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Abstract. Sentiment analysis is the field of study responsible for analyzing the
opinions contained in applications or services, which are being used a lot by
society. In this work a sentiment analysis was performed in the TweetSentBR
dataset, in which machine learning techniques were used to identify the senti-
ments that were contained in the texts. Preprocessing approaches were applied
for the algorithms to classify them. The best results showed an F-Measure with
a prediction of 82% for binary polarity using SVM.

Resumo. A andlise de sentimentos é o campo de estudo responsdvel por anali-
sar as opinioes contidas em aplicacdes ou servicos, os quais estdo sendo muito
utilizados pela sociedade. Neste trabalho, foi realizada uma andlise de senti-
mentos no dataset TweetSentBR, na qual foram utilizadas técnicas de aprendi-
zado de mdquina para identificacdo dos sentimentos contidos nos textos. Foram
aplicadas abordagens de pré-processamento para os algoritmos os classifica-
rem. Os melhores resultados apresentaram uma Medida F com predicdo de
82% para a polaridade bindria utilizando SVM.

1. Introducao

Nos dias de hoje, as tecnologias que estdo a disposicdo geram grandes volumes de
informacdes através de seus usudrios. De acordo com [Martins et al. 2015], redes sociais,
sites de noticias, foruns de discussdo e blogs sdo exemplos de geradores de informacdes
que agrupam grandes quantidades de dados.

Uma das tarefas de Processamento da Lingua Natural (PLN), mais especifica-
mente, de compreensdo da linguagem natural, € a Andlise de Sentimento (AS). Segundo
[Liu 2012], a AS analisa opinides, sentimentos e emog¢des dos usudrios em relagdo a pro-
dutos, organizacdes, servicos e outros. Conforme [Benevenuto et al. 2015], a polaridade
na AS representa o grau de quanto positivo ou negativo € um texto. Suas principais
representacdes sao: bindrio (positivo e negativo) ou terndrio (positivo, negativo e neutro).

No trabalho de [Brum and Nunes 2018], os resultados apresentados com a andlise
para a polaridade terndria s@o inferiores aos resultados apresentados na polaridade binéria.
Dessa forma, a motivagcao para este trabalho € melhorar os resultados apresentados em
[Brum and Nunes 2018] com outros algoritmos de Aprendizado de Médquina (AM) (tais
como: SVM [Cortes and Vapnik 1995] e LSTM [Hochreiter and Schmidhuber 1997]) e
adicionar outras abordagens de pré-processamento de textos (tais como: filtros, remoc¢ao



de stopwords, correcao ortogréfica e stemming). O objetivo deste trabalho € igualar ou su-
perar os resultados apresentados pelos autores do TweetSentBR [Brum and Nunes 2018].

Este artigo estd estruturado da seguinte forma: a Se¢do 2 mostra os trabalhos
relacionados; a Secdo 3 apresenta as técnicas utilizadas para o pré-processamento e 0s
algoritmos de AM; a Secdo 4 mostra os resultados obtidos com as técnicas descritas na
secdo anterior; e a Sec¢do 5 apresenta as conclusdes e os trabalhos futuros.

2. Trabalhos Relacionados

Perante o objetivo deste trabalho, pesquisou-se na literatura por trabalhos que utiliza-
ram diferentes abordagens de pré-processamento de textos e que utilizaram algoritmos de
AM. Dentre as técnicas de pré-processamento, pode-se citar a remog¢ao de stopwords que
consiste em remover palavras que sdo consideradas irrelevantes para a AS (por exemplo:
preposi¢oes e artigos). O stemming reduz as palavras para os seus radicais, removendo
os afixos (prefixo e sufixo), permitindo que diversas derivagdes de uma mesma palavra
possam ser combinadas [Coelho 2007].

No artigo de [Brum and Nunes 2018] foi proposta a constru¢do do dataset Twe-
etSentBR no qual foi utilizado AM para a classificagdo dos sentimentos. Nesse mesmo
trabalho, os autores utilizaram diferentes técnicas de pré-processamento: os numeros fo-
ram substituidos pela rag NUMBER, os nomes de usuérios por USERNAME e os links
por URL. Além disso, foram limitadas as repeti¢des de um caractere em uma mesma pa-
lavra para corrigir sua grafia. Os algoritmos de AM utilizados foram: SVM, Bernoulli
NB, Regressao Logistica (LR), Multilayer Perceptron, Arvore de Decisdo e Random Fo-
rest. Em [Nascimento 2019], foi proposta a identificagdao de sentimentos em textos curtos
com AM, um dos datasets utilizados foi o TweetSentBR. Os algoritmos de AM imple-
mentados foram: LR, Gaussian NB, KNN, Multilayer Perceptron, SGD e SVM. No pré-
processamento, foram utilizados filtros e remog¢ao de stopwords.

Em [Kumar and Subba 2020], foi proposto um framework de AS utilizando o al-
goritmo SVM para a classificacdo de sentimentos em textos. Além disso, para o pré-
processamento foram utilizados a remocao de stopwords, filtros (remog¢ao de emoticons
e caracteres especiais) e stemming. Em [Sakiyama et al. 2020], foi proposta uma aborda-
gem utilizando AM para predizer quais os participantes de um reality show seriam elimi-
nados com base nos tweets. No pré-processamento, foram preservados os USERNAMES
e foram removidos nimeros, porcentagens, URLs e datas.

3. Metodologia

Nesta sec¢do, € apresentada a descri¢do do trabalho desenvolvido para classificar os senti-
mentos contidos em textos utilizando como base de dados: o TweetSentBR. A abordagem
proposta recebe como entrada um texto e o classifica com o sentimento predito por um
dos algoritmos de AM supervisionado (Fig. 1), que serd detalhada nas Secdes 3.1, 3.2,
3.3e3.4.

3.1. Dataset

O TweetSentBR € um dataset para AS para o portugués brasileiro, o qual possui 15.000
textos (6.648 positivos, 3.926 neutros e 4.426 negativos) com diversos assuntos sobre
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Figura 1. Estrutura da abordagem proposta.

programas brasileiros de televisdo. Seus textos foram rotulados com trés classes de sen-
timentos (positivo, negativo e neutro) por sete anotadores [Brum and Nunes 2018]. Para
este trabalho, o dataset foi mantido desbalanceado para ser realizada uma comparacao
com os resultados de [Brum and Nunes 2018].

3.2. Pré-processamento

No pré-processamento, foram utilizados filtros, corre¢do ortografica, remocdo de
stopwords e stemming. Tendo como principal objetivo melhorar os textos para a etapa de
classificacdo de sentimentos. Para exemplificar, foi retirada a seguinte frase do dataset:
“falta de educacdo da pessoa no celular no programa”. Apoés realizar o pré-processamento,
a frase resultante foi: “falt educ pesso celul program”.

Os filtros foram implementados para diminuir os ruidos que possam estar contidos
nos textos. Para padronizar a escrita das palavras nos textos, as letras foram convertidas
para minudsculas. Palavras que sdo muito utilizadas no Twitter, como usernames, hashtag,
emojis, e-mail e links de sites foram substituidas, respectivamente, por: USERNAME,
HASHTAG, EMOIJIS, EMAIL e SITE. Os nimeros foram substituidos por NUMBER.
Acentos ortograficos e pontuagdes foram removidos para padronizar os textos. Também
foram removidos os espagos desnecessdrios, causados tanto por digitacdo quanto pelas
substituicdes ou remogdes dos filtros citados anteriormente.

A correc¢do ortogréfica foi utilizada para corrigir a grafia das palavras. De acordo
com [Britto and Pacifico 2019], erros ortograficos e abreviaturas sao comumente encon-
trados em corpus oriundos da Web. O corretor foi implementado com a biblioteca SymsS-
pellpy', sendo utilizado um diciondrio com 50 mil palavras em portugués brasileiro.

As stopwords foram removidas dos textos, exceto as que possuem sentido nega-
tivo, como “nao”, “nenhum”, “nada”, “jamais”, “nunca” e “nem”. Essa etapa foi im-
plementada utilizando as listas de stopwords das bibliotecas do NLTK? e do spaCy*. O
stemming foi implementado com o RSLP (Removedor de Sufixos da Lingua Portuguesa)

e com o Snowball. O RSLP foi desenvolvido por [Orengo and Huyck 2001] para ser um

'https://pypi.org/project/symspellpy/
https://www.nltk.org/
Shttps://spacy.io/



algoritmo totalmente projetado para o portugués. Para o Snowball [Porter 2001] foi utili-
zado o idioma portugués, sendo que esse suporta diversos idiomas para o stemming.

3.3. Classificadores

ApOs o processo de pré-processamento, os classificadores sao utilizados para predizerem
os sentimentos contidos nos textos. Para esta etapa foram implementados os algoritmos:
SVM e LSTM.

De acordo com [Russell and Norvig 2013], o SVM € uma técnica utilizada para
o reconhecimento de padrdes sobre o espaco vetorial. Esta técnica € capaz de encon-
trar um plano de separacdo entre informagdes de diferentes classes, conhecido como
hiperplano. Para este trabalho, foi utilizado o LinearSVC com o mesmo parametro de
[Brum and Nunes 2018] e o TF-IDF foi implementado com os mesmos parametros utili-
zados em [Kumar and Subba 2020].

Segundo [Hochreiter and Schmidhuber 1997], o LSTM foi desenvolvido para re-
solver o problema de dependéncia a longo prazo em dados sequenciais. Neste trabalho,
foram utilizados no LSTM os mesmos parametros de [Britto and Pacifico 2019].

3.4. Saida

A saida € o sentimento recebido das predi¢des realizadas pelos algoritmos de AM super-
visionado para a classificacdo dos textos.

4. Resultados

7z

Nesta secdo, é apresentada uma comparacdo dos resultados obtidos no trabalho de
[Brum and Nunes 2018] com a abordagem proposta na Secdo 3. O dataset TweetSentBR
utilizado nos experimentos foi mantido desbalanceado para a comparacao dos resultados.

Nos algoritmos (SVM e LSTM), foram realizadas diferentes combinagdes para o
pré-processamento dos textos, sendo que algumas obtiveram os mesmos resultados. Para
a polaridade terndria, o melhor resultado no LSTM foi utilizando o stemming do Snowball
e aremocao das stopwords do spaCy. No SVM foram: remocao das stopwords do NLTK e
stemming do RSLP; remocao das stopwords do NLTK e stemming do Snowball; remog¢ao
das stopwords do spaCy e stemming do Snowball. Para a polaridade binaria, os melhores
resultados com pré-processamento no LSTM foram: remocao das stopwords do NLTK e
stemming do RSLP; remog¢do das stopwords do spaCy e stemming do Snowball; remogao
das stopwords do NLTK juntamente com as stopwords do spaCy e stemming do RSLP;
remocgdo das stopwords do NLTK juntamente com as stopwords do spaCy e stemming
Snowball. No SVM, foram: remocao das stopwords do NLTK e stemming do RSLP;
remocao das stopwords do NLTK e stemming do Snowball.

Além disso, foi utilizada validagdo cruzada com 10 folds nos experimentos para
o treino e teste dos textos nos algoritmos. Como o dataset estd desbalanceado, os textos
foram validados com a métrica de Medida F.

Na Tabela 1, sdo apresentados os resultados com a polaridade ternaria. O LR foi o
método do trabalho de [Brum and Nunes 2018] que obteve o melhor resultado para esse
tipo de polaridade. Nota-se que em todos os métodos, a polaridade com o sentimento



Tabela 1. Classificacdao com polaridade ternaria.

Autor pmlc’:fs'a o Método F-Pos F-Neu F-Neg Medida F
[Brum and Nunes 2018] Sim LR 76.6% 51.7% 66.3% 64.87%
Proposta Sim LSTM 70.0% 35.0% 59.0% 55.00%
Proposta Sim SVM 75.0% 46.0% 65.0% 62.00%
Proposta Nio LSTM 73.0% 42.0% 59.0% 58.00%
Proposta Nio SVM 75.0% 44.0% 65.0% 61.00%

neutro obteve os menores resultados, descrevendo a dificuldade para os algoritmos reco-
nhecerem os textos que apresentem esse tipo de sentimento.

Na Tabela 2, sdo apresentados os resultados com a polaridade bindria. Verifica-se
que com a remoc¢ao do sentimento neutro houve um aumento nos resultados para as outras
polaridades. Isso se deve pela diminui¢do da complexidade no problema de identificacao
de sentimentos em textos.

Tabela 2. Classificagao com polaridade binaria.

Autor pmlc’::;a 4o | Método F-Pos F-Neg Medida F
[Brum and Nunes 2018] Sim LR 84.78% 75.99% 80.38%
Proposta Sim LSTM 82.00% 72.00% 77.00%
Proposta Sim SVM 86.00% 77.00% 82.00%
Proposta Nao LSTM 83.00% 74.00% 79.00%
Proposta Nao SVM 85.00% 75.00% 80.00%

Ainda, nas Tabelas 1 e 2, verifica-se que no SVM ao ndo aplicar o pré-
processamento nos textos, na polaridade terndria houve uma diminuic@o no resultado da
Medida F. Na polaridade bindria houve um aumento de 2% no resultado ao utilizar o pré-
processamento. Para o LSTM nota-se que ao ndo utilizar o texto pré-processado houve
um aumento nos resultados, tanto da polaridade binaria quanto da polaridade ternéria.

5. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Este trabalho apresentou uma AS no dataset TweetSentBR utilizando AM para a
classificacdo dos sentimentos em textos. Diferentes técnicas de pré-processamento fo-
ram utilizadas com o objetivo de ajudar os algoritmos de AM na identificacdo dos sen-
timentos. Sendo implementado com filtros, correcdo ortografica, remog¢do de stopwords
e stemming. Neste trabalho, um dos resultados obtidos proporcionou uma Medida F de
predicao com 82% para a polaridade bindria. Esse resultado foi superior aos obtidos por
[Brum and Nunes 2018] para a polaridade binédria. Contudo, para a polaridade terndria,
os resultados obtidos foram inferiores aos obtidos por [Brum and Nunes 2018], 62% e
64,87%, respectivamente. O cédigo fonte utilizado neste trabalho esta disponivel online®.

‘https://github.com/laertecardozo/Analise-de-Sentimentos—-Portugues



Como trabalhos futuros, pretende-se investigar o impacto do pré-processamento nos resul-
tados e utilizar outras técnicas de AM ou Deep Learning, como LR, CNN e Transformers
(BERT).
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