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Resumo. Devido a popularizagdo da internet e ao surgimento das redes sociais,
todos os dias sdo produzidos milhares de dados em forma de textos, especial-
mente em ambientes que proporcionam o rdpido compartilhamento de mensa-
gens entre usudrios, assim como observado no Twitter. Visto que muitos destes
textos sdo opinativos e expressam os sentimentos dos usudrios, analisar estas
opinides tem despertado interesse no meio governamental e corporativo, seja
para avaliar a reputa¢do de um produto no mercado, como para monitorar a
aceitagcdo de determinada campanha politica ou popularidade de um candidato.
No entanto, realizar esta andlise manualmente pode ser um processo bastante
custoso e demorado, principalmente quando hd uma grande quantidade de tex-
tos. Neste cendrio, tornam-se necessdrias ferramentas baseadas em Mineracdo
de Texto e Andlise de Sentimento para organizar, analisar e extrair conheci-
mento titil dessa massa de dados de maneira mais rdpida. Devido a crescente
demanda por ferramentas para esse fim e ao fato de a maioria das ferramentas
existentes serem limitadas a um dominio especifico ou idioma, neste trabalho de
conclusdo de curso foi proposta uma ferramenta online, denominada Emotion-
Monitor, independente de dominio para coletar tweets de interesse e extrair a
polaridade dos textos, bem como estatisticas como termos e hashtags mais fre-
quentes, além de um ambiente de interacdo com o usudrio, para que 0 mesmo
consiga refinar os resultados apresentados, caso julgue que a classificacdo au-
tomdtica ocorreu incorretamente.

1. Introducao

A opinido dos demais individuos da sociedade sempre foi item muito relevante durante o
processo de tomada de decisdo para a maioria das pessoas [Pang et al. 2008]. Muito antes
da popularizacao da internet, era comum pedir recomendacdes de amigos ou especialistas
antes de comprar algum produto ou contratar um servigo, a fim de identificar os possiveis
riscos antes de despender recursos. Qual carro comprar, qual candidato votar na proxima
elei¢do, bem como qual filme assistir no cinema sdo decisdes que comumente tomamos a
partir de opinides e avaliagdes de terceiros.

Com o surgimento dos blogs, das redes sociais e do crescente compartilhamento
de informacdes online, esta prética tem se tornando ainda mais frequente, pois € através
das midias sociais que os usudrios acabam compartilhando e expondo opinides com ou-
tros internautas [MacLennan et al. 2014]. Segundo [Pang et al. 2008], cerca de 81% dos



usudrios ja realizaram alguma pesquisa na internet antes de efetuar a compra de um pro-
duto ou servico e 87% afirmam que a avaliagdo dos demais usudrios influenciou signifi-
cativamente na tomada de decisdo.

Tendo em vista que a internet é um grande veiculo para disseminacdo de tex-
tos opinativos, analisd-los e compreender a opinido das pessoas pode ser ttil em vérios
tipos de aplicagdes, tanto para a drea empresarial quanto para a drea governamental
[Pang et al. 2008], seja para uma empresa mensurar se o novo produto langado estd sendo
aceito no mercado, bem como se uma determinada campanha politica estd sendo bem
recebida pelos eleitores. Dessa forma, ambientes que proporcionam o compartilhamento
rapido de textos opinativos tem se tornado muito populares, especialmente no ambito das
redes sociais, que concentram uma grande quantidade de usudrios trocando informagdes
pessoais, opinides e avaliagdes. Esse cendrio pode ser observado no Twitter!, pois devido
ao seu formato de microblogging, que permite que os usudrios compartilhem informacoes
com um limite méximo de 140 caracteres?, é um ambiente atrativo para pessoas expres-
sarem opinides rapidamente e, com isso, produzir uma grande quantidade de dados diari-
amente.

No entanto, quando hd uma grande quantidade de dados, realizar esta andlise
manualmente e extrair conhecimento € um processo muito custoso e demorado. Neste
cendrio, ferramentas automatizadas para realizar tais tarefas tornam-se necessarias, po-
dendo ser utilizadas técnicas das dreas de Mineracao de Textos (MT), que visam reconhe-
cer padroes e extrair informacoes uteis de documentos ndo estruturados [Tan et al. 1999]
e Andlise de Sentimento (AS), que busca criar um modelo computacional capaz de reco-
nhecer emocgdes a partir de textos [Wilson et al. 2005].

Para realizar esta andlise € possivel utilizar dois métodos: (i) aprendizado ndo su-
pervisionado, onde ndo hé a necessidade de utilizar nenhum rétulo previamente definido
e ndo ha intervencao do usudrio no processo de andlise de sentimento; e (ii) aprendizado
semissupervisionado, que faz uso de uma base de treinamento previamente rotulada para
classificar novos objetos. Ferramentas baseadas em aprendizado ndo supervisionado cos-
tumam utilizar diciondrios léxicos com algumas palavras e suas polaridades, classificando
novas ocorréncias a partir da polaridade individual de cada palavra do texto, enquanto
ferramentas semissupervisionadas fazem uso de exemplos rotulados manualmente para
induzir a classe do novo objeto.

Dada a crescente demanda por ferramentas capazes de analisar textos oriundos de
redes sociais e extrair os sentimentos expressos pelos usudrios, surgiram diversas ferra-
mentas para suprir esta necessidade. No entanto, a maioria das ferramentas disponiveis
para este fim sdo limitadas a um dominio especifico ou comportam apenas dados no idi-
oma inglés. Além disso, algumas delas ndo sdo de uso gratuito e costumam limitar a
quantidade de consultas que o usudrio pode realizar por més.

Desta forma, a motivacdo deste trabalho de conclusdo de curso di-se devido a
crescente demanda por ferramentas capazes de processar textos e detectar opinides, tanto

UTwitter: www.twitter.com/

*Durante a confeccio deste artigo, entrou em fase de teste para alguns idiomas a possibilidade de publi-
car tweets com até 280 caracteres. O limite original de 140 caracteres foi mantido para os idiomas inglés e
portugués, os quais sdo de interesse desta pesquisa.



no meio académico, politico e corporativo. Sendo assim, o objetivo deste trabalho é de-
monstrar uma visdo sobre as diversas estratégias existentes na literatura para andlise de
sentimento e como aplicd-las em um contexto de redes sociais. Além disso, o presente tra-
balho tem como resultado o desenvolvimento de uma ferramenta gratuita, independente
de dominio e que comporta os idiomas inglés e portugués, capaz de processar textos ex-
traidos do Twitter e apresentar um relatério com as opinides extraidas, além de estatisticas
dos termos e hashtags mais frequentes, facilitando assim a compreensdo do usudrio a
cerca dos tweets coletados.

O restante deste trabalho estd dividido em 6 secdes. Na Secdo 2 serdo aborda-
dos alguns conceitos utilizados ao decorrer do trabalho, bem como uma visao geral das
técnicas mais utilizadas para a andlise de sentimentos. Na Secdo 3 serdo apresentados
alguns trabalhos relacionados. Na Se¢do 4 serdo apresentadas as etapas para a elaboragdo
do projeto, desde o desenvolvimento até as estratégias utilizadas. Na Secdo 5 serdo apre-
sentados alguns estudos de caso. Por fim, na Secdo 6 sdo apresentadas as consideracoes
finais, quais as contribui¢des deste projeto e sugestdes de trabalhos futuros.

2. Fundamentacao Teérica

Nesta secdo sdo demonstrados os conceitos abordados neste trabalho de conclusdo de
curso e a revisdo bibliografica necessdria para o entendimento e desenvolvimento da fer-
ramenta proposta.

2.1. Mineracao de Textos

A Mineracao de Textos refere-se ao processo de extracdo de padrdes ou conhecimento
util a partir de bases de dados textuais [Aggarwal and Zhai 2012]. Tendo em vista que
aproximadamente 80% das informag¢des corporativas estdo contidas em documentos tex-
tuais [Ur-Rahman and Harding 2012] e 80% do contetdo online também estd em formato
de texto [Chen 2001], a mineragdo de textos surge da necessidade de organizar e extrair
informacdes dessa massa textual produzida diariamente.

Na literatura, o processo de mineragao pode ser dividido em vdrias etapas. Neste
projeto, no entanto, o processo foi dividido conforme apresentado na Figura 1, baseado
no modelo proposto por [Aranha and Passos 2006].

Pré-

Coleta Indexacdo Mineracdo
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Figura 1. Processo de Mineracao de Textos.

Na etapa de coleta, sdo construidos crawlers para consultar e extrair dados das
fontes de interesse. No pré-processamento, sdo utilizadas técnicas para estruturar e pa-
dronizar os documentos textuais. Na etapa de indexac¢do, os documentos sao identificados



e indexados para possibilitar consultas posteriores. Na etapa de mineragao, sao aplicados
algoritmos para identificar padrdes e extrair conhecimento. Por fim, na etapa de anélise,
os resultados sdo validados e os resultados apresentados, se houver a necessidade.

No presente trabalho, as etapas do processo de andlise de sentimentos a partir
de textos publicados no Twitter foram desenvolvidas de forma semelhante a estrutura do
processo de Mineracao de Textos.

2.2. Analise de Sentimentos

A Analise de Sentimentos, também conhecida como Mineragdo de Opinido, € uma drea
em grande expansao [Liu 2010] que visa encontrar opinides e sentimentos contidos em
textos a respeito de alguma entidade de interesse [Pang et al. 2008], definindo técnicas
automadticas para extrair e apresentar um conhecimento estruturado que possa ser utilizado
por um sistema de apoio a tomada de decisao.

Assim como a Mineragdo de Textos, o processo de classificacdo utilizado na
Anadlise de Sentimentos também pode ser divido em diversas etapas. Neste projeto, no
entanto, o processo foi dividido em 4 etapas, conforme apresentado na Figura 2, baseado
no modelo proposto em [Rodrigues et al. 2010].

Coleta Pré-Processamento Classificacdo Sumarizagdo

Figura 2. Processo de Analise de Sentimentos.

Assim como na Mineragdo de Textos, na etapa de coleta sdo feitas as buscas
para selecionar os dados que serdao analisados no processo, bem como na etapa de pré-
processamento estes dados sdo padronizados e estruturados. Na etapa de classificacdo,
sdo encontradas as polaridades da opinido, determinando se determinado texto pertence
a classe positiva, negativa ou neutra. Na etapa de sumarizagdo, os resultados obtidos sdo
apresentados ao usudrio através de graficos e outras estatisticas, conforme a necessidade
da aplicagao.

2.3. Aprendizado de Maquina

Aprendizado de Médquina € uma area da Inteligéncia Artificial que visa possibilitar que
o computador reconheca e aprenda padrdes existentes de um determinado conjunto de
dados [Mitchell 1997], aprendendo com experiéncias acumuladas de solugdes anteriores
para induzir a classificacdo em documentos nao rotulados. Dentre os principais métodos
utilizados no Aprendizado de Méquina, pode-se destacar:

e Aprendizado Supervisionado: este método utiliza apenas exemplos ja rotulados,
aos quais o usudrio ji definiu rétulos previamente, para induzir um modelo de
classificacdo para classificar novos objetos [Rossi 2016].



e Aprendizado Semissupervisionado: este método realiza a classificagdo au-
tomatica de textos dado um conjunto de treino previamente rotulado e um con-
junto nao rotulado [Rossi 2016].

e Aprendizado nao Supervisionado: este método ndo utiliza nenhum rétulo pre-
viamente definido para os textos para induzir a classificacao.

Neste projeto, foram utilizados os métodos de aprendizado ndo supervisionado e
semissupervisionado para classificar os textos.

3. Trabalhos Relacionados

Nos ultimos anos, diversas ferramentas foram construidas para explorar o crescente in-
teresse em analisar opinides embutidas em textos extraidos do Twitter. Nesta se¢do sdao
apresentadas as ferramentas consideradas mais relevantes e relacionados a este projeto de
pesquisa, isto é, ferramentas disponiveis para se realizar a Analise de Sentimentos a partir
de textos coletados em redes sociais.

As ferramentas apresentadas sdo de uso gratuito, assim como a ferramenta de-
senvolvida nesse projeto. No entanto, além das ferramentas apresentadas nesta se¢do,
existem também outras ferramentas comerciais que seguem a mesma proposta de anélise
de sentimentos e extracdo de conhecimento em textos oriundos de redes sociais, como
o Scup [Sprinklr 2009] e V-tracker [Viragine et al. 2010]. No entanto, devido ao fato de
serem pagas, ndo foi possivel testar suas funcionalidades.

No trabalho de [Silva 2016], foi desenvolvida a ferramenta online Analise de Sen-
timento, a qual é independente de dominio e analisa sentimentos de textos contidos em
redes sociais e alguns portais de noticia. Além de classificar os comentérios dos usudrios
entre comentarios positivos, negativos e neutros, € possivel visualizar quais sentimentos
estao atrelados ao texto, como amor, remorso € mais 20 outros sentimentos, conforme a
ontologia apresentada em [Ortony et al. 1990]. Na Figura 3, pode-se observar os resulta-
dos apresentados pela ferramenta.
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Apresentados em 8

Figura 3. Processo executado para analisar sentimentos a partir de tweets.



Em [Rios et al. 2017], foi desenvolvido o portal TSVIZ para consultar sentimen-
tos a partir de textos extraidos do Twitter, cujo dominio estd relacionado principalmente
em questdes sociais e politicas. Na ferramenta € possivel visualizar as palavras mais rele-
vantes relacionadas ao termo consultado, geolocalizacdo das mensagens e a evolugao do
termo ao longo do tempo através de uma série temporal. Além disso, € possivel monitorar
qual € a tendéncia da série temporal para controlar quais sdo os periodos em que ha al-
gum tipo de alteragdo comportamental dos dados, tendo em vista que estas alteragdes sao
comumente associadas a eventos de impacto social e econdomico. Na ferramenta também
€ possivel encontrar um grafico com associacdo de palavras encontradas no texto. No
entanto, as consultas realizadas na aplicacdo sdo limitadas ha alguns termos de busca
previamente definidos. Na Figura 4, pode-se observar os resultados apresentados pela
ferramenta TSVIZ.
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Figura 4. Exemplo de resultados exibidos pela ferramenta TSVIZ.

Em [Aradjo et al. 2014], foi desenvolvida uma ferramenta online, conhecida como
iFeel, capaz de analisar sentimentos contidos em textos publicados em redes sociais. A
ferramenta utiliza oito métodos de classificacao conhecidos na literatura baseados em
1éxico para realizar a classificacdo dos textos. Ao final da classificagdo, é apresentado ao
usudrio um comparativo dos resultados obtidos em cada método. Dentre os métodos utili-
zados, No entanto, a ferramenta nao apresenta nenhuma informacao adicional, limitando
os resultados no comparativo de algoritmos. Na Figura 5, pode-se observar os resultados
apresentados pela ferramenta.
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Figura 5. Exemplo de resultados exibidos pela ferramenta iFeel.

Dentre as diversas ferramentas disponiveis, temos também a ferramenta desenvol-
vida em [Jonn 2008], que € uma plataforma gratuita e que tem por finalidade realizar uma
busca em blogs, noticias e redes sociais, resultando em indicadores como termos frequen-
tes e a quantidade de postagens por minuto. Nestas andlises, também € possivel encontrar
um gréfico de andlise de sentimento que relaciona a palavra procurada com opinides posi-
tivas, negativas e neutras. No entanto, a busca considera apenas termos da lingua inglesa.
Na Figura 6, pode-se observar os resultados apresentados pela ferramenta SocialMention.

Elogs Microblogs Bookmarks Images Video All

social bitcoins Search | Famai"
72% 11 Mentions about bitcoins
strength sentiment Sort By: | Date ¥ | Results:| Anytime v Results 1 - 15 of 185 mentions.
37% 45% RT @imnotgerald: Selling bitcoins for $10 each. Limited stock.
passion reach HMU ASAP https://t.co/6F ZkeGX0sr
twitter.com/pritadewii/status/943149525740302337

28 seconds avg. per mention
1 minute ago - by @pritadewii on twitter

last mention 1 minute ago
RT @AxelMerk: Not quite. Bitcoins may be limited, but there is no
limits on either forks or competing crypto currencies

111 unique authors

27 retweets https://t.co/U4wnT8. ..

twitter com/feedsh/status/943149515866906624

Sentiment 1 minute ago - by @feedsh on twitter

positive [ ] 23

neutral I 141 Sais tu pourquoi je ne crois pas a la réussite du Bitcoins Louis?

negative | 2 C'est simple, c'est parce que Jeff Fillion y croi...
https:/it.co/ZVVAPGcvpV

Top Keywords twitter.com/pilote_alain/status/943149506316718081

Figura 6. Exemplo de resultados exibidos pela ferramenta SocialMention.



Com base nos trabalhos apresentados, é possivel identificar que a maioria das
pesquisas conduzidas nesta drea buscam extrair conhecimento a partir de um dominio
definido, isto €, com termos de busca definidos ou sao limitados a um unico idioma. Este
projeto, no entanto, visa oferecer uma ferramenta independente de dominio, isto €, em
varios cendrios, e pode ser aplicada para os idiomas inglés e portugués, implantados neste
projeto, ou para qualquer outro idioma que possua um diciondrio 1éxico.

4. Projeto de Implementacao

No presente trabalho, o processo de andlise de sentimentos implantado na ferramenta
proposta, denominada EmotionMonitor, foi dividido em cinco etapas:

Input do Usudrio;

Selecao de Dados;
Pré-processamento;

Analise de Sentimentos;
Apresentacao do Conhecimento.

EAEE N

Cada etapa desempenha um papel especifico para o resultado da andlise, de forma
que: (i) na etapa de input do usudrio € definido o termo de busca desejado para coletar os
tweets; (i1) na selecao de dados € necessario coletar a base de dados que sera utilizada para
a analise, a partir da string de busca informada pelo usudrio; (iil) no pré-processamento
estes dados sdo organizados e padronizados, a fim de tornar a classificacdo mais promis-
sora; (iv) na etapa de andlise de sentimentos os dados ja estruturados passam por um
processo de deteccao de sentimentos; e (v) apds classificados, os dados sdo organiza-
dos e apresentados ao usudrio na etapa de apresentacdo do conhecimento. Na Figura 7 €
possivel visualizar as etapas e o fluxo de informacao entre as etapas definidas nesse tra-
balho de conclusdo de curso. Nas préximas se¢oes, todas as etapas sdo apresentadas com
maior detalhamento.

Apresentagéo do Conhecimento

Analise de Sentimentos
Pré-processamento
Selegdo de Dados
- - - > DZI:
Input Dados de Dados Dados Apresentacdo
do Usuario Interesse Pré-processados Rotulados para o usuario

Figura 7. Processo executado para analisar sentimentos a partir de tweets.



4.1. Input do Usuario

A ferramenta desenvolvida € independente de dominio, de forma que € possivel realizar
consultas a partir de qualquer termo de interesse e ela serd capaz de classificar a opinido
dos usudrios a respeito do tema desejado.

Na tela inicial da aplicac@o, existe um campo onde o usudrio pode informar o
termo de busca desejado e qual é o idioma da consulta, pois a ferramenta foi limitada
para realizar consultas apenas em fweets cujo idioma seja portugués ou inglés, devido a
existéncia de diciondrios 1éxicos nesses idiomas e de técnicas de pré-processamento de
textos para tais linguagens, as quais serdo utilizadas para realizar a andlise de sentimen-
tos utilizando aprendizado de maquina e para apresentacao dos resultados, delimitando a
abrangéncia da aplicagdo. Na Figura 8 € possivel visualizar a interface disponibilizada ao
usudrio.

EmotionMonitor A Como funciona Sobre nés  Contato

Entenda o que as pessoas estao
dizendo sobre

Selecione os idiomas: Partugués Inglés

Entenda como funciona a analise

Monitore sua marca

Aqui vocé pode utilizar de forma gratuita uma plataforma de monitoramento de redes
sociais! Monitore, analise a performance da sua marca, compare com seus concorrentes,

gere insights para tomadas de decisdes.

Figura 8. Interface para coleta do termo de busca.

4.2. Selecao de Dados

Ap6s o usudrio informar o termo de busca desejado, € necessdrio construir uma base de
dados com tweets relacionados ao dominio escolhido para realizar a Andlise de Senti-
mentos. O Twitter foi utilizado como fonte de dados para este projeto em virtude da
facilidade para consultar tweets e da grande quantidade de ferramentas disponiveis para
este fim. Diferente de outras redes sociais, no Twitter as postagens dos usudrios tem por
padrao o compartilhamento publico e sdo visiveis para todos, tornando assim muito mais
acessivel a extracdo destes dados. Além disso, hd uma grande quantidade de ferramentas
desenvolvidas que permitem a manipulacdo e consulta dos tweets da rede social.



Neste projeto, para coletar os documentos desejados, foi desenvolvida uma API
em JAVA, denominada TwitterAPI, que recebe como parametro o termo de busca infor-
mado pelo usuario, o idioma desejado e o diretdrio de destino onde os dados serdo armaze-
nados para serem utilizados nas proximas etapas do processo, como o pré-processamento
e a andlise de sentimentos.

Para coletar os tweets foi utilizada a API gratuita Twitter4j, disponibilizada em
[Yamamoto 2008]. Nessa ferramenta € possivel capturar o contetido dos textos publica-
dos na rede, os usudrios que estdao publicando, assim como a data e localiza¢cdao de cada
publicacio. E possivel, inclusive, pesquisar por termos especificos, hashtags ou usudrios,
retornando assim tweets de acordo o termo informado na busca. Desta forma, foram cole-
tadas as informacdes dos tweets mais recentes de acordo com o termo de busca informado
pelo usudrio. Apds capturar os tweets, foi construido um arquivo para cada rweet na API
TwitterAPI, contendo o texto da publicagdo, data e hora, avatar do usudrio, quantidade de
retweets e favoritos. Os arquivos sdo armazenados no diretorio de saida passado como
parametro para a API. Para fins de identificagdo, o nome dos arquivos foram compostos
pelo nome do usudrio juntamente com a data e hora da publicacgdo.

4.3. Pré-processamento

A qualidade da base de dados é um item crucial para o sucesso da Mineracdo de Textos
e Andlise de Sentimentos, de forma que € necessario realizar alguns tratamentos para
limpar, organizar e padronizar documentos que originalmente sao ndo-estruturados, para
que os mesmos possam ser submetidos a andlise de sentimentos ou aos algoritmos de
mineracdo de textos. Nesta secdo sdo abordadas as técnicas que foram utilizadas para
pré-processar os documentos textuais, a fim de tornar a classificacdo mais promissora e
computacionalmente menos custosa.

Padronizacao da Colecao Textual. Uma pritica comum para padronizar os textos € a
remocgao de caracteres irrelevantes, como sinais de pontuagdo, caracteres especiais
e alfanuméricos, assim como padronizac¢ao dos textos em letras mindsculas, evi-
tando que uma mesma palavra seja indexada de formas diferentes, como “Amor”
e “amor”, devido aos valores inteiros que representam as palavras serem consi-
derados diferentes por conta do caractere inicial. No diciondrio 1éxico utilizado
nesta aplicagdo as palavras estdo padronizadas em letras mintisculas e sem sinais
de pontuagdo, de forma que a etapa de padronizacao € essencial para o bom fun-
cionamento da andlise léxica.

No entanto, considerando que os textos foram extraidos de redes sociais e podem
conter emoticons, realizar a remocao de alfanuméricos e sinais de pontuacao pode
acabar removendo também os emoticons presentes no texto, os quais sao impor-
tantes para a andlise de sentimentos. Sendo assim, foi construida uma expressao
regular para remover alfanuméricos e sinais de pontuacao isolados, como os carac-
teres ”!”’e 9”7, mas manter cadeias de caracteres, pois estas possivelmente podem
representar emoticons, como :)”’e 7:9”.

Além disso, para diminuir a variagao ortografica dos textos, também foram remo-
vidas as cadeias de caracteres que possuem repeticdo, de forma que tais cadeias
repetidas sdo substituidas por apenas dois caracteres representativos, de forma que
o termo “kkkkkk”seja substituido pelo termo “kk”.

Na Tabela 1 € possivel visualizar um exemplo pratico da padronizacdo dos textos.



Tabela 1. Exemplo de Padronizacao de Textos.

Documento Original Documento Padronizado
Nossa, queria MUITO 1 acai | nossa queria muito agai com
com leite condensado!!!!!!! | leite condensado k :P
kkkkkkk :P

Remocao de Stopwords. Uma vez que a base de dados estd padronizada em um formato
pertinente, outra técnica que pode ser empregada € a remogao de stopwords, isto
¢, a remocao de palavras pouco discriminativas, como preposicoes e artigos, visto
que estas palavras ndo expressam nenhum sentimento € ocorrem muitas vezes na
maioria dos documentos. Como a proposta do artigo € realizar a andlise de senti-
mentos para documentos em inglés e portugués, a remoc¢ao de stopwords também
precisa levar em consideracdo a linguagem dos textos.

Neste contexto, foram utilizadas duas listas de stopwords (uma em ingl€s e outra
em portugués), que contém as palavras consideradas irrelevantes, fornecidas na
ferramenta PreText [Soares et al. 2008]. Tendo em vista que as listas de stopwords
contém palavras em uma linguagem formal, as listas foram personalizadas para
considerar abreviagoes e girias, além de variacOes ortograficas comuns em redes
sociais, como “é”e “eh”, uma vez esses termos sdo frequentes em bases extraidas
de redes sociais.

Vale ressaltar que a remog¢ao de stopwords é um processo muito importante para
a aplicacdo, visto que em uma eventual exibicdo de termos mais frequentes os
termos conhecidos como stopwords seriam eleitos como mais frequentes, embora
ndo agreguem muito valor para a anélise, enquanto os termos realmente importan-
tes tornariam-se pouco frequentes em relacao aos demais.

Na Tabela 2 € possivel visualizar o resultado da remocao de stopwords.

Tabela 2. Exemplo de padronizacao e remocao de stopwords.

Documento Original Documento Pré-processado
@leandraleal ~ Vendo a | leandraleal vendo segunda
segunda temporada de Stran- | temporada strangerthings

gerThings a  conta-gotas | conta-gotas terminar amando
pra nao terminar logo.
Amando!!!

4.4. Analise de Sentimentos

A partir dos documentos pré-processados e padronizados, a base de dados foi submetida
ao processo de deteccdo de sentimentos, a fim rotular os tweets entre as classes positiva,
negativa e neutra. Para realizar esta etapa foram utilizadas duas abordagens: (i) aprendi-
zado nao-supervisionado, fazendo uso de um diciondrio 1éxico, onde os documentos fo-
ram classificados de acordo com a polaridade majoritaria das palavras contidas no texto;
e (ii) aprendizado semissupervisionado, onde os documentos foram submetidos ao apren-
dizado transdutivo a partir de um conjunto de treino previamente rotulado. Nesta se¢do
sao apresentadas as duas abordagens utilizadas neste processo com maior detalhamento.



4.4.1. Abordagem Nao Supervisionada Baseada em Dicionario Léxico

Uma alternativa para analisar sentimentos a partir de textos € fazendo uso de um di-
ciondrio 1éxico, onde é construida uma lista de palavras do idioma desejado que ex-
pressam algum tipo de emog¢do, como as palavras “amor”, “feliz’e “adorei”’expressam
sentimentos positivos, enquanto as palavras “odiei”, nojo”’e ’péssimo”’costumam ocor-
rer em comentdrios negativos. Abordagens baseadas em léxico assumem que as pala-
vras individuais possuem uma polaridade prévia, que € uma orientacdo semantica inde-
pendente de contexto e que pode ser expressada com um valor numérico ou uma classe
[Taboada et al. 2011], conforme o exemplo apresentado na Tabela 3.

Tabela 3. Exemplo de Dicionario Léxico.
Palavras Classe
gostei, legal, bom Positivo

chato, ruim, cansado | Negativo
dormi, olhei, pensando | Neutro

Desta forma, foi carregado o diciondrio 1éxico OpenWordNet-PT, disponibilizado
em [Rademaker et al. 2010], contendo as palavras do idioma desejado e suas respectivas
polaridades, que indicam a propensdo de determinada palavra pertencer as classes po-
sitiva, negativa ou neutra. Em seguida, foram percorridas todas as palavras do texto e
verificado se o diciondrio construido contém a palavra e qual € o sentimento dela.

Além de analisar todas as palavras do texto, € necessario analisar também os emo-
ticons, pois eles possuem uma alta capacidade de expressar os sentimentos dos usudrios,
especialmente em redes sociais como o Twitter, onde ha uma limitag¢ao de caracteres e os
usudrios acabam optando por utilizar tais emoticons para expressar sentimentos de forma
mais resumida. A maioria dos emoticons sao baseados em faces humanas e expressam
emocoes de felicidade ou tristeza, no entanto, nos iltimos anos foram surgindo emoticons
para diversas situagdes. Desta forma, considerar também os emoticons presentes no texto
pode ser um recurso util para a andlise de sentimentos, uma vez que fweets que contém
muitos emoticons costumam conter mais elementos significativos do que um texto sem
nenhum emoticon presente.

Assim como o diciondrio léxico, foi construido neste projeto um dicionario de
emoticons, contendo cada emoticon e sua respectiva classe. Na Tabela 4, sdo apresentados
alguns exemplos de emoticons e suas polaridades.

Tabela 4. Lista de emoticons.
Emoticons Classe

OV ORL Positivo
D@
55

) \=

[

& | Negativo

£

=)
C2

C)

&

Neutro

Para a construgdo da lista de polaridade de emoticons, foram selecionados alguns



emoticons mais representativos para cada classe. As polaridades foram definidas manu-
almente, devido ao fato de ndo ter sido encontrado nenhum diciondrio muito abrangente,
visto que a maioria dos diciondrios encontrados consideram apenas 0s emoticons mais
simples. Ao todo foram selecionados 144 emoticons para o dicionério 1éxico proposto,
sendo este valido para ambos os idiomas.

4.4.2. Abordagem Semissupervisionada Baseada em Aprendizado de Maquina

Dependendo do texto analisado, a abordagem baseada em diciondrio 1éxico pode acabar
nao apresentando um resultado muito satisfatério, devido ao fato de considerar apenas
as palavras que ocorrem em tal diciondrio. Neste contexto, foi implementada a técnica
de aprendizado transdutivo semissupervisionado, a qual realiza a rotulacdo automadtica de
textos nao rotulados dado um conjunto de textos ja rotulados previamente e um conjunto
de textos nao rotulados [Rossi 2016].

Devido a necessidade de um conjunto de treino com exemplos ja rotulados, essa
abordagem sé pode ser utilizada apds o usudrio refinar a classificacdo baseada em di-
ciondrio 1éxico, sendo esta a primeira abordagem utilizada quando nao ha nenhum repre-
sentante para as classes. Desta forma, o usudrio deve reclassificar os comentarios que fo-
ram classificados a partir da andlise baseada em dicionério Iéxico, rotulando manualmente
os tweets dentro das classes positivo, negativo ou neutro. Feito isso, é executada a API
TextCategorizationTools, desenvolvida em [Rossi 2016], que ird receber como parametro
de entrada um diretorio de treino, que contém todos os tweets que foram rotulados ma-
nualmente e o tipo de aprendizado desejado. Além disso, a API recebe como parametro
a saida desejada, podendo ser um arquivo XML ou apenas apresentando os resultados na
tela, informando qual € a confianca de um determinado fweet pertencer a uma das classes
definidas. A saida utilizada nesta aplica¢do foi um arquivo no formato XML, para facilitar
a apresentacdo dos resultados posteriormente. Um exemplo do arquivo XML gerado pela
API pode ser apresentado na Figura 9.

<?xml version="1.8" encoding="utf-8"?2>
<documents>
<configuration learning="semi-supervised"” type="classification" language="portugusse"/»
<document path="emotionmonitoridocumentol.txt">
<class name="positive” confidence="5.732874588315622"/>
<class name="negativo" confidence="0.8677"/>
<class name="neutro” confidence="0.82758"/>
</document>
<document path="emotionmonitoridocumento.txt™:>
<class name="positive” confidence="0.0189"/>
<class name="negativo” confidence="3.65236972735115"/>»
<class name="neutro" confidence="8.61583"/>

</document>

</documents>

Figura 9. Arquivo XML gerado pela API.



Na Figura 10, € possivel visualizar a interface desenvolvida para permitir o refi-
namento dos resultados.

Ajude-nos a refinar a classificagao X

Captain Holt

(@babirdrgs -
porgue o nubank aumentou o limite do meu cartao
era tudo que eu NAQ PRECISAVA

160 ® 0 4 17/12/20171554 Negativo v
Negativo
it's ronnie
Q @ronyronny_ - Timbas-

Caico-MNatal-Rio-Tubardo

decepcional!

351 0 17/12/2017 14:19 Positivo  ~

Figura 10. Interface para refinamento dos tweets coletados.

ApOs o usudrio reclassificar os tweets apresentados nas classes corretas, estes twe-
ets sdo armazenados em pastas para serem utilizados como entrada para o aprendizado
transdutivo semissupervisionado, conforme apresentado na Figura 11.

aprendizado

positivo
documentos rofuwiados como posifivos

negativo
documentos rofuiados como negativos

neutro
documentos rofwlados como Newiros

unlabeled
documentos nao rofulados

Figura 11. Estrutura de pastas para armazenar o conjunto de treino.



Desta forma, se algum dos tweets apresentados ndo forem rotulados manualmente
pelo usudrio, eles sdo inseridos na pasta unlabeled para serem reclassificados a partir
do conjunto de treino construido. Caso hajam novas consultas e as respectivas pastas ja
contenham tweets representativos, a classificacao é realizada exclusivamente pelo apren-
dizado semissupervisionado.

4.5. Apresentaciao do Conhecimento

Ap6s realizar as etapas de coleta, onde foram selecionados os dados de interesse, pré-
processamento e andlise de sentimentos, onde estes dados foram padronizados e os senti-
mentos expressos no texto foram identificados, o conhecimento extraido da andlise pode
ser apresentado ao usudrio.

Nesta secdo sao apresentadas algumas funcionalidades desenvolvidas na ferra-
menta proposta para apresentar o conhecimento obtido.

Overview. Para facilitar o entendimento do usudrio, foi desenvolvida uma se¢ao de over-
view, a fim de apresentar de forma mais resumida a polaridade majoritaria do
comentérios analisados, bem como as legendas necessdrias para a interpretacao
dos demais resultados. Dado os trabalhos relacionados apresentados na Secao 3,
pode-se observar que a maioria das ferramentas apresentadas disponibilizam uma
infinidade de estatisticas, porém nao apresentam em nenhum momento um resumo
do resultado obtido, de forma que é necessario analisar todas as estatisticas para
compreender a polaridade das opinides expressas pelos usudrios. Na Figura 12
pode-se visualizar um exemplo de overview gerado pela ferramenta proposta.

# Overview

O que estao dizendo sobre o termo
&~ PN nubank?

Pelo que conseguimos analisar, as pessoas estao comentando coisas
v positivas as respeito disso!

Entenda nossa analise

Legendas: Comentérios positivos @ Comentérios negativos Comentérios neutros

Figura 12. Overview dos resultados.

Grafico de Polaridades. Para apresentar um comparativo das polaridades encontradas
no texto, foi construido um grafico de polaridades para apresentar as classes e
a quantidade de documentos que foram rotulados em cada uma destas classes,
conforme demonstrado na Figura 13.



# Grafico de Polaridades

Positivos Negativos Newtros

I Fositvos I Megativos [ MNeutros

Figura 13. Exemplo de grafico de polaridades.

Evolucao ao Longo do Tempo. Embora o grifico de polaridades permita identificar a
quantidade de documentos classificados em cada classe, essa visualiza¢do nao per-
mite identificar o comportamento do termo ao longo do tempo. Desta forma, foi
construido uma série temporal para apresentar a evolucdo das classes ao longo do
tempo, utilizando o histérico dos exemplos jé rotulados anteriormente, conforme
a Figura 14.

# Evolucao nos ultimos dias

1

0
17 Dez 2017 18 Dez 2017 19 Dez 2017

I Fositive [ Neoativo [ Meutro

Figura 14. Exemplo de grafico de evolugao por tempo.

Lista de Tweets Coletados. Também ¢é apresentada a lista de tweets que foram coleta-
dos e analisados durante o processo, bem como a polaridade expressa em cada



um, conforme ilustrado na Figura 15. Para cada tweet sdo apresentadas algumas
informacdes uteis, como o nome, avatar e login usudrio que realizou a publicacao,
data e hordrio, a quantidade de retweets e favoritos da publicagdo, bem como a
polaridade do comentario.

M Andrey Alves
w [@AndreyAlvesR -

(@nubankbrasil ja tentei ter um cartdo nubank nunca da certo :/

/8 0 17/12/2017 15:09 @ Negativo

Kevin Freire
(@kvnfreire - Brazil

"Nubank abre primeiro escritério internacional em Berlim" https://t.co/9sZSvPmvoq #feedly

58 0 17/12/2017 15:02 Neutro

lucas
» (@luashid-

nubank ta aumentando meu limite sem nem eu pedir tenho ate medo bicho porem amei mas
preciso me controlar

410 1 17/12/2017 14:26 @ Positivo
Figura 15. Lista de tweets coletados e analisados.

Nuvem de Termos Frequentes. Também foram coletadas as palavras mais frequentes
de todos os documentos para construir uma nuvem de palavras com os termos que
estdo relacionadas com o termo de interesse, a fim de apresentar ao usudrio o que
as pessoas estdo dizendo sobre o tema, conforme a Figura 16.

# Termos Frequentes

gremio

Figura 16. Nuvem de termos mais frequentes.



Nuvem de hashtags frequentes. Além dos termos frequentes, também foram coletadas
as hashtags que mais ocorrem nos documentos, apresentando ao usudrio quais
campanhas estio relacionadas ao assunto, conforme apresentado na Figura 17.

# Hashtags Frequentes

Figura 17. Nuvem de hashtags mais frequentes.

5. Estudo de Caso

Dada as funcionalidades desenvolvidas na aplicacdo, nesta se¢do € apresentado um estudo
de caso a partir do termo de busca ”Grémio”’no idioma portugués, a fim de demonstrar o
funcionamento da aplicagao.

Ap6s o usudrio informar o termo de busca desejado na tela inicial da aplicacao,
conforme apresentado na Figura 8, a API TwitterAPI desenvolvida neste projeto é execu-
tada, recebendo como parametro o termo desejado e o diretério onde sdo armazenados 0s
tweets coletados.

Ap6s a coleta e pré-processamento dos textos, os resultados sdo transferidos para
a aplicaciao web no formato JSON para serem apresentados ao usudrio.

Na Figura 18 pode-se encontrar o resultado obtido na tela de Overview.

EmotionMonitor 4 Como funciona Sobre nés Contato

# Overview
0 que estao dizendo sobre o termo
gremio?
. . Pelo que conseguimeos analisar, as pessoas estao neutras em relagao a
A

isso!
Entenda nossa analise

Legendas: @ Comentarios positivos @ Comentérios negativos Comentérios neutros

Figura 18. Overview para o termo de busca ”Grémio”.



Assim como o Overview, também pode-se consultar outros resultados, como o0s
gréificos de polaridade e evolucao do termo ao longo do tempo. Na Figura 19, € possivel
encontrar os graficos apresentados.

EmotionMonitor A- Como funciona Sobre nés Contato

# Grafico de Polaridades # Evolugao nos ultimos dias

1

0
Positivos Negativos Neutros 17 Dez 2017 18 Dez 2017 19 Dez 2017

N Positivos I Negativos [ Neutros N Fositvo [ Neoativo (NI Meuto

Figura 19. Graficos para termo de busca “Grémio”.

Além dos graficos, também € possivel visualizar os termos e hashtags frequentes,
juntamente com a lista de tweets coletados, conforme apresentado na Figura 20.

EmotionMonitor /- Como funciona Sobre nés Contato

# Termos Frequentes # Comentarios

Ketlyn Naily<>
(@NailyKetlyn - S&o Gabriel, Brasil
Se eu for aprovada em matemética tenho que postar uma ft cm uma camisa do grémio, querem

g re m i 0 ver minha desgraga mesmo
5123 @ 0 [ 20/12/2017 00:21 P
campeao
Edgar Marque
@gremio s @TTzaco - SC

RT @LucasBarrios_: Obrigado por tudo Grémio!!! @@ "1 ]" [} tmj sempre ¥
https://t.co/Pockxe9qiK

o= 115 % 0 = 20/12/201700:07 @ Positivo

QOtto Albert M(H EHE
# Hashtags Frequentes e to Albert M(Hepp).e/le

(@HeppNaoRap - Rio Grande do Sul, Brasil

#Vi rou I—Otina RT @SoccerGremio: "Ninguém veio me falar que eu nao ficaria no @Gremio. O que aconteceu foi
que eu senti isso, senti que o @Gremio nao iria...

#imagemdoano

) © 1033 % 0 ™ 20/12/201700:07 @ Neutro
#falaramdemais
#aprocuradeum Renan Scaini
#g remio @GremioXman - Criciima, Brasil

Figura 20. Resultados para o termo de busca "Grémio”.



6. Consideracoes Finais

O presente trabalho apresenta como contribui¢do a proposta de uma ferramenta online,
gratuita e independente de dominio para coletar e analisar textos publicados no Twitter,
apresentando informagdes uteis extraidas da base de dados analisada, como a polaridade
dos documentos, termos e hashtags frequentes no texto, além de oferecer um ambiente de
interacdo com o usudrio, de forma que o mesmo seja capaz de refinar os resultados, caso
julgue necessario.

Dado o escopo da pesquisa, foram utilizadas algumas técnicas de Mineragdo de
Textos, Andlise de Sentimentos e Aprendizado de Maquina para viabilizar o desenvolvi-
mento do projeto, como o pré-processamento dos textos e andlise dos sentimentos expres-
sos nos documentos.

Considerando que os dados extraidos do Twitter sdo ndo-estruturados, foram en-
contrados alguns desafios durante as etapas do processo de Andlise de Sentimentos de-
senvolvido, destacando-se:

e Textos informais: devido ao aspecto espontdneo das publicagdes e ao limite
de caracteres estabelecido, a ortografia dos fweets costuma ser mais informal,
podendo conter girias, abreviacdes e variagdes ortograficas. Ao construir um
diciondrio 1éxico, € necessdrio considerar todas essas palavras e suas possiveis
variagdes, tornando essa tarefa bastante desafiadora e podendo comprometer dire-
tamente o resultado da detec¢do de sentimentos, uma vez que tenham sido esco-
lhidas palavras pouco abrangentes para compor o diciondrio. Na classifica¢ao por
Aprendizado de Mdquina este problema também pode ser observado, pois visto
que devido a grande quantidade de variagcdes ortograficas, pode ocorrer de um
texto nao apresentar nenhuma similaridade com o conjunto de treino, mesmo apds
a aplicacdo de varias técnicas de pré-processamento.

e Tamanho dos textos: embora os textos publicados no Twitter tenham um limite
de 140 caracteres, alguns usudrios acabam sendo ainda mais sucintos, publicando
textos com pouquissimas palavras. Devido ao fato de a parcela de termos que pode
ser consultada no diciondrio léxico ou presente no conjunto de treino ser baixa, a
classificagdo pode acabar ndo encontrando nenhum resultado satisfatorio.

Ao longo do desenvolvimento deste projeto de conclusdo de curso foram iden-
tificados alguns pontos de melhoria e sugestdes de trabalhos futuros para aperfeicoar a
ferramenta desenvolvida, destacando-se:

e Integracao com outras redes sociais: atualmente a ferramenta utiliza apenas
documentos extraidos do Twitter. No entanto, foi observado que outras redes
sociais também poderiam compor a base de dados, como o Facebook?, Instagram®
e Youtube’, devido a grande quantidade de usudrios que utilizam ambas as redes
sociais, aumentando assim a abrangéncia da selecao de dados.

e Autenticacao: a ferramenta desenvolvida é de consulta puiblica, ndo sendo ne-
cessario realizar nenhum tipo de autenticacao para utilizar os recursos disponiveis.
No entanto, foi observado que se houvesse a opcao de realizar autenticagdo, as

3Facebook: www.facebook.com
4Instagram: www.instagram.com
>Youtube: www.youtube.com



buscas poderiam ser personalizadas de acordo com o perfil do usudrio, além de
manter um histérico das pesquisas realizadas pelo mesmo. Desta forma, como um
trabalho futuro pode-se destacar a autenticagdo dos usudrios, de preferéncia utili-
zando as APIs de autenticacdo das redes sociais utilizadas na coleta dos dados.

¢ Revisao e Disponibilizacao do Dicionario de Emoticons: o diciondrio de emo-
ticons construido neste projeto contém 144 emoticons, no entanto, a maioria dos
exemplos sdo representativos da classe positiva. Desta forma, como um traba-
lho futuro, pretende-se coletar mais exemplos para as demais classes, construindo
assim um diciondrio mais abrangente para ser disponibilizado na ferramenta.

e Classificacao em Tweets Opinativos e nao Opinativos: a classificagdo de textos
realizada nesta ferramenta considera todos os tweets como opinativos, isto é, que
expressam alguma opinido ou sentimento. No entanto, percebeu-se que alguns
dos textos publicados no Twitter sdo de cardter ndo opinativo, isto é, que carre-
gam apenas fatos e nenhuma opinido, como retweets de publicacdes de jornais e
revistas. Como um trabalho futuro, pretende-se fazer a discriminacdo em tweets
opinativos e ndo opinativos para refinar ainda mais os resultados.

e Representacio de Textos: embora o método baseado em Aprendizado de
Miquina tenha apresentado um desempenho satisfatério, como um trabalho fu-
turo pretende-se testar outras técnicas de representacao de textos para melhorar a
qualidade dos resultados extraidos por Aprendizado de Maquina.

e Combinacao de Léxico e Aprendizado de Maquina: ao longo do desenvolvi-
mento da pesquisa, foram testados os métodos baseado em diciondrio 1éxico e
Aprendizado de Maquina com diversos termos de busca. Na maioria dos testes, o
dicionério l1éxico teve um desempenho inferior ao Aprendizado de Maquina, dado
a dificuldade para construir um diciondrio abrangente. No entanto, em alguns
casos 0o Aprendizado de Mdaquina também apresentou resultados inconsistentes,
devido a pouca quantidade de tweets representativos que foram rotulados manu-
almente para cada classe. Desta forma, como um trabalho futuro, pretende-se
realizar a combina¢do dos dois métodos para obter um melhor desempenho.
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