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Abstract. There are several studies on sentiment analysis for the English
language. In the case of Brazilian Portuguese, the number of papers is smaller
because there are not so many datasets available and methods to perform the
analysis. This work presents a methodology to compare techniques that
classify feelings expressed directly or indirectly in tweets in the Brazilian
Portuguese language. In addition, seven classes of feelings are considered and
identified in the tweets. The results are promising when classifying distinct
feelings, as the best classifier achieves 85% of accuracy. On the other hand,
relations between close feelings present results less than 70% of accuracy.

Resumo. Existem diversos trabalhos sobre andlise de sentimentos para a
lingua inglesa. No caso do portugués brasileiro, a quantidade de trabalhos é
menor por ndo existirem tantas bases de dados disponiveis e métodos para
realizar a andlise. Este trabalho apresenta uma metodologia para comparar
técnicas que classificam sentimentos expressos diretamente ou indiretamente
em tweets no idioma portugués brasileiro. Ademais, sdo consideradas e
identificadas sete classes de sentimentos nos tweets. Os resultados sdo
promissores ao classificar sentimentos distintos, pois o melhor classificador
alcanga 85% de acerto. Por outro lado, relagoes entre sentimentos proximos
apresentam resultados inferiores a 70% de acerto.

1. Introducao

Dados sdo cole¢des de valores que podem ser explorados e processados a fim de se
obter padrdes, associagdes, mudancas e anomalias em prol de algum objetivo. Nas
ultimas décadas, devido a globalizagdo, a produg¢dao de dados na forma digital tem
aumentado exponencialmente. Algumas estimativas apontam que a quantidade de
informagdo produzida no mundo se duplica a cada vinte meses [Dwivedi et al., 2016].
Um bom processamento e manipulacdo dessas informagdes pode trazer beneficios a
organizacgoes, grupos de investidores e at¢ mesmo pessoas que desejam extrair algum
tipo de informacao sobre um conjunto de dados [Dwivedi et al., 2016].

Com o avango tecnologico e a popularizagao das redes sociais online, as pessoas
utilizam cada vez mais essas redes como um grande aliado para a comunicagdo, fazendo
com que as redes sejam uma grande fonte de informagdo. Devido a grande quantidade
de dados disponiveis, as analises dessas redes podem trazer informagdes valiosas para
as varias empresas que buscam informagdes sobre seus produtos, clientes e que
procuram entender melhor o mercado e os concorrentes, por exemplo.



Uma das técnicas que auxiliam essas avaliagdes ¢ a analise de sentimentos, que
tem como ideia principal extrair e descobrir qual o sentimento expresso em um texto.
Assim, ¢ possivel classificar a sua polaridade, que ¢ a tarefa de determinar se um
sentimento expresso em um texto € positiva, negativa ou até mesmo neutra [Cavalcanti
et al.,, 2012]. Ademais, a analise de sentimentos ¢ uma das técnicas aplicadas no
contexto das redes sociais e estd associada com a mineracao de dados. Essa técnica pode
ser empregada em diversas situagoes, principalmente, para entender o senso comum
sobre um determinado acontecimento, como: eventos, economia e politica.

Nesse contexto, este trabalho apresenta uma anélise de sentimentos expressos
pelos usudrios em tweets, postagens realizadas no Twitter. A identificacdo dos
sentimentos tem como apoio processos de mineragdo, que visam extrair informagdes
relevantes, utilizando-se de métodos de classificagdo para determinar o sentimento
expresso nos tweets. Assim, o foco deste trabalho ¢ responder a pergunta: quais
algoritmos de classificacdo podem melhor descobrir sentimentos em tweets em
portugués brasileiro? Em outras palavras, uma pesquisa exploratoria ¢ realizada com
objetivo principal de verificar o desempenho de diferentes algoritmos de classifica¢ao
ao serem aplicados na analise de sentimentos semelhantes e distintos em fweets em
portugués brasileiro.

O restante deste artigo estd organizado da seguinte forma. A Se¢do 2 apresenta
os trabalhos relacionados. A Secdo 3 descreve a metodologia utilizada e a Se¢do 4
descreve os resultados obtidos nos experimentos, detalhando a aplicagdo de cada
método. J& a Se¢do 5 discute os resultados experimentais obtidos. Finalmente, a Secdo 6
apresenta conclusdes e comenta sobre trabalhos futuros.

2. Trabalhos Relacionados

A mineragdo de dados juntamente com a andlise de sentimentos tem ampla
aplicabilidade em varias areas do conhecimento, por exemplo, jogos, educagdo e
politica, e sempre busca informagdes significativas em grandes volumes de dados.
Assim, existem diversos trabalhos recentes que enfatizam o uso da mineracao de dados,
especificamente, a aplicagdo de técnicas de classificagdo.

Nesse cendrio, Bouazizi e Ohtsuki [2016] propdoem uma abordagem para
quantifica¢do de sentimentos no Twitter. Tal trabalho destaca a importancia da deteccao
de sentimentos em fweets € apresenta uma maneira de extrair diferentes sentimentos
utilizando a técnica de classificagdo Random Forest. Foram coletados cerca de 40.000
tweets e atribuidos um sentimento para cada um, sendo eles: amor, felicidade, diversao,
entusiasmo, alivio, ddio, raiva, tristeza, tédio preocupacao, surpresa e neutralidade.

Ademais, Pandeye e Rajpoot [2016] analisam sentimentos através da
comparacdo de diferentes técnicas de classificagdo como J48, Random Forest, Decision
Tree, Random Tree, NaiveBayes, SimpleNaiveBayes, NaiveBayes e DecisionStump.
Essa andlise foi feita com um conjunto de dados sobre o consumo de alcool por
estudantes de uma escola. O algoritmo que realizou a melhor classificacdo foi Decision
Stump, com um resultado de 95,44% de acuracia. Além disso, Caetano et al. [2017]
utilizaram a ferramenta SentiStrength para analisar sentimentos no Twitter sobre
candidatos das elei¢des americanas. Tal estudo foi realizado com o objetivo de analisar



Tabela 1. Modelos diferentes de emoc¢o6es basicas propostas por tedricos. Fonte:
adaptada de Yadollahi et al. [2017].

Teoérico | Ano Emocoes Basicas

Ekman 1972 | raiva, desgosto, medo, alegria, tristeza, surpresa

Plutchik | 1986 | raiva, antecipagdo, desgosto, medo, alegria, tristeza, surpresa,
confianca

Shaver 1987 | raiva, medo, alegria, amor, tristeza, surpresa

Lovheim | 2011 | raiva, desgosto, angustia, medo, alegria, interesse, vergonha,
surpresa

a homotfilia (a tendéncia de pessoas se relacionarem com semelhantes) entre usuarios. Ja
Garimella et al. [2018] realizaram um estudo a fim de quantificar controvérsias em
redes sociais baseada em graficos, tal estudo indica que os graficos que apresentam
temas controversos, possuem uma estrutura de cluster, onde individuos com opinido
similar tendem a ampliar os argumentos um dos outros.

Em relagdo a comparagdo de diferentes métodos de analise sentimentos, Aratjo
et al. [2015] apresentam um estudo que compara oito diferentes métodos para detec¢ao
de sentimentos em tweets no idioma inglés. Ja Araugjo et al. [2016] propds uma analise
de sentimento multilingue, onde ¢ feita traducdo automadtica de textos para o inglés, e
posteriormente utiliza-se métodos existentes na lingua inglesa para a analise de
sentimento. Ademais, Yadollahi et al. [2017] realizam uma categorizacdo cuidadosa de
tarefas na andlise de sentimentos e retratam a importancia de uma taxonomia clara e
logica dentro dessa analise. Adicionalmente, métodos e melhorias do estado da arte para
a analise de sentimentos em textos foram discutidos, além de aspectos tedricos ligados
ao surgimento das emocgdes e sentimentos. Note que os sentimentos estdo relacionados
as emogdes visto que sdo respostas a elas.

Nesse contexto, a Tabela 1 apresenta algumas emogdes basicas que podem ser
encontradas em todos os seres humanos, bem como a respectiva classificacao de acordo
com as teorias da emogdo [Yadollahi et al., 2017]. Além disso, Bouazizi ¢ Ohtsuki
[2016] também classificam sentimentos considerando um conjunto de classes como:
amor, feliz, tristeza ¢ raiva. A analise de tais estudos auxiliou na escolha de sete
sentimentos para identificar em tweets coletados neste trabalho: Triste, Chateado, Amor,
Feliz, Raiva, Inveja, Ironia.

Em relagdo a comparagdo de vérias técnicas de classificagdo, Garg e Khurana
[2014] propdem um estudo em um contexto diferente da analise de sentimentos. O
objetivo ¢ utilizar algoritmos de classificacdo para projetar um modelo eficaz de
deteccdo de intrusdo, impedindo que as redes de computadores sejam invadidas. Os
métodos foram avaliados usando 41 atributos e cerca de 94.000 instincias para o
conjunto de treinamento, além de 48.000 instancias para o conjunto de teste. Por fim, foi
apresentada uma lista de 45 métodos de classificagdo ordenados pelos seus respectivos
resultados. Os cinco algoritmos com melhores resultados sao Rotation Forest, Random
Tree, Random Committee, Random Forest e IBK.
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Figura 1. Etapas da metodologia.

Todos esses estudos mostram desempenhos diferentes para algoritmos de
classificagdo a depender da base de dados utilizada. Assim, este trabalho contribui com
o estado da arte ao considerar o idioma portugués brasileiro para realizar analise de
sentimentos em fweets. Considerar tal idioma ndo ¢ muito comum por ndo existirem
muitas bases de dados disponiveis [Neri et al., 2012], além de ter poucos métodos e
ontologias disponiveis no portugués brasileiro para realizar andlises do texto. Outra
contribuicdo ¢ a metodologia proposta, que inclui coleta e processamento dos dados,
identificacdo de diferentes classes de sentimentos, selecdo dos algoritmos de

classificagdo e descricao do treinamento dos classificadores.

3. Metodologia

Esta secdo apresenta os processos de coleta, processamento e preparagdao dos dados para
a realizacdo da andlise de sentimentos, bem como a descricdo dos algoritmos de
classificagdo selecionados e o processo de treinamento dos classificadores.
Especificamente, este trabalho identifica sentimentos e emogdes expressos em tweets
através de métodos de classificagdo. Para atingir o objetivo, foi necessario realizar uma
série de etapas para adaptar os dados ao formato compativel com o ambiente WEKA,
que possibilita o uso de diferentes algoritmos.

A Figura 1 exemplifica as etapas principais da metodologia. Cada etapa pode ser
executada mais de uma vez. As secdes a seguir detalham cada uma dessas etapas.

3.1. Selecao dos Sentimentos

A definicao das classes de sentimentos analisados durante a pesquisa tem como base os
diversos sentimentos que podem ser expressos através dos tweets. As expressdes podem
ser identificadas de varias formas, através de emojis, emoticons, hashtag. A hashtag ¢é
composta por uma ou algumas palavras-chave relacionadas ao assunto abordado na
postagem. FElas sdo representadas pelo simbolo de cerquilha (#), seguida da
palavra-chave. Posteriormente, as hashtags sdao indexadas para utilizacdo dos
mecanismos de busca. Os emojis € emoticons sao amplamente usados no Twitter e estdo
diretamente associados a emogdes. Os emojis sdo exibidos como imagens claras e
podem conter animagdes. Por outro lado, os emoticons, sdo formas mais simples de
expressar emogao e, geralmente, sao representados por uma sequéncia de caracteres, por
exemplo: {:(, :D, :/} [Matsuda, 2017].

Os sentimentos analisados neste trabalho foram escolhidos através do estudo de
outros trabalhos apresentados na Se¢do 2. Além disso, o estudo feito por Yadollahi et al.
[2017], oferece uma contribui¢do importante para a escolha dos sentimentos aqui
analisados, pois apresenta as emogdes basicas que podem ser encontradas nos seres
humanos (Tabela 1). Dessa forma, busca-se tweets que expressem os sentimentos:
Triste, Chateado, Amor, Feliz, Raiva, Inveja, Ironia. Para coletar tweets que expressem
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Figura 2. Detalhamento do fluxo de coleta dos dados.
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Figura 3. Etapas do processamento de cada tweet.

esses sentimentos, foi definido que o tweet precisa conter a hashtag com o nome do
sentimento selecionado. Assim, sdo considerados os tweets que possuem as hashtags:
#Triste, #Chateado, #Feliz, #Amor, #Raiva, #Inveja, #Ironia.

3.2. Coleta dos Dados

Apos a selegdo dos sentimentos, foi necessario realizar a extragdo e o armazenamento
dos dados. A API oficial do Twitter fornece varios recursos para a coleta de tweets. Por
meio dela, usudrios que se cadastram como desenvolvedores conseguem coletar tweets a
partir de parametros. A API possui algumas restricdes para a coleta dos dados, por
exemplo, a limitacdo do nimero de cem tweets como resposta para cada consulta
realizada. Apesar disso, ela se apresenta suficiente para realizacdo do estudo. Para
considerar o tweet na analise, ¢ necessario estar no idioma portugués brasileiro e possuir
as hashtags definidas (#Triste, #Chateado, #Feliz, #Amor, #Raiva, #Inveja, #Ironia).

A Figura 2 apresenta o funcionamento do fluxo de coleta dos tweets. Toda a
comunicagdo com a API ¢ feita através do protocolo HTTP usando métodos de GET.
Todas as respostas retornadas foram armazenadas na base de dados. A coleta foi feita
entre os meses de agosto e outubro de 2017, contando com 12.814 tweets armazenados
na base de dados', criada na linguagem SQL (SQL Server) e hospedada no servidor na
nuvem Azure. Por se tratar de uma plataforma gerenciada, a base de dados na nuvem
oferece alta disponibilidade sem precisar da instalagdo de qualquer software para a
utilizacdao. Todas as informacgdes relevantes dos tweets foram armazenadas na base de
dados, sendo elas: texto, hashtag de busca, autor, data de criacdo, linguagem,
quantidade de URLSs, quantidade de mengdes feitas, texto do URLSs e tipo.

3.3. Processamento dos Dados

O processamento realizado tem como objetivo tratar os dados coletados removendo as
informagdes que ndo contribuem para classificagao dos sentimentos. Cada tweet contém
uma grande quantidade de informagdes que sdo irrelevantes para a analise. Por isso, sdo
removidas dos fweets. Nesta etapa da metodologia, foram necessarios varios passos de

! Base de dados construida a partir da coleta de tweets: http://bit.ly/dataset-analise-sentimento-BraSNAM



processamento e tratamento dos dados, realizados de forma sequencial, conforme
mostra a Figura 3.

Amor Feliz Feliz Amor Triste
X X X X X
Triste Triste Chateado Feliz Chateado

Figura 4. Relacdes de sentimentos.

Na coleta dos tweets, foi observado que a API do Twitter retorna informacgdes
repetidas. Com isso, ¢ necessario remover todos os tweets repetidos na base de dados,
para que ndo influencie o resultado final ao aplicar os algoritmos. Em seguida, as
hashtags usadas para a coleta dos tweets sao removidas dos textos, os quais possuem
links compartilhados e até mesmo notagdes utilizadas para mencionar outros usuarios.
Assim, as marcas de agregacdo identificadas através da sigla RT ou @ nome do usuario
sdo removidas juntamente com os /inks encontrados. O ambiente WEKA nao possui
suporte a caracteres Unicode. Assim, 0s emojis, por se tratarem de caracteres com
formato especifico, sdo transformados em palavras-chave, formadas pela jun¢ado da letra
“E” maitscula, completada posteriormente com uma palavra que representa o
respectivo simbolo do emoji, exemplo: ECoracao, EBravo, ESorridente. Por fim, as
palavras conhecidas como stop words (a, as, de, para, etc) também sdo removidas.

Além das etapas de processamento, um critério para nivelamento dos dados ¢
considerado com base na quantidade de tweets coletados. E necessario que os
sentimentos tenham uma quantidade suficiente de exemplos ou instancias para serem
analisados, pois um nimero pequeno de dados pode levar a um resultado nao fidedigno.
Para evitar essa situagdo, foi definida uma premissa: um sentimento apenas ¢ analisado,
se possuir um minimo de mil tweets. Com isso, os sentimentos: Ironia, Inveja e Raiva
foram excluidos. Apds a exclusdo de tais sentimentos, a quantidade total de tweets
disponiveis passou para 9.631, assim, representando uma média de dois mil tweets para
cada sentimento restante.

3.4. Preparacao dos Dados

ApoOs os tratamentos realizados, os dados coletados sdao separados em classes de
sentimentos. Algumas relagdes entre sentimentos sdo criadas para avaliar se os métodos
de classificacdo conseguem distinguir as diferencas entre os sentimentos. As relagdes
sdo formadas visando comparar os sentimentos separando em: positivos x negativos,
positivos X positivos € negativos X negativos. Assim, os sentimentos amor e feliz sao
considerados sentimentos positivos, ja os sentimentos triste e chateado, representam os
sentimentos negativos. Dessa forma, a Figura 4 apresenta as relacdes formadas para a
analise de sentimentos.

Em seguida, é necessario exportar os dados para o formato “ARFF” (Attribute
Relation Format File), do ambiente WEKA. Para isso, ¢ criado um arquivo para cada
relacdo de sentimentos selecionados anteriormente, com os requisitos exigidos pelo
WEKA. Em tal arquivo, os dados foram divididos em dois atributos, o primeiro
chamado “Descricao” que contém o texto do fweet a ser analisado e o segundo atributo,
chamado de “Sentimento” que define qual classe de sentimento o tweet se enquadra.



3.5. Selecao dos Algoritmos de Classificacdo e Treinamento

Neste trabalho, os algoritmos de classificagdo baseados no modelo Naive Bayes sdo
algumas das abordagens escolhidas. Esses algoritmos utilizam a probabilidade
condicional para criar o modelo de dados a ser trabalhado. Sao considerados algoritmos
como o Naive Bayes Multinominal, no qual a classe de um documento (tweets) ¢
determinada n3o apenas pelas palavras existentes, mas também pela frequéncia que
ocorrem [Witten et al., 2016]. Ademais, Franca e Oliveira [2014] utilizam o algoritmo
Naive Bayes no idioma portugués brasileiro e apresentam resultados de até 90% de
acuracia ao classificar polaridades expressas nos tweets relacionados aos protestos
ocorridos no Brasil em 2013.

Além dos algoritmos baseados no Naive Bayes, alguns algoritmos que
apresentaram bons resultados em outros trabalhos, também foram selecionados. Isso
permite verificar se os resultados obtidos nos trabalhos se repetem na classificacdo de
tweets no idioma portugués brasileiro. Em Garg e Khurana [2014], sdo avaliados o
desempenho de varios métodos de classificacdo, conforme descrito na Se¢do 2. Dessa
forma, foram escolhidos os algoritmos que apresentaram bons resultados e que sdo
compativeis com o formato dos dados trabalhados. Sendo eles: IBK, Forest e Random
Committee [Garg e Khurana, 2014]. Em resumo, os algoritmos selecionados para a
classificagdo dos tweets sao: Naive Bayes, Naive Bayes Multinominal, Naive Bayes
Multinominal Updateable, Sparge Generative Model, DMNB Text, Complement Naive
Bayes, Bayesian Logistc Regression, IBK, Forest e Random Committee.

Para treinar o classificador, ¢ comum usar um terco dos dados para testes e dois
tergos para treino, mas o problema dessa abordagem ¢ que a parte usada para treino
pode ndo ser representativa do problema e nem do conjunto de testes. A base de dados
deve ser representada na propor¢do certa, pois se o problema ndo estiver bem
representado, dificilmente qualquer algoritmo apresentarda um bom resultado. Uma
maneira de mitigar qualquer parcialidade causada pela amostragem, ¢ utilizar o tipo de
treinamento conhecido como validagdo cruzada (de dez partigdes ou vias). Nesse caso,
os dados sdo divididos em dez partigdes de tamanhos aproximadamente iguais e cada
uma delas ¢ usada para testes e o restante ¢ usado para treinamento. Esse processo ¢
repetido dez vezes para que no final, cada instancia seja usada uma vez para testar. Para
obter a melhor estimativa de erro, ¢ indicado usar dez parti¢des [Witten et al., 2016].

4. Resultados

Apos a realizagdo das etapas da metodologia, os algoritmos de classificacdo e a analise
dos resultados foram realizados. Assim, esta se¢do apresenta a avalia¢do dos algoritmos
quanto a sua capacidade de classificar e diferenciar os sentimentos expressos nos tweets.
Especificamente, sdo apresentadas as palavras identificadas como relevantes para
identificar cada sentimento (Se¢do 4.1) e os resultados de uma analise comparativa dos
algoritmos de classificacdo (Secdo 4.2).



Tabela 2. Palavras consideradas relevantes para a andlise de cada sentimento. As cores
representam palavras semelhantes encontradas em classes diferentes.

# Amor Feliz Triste Chateado
1 ECoracao ERostoFranzido ERostoDesanimado
2 ECoracao EChorando ERostoFranzido
3 Amor Boas ERostoDesanimado | Tristeza

4 #Love Alegria Triste ESemExpressao
5 Amamos Agradecer Acabando Poxa

6 #Paixao Especial Coitado Triste

7 Amado Feliz ESemExpressao Raiva

8 Desejo Sorriso Infelizmente Ruim

9 Flores Sucesso Acabaram Problemas
10 Fofura Excelente Aff Sozinho

4.1. Relevancia das Palavras em Cada Sentimento

Uma das formas de entender os resultados dos algoritmos ¢ analisar quais elementos
foram importantes para a detec¢do dos sentimentos. A Tabela 2 apresenta as dez
principais palavras que foram determinantes para a diferenciagdo dos sentimentos ao
aplicar os algoritmos de classificacdo. As palavras estdo ordenadas pela sua relevancia e
algumas delas se repetem em determinados sentimentos. Por exemplo, os emojis:
ERostoDesanimado e ERostoFranzido sao encontrados no sentimento Triste e
Chateado, isso ocorre devido a proximidade dos dois sentimentos. Quando o sentimento
chateado ¢ expresso, logo, o sentimento de tristeza também pode ser expresso, pois sao
sentimentos relacionados. Essa proximidade também acontece nos sentimentos Amor e
Feliz, com os emojis ECoracao e ESorridente, por exemplo.

Foram considerados quatro mil fweets para cada relacao, sendo dois mil para
cada sentimento da relacdo. Essa equiparacdo foi feita para que os algoritmos
classificassem os sentimentos com a mesma quantidade de instancias, evitando
resultados influenciados pelo desbalanceamento das classes, ou seja, uma classe ter uma
quantidade de instancias excessivamente maior que a outra.

4.2. Analise Comparativa dos Algoritmos de Classificacao

Com base na aplicacao dos algoritmos e da divisdo das diversas classes de sentimentos,
alguns algoritmos se destacaram na classificacdo, ja outros ndo apresentaram bons
resultados. Em geral, os algoritmos baseados no modelo de Bayes foram os que
apresentaram os melhores resultados.

Considerando o maior valor de acerto para combinacdo de classes que
representam sentimentos semelhantes (positivo x positivo € negativo X negativo) e
distintos (positivo x negativo), as taxas de acerto de classificacdo de sentimentos foram
85,54% para o Naive Bayes Multinominal Updateable, 85,41% para o Naive Bayes
Multinominal e 85,64% para Complement Naive Bayes.



Tabela 3. Taxa de acerto dos melhores algoritmos para detectar sentimentos positivos x

negativos.
Algoritmo Amor x Feliz x Feliz x Taxa de Acerto
Triste Triste Chateado Média

Naive Bayes 85,54% 81,35% 79,60% 82,16 %
Multinominal

Updateable

Naive Bayes 85,41% 81,02% 79,60% 82,01 %
Multinominal

Complement 85,64% 80,34% 79,54% 81,84 %
Naive Bayes

As relagdes compostas por sentimentos distintos positivos X negativos
apresentaram melhores resultados. Os trés algoritmos responsaveis por tal desempenho
sdo apresentados na Tabela 3. Em primeiro lugar, a relacdo Amor x Triste teve 85,64%
de acerto na classificagdo com o método Complement Naive Bayes (a Tabela 4
apresenta resultados para todos os algoritmos de classificacdo aplicados para essa
relacdo, 0 que permite observar as métricas F-Measure ¢ ROC? com valores maiores
também para Complement Naive Bayes em relacdo a outros algoritmos). Uma das
razdes para esse resultado ¢ a quantidade de emojis encontrados na relagdo. Os emojis
Ecoracao e Esorridente foram encontrados diversas vezes no sentimento amor. J4 no
sentimento triste, ndo foi detectado nenhuma ocorréncia desses emojis, conforme mostra
a Tabela 2. Em seguida, a relagdo Feliz x Triste obteve 81,35% de acerto com o método
Naive Bayes Multinominal Updateable. Os emojis ECoragdo e ESorridente encontrados
na classe feliz, também nao sdo localizados na classe triste. Por fim, a relagdo Feliz x
Chateado ficou em terceiro lugar, com 79,60% de acerto na classificacdo, com os
algoritmos Naive Bayes Multinominal e Naive Bayes Multinominal Updateable. Vale
ressaltar que as palavras relevantes para a classificagdo dos sentimentos positivos X
negativos ndo se repetem. Consequentemente, essas relacdes sdo as que apresentam os
melhores resultados comparado com as demais.

Em contrapartida, as relagdes compostas por sentimentos parecidos positivos x
positivos ou negativos X negativos apresentam os piores resultados. Os algoritmos
usados para a classificagdo ndo sdo capazes de distinguir ou encontrar alguma palavra
que expresse um sentimento de maneira que diferencie um do outro. Como
consequéncia, os resultados das relagdes representadas por sentimentos semelhantes sao
inferiores as relacdes compostas por sentimentos distintos. Ademais, nos sentimentos
triste e chateado, quatro das dez palavras consideradas relevantes para a classificacao se
repetem, sendo elas: ERostoFranzido, ESemExpressao, Triste e ERostoDesanimado.
Isso indica a semelhanga entre os sentimentos, refletindo nos resultados obtidos.

A Tabela 5 mostra a taxa de acerto dos trés algoritmos que apresentam os
melhores resultados nas relacdes de sentimentos semelhantes. O método Naive Bayes
Multinominal Updateable obteve melhor resultado dos algoritmos aplicados na relagao

2 F-Measure and ROC (Receiver Operating Characteristic) sdo métricas comumente utilizadas para
avaliar a qualidade de algoritmos de aprendizagem de maquina.



Tabela 4. Resultado da aplicaciao dos algoritmos na relacio Amor x Triste.

Algoritmo Amor Triste
Acerto | Erro
F-Measure | ROC | F-Measure | ROC o o

Area Area (%) (%)
Naive Bayes 0,59 0,87 0,77 0,87 |70,72 |29,27
Naive Bayes 0,84 0,92 0,86 0,92 (8541 4,58
Multinominal
Naive Bayes 0,84 0,92 0,86 0,92 (8554 |445
Multinominal
Updateable
Sparge Generative 0,82 0,92 0,84 0,92 | 83,84 6,15
Model
DMNB Text 0,82 0,92 0,86 0,92 (84,50 |5,49
Complement Naive 0,84 0,85 0,86 0,85 | 85,64 |4,35
Bayes
Bayesian Logistic 0,79 0,80 0,80 0,80 |80,38 |9,61
Regression
IBK 0,76 0,83 0,69 0,83 |73,59 6,40
Ramdom Forest 0,82 0,91 0,82 091 |83,11 6,88
Ramdom Committee 0,80 0,88 0,80 0,88 | 81,03 18,96

Tabela 5.Taxa de acerto dos algoritmos para sentimentos negativos x negativos e
positivos x positivos.

Algoritmo Amor x Triste x Taxa de Acerto
Feliz Chateado Média
Naive Bayes Multinominal 73,59% 66.,48% 70,03 %
Updateable
Naive Bayes Multinominal 73,25% 65,16% 69,20 %
Complement Naive Bayes 72,95% 64,14% 68,54 %




relacao Chateado x Triste, com 66,48% de classificacdo correta. Ja nos sentimentos feliz
e amor, os emojis: ECoracao e ESorridente aparecem em ambos sentimentos, indicando
a proximidade entre eles. Apesar da semelhancga, a relagdo Amor x Feliz obteve um
resultado de 73,59% de classifica¢do correta com o método Naive Bayes Multinominal
Updateable, sendo superior ao resultado obtido pela relagdo Triste x Chateado.

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

Além das etapas de treino e de processamento dos dados, que foram importantes
para a classificagdo dos sentimentos, os emojis se mostram essenciais para a
classificagdo. Tais ideogramas representam as principais palavras para caracterizar um
sentimento, diferenciando um sentimento positivo de outro negativo.

5. Conclusao

Neste trabalho, foram utilizados métodos de classificacdo baseados no modelo Naive
Bayes e em outros modelos de classificagdao, como arvores de decisdo, para classificar
tweets em portugués brasileiro. Apesar de ser um tema popular, ainda existem varios
desafios para a descoberta de sentimentos, especialmente, em textos na lingua
portuguesa. O estudo considerou sete sentimentos: triste, chateado, amor, feliz, raiva,
inveja, ironia. Os dados foram obtidos do Twitter, no qual foram coletados 12.814
tweets. Ao final do processamento, inveja, ironia e raiva foram excluidos, restando
9.631 tweets. Apbs a coleta, os dados foram separados em relagdes de sentimentos:
positivo x negativo, negativo X negativo € positivo X positivo, para, assim, serem
aplicados os algoritmos de classificacdo. Os resultados mostraram que os algoritmos
baseados no modelo Naive Bayes apresentaram melhor acurdcia. As relagdes que
possuem os sentimentos positivos X negativos foram as que obtiveram os melhores
resultados, chegando a 85% de acerto na classificagdo com o Complement Naive Bayes.
Apesar dos métodos produzirem resultados inferiores quando aplicados no portugués
brasileiro, os resultados foram satisfatorios e de acordo com outras pesquisas na area.

Para os trabalhos futuros, planeja-se ampliar a coleta de dados, aplicar mais
métodos de classificagdo e comparar com resultados obtidos em textos na lingua
inglesa. Ademais, métodos de analise de sentimentos podem ser utilizados a fim de
realizar uma analise mais detalhada. Por exemplo, explorar a importancia dos emojis e
emoticons na identificagdo dos sentimentos expressos e detectar multiplos sentimentos.
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