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Resumo. Devido a popularização da internet e ao surgimento das redes sociais,
todos os dias são produzidos milhares de dados em forma de textos, especial-
mente em ambientes que proporcionam o rápido compartilhamento de mensa-
gens entre usuários, assim como observado no Twitter. Visto que muitos destes
textos são opinativos e expressam os sentimentos dos usuários, analisar estas
opiniões tem despertado interesse no meio governamental e corporativo, seja
para avaliar a reputação de um produto no mercado, como para monitorar a
aceitação de determinada campanha polı́tica ou popularidade de um candidato.
No entanto, realizar esta análise manualmente pode ser um processo bastante
custoso e demorado, principalmente quando há uma grande quantidade de tex-
tos. Neste cenário, tornam-se necessárias ferramentas baseadas em Mineração
de Texto e Análise de Sentimento para organizar, analisar e extrair conheci-
mento útil dessa massa de dados de maneira mais rápida. Devido a crescente
demanda por ferramentas para esse fim e ao fato de a maioria das ferramentas
existentes serem limitadas a um domı́nio especifico ou idioma, neste trabalho de
conclusão de curso foi proposta uma ferramenta online, denominada Emotion-
Monitor, independente de domı́nio para coletar tweets de interesse e extrair a
polaridade dos textos, bem como estatı́sticas como termos e hashtags mais fre-
quentes, além de um ambiente de interação com o usuário, para que o mesmo
consiga refinar os resultados apresentados, caso julgue que a classificação au-
tomática ocorreu incorretamente.

1. Introdução

A opinião dos demais indivı́duos da sociedade sempre foi item muito relevante durante o
processo de tomada de decisão para a maioria das pessoas [Pang et al. 2008]. Muito antes
da popularização da internet, era comum pedir recomendações de amigos ou especialistas
antes de comprar algum produto ou contratar um serviço, a fim de identificar os possı́veis
riscos antes de despender recursos. Qual carro comprar, qual candidato votar na próxima
eleição, bem como qual filme assistir no cinema são decisões que comumente tomamos a
partir de opiniões e avaliações de terceiros.

Com o surgimento dos blogs, das redes sociais e do crescente compartilhamento
de informações online, esta prática tem se tornando ainda mais frequente, pois é através
das mı́dias sociais que os usuários acabam compartilhando e expondo opiniões com ou-
tros internautas [MacLennan et al. 2014]. Segundo [Pang et al. 2008], cerca de 81% dos



usuários já realizaram alguma pesquisa na internet antes de efetuar a compra de um pro-
duto ou serviço e 87% afirmam que a avaliação dos demais usuários influenciou signifi-
cativamente na tomada de decisão.

Tendo em vista que a internet é um grande veı́culo para disseminação de tex-
tos opinativos, analisá-los e compreender a opinião das pessoas pode ser útil em vários
tipos de aplicações, tanto para a área empresarial quanto para a área governamental
[Pang et al. 2008], seja para uma empresa mensurar se o novo produto lançado está sendo
aceito no mercado, bem como se uma determinada campanha polı́tica está sendo bem
recebida pelos eleitores. Dessa forma, ambientes que proporcionam o compartilhamento
rápido de textos opinativos tem se tornado muito populares, especialmente no âmbito das
redes sociais, que concentram uma grande quantidade de usuários trocando informações
pessoais, opiniões e avaliações. Esse cenário pode ser observado no Twitter1, pois devido
ao seu formato de microblogging, que permite que os usuários compartilhem informações
com um limite máximo de 140 caracteres2, é um ambiente atrativo para pessoas expres-
sarem opiniões rapidamente e, com isso, produzir uma grande quantidade de dados diari-
amente.

No entanto, quando há uma grande quantidade de dados, realizar esta análise
manualmente e extrair conhecimento é um processo muito custoso e demorado. Neste
cenário, ferramentas automatizadas para realizar tais tarefas tornam-se necessárias, po-
dendo ser utilizadas técnicas das áreas de Mineração de Textos (MT), que visam reconhe-
cer padrões e extrair informações úteis de documentos não estruturados [Tan et al. 1999]
e Análise de Sentimento (AS), que busca criar um modelo computacional capaz de reco-
nhecer emoções a partir de textos [Wilson et al. 2005].

Para realizar esta análise é possı́vel utilizar dois métodos: (i) aprendizado não su-
pervisionado, onde não há a necessidade de utilizar nenhum rótulo previamente definido
e não há intervenção do usuário no processo de análise de sentimento; e (ii) aprendizado
semissupervisionado, que faz uso de uma base de treinamento previamente rotulada para
classificar novos objetos. Ferramentas baseadas em aprendizado não supervisionado cos-
tumam utilizar dicionários léxicos com algumas palavras e suas polaridades, classificando
novas ocorrências 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 usuários, surgiram diversas ferra-
mentas para suprir esta necessidade. No entanto, a maioria das ferramentas disponı́veis
para este fim são limitadas a um domı́nio especı́fico ou comportam apenas dados no idi-
oma inglês. Além disso, algumas delas não são de uso gratuito e costumam limitar a
quantidade de consultas que o usuário pode realizar por mês.

Desta forma, a motivação deste trabalho de conclusão de curso dá-se devido a
crescente demanda por ferramentas capazes de processar textos e detectar opiniões, tanto

1Twitter: www.twitter.com/
2Durante a confecção 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 inglês e
português, os quais são de interesse desta pesquisa.



no meio acadêmico, polı́tico e corporativo. Sendo assim, o objetivo deste trabalho é de-
monstrar uma visão sobre as diversas estratégias existentes na literatura para análise de
sentimento e como aplicá-las em um contexto de redes sociais. Além disso, o presente tra-
balho tem como resultado o desenvolvimento de uma ferramenta gratuita, independente
de domı́nio e que comporta os idiomas inglês e português, capaz de processar textos ex-
traı́dos do Twitter e apresentar um relatório com as opiniões extraı́das, além de estatı́sticas
dos termos e hashtags mais frequentes, facilitando assim a compreensão do usuário a
cerca dos tweets coletados.

O restante deste trabalho está dividido em 6 seções. Na Seção 2 serão aborda-
dos alguns conceitos utilizados ao decorrer do trabalho, bem como uma visão geral das
técnicas mais utilizadas para a análise de sentimentos. Na Seção 3 serão apresentados
alguns trabalhos relacionados. Na Seção 4 serão apresentadas as etapas para a elaboração
do projeto, desde o desenvolvimento até as estratégias utilizadas. Na Seção 5 serão apre-
sentados alguns estudos de caso. Por fim, na Seção 6 são apresentadas as considerações
finais, quais as contribuições deste projeto e sugestões de trabalhos futuros.

2. Fundamentação Teórica
Nesta seção são demonstrados os conceitos abordados neste trabalho de conclusão de
curso e a revisão bibliográfica necessária para o entendimento e desenvolvimento da fer-
ramenta proposta.

2.1. Mineração de Textos

A Mineração de Textos refere-se ao processo de extração de padrões ou conhecimento
útil a partir de bases de dados textuais [Aggarwal and Zhai 2012]. Tendo em vista que
aproximadamente 80% das informações corporativas estão contidas em documentos tex-
tuais [Ur-Rahman and Harding 2012] e 80% do conteúdo online também está em formato
de texto [Chen 2001], a mineração de textos surge da necessidade de organizar e extrair
informações dessa massa textual produzida diariamente.

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

Figura 1. Processo de Mineração de Textos.

Na etapa de coleta, são construı́dos crawlers para consultar e extrair dados das
fontes de interesse. No pré-processamento, são utilizadas técnicas para estruturar e pa-
dronizar os documentos textuais. Na etapa de indexação, os documentos são identificados



e indexados para possibilitar consultas posteriores. Na etapa de mineração, são aplicados
algoritmos para identificar padrões e extrair conhecimento. Por fim, na etapa de análise,
os resultados são validados e os resultados apresentados, se houver a necessidade.

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

2.2. Análise de Sentimentos
A Análise de Sentimentos, também conhecida como Mineração de Opinião, é uma área
em grande expansão [Liu 2010] que visa encontrar opiniões e sentimentos contidos em
textos a respeito de alguma entidade de interesse [Pang et al. 2008], definindo técnicas
automáticas para extrair e apresentar um conhecimento estruturado que possa ser utilizado
por um sistema de apoio a tomada de decisão.

Assim como a Mineração de Textos, o processo de classificação utilizado na
Análise 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].

Figura 2. Processo de Análise de Sentimentos.

Assim como na Mineração de Textos, na etapa de coleta são feitas as buscas
para selecionar os dados que serão analisados no processo, bem como na etapa de pré-
processamento estes dados são padronizados e estruturados. Na etapa de classificação,
são encontradas as polaridades da opinião, determinando se determinado texto pertence
a classe positiva, negativa ou neutra. Na etapa de sumarização, os resultados obtidos são
apresentados ao usuário através de gráficos e outras estatı́sticas, conforme a necessidade
da aplicação.

2.3. Aprendizado de Máquina
Aprendizado de Máquina é uma área da Inteligência Artificial que visa possibilitar que
o computador reconheça e aprenda padrões existentes de um determinado conjunto de
dados [Mitchell 1997], aprendendo com experiências acumuladas de soluções anteriores
para induzir a classificação em documentos não rotulados. Dentre os principais métodos
utilizados no Aprendizado de Máquina, pode-se destacar:

• Aprendizado Supervisionado: este método utiliza apenas exemplos já rotulados,
aos quais o usuário já definiu rótulos previamente, para induzir um modelo de
classificação para classificar novos objetos [Rossi 2016].



• Aprendizado Semissupervisionado: este método realiza a classificação au-
tomática de textos dado um conjunto de treino previamente rotulado e um con-
junto não rotulado [Rossi 2016].

• Aprendizado não Supervisionado: este método não utiliza nenhum rótulo pre-
viamente definido para os textos para induzir a classificação.

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

3. Trabalhos Relacionados
Nos últimos anos, diversas ferramentas foram construı́das para explorar o crescente in-
teresse em analisar opiniões embutidas em textos extraı́dos do Twitter. Nesta seção são
apresentadas as ferramentas consideradas mais relevantes e relacionados a este projeto de
pesquisa, isto é, ferramentas disponı́veis para se realizar a Análise de Sentimentos a partir
de textos coletados em redes sociais.

As ferramentas apresentadas são de uso gratuito, assim como a ferramenta de-
senvolvida nesse projeto. No entanto, além das ferramentas apresentadas nesta seção,
existem também outras ferramentas comerciais que seguem a mesma proposta de análise
de sentimentos e extração 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, não foi possı́vel testar suas funcionalidades.

No trabalho de [Silva 2016], foi desenvolvida a ferramenta online Análise de Sen-
timento, a qual é independente de domı́nio e analisa sentimentos de textos contidos em
redes sociais e alguns portais de notı́cia. Além de classificar os comentários dos usuários
entre comentários positivos, negativos e neutros, é possı́vel visualizar quais sentimentos
estão atrelados ao texto, como amor, remorso e 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.

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 extraı́dos do Twitter, cujo domı́nio está relacionado principalmente
em questões sociais e polı́ticas. Na ferramenta é possı́vel visualizar as palavras mais rele-
vantes relacionadas ao termo consultado, geolocalização das mensagens e a evolução do
termo ao longo do tempo através de uma série temporal. Além disso, é possı́vel monitorar
qual é a tendência da série temporal para controlar quais são os perı́odos em que há al-
gum tipo de alteração comportamental dos dados, tendo em vista que estas alterações são
comumente associadas a eventos de impacto social e econômico. Na ferramenta também
é possı́vel encontrar um gráfico com associação de palavras encontradas no texto. No
entanto, as consultas realizadas na aplicação são limitadas há alguns termos de busca
previamente definidos. Na Figura 4, pode-se observar os resultados apresentados pela
ferramenta TSVIZ.

Figura 4. Exemplo de resultados exibidos pela ferramenta TSVIZ.

Em [Araújo 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 classificação conhecidos na literatura baseados em
léxico para realizar a classificação dos textos. Ao final da classificação, é apresentado ao
usuário um comparativo dos resultados obtidos em cada método. Dentre os métodos utili-
zados, No entanto, a ferramenta não apresenta nenhuma informação adicional, limitando
os resultados no comparativo de algoritmos. Na Figura 5, pode-se observar os resultados
apresentados pela ferramenta.



Figura 5. Exemplo de resultados exibidos pela ferramenta iFeel.

Dentre as diversas ferramentas disponı́veis, temos também a ferramenta desenvol-
vida em [Jonn 2008], que é uma plataforma gratuita e que tem por finalidade realizar uma
busca em blogs, notı́cias e redes sociais, resultando em indicadores como termos frequen-
tes e a quantidade de postagens por minuto. Nestas análises, também é possı́vel encontrar
um gráfico de análise de sentimento que relaciona a palavra procurada com opiniões posi-
tivas, negativas e neutras. No entanto, a busca considera apenas termos da lı́ngua inglesa.
Na Figura 6, pode-se observar os resultados apresentados pela ferramenta SocialMention.

Figura 6. Exemplo de resultados exibidos pela ferramenta SocialMention.



Com base nos trabalhos apresentados, é possı́vel identificar que a maioria das
pesquisas conduzidas nesta área buscam extrair conhecimento a partir de um domı́nio
definido, isto é, com termos de busca definidos ou são limitados a um único idioma. Este
projeto, no entanto, visa oferecer uma ferramenta independente de domı́nio, isto é, em
vários cenários, e pode ser aplicada para os idiomas inglês e português, implantados neste
projeto, ou para qualquer outro idioma que possua um dicionário léxico.

4. Projeto de Implementação

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

1. Input do Usuário;
2. Seleção de Dados;
3. Pré-processamento;
4. Análise de Sentimentos;
5. Apresentação do Conhecimento.

Cada etapa desempenha um papel especı́fico para o resultado da análise, de forma
que: (i) na etapa de input do usuário é definido o termo de busca desejado para coletar os
tweets; (ii) na seleção de dados é necessário coletar a base de dados que será utilizada para
a análise, a partir da string de busca informada pelo usuário; (iii) no pré-processamento
estes dados são organizados e padronizados, a fim de tornar a classificação mais promis-
sora; (iv) na etapa de análise de sentimentos os dados já estruturados passam por um
processo de detecção de sentimentos; e (v) após classificados, os dados são organiza-
dos e apresentados ao usuário na etapa de apresentação do conhecimento. Na Figura 7 é
possı́vel visualizar as etapas e o fluxo de informação entre as etapas definidas nesse tra-
balho de conclusão de curso. Nas próximas seções, todas as etapas são apresentadas com
maior detalhamento.

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



4.1. Input do Usuário
A ferramenta desenvolvida é independente de domı́nio, de forma que é possı́vel realizar
consultas a partir de qualquer termo de interesse e ela será capaz de classificar a opinião
dos usuários a respeito do tema desejado.

Na tela inicial da aplicação, existe um campo onde o usuário pode informar o
termo de busca desejado e qual é o idioma da consulta, pois a ferramenta foi limitada
para realizar consultas apenas em tweets cujo idioma seja português ou inglês, devido a
existência de dicionários léxicos nesses idiomas e de técnicas de pré-processamento de
textos para tais linguagens, as quais serão utilizadas para realizar a análise de sentimen-
tos utilizando aprendizado de máquina e para apresentação dos resultados, delimitando a
abrangência da aplicação. Na Figura 8 é possı́vel visualizar a interface disponibilizada ao
usuário.

Figura 8. Interface para coleta do termo de busca.

4.2. Seleção de Dados
Após o usuário informar o termo de busca desejado, é necessário construir uma base de
dados com tweets relacionados ao domı́nio escolhido para realizar a Análise 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 disponı́veis para
este fim. Diferente de outras redes sociais, no Twitter as postagens dos usuários tem por
padrão o compartilhamento público e são visı́veis para todos, tornando assim muito mais
acessı́vel a extração destes dados. Além disso, há uma grande quantidade de ferramentas
desenvolvidas que permitem a manipulação 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 parâmetro o termo de busca infor-
mado pelo usuário, o idioma desejado e o diretório de destino onde os dados serão armaze-
nados para serem utilizados nas próximas etapas do processo, como o pré-processamento
e a análise de sentimentos.

Para coletar os tweets foi utilizada a API gratuita Twitter4j, disponibilizada em
[Yamamoto 2008]. Nessa ferramenta é possı́vel capturar o conteúdo dos textos publica-
dos na rede, os usuários que estão publicando, assim como a data e localização de cada
publicação. É possı́vel, inclusive, pesquisar por termos especı́ficos, hashtags ou usuários,
retornando assim tweets de acordo o termo informado na busca. Desta forma, foram cole-
tadas as informações dos tweets mais recentes de acordo com o termo de busca informado
pelo usuário. Após capturar os tweets, foi construı́do um arquivo para cada tweet na API
TwitterAPI, contendo o texto da publicação, data e hora, avatar do usuário, quantidade de
retweets e favoritos. Os arquivos são armazenados no diretório de saı́da passado como
parâmetro para a API. Para fins de identificação, o nome dos arquivos foram compostos
pelo nome do usuário juntamente com a data e hora da publicação.

4.3. Pré-processamento
A qualidade da base de dados é um item crucial para o sucesso da Mineração de Textos
e Análise de Sentimentos, de forma que é necessário realizar alguns tratamentos para
limpar, organizar e padronizar documentos que originalmente são não-estruturados, para
que os mesmos possam ser submetidos à análise de sentimentos ou aos algoritmos de
mineração de textos. Nesta seção são abordadas as técnicas que foram utilizadas para
pré-processar os documentos textuais, a fim de tornar a classificação mais promissora e
computacionalmente menos custosa.

Padronização da Coleção Textual. Uma prática comum para padronizar os textos é a
remoção de caracteres irrelevantes, como sinais de pontuação, caracteres especiais
e alfanuméricos, assim como padronização dos textos em letras minúsculas, 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 dicionário léxico utilizado
nesta aplicação as palavras estão padronizadas em letras minúsculas e sem sinais
de pontuação, de forma que a etapa de padronização é essencial para o bom fun-
cionamento da análise léxica.
No entanto, considerando que os textos foram extraı́dos de redes sociais e podem
conter emoticons, realizar a remoção de alfanuméricos e sinais de pontuação pode
acabar removendo também os emoticons presentes no texto, os quais são impor-
tantes para a análise de sentimentos. Sendo assim, foi construı́da uma expressão
regular para remover alfanuméricos e sinais de pontuação isolados, como os carac-
teres ”!”e ”9”, mas manter cadeias de caracteres, pois estas possivelmente podem
representar emoticons, como ”:)”e ”:9”.
Além disso, para diminuir a variação ortográfica dos textos, também foram remo-
vidas as cadeias de caracteres que possuem repetição, de forma que tais cadeias
repetidas são substituı́das por apenas dois caracteres representativos, de forma que
o termo ”kkkkkk”seja substituı́do pelo termo ”kk”.
Na Tabela 1 é possı́vel visualizar um exemplo prático da padronização dos textos.



Tabela 1. Exemplo de Padronização de Textos.

Documento Original Documento Padronizado
Nossa, queria MUITO 1 açaı́
com leite condensado!!!!!!!
kkkkkkk :P

nossa queria muito açai com
leite condensado k :P

Remoção de Stopwords. Uma vez que a base de dados está padronizada em um formato
pertinente, outra técnica que pode ser empregada é a remoção de stopwords, isto
é, a remoção de palavras pouco discriminativas, como preposições e artigos, visto
que estas palavras não expressam nenhum sentimento e ocorrem muitas vezes na
maioria dos documentos. Como a proposta do artigo é realizar a análise de senti-
mentos para documentos em inglês e português, a remoção de stopwords também
precisa levar em consideração a linguagem dos textos.
Neste contexto, foram utilizadas duas listas de stopwords (uma em inglês e outra
em português), 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 abreviações e gı́rias, além de variações ortográficas comuns em redes
sociais, como ”é”e ”eh”, uma vez esses termos são frequentes em bases extraı́das
de redes sociais.
Vale ressaltar que a remoção de stopwords é um processo muito importante para
a aplicação, visto que em uma eventual exibição de termos mais frequentes os
termos conhecidos como stopwords seriam eleitos como mais frequentes, embora
não agreguem muito valor para a análise, enquanto os termos realmente importan-
tes tornariam-se pouco frequentes em relação aos demais.
Na Tabela 2 é possı́vel visualizar o resultado da remoção de stopwords.

Tabela 2. Exemplo de padronização e remoção de stopwords.

Documento Original Documento Pré-processado
@leandraleal Vendo a
segunda temporada de Stran-
gerThings a conta-gotas
pra não terminar logo.
Amando!!!

leandraleal vendo segunda
temporada strangerthings
conta-gotas terminar amando

4.4. Análise de Sentimentos

A partir dos documentos pré-processados e padronizados, a base de dados foi submetida
ao processo de detecção 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 não-supervisionado, fazendo uso de um dicionário léxico, onde os documentos fo-
ram classificados de acordo com a polaridade majoritária 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 seção
são apresentadas as duas abordagens utilizadas neste processo com maior detalhamento.



4.4.1. Abordagem Não Supervisionada Baseada em Dicionário Léxico

Uma alternativa para analisar sentimentos a partir de textos é fazendo uso de um di-
cionário léxico, onde é construı́da uma lista de palavras do idioma desejado que ex-
pressam algum tipo de emoção, como as palavras ”amor”, ”feliz”e ”adorei”expressam
sentimentos positivos, enquanto as palavras ”odiei”, ”nojo”e ”péssimo”costumam ocor-
rer em comentários negativos. Abordagens baseadas em léxico assumem que as pala-
vras individuais possuem uma polaridade prévia, que é uma orientação semântica 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 Dicionário Léxico.
Palavras Classe

gostei, legal, bom Positivo
chato, ruim, cansado Negativo

dormi, olhei, pensando Neutro

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

Além de analisar todas as palavras do texto, é necessário analisar também os emo-
ticons, pois eles possuem uma alta capacidade de expressar os sentimentos dos usuários,
especialmente em redes sociais como o Twitter, onde há uma limitação de caracteres e os
usuários acabam optando por utilizar tais emoticons para expressar sentimentos de forma
mais resumida. A maioria dos emoticons são baseados em faces humanas e expressam
emoções de felicidade ou tristeza, no entanto, nos últimos anos foram surgindo emoticons
para diversas situações. Desta forma, considerar também os emoticons presentes no texto
pode ser um recurso útil para a análise de sentimentos, uma vez que tweets que contém
muitos emoticons costumam conter mais elementos significativos do que um texto sem
nenhum emoticon presente.

Assim como o dicionário léxico, foi construı́do neste projeto um dicionário de
emoticons, contendo cada emoticon e sua respectiva classe. Na Tabela 4, são apresentados
alguns exemplos de emoticons e suas polaridades.

Tabela 4. Lista de emoticons.
Emoticons Classe

Positivo

Negativo

Neutro

Para a construção 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 não ter sido encontrado nenhum dicionário muito abrangente,
visto que a maioria dos dicionários encontrados consideram apenas os emoticons mais
simples. Ao todo foram selecionados 144 emoticons para o dicionário léxico proposto,
sendo este válido para ambos os idiomas.

4.4.2. Abordagem Semissupervisionada Baseada em Aprendizado de Máquina

Dependendo do texto analisado, a abordagem baseada em dicionário léxico pode acabar
não apresentando um resultado muito satisfatório, devido ao fato de considerar apenas
as palavras que ocorrem em tal dicionário. Neste contexto, foi implementada a técnica
de aprendizado transdutivo semissupervisionado, a qual realiza a rotulação automática de
textos não rotulados dado um conjunto de textos já rotulados previamente e um conjunto
de textos não rotulados [Rossi 2016].

Devido a necessidade de um conjunto de treino com exemplos já rotulados, essa
abordagem só pode ser utilizada após o usuário refinar a classificação baseada em di-
cionário léxico, sendo esta a primeira abordagem utilizada quando não há nenhum repre-
sentante para as classes. Desta forma, o usuário deve reclassificar os comentários que fo-
ram classificados a partir da análise baseada em dicionário léxico, rotulando manualmente
os tweets dentro das classes positivo, negativo ou neutro. Feito isso, é executada a API
TextCategorizationTools, desenvolvida em [Rossi 2016], que irá receber como parâmetro
de entrada um diretório de treino, que contém todos os tweets que foram rotulados ma-
nualmente e o tipo de aprendizado desejado. Além disso, a API recebe como parâmetro
a saı́da desejada, podendo ser um arquivo XML ou apenas apresentando os resultados na
tela, informando qual é a confiança de um determinado tweet pertencer a uma das classes
definidas. A saı́da utilizada nesta aplicação foi um arquivo no formato XML, para facilitar
a apresentação dos resultados posteriormente. Um exemplo do arquivo XML gerado pela
API pode ser apresentado na Figura 9.

Figura 9. Arquivo XML gerado pela API.



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

Figura 10. Interface para refinamento dos tweets coletados.

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

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



Desta forma, se algum dos tweets apresentados não forem rotulados manualmente
pelo usuário, eles são inseridos na pasta unlabeled para serem reclassificados a partir
do conjunto de treino construı́do. Caso hajam novas consultas e as respectivas pastas já
contenham tweets representativos, a classificação é realizada exclusivamente pelo apren-
dizado semissupervisionado.

4.5. Apresentação do Conhecimento

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

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

Overview. Para facilitar o entendimento do usuário, foi desenvolvida uma seção de over-
view, a fim de apresentar de forma mais resumida a polaridade majoritária do
comentários analisados, bem como as legendas necessárias para a interpretação
dos demais resultados. Dado os trabalhos relacionados apresentados na Seção 3,
pode-se observar que a maioria das ferramentas apresentadas disponibilizam uma
infinidade de estatı́sticas, porém não apresentam em nenhum momento um resumo
do resultado obtido, de forma que é necessário analisar todas as estatı́sticas para
compreender a polaridade das opiniões expressas pelos usuários. Na Figura 12
pode-se visualizar um exemplo de overview gerado pela ferramenta proposta.

Figura 12. Overview dos resultados.

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



Figura 13. Exemplo de gráfico de polaridades.

Evolução ao Longo do Tempo. Embora o gráfico de polaridades permita identificar a
quantidade de documentos classificados em cada classe, essa visualização não per-
mite identificar o comportamento do termo ao longo do tempo. Desta forma, foi
construı́do uma série temporal para apresentar a evolução das classes ao longo do
tempo, utilizando o histórico dos exemplos já rotulados anteriormente, conforme
a Figura 14.

Figura 14. Exemplo de gráfico de evolução 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 são apresentadas algumas
informações úteis, como o nome, avatar e login usuário que realizou a publicação,
data e horário, a quantidade de retweets e favoritos da publicação, bem como a
polaridade do comentário.

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
estão relacionadas com o termo de interesse, a fim de apresentar ao usuário o que
as pessoas estão dizendo sobre o tema, conforme a Figura 16.

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 usuário quais
campanhas estão relacionadas ao assunto, conforme apresentado na Figura 17.

Figura 17. Nuvem de hashtags mais frequentes.

5. Estudo de Caso

Dada as funcionalidades desenvolvidas na aplicação, nesta seção é apresentado um estudo
de caso a partir do termo de busca ”Grêmio”no idioma português, a fim de demonstrar o
funcionamento da aplicação.

Após o usuário informar o termo de busca desejado na tela inicial da aplicação,
conforme apresentado na Figura 8, a API TwitterAPI desenvolvida neste projeto é execu-
tada, recebendo como parâmetro o termo desejado e o diretório onde são armazenados os
tweets coletados.

Após a coleta e pré-processamento dos textos, os resultados são transferidos para
a aplicação web no formato JSON para serem apresentados ao usuário.

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

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



Assim como o Overview, também pode-se consultar outros resultados, como os
gráficos de polaridade e evolução do termo ao longo do tempo. Na Figura 19, é possı́vel
encontrar os gráficos apresentados.

Figura 19. Gráficos para termo de busca ”Grêmio”.

Além dos gráficos, também é possı́vel visualizar os termos e hashtags frequentes,
juntamente com a lista de tweets coletados, conforme apresentado na Figura 20.

Figura 20. Resultados para o termo de busca ”Grêmio”.



6. Considerações Finais
O presente trabalho apresenta como contribuição a proposta de uma ferramenta online,
gratuita e independente de domı́nio para coletar e analisar textos publicados no Twitter,
apresentando informações úteis extraı́das da base de dados analisada, como a polaridade
dos documentos, termos e hashtags frequentes no texto, além de oferecer um ambiente de
interação com o usuário, de forma que o mesmo seja capaz de refinar os resultados, caso
julgue necessário.

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

Considerando que os dados extraı́dos do Twitter são não-estruturados, foram en-
contrados alguns desafios durante as etapas do processo de Análise de Sentimentos de-
senvolvido, destacando-se:

• Textos informais: devido ao aspecto espontâneo das publicações e ao limite
de caracteres estabelecido, a ortografia dos tweets costuma ser mais informal,
podendo conter gı́rias, abreviações e variações ortográficas. Ao construir um
dicionário léxico, é necessário considerar todas essas palavras e suas possı́veis
variações, tornando essa tarefa bastante desafiadora e podendo comprometer dire-
tamente o resultado da detecção de sentimentos, uma vez que tenham sido esco-
lhidas palavras pouco abrangentes para compor o dicionário. Na classificação por
Aprendizado de Máquina este problema também pode ser observado, pois visto
que devido a grande quantidade de variações ortográficas, pode ocorrer de um
texto não apresentar nenhuma similaridade com o conjunto de treino, mesmo após
a aplicação de várias técnicas de pré-processamento.

• Tamanho dos textos: embora os textos publicados no Twitter tenham um limite
de 140 caracteres, alguns usuários acabam sendo ainda mais sucintos, publicando
textos com pouquı́ssimas palavras. Devido ao fato de a parcela de termos que pode
ser consultada no dicionário léxico ou presente no conjunto de treino ser baixa, a
classificação pode acabar não encontrando nenhum resultado satisfatório.

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

• Integração com outras redes sociais: atualmente a ferramenta utiliza apenas
documentos extraı́dos do Twitter. No entanto, foi observado que outras redes
sociais também poderiam compor a base de dados, como o Facebook3, Instagram4

e Youtube5, devido a grande quantidade de usuários que utilizam ambas as redes
sociais, aumentando assim a abrangência da seleção de dados.

• Autenticação: a ferramenta desenvolvida é de consulta pública, não sendo ne-
cessário realizar nenhum tipo de autenticação para utilizar os recursos disponı́veis.
No entanto, foi observado que se houvesse a opção de realizar autenticação, as

3Facebook: www.facebook.com
4Instagram: www.instagram.com
5Youtube: www.youtube.com



buscas poderiam ser personalizadas de acordo com o perfil do usuário, além de
manter um histórico das pesquisas realizadas pelo mesmo. Desta forma, como um
trabalho futuro pode-se destacar a autenticação dos usuários, de preferência utili-
zando as APIs de autenticação das redes sociais utilizadas na coleta dos dados.

• Revisão e Disponibilização do Dicionário de Emoticons: o dicionário de emo-
ticons construı́do neste projeto contém 144 emoticons, no entanto, a maioria dos
exemplos são representativos da classe positiva. Desta forma, como um traba-
lho futuro, pretende-se coletar mais exemplos para as demais classes, construindo
assim um dicionário mais abrangente para ser disponibilizado na ferramenta.

• Classificação em Tweets Opinativos e não Opinativos: a classificação de textos
realizada nesta ferramenta considera todos os tweets como opinativos, isto é, que
expressam alguma opinião ou sentimento. No entanto, percebeu-se que alguns
dos textos publicados no Twitter são de caráter não opinativo, isto é, que carre-
gam apenas fatos e nenhuma opinião, como retweets de publicações de jornais e
revistas. Como um trabalho futuro, pretende-se fazer a discriminação em tweets
opinativos e não opinativos para refinar ainda mais os resultados.

• Representação de Textos: embora o método baseado em Aprendizado de
Máquina tenha apresentado um desempenho satisfatório, como um trabalho fu-
turo pretende-se testar outras técnicas de representação de textos para melhorar a
qualidade dos resultados extraı́dos por Aprendizado de Máquina.

• Combinação de Léxico e Aprendizado de Máquina: ao longo do desenvolvi-
mento da pesquisa, foram testados os métodos baseado em dicionário léxico e
Aprendizado de Máquina com diversos termos de busca. Na maioria dos testes, o
dicionário léxico teve um desempenho inferior ao Aprendizado de Máquina, dado
a dificuldade para construir um dicionário abrangente. No entanto, em alguns
casos o Aprendizado de Máquina 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 combinação dos dois métodos para obter um melhor desempenho.
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