomFlorest para o florestas aleatdrias (Secao 2.4.3). Existem diver-
sos outros métodos e submétodos para outros algoritmos e para outras funcionalidades;
assim o Scikit Learn é uma ferramenta adequada para se trabalhar com aprendizagem de
maquina. Além disso, possui uma ampla documentacao'® que, além de disponibilizar e
explicar todos os métodos, traz também um tutorial, ndao s6 da biblioteca, mas também

da area de aprendizagem de maquinas em geral.

2.6.4 Ferramentas Auxiliares

Nesta Secao é feita uma breve apresentagdes das demais ferramentas empregadas

para o desenvolvimento do projeto.

Natural Liguagem Toolkit (NLTK) : Trata-se de uma biblioteca de cddigo aberto

Disponivel em <https://sklearn.org/>

Saco de palavras foi apresentado na Segao (2.3.1)

Método de validagao cruzada é explicado na Segao (2.5.1)

Disponivel em: <https://scikit-learn.org/stable/modules/classes.html>
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em Python para o processamento de linguagem natural. Entende-se como linguagem
natural aquela que ¢ utilizada na comunicagao entre humanos; idiomas como inglés
e portugués. Existem também as linguagens artificiais, que pode ser entendidas
como linguagens que nao sao utilizadas para comunicagao entre humanos, como
linguagens de programacao, linguagem de maquina ou notagoes matematicas. De
forma ampla o processamento de linguagem natural pode ser entendido como uma
forma de manipular a linguagem natural através de computadores (BIRD; KLEIN;
LOPER, 2009). As transformagbes expostas na Segdo 2.3 sdo os processamentos
de linguagem natural, em que um texto é transformado em uma estrutura que os
algoritmos consigam interpretar. O nitk foi utilizado neste projeto no processo de
separacao dos textos em palavras (tokenize) com o intuito de auxiliar na etapa de
pré-processamento, através dos métodos tokenize e TweetTokenize. Foi um grande
facilitador, pois caso nao fosse empregada a biblioteca, teria que ser criado um

trecho de codigo apenas para essa funcao.

matplotlib : Biblioteca Python para criacdo de graficos e visualizacao de dados '°. Foi

empregada no projeto para criar graficos da acuracia dos algoritmos em relagao aos
pré-processamentos e também os graficos com os resultados das classificagoes, tanto

o total de cada algoritmo quanto a classificacdo por més.

seaborn : Trata-se de uma biblioteca de visualizacao de dados em Python, baseado no

matplotlib. Também foi utilizado para a criagdo de gréaficos, mais especificamente os

do tipo pareto que demonstra as palavras mais frequentes nas bases de dados.

punctuation : Um método da biblioteca string, nativa do Python, que retorna uma

Tre

wordcloud : Biblioteca empregada na criacdo das nuvens de palavras'

lista contendo caracteres de pontuagao. Utilizado na criacao da lista de stopwords

utilizada na funcdo que remove caracteres especificos no pré-processamento!”.

Moédulo Python de expressoes regulares'®. Expressoes regulares sdo essencialmente
mini linguagens de programacao especializadas, inclusa dentro do Python por meio
do modulo re. Tem a funcao de manipulagao de strings e foi empregada no projeto

no pré-processamento de dados para remover urls, hashtags e mengoes dos tweets.

9

2.7 Trabalhos Relacionados

Analise de sentimentos tem sido bastante explorada em pesquisas académicas,

bem como por empresas com interesses comerciais. Isso se deve ao fato de ter um grande

16
17
18
19

Documentagao do matplotlib disponivel em :<https://matplotlib.org/>

A explicagdo do que é e como foi criada a lista e a func¢do para remover stopwords foi feita na Secdo 3.3
Documentacao do médulo re disponivel em: <https://docs.python.org/3.8/howto/regex.html>
Biblioteca wordcloud disponivel em: <https://pypi.org/project/wordcloud/.>
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potencial dado pelo grande volume de mensagens escritas por usuarios na internet, em
diversos portais como: redes sociais, sites de noticias, blogs, etc. Embora muitos trabalhos
foram feitos e estao em andamento, essa ainda é uma area pouco explorada em relagao ao
volume de dados que é criado diariamente. Nesta Se¢do em particular sao apresentados

alguns trabalhos feitos na area e utilizados como base para este TCC.

Corréa (2017) apresenta em sua monografia um estudo de andlise de sentimentos
com tweets referentes aos filmes que concorreram ao Oscar no ano de 2017. Os tweets
foram coletados utilizando a mesma ferramenta deste trabalho (getoldtweets), inclusive
foi por meio desse trabalho o primeiro contato com a ferramenta pelo autor deste. Foi
utilizada uma abordagem supervisionada, em que foi feita manualmente a classificagdo
de uma parcela dos dados coletados para compor a base de dados de rotulados. Por meio
da etapa de avaliacao, o algoritmo Naive Bayes multinomial foi escolhido para classificar
a base completa. Com os resultados da classificacao, tentou-se prever de quais filmes
seriam os provaveis a ganhar o Oscar daquele ano e quais seriam os de menor chance. Nao
foi obtida uma relagdo matemaética significativa entre o resultado da classificagdo com
os filmes vencedores daquele ano; porém, foi observada uma maior incidéncia de tweets

classificados como positivos sobre alguns titulos.

Caracteres especiais que simulam expressoes humanas, denominados de emoticons,
sao amplamente utilizados em redes sociais e pode revelar qual o sentimento expresso pelo
usudrio. Seguindo essa ideia, Gongalves, Benevenuto e Almeida (2013) propoem um es-
tudo de como emoticons sao utilizados no Twitter, realizando uma analise com diversos
emoticons. Nesse estudo, uma série de emoticons sao utilizados com seu significado e suas
variacoes. Em seguida, é feita uma analise que demonstra a quantidade de emoticons utili-
zada por tweet. Finalmente, sao feitas associagoes entre pares de emoticons (por exemplo,

em quantos tweets os emoticons “A” e “B” ocorrem juntos?).

Os autores também fazem um estudo em relacido a frequéncia de cada emoticons
com o intuito de revelar os mais utilizados e também uma associacdo entre eles com
hastag, demonstrada por nuvens de palavras de modo a revelar qual o sentimento esta
associado. Por fim, observam como esses emoticons aparecem em postagens referente a
grandes eventos como topicos relacionado com tragédias, lancamentos, politica, satde e
esporte. O estudo revela que, embora haja limitacoes, a técnica pode ser utilizada para

captar sentimentos expressos no Twitter.

Existem diversos métodos para medir sentimentos com diferentes abordagens,
tanto baseados em léxico quanto supervisionados, de modo a definir a polaridade de
uma sentenca. No entanto, nao existe um consenso na literatura de qual é o mais eficiente
para o problema. Por esse motivo, Aratjo, Gongalves e Benevenuto (2013) apresentam
oito diferentes métodos de andlise de sentimentos e fazem uma comparacao entre eles, le-

vando em consideracao a cobertura e a classificacao correta. Além disso, desenvolvem um



Capitulo 2. Referencial Teorico 34

método que combina sete dos oito avaliados, obtendo bons resultados. Com o trabalho, foi
desenvolvida uma aplicacao web que permite comparagoes entre resultados de diferentes

métodos de andlise de sentimentos, denominado de ¢Fell.

Ja Silva (2016) explora em sua tese diversos classificadores com abordagem super-
visionado através de agregadores de classificadores, também conhecidos como ensembles.
A ideia é combinar multiplos classificadores para resolver o mesmo problema, atuando em
conjunto como se fossem um tnico classificador consolidado. Além de realizar um estudo
com aprendizagem nao supervisionado, que pode melhorar a capacidade de generalizacao.
A combinagao de agregadores com abordagens nao supervisionada se demonstrou experi-
mentalmente promissora. Para refinar a classificagao de sentimentos foi feito o uso de um
algoritmo denominado de C*E (Consensus between Classification and Clustering Ensem-
ble), por um procedimento de autotreinamento. Finalmente, realiza-se uma comparagao
entre os resultados desse método com o classificador SVM, bem como com os melhores
resultados da literatura correlata. A aplicacdo da técnica apresenta-se promissora, pois

supera em muitos casos o SVM e alguns trabalhos da literatura.
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3 Desenvolvimento e Resultados

Neste capitulo sao descritas as etapas de desenvolvimento deste trabalho. Optou-
-se, nesta monografia, por apresentar o desenvolvimento em conjunto com os resultados
de cada etapa, de modo a organizar e justificar as decisdes de projeto tomadas. As etapas

desenvolvidas estao organizadas em sec¢oes da seguinte forma:

Secao 3.1 Coleta de dados — descreve como foram extraidos os dados a serem classifi-

cados.

Secao 3.2 Criagao da base classificada — descreve como foi criada a base utilizada para

treinar e testar os classificadores.

Secao 3.3 Pré-processamento de dados — detalha as técnicas de processamento de texto
as quais a base de dados foi submetida, tanto a de treino e teste quanto a coletada.
Também apresenta como as técnicas de processamento empregadas afetam as bases
de dados.

Secao 3.4 Treinamento e teste dos modelos — descreve como os classificadores foram
treinados e testados. Apresenta, também, resultados de acuracia de todos os algo-

ritmos e faz uma comparacgao entre eles.

Secao 3.5 Experimentos com abordagens de pré-processamento — apresenta experimen-
tos feitos a de modo a verificar o quanto a etapa de pré-processamento influencia

no desempenho dos classificadores.

Secao 3.6 Classificacao e resultados — apds todas as etapas, detalha-se como foi feita a

classificacdo dos dados coletados e o resultado da anélise de sentimentos.

3.1 Coleta de dados

Para a coleta de dados da plataforma Twitter, foi utilizada a ferramenta Ge-
tOldTweets (CAMELO, 2017), escrita em linguagem Python e que permite extrair tweets
a partir de uma data especifica. Embora o préprio Twitter disponibilize uma API! para
fazer essa coleta, a mesma é limitada a tweets publicados nos tultimos sete dias, o que
impossibilitaria coletar todos os dados necessarios para este trabalho. O GetOldTweets
supera a limitacao de tempo da API do Twitter, apresentando uma interface em linha

de comando e compativel com versoes 2.x do Python. Embora seja possivel utiliza-la com

1 <https://developer.twitter.com/en/docs/tweets /search /api-reference/get-search-tweets >
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as versoes 3.x, ela nao ¢ oficialmente suportado pelo Python (CAMELO, 2017). Como os
modelos de analise de sentimentos empregados neste trabalho foram todos desenvolvidos
em Python3, e o suporte ao Python?2 estd oficial suspenso desde janeiro de 2020 (PE-
TERSON;, 2008), optou-se por utilizar uma nova versao da ferramenta, denominada Ge-
tOldTweets3 (MOTTL, 2019).

O GetOldTweets3 é um aprimoramento do GetOld Tweets original que corrige pro-
blemas, adiciona recursos e tem suporte somente ao Pythond (MOTTL, 2019). Assim, por
meio de sua interface por linha de comando, foi possivel fazer a coleta de dados. Para a
instalacdo é necessario utilizar o pip?, por meio do comando “pip install GetOld Tweets3”.
Depois, basta acessar a pasta bin, na pasta em que a GetOldTweets3 foi instalado. Diver-
sos argumentos podem ser passados durante a execucao do comando GetOldTweets3, de

modo a refinar o processo de busca. Dentre esses argumentos, destacam-se:

querysearch : Texto para realizar uma busca, sendo que todos os tweets que contiverem
a string informada serao recuperados. Neste trabalho, a string utilizada foi; “reforma
da previdencia”, em todas as buscas. Nao é necessario utilizar acentuacao no texto
do argumento, uma vez que os tweets que possuirem a frase da consulta, tendo ou

nao acentuagao, serao ser extraidos.

since : Data inicial da consulta, sendo que a coleta é feita a partir da data informada.
Neste trabalho, foram feitas 11 coletas correspondentes aos meses de janeiro a no-
vembro do ano de 2019. Foram, portanto, executadas buscas utilizando 11 diferentes
argumentos: “2019-01-017, “2019-02-017, “2019-03-01", etc.

until : Data final da consulta, de modo que a coleta é feita até o dia anterior a data
informada. Também foram utilizados 11 argumentos: “2019-02-01”, “2019-03-01",
“2019-04-017, etc. Ao se utilizar since e until em conjunto, os primeiros tweets
extraidos vao ser os do dia anterior em wuntil e os ultimos da data em since, ou
seja, a coleta é feita comegando da data mais recente (until) até a data mais antiga

(since).

emoji : Argumento relacionado com a extragdo ou nao de emoticons. Por padrao, os
emoticons sao descartados; porém, com o argumento “unicode”, eles sao preservados.
Aqui, “unicode” foi utilizado como parametro para todas as consultas, visto que

deseja-se realizar uma andlise de sentimentos, portanto, emoticons sao necessarios.

output : Nome do arquivo que sera criado para armazenar os dados coletados. Por pa-
drao, é salvo um arquivo intitulado “output.csv”; porém, por motivos de organizacao,
foi utilizado um parametro diferente para cada consulta, referente ao més da coleta

(por exemplo, “janeiro.csv”).

2 pip é um gerenciador e instalador de pacotes Python
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Na Figura 12 é mostrado um exemplo de como executar uma busca utilizando esses
argumentos. O arquivo gerado apds a execugao do programa contém diversas informagoes
uteis referentes aos tweets coletados, como, por exemplo, data, nome do usuario e o texto

compartilhado. Apenas o texto foi utilizado no desenvolvimento deste trabalho.

Figura 12 — Interface de linha de comando da GetOldTweets3 para coleta de dados refe-
rente ao més de janeiro de 2019.

python3 GetoldTweets3 --querysearch "reforma da previdencia' --since 2019-01-01

--until 2019-02-01 --emoji unicode --output "janeiro.csv"

Fonte: o autor

3.1.1 Problemas na fase de coleta de dados

Ao verificar os arquivos criados durante a coleta, observou-se que algumas nao
estavam completo. Datas referentes a determinados meses terminavam em dias anteriores
ao informado no campo “since”, ou seja, a coleta tinha se encerrado antes do estipulado.
Para contornar esse problema, novas coletas foram necessarias. Especificamente, foram
realizadas mais quatro coletas, uma para os meses de maio e novembro, e duas para
setembro. Antes de realizar as novas consultas, os arquivos foram renomeados manual-
mente acrescentando o cardcter “1” (um) antes da extensdo .csv, ficando “maiol.csv”,

“setembrol.csv” e “novembrol.csv’.

A coleta referente ao més de maio foi interrompida no dia 14 e a nova foi realizada
tendo esse dia como argumento para os campos “until” (ou seja, “2019-05-14"). No campo
“output” foi utilizado o nome “maio2.csv” e os demais argumentos permaneceram iguais.
Para setembro, a consulta foi interrompida no dia 26; assim, para foi utilizada a data
“2019-09-26" e gerado o arquivo “setembro2.csv”. Ainda assim, nao foram coletados todos
os tweets restantes de setembro, terminando a busca no dia 22; consequentemente, foi
necessario alterar o parametro “until” para “2019-09-22”, armazenando o resultado em
“setembro8.csv”. Ja em relacdo a novembro, apenas mais uma consulta foi necessaria: a
primeira coleta parou no dia 03 e efetuou-se uma nova busca com os parametros “2019-

11-03” e “novembro2.csv’.

Finalmente, para criar um tinico arquivo para cada um desses meses, implementou-
se um pequeno programa Python?, dentro do qual os arquivos sao lidos, em um Data Frame
e concatenados, gerando um novo arquivo csv com todos os tweets do més. Um trecho do

cddigo referente ao més de maio é mostrado na Figura 13.

A quantidade de tweets de cada més, apds as coletas extras, bem como o total de

tweets coletados, é apresentada na Tabela 5. A base final possui um total de 980.577 tweets

3 Alguns trechos de cédigos e arquivos, como é o caso do cédigo que soluciona o problema da coleta,

nao estarao disponiveis por conterem dados pessoais de usuarios do Twitter
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Figura 13 — Trecho do cédigo para a criacdo do arquivo contendo os tweets do meés de
maio.

In [1]: import pandas as pd
mes = pd.read csv("dados\\coletadosiimaiol.csv")

In [2]: malo = mes
maio. shape

out[2]: (94476, 12)

In [3]: mes = pd.read csv("dados\coletadosiimaio2.csv")
mes. shape

out[3]: (51886, 12)

In [4]: maio = pd.concat([maio, mes], ignore index=True)
maio. shape

out[4a]: (146362, 12)
In [5]: maio.to csv("dados\\coletadosiimaio.csv", index=False)

Fonte: o autor

coletados. Observa-se que o periodo com maior quantidade de postagens vai de fevereiro a
julho de 2019; por outro lado, os meses com menos referéncias ao tema sao os de janeiro de
2019 (com menos de 30.000) e novembro de 2019 (menos de 20.000). E importante observar
que a Reforma da Previdéncia foi aprovada na Camara dos Deputados, em primeiro turno,
no dia 10 de julho de 2019; a votacao em segundo turno foi finalizada em 7 de agosto.
O periodo que antecede fim da votacao é o que mais concentra tweets e apos o termino

houve uma queda no volume. Uma evidéncia de como eventos politicos refletem na rede.

Tabela 5 — Quantidade de tweets coletados em cada més e o total.

Janeiro Fevereiro Mar¢co  Abril Maio Junho Julho Agosto Setembro Outubro Novembro Total

29716 104575 148101 134716 148362 104015 141055 40999 46371 65202 19465 980577

Fonte: o autor
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3.2 Criacdo da base classificada

Como os modelos de classificacao de dados utilizados neste trabalho sdo supervi-
sionados, ¢ necessario empregar uma base classificada para as etapas de treinamento e
validagdo. Em vez de classificar manualmente uma amostra dos tweets coletados, foram
utilizadas bases ja classificadas provenientes de outros trabalhos encontrados na litera-
tura. Os tweets classificados foram extraidos de dois conjuntos de dados, ambos com trés

classes para representar os seguintes sentimentos: “positivo”; “negativo” e “neutro”.

O primeiro conjunto de dados, intitulado Portuguese Tweets for Sentiment Analy-
sis*, foi disponibilizado na plataforma Kaggle® e possui uma abundancia de tweets em
lingua portuguesa ja classificados. O conjunto de dados é dividido em quatro arquivos,
dois classificados como positivos/negativos e dois classificados como neutros. Os arquivos
do tipo positivo/negativo possuem emoticons, sendo que um deles se refere a um tema
politico e o outro nao segue um tema especifico. Dos neutros, um é proveniente de veiculos

de comunicacao e o outro foi criado a partir de hashtag.

Neste trabalho, foram utilizados trés dos quatro arquivos (optou-se por descartar
o arquivo sem tema). Essa escolha se deve pelo fato de que os tweets a serem classificados
neste trabalho terem um tema parecido com o conjunto de dados de politica. Além disso,
nao foi utilizado todo o conjunto de dados, apenas uma amostra aleatoria foi extraida
de cada arquivo. Foi feita uma extragao de 2450 amostras positivas e 2450 negativas no
arquivo com tema politico. Ja dos arquivos com neutros, foram utilizados 1225 de cada

arquivo, somando também 2450.

Esses valores de amostra foram definidos por dois motivos. Primeiramente, o con-
junto total de dados é muito grande e levariam muito tempo para treinar e testar quatro
algoritmos diversas vezes; além disso, foram realizados varios experimentos (explicado
posteriormente neste capitulo), e em cada um é necessario treinar e testar os modelos. O
segundo motivo é que, para manter a propor¢ao de cada classe, a proxima base de dados
escolhida para compor a base de treino e teste deve possuir uma proporcao de cada classe

proxima a este valor.

A segunda base utilizada ¢ proveniente do portal Minerando Dados® e é composta
por tweets referentes ao Estado de Minas Gerais, contendo termos politicos e de educa-
cao’. Essa segunda base foi escolhida por nao possuir emoticons em todos os “positivos” e
“negativos”. Existe uma pequena desproporgao nos positivos nesse arquivo (ao todo 3300)

em relagao as demais classes e, para manter a proporcionalidade, foi selecionada, aleatori-

Disponivel em: <https://www.kaggle.com/augustop/portuguese-tweets-for-sentiment-analysis>
Kaggle é uma comunidade online de cientistas de dados e aprendizado de maquina onde é possivel
publicar e baixar bases de dados de diversos tipos e modelos de aprendizagem de maquinas
Minerando dados é um blog que oferece cursos de mineragao de dados e aprendizagem de maquina.
Essa base esta disponivel em: <https://github.com/minerandodados/mdrepo/blob/master/Tweets__
Mg.csv>
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amente, uma amostra de 2450 entre os positivos. Para os neutros e negativos, todos foram
utilizados. Um codigo Python foi desenvolvido para extrair os tweets de cada arquivo®
e, ao final, criar um novo arquivo que sera utilizado para treino e teste dos modelos. A
quantidade de tweets de cada classe em cada arquivo que foi utilizada para compor a base
classificado do projeto, além do arquivo criado com a base classificada, é sumarizada na
Tabela 6. A tultima linha da tabela corresponde ao arquivo criado e utilizado nas proxi-
mas etapas, com um total de 14.699 amostras, sendo que cada classe tem uma quantidade

similar de dados.

Tabela 6 — tabela com o total de tweets classificados de cada arquivo. A coluna “Arquivo”
corresponde ao nome do arquivo utilizado, em que os trés primeiros faz parte da
base Portuguese Tweets for Sentiment Analysis, o quarto a base Tweets MG e
o quinto a base que criada a partir dos demais arquivos e que vai ser utilizada.

Arquivo Positivo Negativo Neutro Total
TweetsNeutralHash.csv 0 0 15727 15727
TweetsNeutralNews.csv 0 0 37556 37556

Tweets\WithTheme.csv 32744 28847 0 61591
Tweets_Mg.csv 3300 2446 2453 8199
tweets_treino.csv 4900 4896 4903 14699

Fonte: o autor

3.3 Pré-processamento de dados

As técnicas de pré-processamento de dados alteram a base original, com o objetivo
de padronizar o texto, eliminar palavras, pontuacdes ou termos que nao tém valor se-
méantico para a classificagdo (SILVA, 2016). A implementacao de todo pré-processamento
foi feita através de um cédigo Python?. Também foi criado um codigo para realizar uma
avaliacao nos resultados do processamento de texto, contendo neste amostras, tabelas e

nuvens de palavras'’.

8 O cddigo de criagio da base de treino e teste estd disponfvel em: <https://github.com/RafaelDRicci/

PythonSentiment Analysis/blob/main/BaseTreino.ipynb>

Codigo referente ao pré-processamento de dados disponivel em: <https://github.com/RafaelDRicci/

PythonSentiment Analysis/blob/main/ProcessamentoDados.ipynb>

10 Codigo de avaliagio do pré-processamento disponivel em: <https://github.com/RafaelDRicci/
PythonSentimentAnalysis/blob/main/VisualizandoBases.ipynb>

9
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As técnicas de pré-processamento sao aplicadas de forma incremental, ou seja, uma
técnica é aplicada em cima de uma base ja modificada pelas técnicas anteriores. Ao final
dois arquivos sao gerados, um correspondente com a base de treino e teste, e um com as
dos tweets coletados. Da base de treino e teste o resultado de todas as etapas sao salvos,
ja na coletada apenas o ultimo resultado é salvo. Para ilustrar como cada técnica afeta a
base foi coletada uma amostra aleatoria com cinco tweets como mostra a Figura 14. As

técnicas utilizadas estao listadas adiante.

Figura 14 — Uma amostra de cinco tweets da base de dados classificada.

leiam! ler nunca é demais... D https://t.co/vqlOogbAFXH
veja o que é #FATO ou #FAKE na entrevista de Bolsonaro no Roda viva. https://t.co/WasulvhwIf https://t.co/827Iptwst]

vicosa e Muriaé recebem mais doses da vacina contra febre amarela: Em S3o Jodo Hepomuceno, previsdo é de que doses... htip
si//t.co/gLOEenlWiG

E tdo triste ver candidatos como @meirelles 143 em baixo nas inten¢bes de voto. Em compensagdo, gente q n merece ta 13a em
cima... propostas tdo boas e ngm di atengdo........ esse é 0 BRASIL :(

RT @AnaPaulavolei: Mais 2 helicdpteros!lA cara de pau e a canalhice ainda s6 fi sdo malores q a calamidade financeira q viv
e o estado.

htt..

Fonte: o autor

1. Conversao do texto para mintsculo de forma que palavras escritas de formato dife-

rente possam ser reconhecida como iguais.

2. Remocao de hyperlinks, urls, hashtags e mengoes, visto que ndo possuem valor se-

mantico para classificagao.

Foram necessarias trés fungoes, uma para remocao de links, uma para urls e uma
para hashtags. A Figura 15 apresenta como a amostra da Figura 14 ficou apds passar

pelas quatro primeiras etapas do pré-processamento.

Figura 15 — Amostra de cinco tweets apos passar pelas duas primeiras etapas do pré-
processamento (lower case, remogao de links, urls, hashtags e mengoes).

leiam! ler nunca é demais... :d
veja o que & ou na entrevista de bolsonaro no roda viva.
vigosa e muriaé recebem mais doses da vacina contra febre amarela: em sdo jodo nepomuceno, previsdo é de que doses..

é t3o triste ver candidatos como 133 em baixo nas inten¢des de woto. em compensacdo, gente q n merece ta 133 em cima... p
ropostas tdo boas e ngm da atencdo........ esse é 0 brasil :(

rt : mais 2 helicdpteros!!a cara de pau e a canalhice ainda s6 fi sdo maiores q a calamidade financeira q vive o estado.

htt..

Fonte: o autor

3. Tokenizagdo ou transformar uma frase em uma lista de palavras. Essa funcao nao é
exatamente uma técnica de pré-processamento, mas ela auxilia as demais. Apés toke-

nizar e realizar a manipulacao desejada, é necesséario transformar o texto novamente
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em uma frase; para isso, foi criada uma funcao. Foi utilizado o Tweet Tokenizer!®,
um modulo do NLTK que foi desenvolvido para transformar em tokens frases do
Twitter que reconhece caracteres especiais como emoticons. A Figura 16 exibe um

exemplo da primeira frase da amostra tokenizada.

Figura 16 — Exemplo da primeira frase da amostra, apds as primeiras etapas do pré-
processamento e tokenizada.

['leiam’, '!', 'ler', 'nunca', 'é', 'demais', '...", ':d']

Fonte: o autor

4. Padronizacdo de abreviacdes. E muito comum a escrita informal no Twitter e, com
isso, utilizam-se muitas abreviacoes. Assim, é necessario padronizar os termos para
que o classificador nao diferencie duas palavras por uma estar abreviada. Por exem-
plo, a palavra “nao” é comumente encontra abreviada como “n” ou “n”. Apenas
uma funcdo foi necessaria, empregando um dicionario'? em que as abreviacio sao
mapeadas de forma que a chave é a abreviagdo e o valor é a palavra que ela se

referente.

O dicionario foi construido com a experiéncia do autor deste trabalho, com algumas
consultas a base de dados, em conjunto com um artigo informal que lista varias
abreviagoes mais usadas no Whatsapp (STEIN, 2019). A funcao criada pode aceitar

qualquer dicionério além do que foi criado para este trabalho.

5. Tratamento de emoticons. Emoticons sao usados para demonstrar ou ressaltar al-
gum sentimento e o uso deles pode alterar o sentimento expresso (GONCALVES;
BENEVENUTO; ALMEIDA, 2013). Para o tratamento de um emoticon, de forma
parecida com o de abreviagoes, foi criada uma funcao com o auxilio de um diciona-
rio. A diferenca esta na estrutura do dicionario, em que possui apenas trés chaves,
correspondente a sentimentos positivos, negativos ou neutro e seus valores sao trés
listas de emoticons. O que vai alterado na base é que os emoticon vao ser substituidos

)

pelas chaves que sao; “emoticon_ positivo” para “Positivos”, “emoticon_negativo’

para “Negativos” e “emoticon_neutro” para os “Neutros”.

As listas foram criadas utilizando o trabalho de Aratijo, Gongalves e Benevenuto
(2013), que apresenta técnicas de analise de sentimentos. Os autores apresentaram
uma tabela com emoticons e suas respectivas polaridades. Toda a tabela foi utili-

zada para compor as listas; além disso, novos emoticons foram incluidos, de acordo

1 <https://www.nltk.org/api/nltk.tokenize.html>

12" Dicionario (do inglés, Dictonary) é um tipo de dado do Python, que indexa uma chave a um valor. O
valor pode ser acessado diretamente se tiver a chave, sem a necessidade de percorrer todo o dicionario,
como em uma lista. Todos dicionérios e listas para etapa de pré-processamento pode ser visualiza-
dos junto ao c6digo de processamento de texto, disponivel em:<https://github.com/RafaelDRicci/
PythonSentiment Analysis/blob/main/ProcessamentoDados.ipynb>.
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com a experiéncia do autor deste trabalho. Foi também necessario incluir novos
emoticons com caracteres mintsculos, correspondente aos que possuem caracteres
maiusculo. Isso foi necessario devido a primeira etapa deste pré-processamento, ou

seja, a transformacao de todo o texto para mintsculo.

Também foi utilizado o ranking de emoticons, tendo como base o trabalho de Kralj
Novak et al. (2015), no qual um grupo de pessoas foi selecionado para classificar um
grande nimero de tweets em 13 idiomas diferentes. A partir dos tweets classificados
em “positivos”; “negativos” e “neutros”, foi possivel construir um ranking com seus

13 ¢ uma série de

respectivos emoticons. O ranking possui ao todo 751 emoticons
andlises foi feita para cria-lo. O arquivo utilizado para este trabalho é uma versao
sem as analises, possuindo apenas a frequéncia dos emoticons e também o ntimero
de ocorréncias em cada classes. A Figura 17 exibe os cinco primeiros elementos do
ranking. Para complementar as listas, o critério escolhido foi o maior niimero de
aparicoes em uma determinada classe; por exemplo, o primeiro é mais frequente em

tweets positivos, entao vai ser inserido na lista correspondente aos positivos.

Figura 17 — Cinco primeiros emoticons do ranking.

Emoji Unicode codepoint Occurrences Position MNegative MNeutral Peositive Unicede name Unicode block
0 &) 0x1f802 14622 0.802101 3614 4163 BB45 FACE WITH TEARS CF JOY Emoticans
1 v 02764 BOSO  0.746943 253 1334 G361 HEAWY BLACK HEART Dinghats
2 ¥ <2665 7144 0.753808 252 1842 4950 BLACK HEART SUIT  Miscellaneous Symbols
3 &) Ox1f60d 6368 0.765292 328 1380 4640 SMILING FACE WITH HEART-SHAPED EYES Emoticons
4 ® Ox1f82d 5526 0.8033592 2412 1218 1698 LOUDLY CRYING FACE Emoticons

Fonte: o autor

6. Remocao de stopwords, palavras sem valor semantico para os classificadores. Foi
necessaria uma funcao e uma lista. Para a criacao da lista foi utilizado o mddulo
NLTK que possui um método para stopwords da lingua portuguesa. A lista foi in-
crementada com pontuacoes, utilizando o punctuation do médulo string do Python,
o qual é composto por varios simbolos de pontuacao. Além disso, foram adicionadas
diversas palavras e simbolos que o autor julgou necessarias, como “reforma’” e “pre-
vidéncia”. A Figura 18 exibe como a amostra ficou apés passar por todas as etapas

do pré-processamento.

Comparando a Figura 19, uma nuvem de palavras de toda a base coletada, com a
Figura 20, nuvem da mesma base depois do processamento de texto, é possivel visualizar
o efeito do processamento de texto. A nuvem da Figura 19 apresenta termos com maior

13 2

evidéncia como “reforma”, “previdéncia”, “da”, “de”, “que”, “na”, entre outros. Todas

essas palavras sao consideradas stopwords e sao removidas no pré-processamento. Nenhum

130 ranking de emojis pode ser acessado em <http://kt.ijs.si/data/Emoji_sentiment_ ranking/>
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Figura 18 — Amostra aleatéria de cinco tweets da base de treino apds passar por todas as
etapas do pré-processamento.

leiam ler nunca demais emoticon_positivo
veja entrevista bolsonaro roda viva
vigosa muriaé recebem doses vacina contra febre amarela jodo nepomuceno previsdo doses

triste ver candidatos 134 baixo inten¢des voto compensagdo gente merece 13a cima propostas boas ninguém da atencdo brasil
emoticon_negativo

2 helicopteros cara pau canalhice ainda maiores calamidade financeira vive estado

Fonte: o autor

emoticons aparece na nuvem e termos com mais relevancia para a classificacao ficam em
menor evidéncia. Ja na nuvem da figura 20, termos com mais relevancia aparecem com
mais destaque como: “contra”, “governo”, “vai”, “aprovar”, “brasil”, etc. Nessa nuvem,
aparecem emoticons da forma como foram tratados no pré-processamento. E possivel
observar que termos com mais relevancia para o classificador ficam mais em evidéncia
apos o pré-processamento. Vale ressaltar que as palavras “reforma” e “previdéncia” foram
incluidas na lista de stopwords, pois, como a coleta foi feita utilizando esses termos, todos

os tweets vao apresenta-los.

Figura 19 — Nuvem de palavras de todos conjunto de dados coletados antes do pré-

processamento.
Paulo .,mm UM & " ) tempo sobre Sim 2
q fOl@J pelo A b votat;ao (S
Rndrlgrvnao ‘ s - bolsonaro © 5
Guede?Posentar nada 3 ‘ L ele oquer Q&
Ohoraue 55 emgsy
uma porque trlhutdrxl ';W el‘nfala
bl’d‘l]t‘lru Senado BO].SOﬂarg "': nem
Fln de Wba _‘ ydore aprovaqao nova. nao ora © gl ande bem
o Lu
P I eV“'ldellCla
é eU apr c';‘:fﬁ a temc
- , ‘ ‘ 3
iassmc ontra ao udﬂ t} - b\"" nos 1r1l.1 dlnhelro b
L Pauta esse sua P ropos : emeno eve ,“ ' ht tpS o
o ™ ela br _ C3 voce colsa e
- ;;41 pg ra serj § amara ‘querem vajanti =
= noje 0 > a ovo o nove E
- © ¥ = projeto o, ter 35'3.1<”° ta P presidente "V° ¢
% oo educagio 2 deputado esta via gpoCrime %
et et M Sma noticia pela emprego ainda -
dos 5 © paiolic vamo am esta
5 w v Maia ~
gente . ) 1 401 110 !
— d . fazer y - .
Ve - l?nai“ ito o
i1a Cc_:lmgr €550 yoto g -;i O S = mlnlstro dp()%&‘ﬂr_!lnqt[z(c):_{ge

Fonte: o autor



Capitulo 3. Desenvolvimento e Resultados 45

Figura 20 — Nuvem de palavras de todos conjunto de dados coletados apds do pré-
processamento.
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Fonte: o autor

Outra comparacao que pode ser feita entre as bases é visualizada nas figuras 21
e 22. Em ambas, sao apresentados graficos do tipo Pareto que demonstram os 15 termos
mais frequentes na base: a primeira com os dados brutos e a segunda, com dados proces-
sados. Para criar as nuvens de palavras e os graficos, todas as bases coletadas de cada

més foram concatenados em um tinico arquivo, na forma de um Data Frame.

Analisando o grafico da Figura 21 fica ainda mais explicita a necessidade do pré-
-processamento, pois, entre os quinze termos mais frequentes, apenas o “nao” tem valor
semantico para os classificadores. Outra observacao interessante sobre o grafico, é que
a palavra “previdéncia” apareceu duas vezes, uma com a primeira letra em maitsculo e
outra em minusculo; assim, o simples fato de converter todo texto para minusculo ja tem
um efeito sobre a base. Por outro lado, no grafico da Figura 22 quase todos, se nao todos,
os termos mais frequentes possuem importancia para o classificador, sendo o que mais se

destacou foi a palavra “contra”.

Os quinze termos mais frequentes também estao demonstrados na Tabela 7. Nessa
tabela fica mais evidente a quantidade de palavras que foram removidas, ja que o termo
mais frequente antes do processamento (“da”) possui 1.300.416 aparagoes e o menos
frequente, 199.303. Apds o pré-processamento, o termo mais frequente passa a ocorrer

121.317 vezes. Deve-se destacar, porém, que essa ¢ uma reducao drastica na quantidade
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Figura 21 — Grafico do tipo Pareto dos 15 termos mais frequentes antes do pré-
processamento da base coletada.
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Fonte: o autor

Figura 22 — Grafico do tipo Pareto dos 15 termos mais frequentes apds do pré-
processamento da base coletada.
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total de palavras na base de dados, o que pode afetar nao s a precisao dos classificadores,

mas também o seu desempenho.

Tabela 7 — tabela com os 15 termos mais frequentes, direita antes e a esquerda depois do
pré-processamento de texto.

Palavra Frequencia Palavra Frequencia

B da 1300416 178 contra 121317
17 a 590001 162 vl 109206
4 reforma 681446 a5 bolsonaro 100339
33 de 586116 10 governo 98097
14 que 535204 152 brasil 86262
37 O 534216 0 emoticon_positivo 85040
63 e 504002 32 sobre 73502
13 do 331957 197 ser slaletets
9 & 283378 102 QON0 57188
18 previdéncia 283047 260 presidente 54137
26 Previdéncia 279466 739 emoticon_neutro 52030
320 Reforma 254684 41 favar 50495
252 nao 248884 312 pais 50341
172 para 235515 52 guedes 483384
43 COMm 199303 268 agora 44837

Fonte: o autor

3.4 Treinamento e validacao

Como ja foi exposto anteriormente, é necessario transformar o texto em uma es-

trutura que os algoritmos consigam interpretar. Para isso, a biblioteca Scikit-learn foi

empregada por meio do pacote feature-extraction que lida com a extracao de recursos em

dados brutos. Para este trabalho, utilizou-se o sub-pacote text, que é especifico para textos;
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esse pacote possui alguns métodos interessantes como o CountVectorizer, que transforma
textos em uma matriz de ocorréncias, e o TfidfTransformer, que converte uma matriz de
ocorréncias em uma matriz TF-IFD, além do método TfidfVectorizer, que transforma o
conjunto de texto diretamente em uma matriz TF-IFD. O TfidfVectorizer foi utilizado
para transformar as bases, pois ja realiza a transformacao direta dos textos em TF-IFD,
além de ser possivel definir o n-grams (utilizou-se n__range = (1,2) para que uma feature

corresponde a duas palavras).

A Figura 23 ilustra como ¢ a transformacgao de um texto em uma matriz de frequén-
cia utilizando CountVectorizer. Na primeira célula, é criada a matriz de frequéncias,
instanciando-se uma variavel que recebeu o nome de “vectorize”. Esssa variavel nao é
a matriz, mas sera utilizada para crid-la. Apds isso o método fit_transform é invocado
para definir as features, que ficam armazenadas na variavel criada anteriormente. Esse
método também cria a matriz, mas é necessario instanciar uma nova variavel, no caso
matriz. Existem outros métodos, como o fit, que apenas define as features, e o transform,
que retorna uma matriz, mas nesse ultimo caso se faz necessario que as features ja tenham
sido definidas anteriormente. O método transform vai ser importante para classificar fu-
turas bases com o modelo treinado com a matriz. As células seguintes mostram como fica
a estrutura das variaveis criadas: a segunda mostra é a matriz e a terceira, as features
que a compoem. Cada linha representa um texto e cada valor na matriz a sua frequéncia,

como explicado na Secao 2.3.1.

Figura 23 — Trecho de codigo que exemplifica como é a criacao de um vetor de frequéncias.
Também esta demonstrado como fica a estrutura da matriz apds a sua criagao.
In [1]: from sklearn.feature extraction.text import Countvectorizer
corpus = [ 'This is the first document.’,
'This document is the second document.®,
‘And this is the third one.',
'Is this the first document?']

vectorize = Countvectorizer()
matriz = vectorize.fit transform{corpus)

In [2]: matriz.toarray()

OUt[Z]: ar‘r‘a)’([[o) 1, 1, 1, 8, 0, 1, 0, 1])
[0, 2,0, 1, 0, 1, 1, 0, 1],
[1, 0,0, 1, 1, 0, 1, 1, 1],
[e, 1, 1, 1, @, @, 1, 8, 1]], dtype=ints4)

In [3]: vectorize.get feature names()
out[3]: ['and', 'document', ‘first', 'is', ‘one', 'second', 'the', 'third', 'this']

Fonte: o autor

Para este trabalho, foi utilizada a matriz TF-IDF; a l6gica se mantém praticamente
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igual, mudando apenas o médulo utilizado. Outra mudanca é que, no momento da criacao
da primeira variavel, é necessario ja informar que serao utilizados bigramas. A Figura 23

traz o trecho de codigo que faz essa transformacao.

Figura 24 — Trecho do cédigo que transforma um conjunto de texto em uma matriz TF-
IDF n-grams.

tfidf transformer = Tfidfvectorizer{ngram range = (1, 2), analyzer = "word")
X _tfidf = tfidf_transformer.fit transform{X_treino)

Fonte: o autor

Conforme j4& mencionado, neste trabalho, utilizou-se quatro classificadores (Se-
¢do 2.4). O primeiro classificador é o Naive Bayes (MANNING; RAGHAVAN; SCHUTZE,
2008; PEDREGOSA et al., 2011), o segundo é um modelo linear de regressao logis-
tica (BISHOP, 2006; PEDREGOSA et al., 2011), o terceiro baseia-se em SVM (BISHOP,
2006; PEDREGOSA et al., 2011) e, por fim, o quarto classificador e uma floresta alea-
téria (MONARD; BARANAUSKAS, 2003; PEDREGOSA et al., 2011). Para treinar os
modelos, é necesséario informar um conjunto de dados em um formado padronizado, per-
mitindo a interpretacdo — no caso, uma matriz TF-IDF —, bem como suas classes. Em
muitos modelos de aprendizagem de maquina, o conjunto de dados de treino é conhecido

como X de treino e as classes desse conjunto como Y de treino.

Apo6s o treinamento, é necessario validar os classificadores. Para isso, foi realizada
uma validagdo cruzada (Se¢ao 2.5.1) k-fold com k igual a 10 em todos os modelos. O
pacote scikit-learn também fornece ferramentas para a validagao cruzada por meio do
modulo cross _wval _ predict do pacote model selection, sendo necessario, apenas, passar
como parametros: 1) o modelo criado e treinado, 2) a base de treino e as classes utilizadas,

e 3) o valor de k.

Foram implementadas quatro fungoes, uma para cada algoritmo, as quais criam,
treinam e realizam validagao cruzada. Elas possuem uma estrutura bem similar, sendo
que recebem como parametro os conjuntos X e Y de treino. O X de treino sao os textos
j& transformados e o Y consiste nas classes dos dados de X. Vale ressaltar X terd uma
estrutura de uma matriz e Y uma estrutura de lista, sendo que o niimero de elementos

em X (as linhas) tem que ser o mesmo que o nimero de elementos em Y.

As fungoes implementadas neste trabalho retornam os modelos criados, com uma
variavel com os resultados que comprimem o retorno da validagao cruzada. As fungoes

em Python sao exibidas nas figuras 25, 26, 27 e 28.

O diferencial das funcoes esta na de criagao dos modelos, sendo que, para o Naive
Bayes e o SVM, basta instanciid-los com seus respectivos métodos. Ja para a Regressao

Logistica, fez-se necessario informar alguns parametros como solver, que corresponde a um
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Figura 25 — Funcgao que cria, treina e realiza validacdo cruzada em um modelo baseado
em Naive Bayes.

#Baseado em Wgive Bayes Multinomial (MultinomoaliB)
def MHB(X treino, y treino):

modelo MHMB = MultinomialNB()
modelo MMB.fit(x_treino, y treino)

resultados MNB = cross_val_predict(modelo MMB, X_treino, y treino, cv = 18)

return modelo MNB, resultados_ MHB

Fonte: o autor

Figura 26 — Funcao que cria, treina e realiza validagao cruzada em um modelo baseado
em Regressao Logistica.

#Regressdo logistica (LosgisticRegression)
def _LR(X treino, y treino):

modelo LR = LogisticRegression{solver='1lbfgs', max_iter=208, random_state=322, multi class="multinomial")
modelo LR.Tit(X treino, y treino)

resultados_LR = cross_val predict{modelo LR, X_treino, y treino, cv = 18)

return modelo LR, resultados_LR

Fonte: o autor

Figura 27 — Funcao que cria, treina e realiza validacao cruzada em um modelo baseado
em SVM.

#Maquings de Vetores de Suporte(Linearsvc)
def _LSVYM(X_treino, y_treino):

modelo LSWM = LinearsvC()
modelo LSvM.fit(X_treino, y_ treino)

resultados LSvM = cross_val predict{modelo LSVM, X_treino, y_treino, cv = 18)

return modelo LSVWM, resultados_ LSWM

Fonte: o autor

Figura 28 — Funcao que cria, treina e realiza validacao cruzada em um modelo baseado
em Floresta aleatoéria.

#Florestas Aleatorias({RancomForest)
def RF(X _treino, y treino):

modelo RF = RandomForestclassifier(n estimators=100, random_state=142)
modelo RF.fit(X treino, y treino)

resultados RF = cross val predict{modelo RF, X treino, y _treino, cv = 18)

return modelo RF, resultados RF

Fonte: o autor
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algoritmo de otimizacdo, no caso o Ibfgs'* que lida bem com problemas envolvendo mais
de duas classes e com penalidades. O proximo parametro ¢ o maxz__iter que corresponde ao
numero maximo de interagoes do algoritmo de otimizacao e multi_class como multinomial

para deixar explicito que se trata de uma problema com mais de duas classes.

Finalmente, para o algoritmo de Floresta Aleatoria, foi necessario utilizar o pa-
rametro n__estimators, para o niamero de arvores, e random,__state, que é um namero
escolhido aleatoriamente, usado caso o cddigo seja executado mais de uma vez de modo
a gerar a mesma floresta. Esse valor se demonstrou necessario, pois, sem ele, os resul-
tados ficavam diferentes a cada vez que o cédigo era executado, tornando a andlise dos

resultados mais complexa.

Com os resultados da validacao cruzada, é possivel extrair diversas métricas de
validacdao. Neste trabalho, utilizou-se apenas a acuricia'®. Apds todo o processamento
dos dados de treino e teste, e utilizando bigramas, o Naive Bayes obteve uma acuracia de
86%, a Regressao Logistica chegou a 94%, o SVM e Floresta Aleatéria obtiveram ambos
95%. Todos os algoritmos tiveram uma taxa de acerto relativamente alta considerando
apenas os valores de suas acurdcias, sendo Naive Bayes a de menor valor. Ainda é possivel
construir matrizes de confusao para uma analise ainda mais aprofundada das validagoes.
A Figura 29a apresenta a matriz do Naive Bayes, a Figura 29b, da Regressao Logistica,

a Figura 29c¢ a de Maquinas de Vetores de Suporte e a Figura 29d a Floresta Aleatoria.

Figura 29 — Matrizes de confusao.

(a) Naive Bayes (b) Regressao Logistica
Predito MNegativo Neutro Positivo All Predito MNegativo HNeutro Positivo All
Real Real
Negativo 4617 142 137 489 Negativo 4491 377 28  48%
Neutro 598 3673 632 4903 Neutro 141 4594 168 4903
Positivo 332 255 4313 4900 Positivo 9 195 469 4900
All 5547 4079 5082 14699 All 4641 5166 4892 14699
(c) SVM (d) Floresta Aleatéria
Predito Negativo MNeutro Positivo All Predito HNegativo HNeutro Positivo All
Real Real
Hegativo 4559 314 23 4896 Negativo 4558 322 16 4896
Neutro 102 4620 181 4903 Neutro 108 4641 154 4903
Positivo 10 159 4731 4900 Positivo 15 160 4725 4900
All 4671 5093 4935 14699 All 4681 5123 4895 14699

Fonte: o autor.

14 Esse método é conhecido como Limited-memory BFGS, um método de otimizagdo nio linear (XIAO;
WEI; WANG, 2008).

15 QOutras métricas estio disponiveis no arquivo que contém o cédigo-fonte, como precision, recall,
f1-score. Essas nao foram utilizadas, mas podem ser exploradas em trabalhos futuros para uma
comparagao mais detalha dos resultados. Cédigo disponivel em: <https://github.com/RafaelDRicci/
PythonSentiment Analysis/blob/main/Algoritmos.ipynb>
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Para uma melhor interpretacao dos valores das matrizes de confusao, foi criada
a Tabela 8. O Naive Bayes foi o que obteve os maiores valores de falso negativo e falso
positivo, e os menores verdadeiros neutros e positivos. Por outro lado, foi o que classificou
mais como verdadeiro negativo. Ja considerando o total de erros e acertos, ele foi o que teve
o pior desempenho, ja que foi o que menos classificou corretamente — consequentemente,
o que mais classificou incorretamente. A Regressao Logistica foi o método que obteve o
menor valor de verdadeiro negativo e os valores de verdadeiro neutros e positivos foram
maiores que os do Naive Bayes, e menores que os outros dois. Observando os valores
totais, também sé supera o Naive Bayes. O SVM teve o praticamento o mesmo valor
de verdadeiro negativo que o Floresta Aleatéria. Também teve vantagem nos verdadeiros
positivos. Observando os totais de acerto e erro, o SVM fica atras somente do Floresta
aleatéria. Ja o Floresta Aleatéria obteve os maiores valores de verdadeiro neutro. Foi o

que teve os melhores valores de acerto e erros totais.

Tabela 8 — tabela criado a partir das matrizes de confusdo de cada algoritmo. Foram
somado os valores de todos as matrizes e concatenados em uma nova tabela.

Naive Bayes Regressao Logistica SVM Floresta Aleatoria
Verdadeiro Negativo 4617 4491 4559 4558
Falso Negativo 930 150 112 123
Verdadeiro Neutro 3673 4594 4620 4641
Falso Neutro 397 572 473 482
Verdadeiro Positivo 4313 4696 4731 4725
Falso Positivo 769 196 204 170
Total de Acertos 12603 13781 13910 13924
Total de Erros 2123 948 789 775

Fonte: o autor.

Observando a Figura 29 e a Tabela 8, fica mais evidente quais algoritmos obtiveram
os melhores resultados, sendo possivel criar uma ordem, com o Naive Bayes em quarto, o
Regressao em terceiro, SVM em segundo e Floresta Aleatéria em primeiro (embora esses
trés ultimos chegaram a resultados bem préximo). Outra observagao que se pode extrair
das matrizes é como os algoritmos se comportam, observando o total de classificacao para
cada classe, sem considerar se elas foram corretas ou nao. No caso do Naive Bayes ele foi o
que mais classificou tweets como positivo e negativo e menos como neutro, e menos como
neutros. J4 os demais classificaram menos como negativo, com uma distribuicdo mais
homogénea entra as classes, com destaque para a Regressao que foi o que mais classificou

neutros.
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3.5 Experimentos com abordagens de pré-processamento

Ja foi descrito como o pré-processamento afeta a base de dados, com diminuic¢ao
na quantidade total de palavras e com termos com maior relevancia mais frequente apos o
processamento, mas nao como afeta a precisao dos algoritmos. Para isso um experimento
foi realizado de moda a constatar qual o efeito do processamento de texto sobre a acurécia
dos classificadores. Este experimento ocorreu em conjunto com a etapa de treinamento
e todos os passos descritos na Secao 3.4 foram seguidos. As acuracias apresentadas na
Secao 3.4 sao resultadas da aplicacao de todas as técnicas de processamento de texto jun-
tamente com bigramas. Para demonstrar o impacto nos modelos, foi utilizada novamente

a acuracia sobre as cada etapa do processamento de texto.

Foram utilizados os arquivos treino e teste gerados na etapa de pré-processamento
(Segao 3.3), como visto na Figura 30. Os algoritmos foram treinados, avaliados e suas
acuracias extraidas diversas vezes, uma para cada conjunto de texto salvo no arquivo.
Todos os quatro algoritmos foram submetidos aos testes. Sempre foi utilizado a estrutura

TF-IDF para representar os atributos e s6 na ultima etapa que foi utilizado bigramas.

Figura 30 — Arquivo gerado pelo processamento de texto, mostrando os cinco primeiros
elementos. A coluna “Text” representa os dados brutos e a “Classificagao”
a classe daquele tweet. As demais colunas correspondem aos resultados das
técnicas de processamento.

Text Classificacao

URL

Hashtags

Mencoes

Abreviacoes

Emoticons

Stopwords

Trio & detido apds
assaltar pizzaria em
Uberla...

@PMMG130 - 42° BPM:

Positiva

trio & detido apas
assaltar pizzaria em
uberla...

@pmmg190 - 420

trio & detido apds
assaltar pizzaria em
uberla. .

@pmmg190 - 42°

trio & detido apos
assaltar pizzaria em
uberla.

- 42° hpm: policiais

trio & detido apas
assaltar pizzaria em
uberla..

- 42°hpm : policiais

trio & detido apos
assaltar pizzaria em
uberla. .

- 42°bpm : policiais

trio detido apos
assaltar pizzaria
uberlandia ...

42° bpm policiais

1 POLICIAIS MILITARES Positivo hpm: policiais bpm: policiais  militares de curvelo militares de curvelo militares de curvelo militares curvelo
DE CUR militares de cur. militares de cur. pre pre pre prencem tr.

Presidio em Minas adota presidio em minas presidio em minas presidio em minas presidio em minas presidio em minas  presidio minas adota

novo modelo e Positivo  adota novo modelo e adota novo modelo e adota novo modelo e adota novo modelo e adota novo modelo e novo modelo

consegue
Urn jovern é preso, um

menor apreendido por
traf

Trio & preso suspeito de

Positivo

consegue

urm jovern é preso,

um menor
apreendido por traf

trio € preso suspeito

consegue

um jovem & preso,

um menor
apreendido por traf.

trio & preso suspeito

consegue

um jovemn e presao,

um menar
apreendido por traf.

trio & preso suspeito

consegue

urn jovern é preso ,
um menor

apreendido por tra

trio & preso suspeito

consegue

urm jovern é preso ,
um menor

apreendido por tra

trio & preso suspeito

Cconsegue recu

jovem preso menor

apreendido tréfico
drogas zo

trio preso suspeito

roubo trafico abuso
sexual.

S

Positivo de roubo, tréfico e

abus..

de rouho, trafico e de roubo | trafico e
abus. abu..

de roubo | trafico e
abu...

de rouho, trafico e

roubo, tréfico e abus..
abus...

Fonte: o autor

Primeiramente, foram utilizados os dados brutos para treinar e realizar a valida-
¢ao cruzada. Depois computou-se a acuricia e a armazenou seus valores em uma tabela.
O mesmo processo de treino, validagao cruzada, extracao e armazenamento da acurécia
foi realizado nas bases das colunas URL, Hashtags, Mencoes, Abreviacoes, Emoticons e
Stopwords'®. Ao final, é repetido o mesmo processo, utilizando novamente a tltima base,
“stopwords”, que contém o resultado do processamento, mas dessa vez utilizando bigra-

mas. Assim, cria-se uma tabela com a acuracia para cada etapa do processamento para

16 A acuricia apds a conversido do texto para mindsculo nio foi calculada, pois, o método que cria a
matriz TF-IDF ja faz essa conversao automaticamente
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cada algoritmo. A evolucao no valor da acuracia pode ser vista na Tabela 9 em que os
valores vao de 0 a 1, sendo que, quanto mais proximo de 1, mais tweets foram classificados
de forma correta, em média. A Figura 31 apresenta um grafico dos mesmos valores de acu-
racia, convertidos para porcentagem. E observado, novamente, o mesmo padrio da Secio
de treinamento, no qual o Naive Bayes teve uma desvantagem em relacao aos demais. Em
todas as etapas do pré-processamento os valores da sua acuracia e sua curva do grafico
ficaram sempre abaixo dos outros algoritmos. Os demais algoritmos obtiveram acuracias
e curvas muito préximas. De qualquer modo, todos chegaram a valores satisfatérios no

decorrer dos experimentos.

Tabela 9 — tabela com os score dos modelos das etapas de pré-processamento, que por
sua vez foram aplicadas de forma cumulativa.

Naive Bayes Regressio Logistica Maquina de Vetores de Suporte Floresta Aleatoria

Bruto 0.789101 0.830601 0.842166 0.829036
URLs 0.792639 0.830124 0.840533 0.817743
Hashtags 0.774747 0.809171 0.81611 0.797265
Mengdes 0.769576 0.79815 0.807334 0.787877
Abreviagoes 0.765426 0.802504 0.806858 0.78985
Emoticons 0.829784 0.924689 0.920063 0.941765
Stopwords 0.837948 0.921355 0.917409 0.946323
Bigrama 0.857405 0.937547 0.946323 0.947275

Fonte: o autor.

Figura 31 — Grafico por modelo por processamento. Demonstra como cada etapa do pré-
processamento de dados afeta a acurdcia dos modelos.
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Fonte: o autor.
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Outra observacao interessante é que os classificadores ja possuem uma acuracia
razoavel com os dados brutos, sendo que os valores foram préximos ou acima de 80%,
sendo que o melhor é o SVM, com 84%. Apds os primeiros processamentos, todos sofreram
uma queda em suas acuracias, chegando a um valor minimo na etapa de tratamento de
abreviacao (respectivamente, 76,50%, 80%, 80% e 79% de acurécia).

O tratamento de emoticon, por outro lado, surtiu um efeito muito positivo: as
acuracias subiram para 83%, 92,50%, 92% e 94%, respectivamente, sendo esse um ponto
de virada para o Floresta Aleatoria, ja que nele o algoritmo supera o Regressao Logistica
e o SVM. Esse tratamento foi o que mais surtiu efeito nas acuracias geral, com os maiores
ganhos para todos os algoritmos, ganhos de cerca de; 7%, 12%, 12% e 15%. Esses ganhos
pode ser visto também no grafico (Figura 31), com uma curva mais acentuada entre os
pontos de tratamento de abreviagoes com o de emoticon. Isso evidencia como emoticon
sao muito utilizados para expressar sentimentos, além do fato de serem muito presentes

nos dados de treino.

A préxima etapa é a remocao de stopwords: esse tratamento levou a um sutil
alteracao nas acuracias, como uma pequena queda no Regressao e SVM, e um aumento
no Naive Bayes e na Floresta Aleatoria. Isso é uma constatagao interessante, pois indica
que, dependendo da técnica de processamento, o resultado pode diferir para diferentes

algoritmos.

Por fim, foi calculada a acuracia utilizando bigramas. Embora nao seja, necessaria-
mente, um pré-processamento, ela é uma técnica que visa melhorar a capacidade preditiva
dos algoritmos. Isso, porém, nao acontece em todos os casos, como mostra a Floresta Ale-
atoria que nao teve mudanca significativa em sua acuracia. Ja os demais tiveram ganho,
com destaque para o Naive Bayes que teve um ganho de quase 2% e para o SVM, cujo

ganho foi de quase 3%

3.6 Classificacao e Resultados

Com os modelos criados e treinados, focou-se em classificar os tweets coletados
(Secao 3.1), os quais ja passaram por todas as etapas do pré-processamento descritas na
Secao 3.3. Com isso, basta carregar o arquivo com o tweets processados e os modelos e o
vocabulario (features) da matriz TF-IDF utilizada em seus treinos. Em seguida, invoca-se
o método transform para criar uma matriz com a base de dados carregadas e, finalmente,
utiliza-se o método predict dos modelos, informando a matriz como parametro. O método
retorna uma lista que cada elemento corresponde a uma classes que, corresponde a uma
linha da matriz, ou no caso, um tweet. Todo esse procedimento esta ilustrado na Figura 32.
Fez-se necessario utilizar o método fillna, que substitui os elementos vazios por uma string

sem nenhum caractere (conforme mostrado na terceira linha da segunda célula).
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Figura 32 — Trecho de cédigo que carrega os modelos e classifica a base de dados coletada.

In [3]: naive_bayes = load( 'naive bayes.joblib')
logistic regression = load('logistic regression.joblib")
linear_svM = load( ‘linear SvM.joblib')
random_forest = load('random forest.joblib")

In [4]: tfidf_transformer = load('vectorizer.joblib")

pd.read csv('dados\\resultadosi\base coletada processada.csv')
base coletada.fillna("'")

base coletada
base coletada

X_tfidf = tfidf_transformer.transform(base_coletada[ 'Texto Processado'])

In [5]: y previsto MNR = naive bayes.predict(X_ tfidf)
y previsto LR = logistic regression.predict(x tfidf)
y_previsto LSVM = linear_ SvM.predict(X_tfidf)
y_previsto RF = random_forest.predict(X_ tfidf)

Fonte: o autor

Os resultados foram salvos na forma de um arquivo csv, contendo o més daquele
tweets, o texto antes e depois do processamento e a classe que cada algoritmo estimou.

Na Tabela 10 ¢ mostrado o formato do arquivo salvo com seus cinco primeiros elementos.

Para uma melhor visualizacao dos resultados, foi criado um Data Frame concate-
nando os resultados de cada classificagdo com o arquivo contendo os tweets coletados. A

Tabela 6 ilustra com os cinco primeiros elementos.

Tabela 10 — Data Frame criado com os resultados de cada algoritmo com os cinco primei-
ros elementos.

Mes Texto Texto_Processado Naive_Bayes Logistic_Regression SVM Random_Forest

0 Janeiro  ¢JE jornalista sabichéo apoiando reforma fasci. emoticon_positivo jornalista sabichéo apoian.. Positivo Positivo  Positivo Positivo

1 Janeiro Iss0 & s uma demostragéo do que virar guando demostragdo virar chegar congresso Negativo Neutro Neutro Neutro

2 Janeiro Garetnalizalelesperalaniaay refargnri\sia governo diz espera aprovar 1° semestre Neutro Neutro Neutro Neutro

3 Janeiro Joice, mudadando de assunto, é verdade g o joice mudadando assunta verdade governa Negativa Negativa Negativa Negativo
gov. pedind..

4 Janeiro  meu pai foi muito bolsominion arrepedindo fala. pai bolsominion arrepedindo falando discurso m.. Positivo Positivo  Positivo Neutro

Fonte: o autor

Deve-se ressaltar que, ao todo, 980.577 tweets foram classificados e que foi feita
uma contagem da quantidade de cada classe por classificador. No total, o modelo base-
ado em Naive Bayes classificou 409.855 (41,80% das amostras) como positivos, 358.335
(36,54%) neutros e 212.387 (21,66%) negativos. O Regressao Logistica classificou 209.452
(21,36%) como positivos, 724.700 (73,91%) como neutros e 46.425 (4,73%) como negati-
vos. Maquinas de Vetores de Suporte classificou 222.859 (22,73%) como positivos, 704.257
(71,82%) como neutro e 53.461 (5,45%) como negativo. Por fim o Floresta Aleatéria clas-
sificou como positivo 69.066 (7,04%), 842.722 (85,94%) como neutro e 68.789 (7,02%)
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como negativo. As Figuras 33a, 33b, 33c e 33d apresentam graficos de cada modelo com

a porcentagem do total dos tweets classificados.

Figura 33 — Graficos da porcentagem de cada classificador.

(a) Naive Bayes (b) Regressdao Logistica
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Fonte: o autor.

Comparando os resultados dos classificadores, é notavel o quao diferentes ficaram
alguns dos resultados. O Naive Bayes classificou mais tweets como positivos e os demais
como neutros. A classificacdo pelo Naive Bayes teve uma melhor distribuicao entre as
classes, ja os demais predominou neutros. Isso ¢ uma grande diferenca, considerando que
foi utilizada a mesma base para treino e que o Naive Bayes obteve a menor acuracia nos
testes. Comparando a Regressao com o SVM, percebe-se resultados muito proximos, com
ambos tendo uma maior porcentagem de positivos que negativos. Ja a Floresta Aleatéria
teve uma maior proporcao entre negativos e positivos, uma porcentagem que pode ser
considerado empate técnico. Esse tltimo também foi o que mais classificou neutros. Isso
deixa claro como os classificadores diferem em sua estrutura, culminando em resultados
distintos. Nao é possivel, neste trabalho, definir qual classificou mais corretamente, visto

que esses tweets nao possuem uma classificagao prévia, mas levando em consideracao os
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experimentos da Segao 3.5, em que o Regressdao Logistica, o Maquinas de Vetores de
Suporte e o Floresta Aleatéria obtiveram os maiores valores de acuracia e classificaram

mais como “neutros”, pode-se concluir que houve uma predominancia de tweets “neutros”.

Para uma melhor visualizacao da classificacao, elas foram dividas por més com
graficos, um para cada algoritmo. O grafico da Figura 34 representa o Naive Bayes, a
Figura 35 o Regressao Logistica, ja a Figura 36 Maquinas de Vetores de Suporte e por fim
a Figura 37 Floresta Aleatoria. As tabelas 11, 12, 13 e 14 também apresentam os tweets

classificados em cada més.

Com os graficos e as tabelas, é possivel extrair mais algumas informagoes. Primeiro,
os meses de fevereiro a julho concentram a maior quantidade de tweets; isso demonstra
que esse periodo do ano de 2019 foi o que mais os usuarios do Twitter comentaram
sobre o tema. Outra observacao é que o padrao do total de classes se repetem para na
maior parte dos meses em ambos os algoritmos. Uma observacao é o quao semelhante
foi a classificagdo do Regressao Logistica com o SVM. Outra interessante é que no caso
do Floresta Aleatéria, ouve em alguns meses uma predominancia de negativos sobre os
positivos, em outros positivos sobressairam e empate em outros, mas na média a proporgao

foi muito préxima.

Figura 34 — Grafico de barras com a quantidade a classificacao separados por més Naive
Bayes.
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Fonte: o autor

Para uma comparagao ainda mais direta entre os algoritmos foram criadas algu-
mas tabelas no formato de matriz (muito com uma matriz de confusdo) que compara

classificagoes entre dois algoritmos. Tomando a Tabela 15a como exemplo, que compara
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Tabela 11 — tabela com a classificacao por més pelo Naive Bayes.

Positive Megative Neutro

Janeira 13942 5180 10554
Fevereiro 43474 21083 40013
Marco 66616 31014 50471
Abril 84775 29773 80168

Maio 64925 31758 449879
Jurho 42337 18447 43231
Julha 57968 32676 50411
Agasto 15464 9671 14884
Setemhbro 17950 12308 18112
Cutubro 24940 16293 23969
MNovembro 7454 4183 7823

Fonte: o autor

Figura 35 — Grafico de barras com a quantidade a classificagdo separados por més pelo
Regressao Logistica.
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Fonte: o autor
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Tabela 12 — tabela com a classificagao por més pelo Regressao Logistica.

Positive MNegative Meutro

Janeira 7070 978 21668
Fewvereira 20803 4382 782490
Marca 34876 6425 106800
Ahril 28272 6770 101674
Maio 37052 7051 102259
Junha 20110 3995 78910
Julha 30825 7419 102811
Agosto 8481 2043 30475
Setembro 74976 2855 35540
Cutubro 12048 3561 48595
Mowvembrao 3841 846 14678

Fonte: o autor

Figura 36 — Grafico de barras com a quantidade a classificagdo separados por més pelo
Maquinas de Vetores de Suporte.
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Fonte: o autor
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Tabela 13 — tabela com a classificacao por més pelo Maquinas de Vetores de Suporte.

Positive MNegative MNeutro

Janeiro 7891 1142 20883
Fevereiro 22780 5075 76740
Marco 37098 7496 103507
Ahril 28050 7BSE 99010

Maio 384984 7873 99405
Junha 20856 4725 78424
Julha 32506 8593  D995R
Agosto §07a 2337 29584
Setembro 8579 3399 34353
Cutubro 12718 3919 485B5
MNovermbro 4340 1146 13879

Fonte: o autor

Figura 37 — Grafico de barras com a quantidade a classificagdo separados por més pelo
Floresta Aleatoria.
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Fonte: o autor
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Tabela 14 — tabela com a classificagao por més Floresta Aleatéria.

Positive MNegative Neutro

Janeiro 2347 1627 25742
Fevereiro g978 G509 91088
Marco 10042 10773 1263586
Abril 85458 8084 117107
faio 122584 10422 123686

Junho 5742 5596 91877
Julho 10253 110681 118741
Agosto 2757 3211 35031
Setermbro 2726 3695 40050
Outubro 4183 5428 436N
MNovembro 1354 1603 16603

Fonte: o autor

a classificacdo gerada pelo Naive Bayes com a do Regressdo Logistica!”. Nao sé o total
de cada algoritmo fica evidenciado mas também a relacao das classes, como quantos fo-
ram classificados como positivo por um e como negativo pelo outro, ou quantos foram

classificados igualmente por ambos.

Na Tabela 15a, as linhas representam os classificados pelo Naive Bayes e as colu-
nas pelo Regressao Logistica. As posi¢gdes da matriz sdo as quantidades classificadas por
algoritmo, por exemplo, a primeira posi¢do da matriz (“Positivo”, “ Positivo”) significa
que ambos classificaram os mesmo tweets (160291) como positivos, a préxima posigao
(“Positivo”, “ Negativo”) significa que o Naive Bayes classificou 2682 como positivos e o
Regressao Logistica classificou os mesmo como negativo. Os elementos com “7Total” re-
presenta a quantidade total daquela classe de um classificador, por exemplo, o elemento
(“Total”, “Positivo”) é a quantidade de elementos positivos classificados pelo Regressao
Logistica. Para uma melhorar a comparagao entre os algoritmos, os tweets classificados
da mesma forma por dois, ou seja, as posigoes (“Positivo” “ Positivo”), (“Negativo” “Ne-
gativo”) e (“Neutro” “Neutro”) foram somadas em cada tabela e calculada a porcentagem
em ralacao ao total de tweets. J& para a quantidade de classificagoes diferentes entre dois

algoritmos, bastou subtrair a quantidade de classifica¢oes iguais do total de tweets.

Analisando a Tabela 15a, ao todo 549.005 (56%) tweets receberam as mesmas
classes pelos algoritmos Naive Bayes e Regressao Logistica, enquanto 431.572 (44%) rece-

beram classificacoes distintas. J4 a Tabela 15b compara o Naive Bayes com o Maquinas

17 Essas tabelas que comparam os resultados entre dois algoritmos sdo referenciadas como matriz de
resultados.
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de vetores de Suporte. Os tweets classificados da mesma forma somam-se 555.789 (57%),
e de forma diferente 424.788 (43%). Comparando o Navie Bayes com o Floresta Alea-
téria, por meio da Tabela 15¢, classificados iguais somam-se 447.657 (46%) e diferentes
532.920 (54%). A Tabela 15d compara o Regressao Logistica com Maquinas de Vetores
de Suporte, que classificaram ao todo 893.725 (91%) de forma igual e 86.852 (9%) di-
ferentes. Regressao com Florestas, demonstrada na Tabela 15e, classificaram de forma
igual 789.320 (80%) e de forma diferente 191.257 (20%). Por fim a Tabela 15f compara o
Maquinas de Vetores com o Floresta que classificaram da mesma forma 764.953 (78%) e
de forma distinta 215.624 (22%).

Com essas tabelas, ficam nitidas as semelhancas e diferencas entre os resultados
gerados pelos algoritmos. O Naive Bayes foi o que gerou os resultados mais distintos entre
os outros, com destaque com o Floresta Aleatéria em que mais da metade (54%) dos tweets
receberam classificagoes diferentes pelos algoritmos. Ja a semelhanca nas classifica¢oes
entre os demais foi maior, com destaque para o Regressao Logistica e o Maquinas de
Vetores de Suporte, em que uma quantidade muito alto de tweets (91%) receberam a

mesma classificacdo pelos dois algoritmos.

Pelos resultados das classificagdes, com trés dos quatro algoritmos predominando
mais classes “neutra” e apenas o Naive Bayes com predominancia de “positivos”, levando
em consideracao que ele foi o algoritmo que teve os valores de acuracia mais baixo nos
experimentos na Secao 3.5, conclui-se que a maior parte dos tweets sao “neutros” Isso
pode ser uma evidéncia de que a rede foi mais utilizada para publicacdo de noticias de

cunho informativo do que de cunho opinativo.
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Tabela 15 — Matrizes de comparagao.

(a) Naive Bayes (linhas) x Regressdo Logistica
(colunas).

Positivo Negativo Neutro

246882

160291 409855

Positivo

Negativo [ ANE 42554 131658 212387
Neutro 10986 1189 346160 358335
Total 209452 46425 724700 980577

(c) Naive Bayes (linhas) x Floresta Aleatéria (co-
lunas).

Positivo Negative Neutro Total

51814 337655 409855

Positivo 20386

Negativo JENISISH 45749 154973 212387

Neutro 5587 2654 350094 358335

Total 69066 68789 842722 980577

(e) Regressdao Logistica (linhas) x Floresta Alea-
téria (colunas).

Positivo Negativo Neutro

58823 123818 209452

Positivo 26811

Negativo [JsEs 27526 15933 46425
Neutro 7277 14452 702971 724700
Total 69066 68789 842722 980577

(b) Naive Bayes (linhas) x SVM (colunas).

Positive MNegativo Neutro Total

166287 6648 236920 409855

Positive

Negativo [EErg 45148 122082 212387
Neutro 12316 1665 344354 358335
Total 222860 53461 704266 980577

(d) Regressao Logistica (linhas) x SVM (colu-
nas).

Total

Positivo Negativo Neutro

178959

Positivo 7411 23082 209452

Negativo JENsIErE 36547 2955 46425

Neutro 36978 9503 678219 724700

Total 222860 53461 704256 980577

(f) SVM (linhas) x Floresta Aleatéria (colunas).

Positive Negative Neutre Total

56341 222860

Positivo 29348 137171

Negativo Je¥arl] 26612 23551 53462
Neutro 9426 12829 682000 704255
Total 69066 68789 842722 980577

Fonte: o autor.
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4 Conclusao

Este trabalho de conclusao de curso teve como objetivo explorar conceitos da
Analise de Sentimentos em redes sociais. Nesse cotexto, o Twitter foi escolhido para
compor a base de dados a ser classificada por suas vantagens e facilidades. Um objetivo
secundario foi explorar a linguagem de programacao Python para lidar com problemas de

analise de sentimentos e aprendizagem de maquina.

Em paralelo ao desenvolvimento tradicional de um projeto de analise de senti-
mentos, foram feitos diversos experimentos com o objetivo de explorar e testar etapas de
desenvolvimento. O primeiro que se destaca é a comparacgao de algoritmos de aprendiza-
gem de maquina, utilizados para classificar os textos. Outro conceito que foi explorado
é o pré-processamento de texto, que tradicionalmente pretende otimizar a classificacao.
Por fim, os algoritmos foram utilizados para classificar a base extraida do Twitter e os

resultados gerados comparados.

Ao final da coleta 980.577 tweets foram extraidos no ano de 2019, entre os meses
de janeiro a novembro. Os meses de fevereiro a julho foram os que mais concentraram
tweets, sendo que nesse mesmo periodo a reforma foi votada na Camara dos Deputados,

evidenciando que assuntos politicos se refletem na rede.

Em relacao a comparacao entre algoritmos, algumas observacoes interessantes fo-
ram constatada. A primeira é que nem sempre a técnica de pré-processamento aplicada
surte um efeito positivo se analisada isoladamente. Algumas técnicas como a remocao
de URLs surtiram efeitos negativos nos quatro algoritmos utilizados, ja outras técnicas
como o tratamento de emoticons surtiram um efeito positivo, com ganho significativo
nas acuracias de todos. Vale ressaltar que os dados utilizados no treinamento nao corres-
pondem a uma amostra dos dados coletados, mas sim foram criados a partir de outras
bases ja classificadas. Essa é uma observacao importante, pois uma dessas bases contém
elevado nimero de emoticons. Isso revela que determinados tratamentos de textos vao

surtir efeitos variados dependendo da base.

Os testes das técnicas de processamento de texto também revelaram que diferentes
técnicas surtem efeitos distintos nos algoritmos. Como, por exemplo, no tratamento de
emoticons que surtiu efeitos positivos em todas as acuracias, em alguns casos o ganho foi
maior que em outros. O algoritmo Floresta Aleatéria teve o maior ganho de todos (cerca
de 12,2%) com esta técnica, sendo este um ponto que a acurdcia do algoritmo supera as
dos demais. Ja no caso da remocao de stopwords, os algoritmos Regressao Logistica e SVM
tiveram queda de acurdcia ja o Naive Bayes e o Floresta Aleatéria tiveram ganho. Isso

revela que também o tipo de tratamento especifico afeta de formas diferentes algoritmos



Capitulo 4. Conclusio 66

diferentes.

Apos a classificacao dos tweets coletados, os resultados dos algoritmos foram anali-
sados e comparados. Dessa forma foi possivel realizar uma comparacao entre os algoritmos
através de quantos foram classificados igualmente por dois algoritmos. As comparacoes dos
resultados revelaram que entre os algoritmos o que gerou os resultados mais diferentes foi
o Naive Bayes, com uma distribuicao regular entre as classes com uma pequena vantagem
da classe “positivo”. Os outros 3 geraram resultados muito proximos, com maior predo-
minancia de “neutros”, com destaque para o SVM e o Regressao que tiveram resultados

muito semelhantes, com 91% dos tweets receberam a mesma classificacao.

4.1 Contribuicoes

Como principais contribuigoes deste trabalho, destacam-se:

1. Criacao de uma base de dados composta por 980.577 tweets a respeito da “reforma da
previdéncia” do ano de 2019. A base foi classificada por quatro algoritmos diferentes.
Além disso, a base contem dois conjuntos de textos, um antes e um depois do

processamento de texto. Também possui o més correspondente a publicagao.

2. Criacao de um base classificada a partir de bases de terceiros, para compor a base

utilizada no treinamento e nos testes. A base é composta ao todo de 14.699 tweets.

3. Estudo e apresentacao da linguagem de programacao Python para lidar com pro-
blemas relacionado a aprendizagem de maquina, mineracao de dados e analise de
sentimentos. Diversas de ferramentes e bibliotecas da linguagem foram apresentadas

e utilizadas.

4. Uma série de testes com o objetivo de demonstrar o efeito de técnicas e etapas a
respeito da andlise de sentimentos. Com os testes fica em evidéncia como o pro-
cessamento de texto afeta algoritmos e a bases de dados. Também foi testado e
comparados algoritmos, que revelaram o com maior eficiéncia e como cada técnica
de processamento afeta cada um. Por fim os algoritmos classificaram a base coletada

e seus resultados comparados, que revelaram semelhangas e diferencas entre eles.

5. Criacao de um projeto de andlise de sentimentos em conjunto com teste, disponivel

para ser utilizados em trabalhos futuros.

4.2 Trabalhos Futuros

Neste trabalho foram aplicadas diversas técnicas de processamento de texto, mas

existem outras que podem ser exploradas. Uma que nao foi explorada é a remocao de tweets
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duplicados: é muito comum, na rede, que usuarios republicarem ou compartilharem tweets
ja postados. Outra ideia é identificacdo de robds que postam mensagens (os chamados
bots). Programas como esses podem influenciar os classificadores; pode-se, assim, remover

suas postagens e reavaliar os classificadores.

Também é interessante realizar uma andalise aprofundada nas técnicas de proces-
samento de textos que surtiram efeitos negativos em todos os algoritmos, com o intuito
de avaliar o motivo dessa piora. Finalmente, pretende-se classificar manualmente uma
amostragem dos dados coletados. Dessa forma, cria-se uma nova base de treinamento dos
algoritmos, substituindo a utilizada, e torna-se possivel uma nova comparacao entre os
algoritmos. Também ¢é possivel utilizar outros algoritmos e métodos, como abordagens
nao-supervisionadas, para enriquecer a comparac¢ao. Nesse contexto, ¢ possivel ainda uti-
lizar mais métricas de validagdo para comparacoes e avaliagoes mais aprofundadas, pois
apenas a acuracia foi considerada aqui como medida de avaliacao de desempenho. Algu-
mas ja estao disponiveis no arquivo de codigo que treina e testa os modelos, métricas

como precision, recall e f1-score, estao todas disponiveis para serem exploradas.

Finalmente, espera-se fazer outras classificagoes, diferentes da tradicionalmente
usada em andlise de sentimento (“positivo” ou “negativo”). Classes que transmita a ideia
do texto ser “contra” ou “a favor” a respeito da “reforma da previdéncia” por exemplo.
Isso porque, ao analisar os tweets coletados, existem muitos casos que o sentimento trans-
mitido é “negativo”, mas nao necessariamente transmite a ideia que o usuario é “contra” a
proposta. Essas duas categorias de classificagdo nao transmitem a mesma ideia. Para isso
seria também necessario uma classificagdo manual de uma amostragem da base coletada.

Assim, a andlise de sentimentos pode ser utilizar forma como pesquisas de opinioes.
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