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“l used to be an adventurer like you,
then I took an arrow in the knee”

(The Elder Scrolls V: Skyrim)



RESUMO

O crescimento recente e exponencial das midias sociais e do conteudo gerado pelo usuario (CGU)
na Internet fornece uma grande quantidade de dados que permite descobrir os sentimentos, as
opinides e as experiéncias de usudrios e clientes. Dentre as diversas midias sociais existentes
atualmente, destaca-se o Twitter, possuindo mais de 336 milhdes de usudrios mensais ativos.
Compreender o que as pessoas estdo pensando ou suas opinides é fundamental para a tomada
de decisdo, principalmente no contexto no qual essas pessoas exprimem seus comentarios
voluntariamente. Para esse tipo de andlise, utiliza-se a mineracio de opinido, também conhecida
como andlise de sentimento, que analisa, opinides, sentimentos e emog¢des das pessoas acerca de
entidades como servigos, produtos, marcas, individuos, problemas, eventos e tépicos, podendo
ser expressos de forma nao estruturada, como em textos, por exemplo. A difusdo das midias
sociais também levanta a possibilidade de se aprofundar na web para explorar e rastrear as
preferéncias politicas e eleitorais dos cidaddos. Neste sentido, estudos recentes exploram as
midias sociais como um dispositivo para avaliar a popularidade dos politicos durante seu percurso
eleitoral. Analisar as midias sociais durante uma campanha eleitoral pode ser um suplemento ou
complemento util de pesquisas tradicionais e, dentre as razdes, destacam-se: o baixo custo e a
velocidade de analise em tempo real. Este trabalho tem como objetivo analisar a eficiéncia de
um comité de classificador para aplicacdes de mineracdo de opinido, utilizando dados extraidos
de eleitores brasileiros. Neste estudo, foi desenvolvida uma aplicacdo de minerag@o de opinido a
nivel de documento utilizando comités de classificador, com o objetivo de analisar a eficiéncia
dos comités em aplicacdes desse tipo. Para isso, utilizou-se dados extraidos do Twitter contendo
opinides de eleitores brasileiros. Foram avaliadas seis configuragdes de pré-processamento e trés
abordagens de comité de classificador, sendo elas: Voting, Bagging e Boosting. Os resultados
foram obtidos em termos de Acurdcia. De acordo com os experimentos realizados, a configuracio
3, que utiliza de remog¢do de stopwords, n-gram e TF-IDF alcancou os melhores resultados, com
acurdcia de 90,26% para o comité que utilizava a abordagem Boosting.

Palavras-chave: Comité de Classificador. Mineracao de Opinido. Andlise de Sentimento. Twitter.



ABSTRACT

The recent and exponential growth of social media and user-generated content on the Internet,
provide a wealth of data to uncover the feelings, opinions, and experiences of users and customers.
Among the various social media currently available, Twitter stands out, with more than 336
million monthly active users. Understanding what people are thinking or their opinions is critical
to decision making, especially in the context in which these people express their comments
voluntarily. For this type of analysis, opinion mining is used, also known as sentiment analysis,
which analyzes people’s opinions, feelings and emotions about entities such as services, products,
brands, individuals, problems, events and topics, be expressed in an unstructured form, as in
texts, for example. The spread of social media also raises the possibility of delving deeper
into the web to explore and track citizens’ political and electoral preferences. In this sense,
recent studies explore social media as a device to assess the popularity of politicians during
the campaign. Analyzing social media during an election campaign can be a useful supplement
or supplement to traditional surveys, and among the reasons include the low cost and speed of
real-time analysis. This paper aims to analyze the efficiency of a ensemble for opinion mining
applications, using data extracted from Brazilian voters. In this study, an application of opinion
mining was developed at the document level using ensembles, with the objective of analyzing the
efficiency of the ensembles in such applications. For that, data extracted from Twitter containing
opinions of Brazilian voters were used. Six pre-processing configurations and three ensemble
approaches were evaluated: Voting, Bagging and Boosting. The results were obtained in terms
of Accuracy. According to the experiments, configuration 3, which uses stopwords, n-gram
and TF-IDF, achieved the best results, with a 90.26% accuracy for the committee that used the
Boosting approach.

Keywords: Ensemble. Opinion Mining. Sentiment Analysis. Twitter
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1 Introducao

1.1 Motivacao

O crescimento recente e exponencial das midias sociais e do conteudo gerado pelo
usuério (CGU) na Internet fornece uma grande quantidade de dados que permite descobrir os
sentimentos, as opinides e as experiéncias de usudrios e clientes. O volume desse tipo de dado
tem crescido de terabytes a petabytes (MARINE-ROIG; CLAVE, 2015)

Como as midias sociais s@o ricas fontes de informac¢ao em tempo real, muitas entidades,
como empresas, tém demonstrado interesse em saber as opinides das pessoas acerca de produtos
e servigos (SOUZA et al., 2016a). Dentre as diversas midias sociais existentes atualmente,
destaca-se o Twitter, possuindo mais de 336 milhdes de usudrios mensais ativos'. As mensagens
do Twitter, chamadas tweets, tém um limite de 280 caracteres, tornando seu conteudo mais
objetivo.

Compreender o que as pessoas estdo pensando ou suas opinides € fundamental para a
tomada de decisdo, principalmente no contexto no qual estas pessoas exprimem seus comentarios
voluntariamente (ALVES et al., 2014). Entretanto, ¢ impossivel para o ser humano compreender
completamente CGU em uma quantidade razodvel de tempo, o que despertou um interesse na
comunidade cientifica por sistemas capazes de extrair informagdes desse tipo de dado de forma
automitica (BALAZS; VELASQUEZ, 2016).

A difusdo das midias sociais também levanta a possibilidade de se aprofundar na web
para explorar e rastrear as preferéncias politicas e eleitorais dos cidaddos. Neste sentido, estudos
recentes exploram as midias sociais como um dispositivo para avaliar a popularidade dos politicos
durante a campanha (CERON; CURINI; TACUS, 2015). Analisar as midias sociais durante uma
campanha eleitoral pode ser um suplemento ou complemento ttil de pesquisas tradicionais por
varias razdes (JIN et al., 2010).

Para esse tipo de abordagem utiliza-se a mineracdo de opinido, também conhecida

como andlise de sentimento, que, segundo Liu e Zhang (2012), € a drea de estudo que analisa,

' Disponivel em: http://idgnow.com.br/internet/2018/04/25/twitter-cresce-base-de-usuarios-e-reporta-lucro-pela-

segunda-vez-consecutiva/. Acesso em 17 de Dezembro de 2018
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opinides, sentimentos e emocdes das pessoas acerca de entidades como servigos, produtos, mar-
cas, individuos, problemas, eventos e topicos, podendo ser expressos de forma ndo estruturada,
como em textos, por exemplo. Essa anélise € feita através da classificacdo de opinido de um
documento, sentenga ou caracteristica em categorias, tais como: positiva, negativa ou neutra. Esse
tipo de classificacdo é referida na literatura como “polaridade de sentimento” ou “classificagdo
de polaridade” (VIT()RIO; SOUZA, 2017).

Além de ser mais barata e mais rdpida em comparagd@o com pesquisas tradicionais, uma
andlise de midia social permite monitorar uma campanha eleitoral em tempo real. Com isso, a
possibilidade de deixar a campanha em dia, ou seja, rastrear tendéncias em tempo real e captar

qualquer mudanca repentina nas opinides coletadas(CERON; CURINI; IACUS, 2015).

1.2 Justificativa

Atualmente, a mineracdo de opinido tem tornado-se mais importante, pois fornece aos
tomadores de decisdo a estimativa do sucesso de novas técnicas propostas, novas campanhas
publicitarias ou lancamento de novos produtos (KALARANI; BRUNDA, 2017).

Para Castro et al. (2017), a utilizacdo de um comité de classificador, oferece bons
resultados para constru¢do de uma aplicacdo de identificacdo de lingua. Assim como Kumar e
Singh (2018) que buscaram mostrar os beneficios dos comités utilizando trés tipos de abordagens
e obtendo 6timos resultados. Segundo Kalarani e Brunda (2017), os resultados experimentais
mostram que o conjunto de técnicas na constru¢do de um comité de classificador fornecem altas

precisoes.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivos Gerais

Este trabalho tem como objetivo geral analisar a eficiéncia de um comité de classificador

para mineracdo de opinido de eleitores brasileiros.
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1.3.2  Objetivos Especificos

Foram estabelecidos os seguintes objetivos especificos para atingir o objetivo geral

deste trabalho:

1.4

Construir corpus para anélise de opinides de eleitores brasileiros;
Realizar andlise comparativa de técnicas de pré-processamento e processamento de texto;
Construir e validar aplicacdo de mineracdo de opinido de texto utilizando comité de

classificador.

Organizagao do Trabalho

O restante deste trabalho estd estruturado da seguinte forma:

O Capitulo 2 apresenta o referencial tedrico utilizado no trabalho, explicando a minerag¢ao
de opinido, algoritmos de aprendizado supervisionado, os tipos de comités, além dos

trabalhos relacionados;

No Capitulo 3, o método utilizado neste trabalho € apresentado, composto por quatro

etapas, sdo elas: coleta, pré-processamento, processamento, avaliacio;

O Capitulo 4 apresenta os resultados alcangados e uma discussdo acerca deles, além da

configuracdo do experimento;

Por fim, o Capitulo 5 apresenta as consideracdes finais deste trabalho, sobre as suas

contribui¢des e apresenta propostas para trabalhos futuros.
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2 Fundamentacao Teorica

Neste Capitulo, foram abordados os conceitos de Minera¢do de Opinido, Aprendizagem
de Mdaquina, Comité de Classificador e por fim os Trabalhos Relacionados, que contribuiram para
realizacdo deste trabalho. No final do Capitulo foi realizado um comparativo entre os Trabalhos

Relacionados e Este Trabalho.

2.1 Mineracado de Opinidao

Mineracdo de opinido, também conhecida na literatura como andlise de sentimento,
€ considerada uma atividade de classificacdo de texto, ja que discrimina a orientacdo de um
sentimento, ou opinido, de um determinado texto em duas ou mais classes (RAVI; RAVI, 2015a).
No que se diz respeito a quantidade de classes, ela tem sido realizada de vérias formas: bindria,
terndria, n-dria na forma de estrelas, etc.(RAVI; RAVI, 2015b). Um tipo comum de classificacdo
de texto € a classificagcdo de rétulo tunico, na qual cada texto pertence a exatamente uma classe
ou categoria (CARDOSO-CACHOPO; OLIVEIRA, 2007). Pesquisadores também tém levado
em consideracdo varios tipos de emocao, como, por exemplo, as seis emogdes universais: raiva,
desgosto, medo, felicidade, tristeza e surpresa (PANG; LEE, 2008). Na mineracdo de opinido, as
opinides, sdo classificadas em categorias como, por exemplo, “positiva”, “negativa” ou “neutra”.
Esse tipo de classificacdo também e referida na literatura como “polaridade de sentimento” ou
“classificagcao de polaridade”.

Mineracdo de opinido costuma ser realizada em trés diferentes niveis de andlise: docu-
mento, sentenga ou aspecto (FELDMAN, 2013). A classifica¢do a nivel de documento determina
se a opinido de todo o documento € positiva, negativa ou neutra, por exemplo. A classificacao
a nivel de sentenca determina se uma determinada sentenga apresenta uma opinido positiva,
negativa ou neutra. Enquanto a nivel de aspecto, ou caracteristica, foca em todas as expressoes
de sentimentos presentes em um documento e o aspecto que elas se referem.

Revisdes da literatura sugerem que a maioria das aplicacdes de mineragcao de opinido
pode ser classificada em quatro categorias distintas: avaliacdes de produtos, avaliacdes de filmes,

extracdo de orienta¢do politica e predicdes do mercado de acdes (RAVI; RAVI, 2015b). Facebook
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e Twitter sdo importantes fontes de opinides, porém o primeiro € menos utilizado em mineragdo
de texto porque geralmente contém dados ndo-textuais, como imagens, e a andlise apenas do
texto acaba nao sendo efetiva (PAK; PAROUBEK, 2010).

As abordagens de mineracdo de opinido mais frequentemente utilizadas sdo as de
aprendizado de maquina supervisionado e as baseadas em 1éxicos, mas também hd abordagens
hibridas, que usam tanto aprendizado de méaquina quanto 1éxicos (PANG; LEE, 2008; RAVI;
RAVI, 2015b). Os métodos de aprendizado de maquina supervisionado aplicam algoritmos de
classificacdo para aprender padrdes subjacentes a partir de dados de exemplo com o objetivo
de classificar novos dados néo rotulados (BALAZS; VELASQUEZ, 2016). Para esses métodos,
sdo necessdrios dois conjuntos de dados anotados: um para treinamento e outro para teste. Um
bom niimero de algoritmos de aprendizado de maquina supervisionado t€m sido utilizado para
classificar opinides. Dentre eles, se destacam o Naive-Bayes e Support Vector Machines (SVM),
que tém alcangado bons resultados com mineragdo de opinido (RAVI; RAVI, 2015b; SOUZA et
al., 2016b).

A abordagem baseada em léxicos, também conhecida como semantica ou simbdlica,
faz uso de palavras de opinido positivas, usadas para expressar estados desejados, e palavras de
opinido negativas, usadas para expressar estados indesejados (MEDHAT; HASSAN; KORASHY,
2014). Trés abordagens principais sdo utilizadas para construir 1éxicos de opinido: abordagem
manual, embora consuma muito tempo; baseada em diciondrios, onde um conjunto inicial,
construido manualmente, é incrementado procurando os seus antdnimos € sindnimos em corpora;
e baseado em corpus, que comeca com uma lista de semente de palavras de opinido para
encontrar outras palavras de opinido em um grande corpus com orientagdes especificas de

contexto (VITORIO; SOUZA, 2017).

2.2 Aprendizagem de Maquina

De modo geral, as técnicas de aprendizado de mdquina podem ser divididas em dois
tipos: aprendizado supervisionado e aprendizado ndo supervisionado (TAN et al., 2007), como

mostrado na Figura 2.1, ilustra os tipos de aprendizado de maquina:
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Figura 2.1 — Tipos de Aprendizado

Aprendizagem
de Maquina

Nao

Supervisionado ..
Supervisionado

Elaborada pelo autor (2019)

Os métodos de aprendizado de maquina supervisionado aplicam algoritmos de clas-
sificac@o para aprender padrdes subjacentes a partir de dados de exemplo com o objetivo de
classificar novos dados ndo rotulados (BALAZS; VELASQUEZ, 2016). Para esses métodos,
s@0 necessarios dois conjuntos de dados anotados: um para treinamento e outro para teste. Um
bom niimero de algoritmos de aprendizado de maquina supervisionado t€m sido utilizado para
classificar opinides. Dentre eles, se destacam o MNB e o SVM, que t€ém alcancado grande
sucesso com minerac¢ao de opinido (RAVI; RAVI, 2015a; SOUZA et al., 2016b).

Entretanto, se o algoritmo nao recebe dados rotulados na etapa de treinamento, o apren-
dizado € ndo-supervisionado. Geralmente usam-se algoritmos de clusterizacdo para identificar as
classes dos dados, ja que essas também nio sdo providas ao algoritmo (HAN; PEl; KAMBER,

2011).

2.2.1 Algoritmos Supervisionados

2.2.1.1  Multinomial Naive-Bayes (MNB)

O Multinomial Naive-Bayes € um classificador probabilistico baseado no teorema de
Bayes, que usa a probabilidade condicional para classificar os dados em classes predeterminadas.
Essa abordagem é chamada naive (ing€nua) porque assume a independéncia entre os varios
valores dos atributos (KUMARI, 2014).

O MNB usa a informacao da frequéncia de palavras nos documentos para andlise. Cada
documento € considerado um conjunto ordenado de palavras obtido a partir de um vocabulario
V' . A probabilidade de um evento de palavra € independente do contexto da palavra e de sua

posicao no documento (MCCALLUM; NIGAM et al., 1998).
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Também € assumido que o comprimento dos documentos é independente de classe
e cada documento d; € desenhado a partir de uma distribuicao multinomial de palavras com
tantas tentativas independentes quanto o tamanho do documento d;. Entdo, sendo N;; a contagem
do nimero de vezes que a palavra W, aparece no documento d;, a probabilidade de um dado

documento para sua classe € dada pela Equagdo 2.1:

L
P(Wilc;; 6
P(dilcj; 0) = P(|di])|d; !'H 4 j :

2.1)

onde P(d;|c;; 6) é a probabilidade de d; pertencer a classe ¢;, P(|d;|) é a probabilidade do docu-
mento d; e P(W,|c;; #) é a probabilidade da ocorréncia da palavra w, na classe ¢; (MCCALLUM;
NIGAM et al., 1998).

2.2.1.2  Support Vector Machines (SVM)

Este método foi desenvolvido por Cortes e Vapnik (1995) e utiliza hiperplanos como
limites de decisdo. O classificador foi desenvolvido para classificacdes bindrias usando um
hiperplano de separagcdo 6tima entre as duas classes pela maximiza¢do da margem entre os
pontos mais proximos de cada classe. Um hiperplano € uma superficie no espaco com vérias
dimensoes, que € separado em duas metades de espago. Uma vez que o SVM foi treinado, ele
estd apto a avaliar novas entradas relativas ao hiperplano divisor e classificd-las em uma categoria
(VITORIO; SOUZA, 2017).

Dado um conjunto de treino com pares de dados anotados (z;,y;), onde i = {1,2,3, ...,
I}, 7, € R"ey; € {1,—1}!, 0 SVM precisa resolver o problema de otimizagdo presente na

Equagdo 2.2:

I
R S
min §W W-l—C'Z&

x,b,8 5
1=1
sujeitoa  y;(Wid(X;) + b) > =&,
& >0, (2.2)

onde W € o parametro do peso atribuido as varidveis, &; € a folga, ou correcio de erro, adicionada

e C' € o fator de regularizacdo (HSU et al., 2003). O objetivo do problema é minimizar %WTW +
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C Y, &, onde o valor de y;(W;4(X;) + b) precisa ser maior ou igual a 1 — &; e o valor de £ é
bem pequeno.

A efetividade do classificador € definida pelo nticleo utilizado. O nucleo define a forma
que os limites serdo desenhados, ou seja, usando um nucleo linear, como o SVC Linear utilizado

neste trabalho, por exemplo, os limites serdao todos linhas retas (VITORIO; SOUZA, 2017).

2.2.1.3 Regressao Logistica (RL)

O modelo de Regressdao Logistica é um classificador linear probabilistico que usa um
hiperplano para descrever o conjunto de dados. O classificador € parametrizado por uma matriz
de peso W e um vetor de viés b. A classificacdo € realizada projetando um vetor de entrada em
um conjunto de hiperplanos, cada um deles correspondendo a uma classe na base de dados. A
distancia de uma entrada até um hiperplano reflete a probabilidade dessa entrada ser um membro
da classe correspondente aquele hiperplano (DEEPLEARNING.NET, 2018).

A probabilidade de um vetor de entrada x ser um membro da classe ¢, que, por sua vez,

€ um valor da varidvel estocastica Y , pode ser escrito como na Equagao 2.3:

ewil‘-‘rbi

Zj e%ix 4+ Bj

P(Y =i|x,W,b) = softmax;(W, +b) =
(2.3)

A saida do modelo, ou seja, a predi¢do y,,.4, serd a classe que obtiver a maxima

probabilidade (DEEPLEARNING.NET, 2018), como descrito na Equagao 2.4:

Yprea = argmax; P(Y = iz, W, D) (2.4)

2.2.1.4 Passive Agressive (PA)

Segundo Cui, Mittal e Datar (2006), os algoritmos Passive-Aggressive (PA), foram
introduzidos por Gzik, Joszko e Pieniazek (2014), e fazem parte da familia de algoritmos
de aprendizado online baseados em margem para classificacdo bindria. Os algoritmos de PA

funcionam de forma semelhante ao SVM e podem ser vistos como uma versdo online de um
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SVM.

Algoritmos PA tentam encontrar um hiperplano que separa as instancias em dois meios
espacos. A margem de um exemplo € proporcional a distancia do exemplo ao hiperplano. Ao
cometer erros na previsao de exemplos, o algoritmo PA utiliza a margem para modificar o
classificador atual. A atualizacdo do classificador segue as restrigdes: o novo classificador deve
estar muito préximo do atual (atualizagao passiva) enquanto atinge pelo menos uma margem
unitdria no exemplo mais recente (atualizacdo agressiva) (CUIL; MITTAL; DATAR, 2006). O

Quadro 2.1 ilustra o algoritmo PA:

Quadro 2.1 — Esboco do algoritmo
INITIALIZE: w; = (0 ... 0) as parameters of the clas-
sifier
For t =1,2,...

e receive instance: x; € R™

predict: yy = sign(wy - x¢)

e receive correct label: y, € {—1,+1}

suffer loss: [, = max {0,1 — y,(w; - )}

update:

fe _ 1
1. SLt.Tt—W

2. update: wy4; = wy + T YTt

Fonte: Cui, Mittal e Datar (2006)

2.3 Comité de Classificador (CC)

Segundo Kumar e Singh (2018), comité de classificador, do inglé€s, ensemble, sdo usados
para combinar os resultados de vérios classificadores base para finalmente obter o resultado final.
A combinacdo de resultados dos classificadores base € o passo determinante para a constru¢ao
de um eficiente comité. A maneira como o algoritmo combina os resultados afeta o desempenho
dos CC.

Pesquisas apontam que para projetar um algoritmo, que combine o resultado dos
classificadores base, de tal maneira que a precisdo do resultado final se torne superior a qualquer
um de seus classificadores base. Bagging e Boosting e Voto Majoritdrio (Voting) sdo alguns dos

algoritmos para combinar os resultados dos classificadores base (KUMAR; SINGH, 2018).
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Voto Majoritario (Voting) € o conceito mais geral de CC. Votar por maioria é uma regra
simples e comum na vida social humana para resolver vérios tipos de conflitos. Na aprendizagem
baseada em votagdo simples, a classe que recebe o méximo de votos dos classificadores base
torna-se o resultado final do classificador de conjunto (KUMAR; SINGH, 2018).

No Bagging, os classificadores sdo treinados de forma independente por diferentes
conjuntos de treinamento através do método de inicializagdo. Para construi-los é necessario
montar k£ conjuntos de treinamento idénticos e replicar esses dados de treinamento de forma
aleatdria para construir k redes independentes por re-amostragem com reposi¢do. Em seguida,
deve-se agregar as k redes através de um método de combinagdo apropriada, tal como a maioria
de votos (BREIMAN, 1996).

Para garantir que ha amostras de treinamento suficientes em cada subconjunto, grandes
porc¢des de amostras (75-100%) sdo colocadas em cada subconjunto. Com isso, 0s subconjuntos
individuais de formacao se sobrepdem de forma significativa, com muitos casos fazendo parte da
maioria dos subconjuntos e podendo até mesmo aparecer varias vezes num mesmo subconjunto.
A fim de assegurar a diversidade de situag¢des, um classificador de base relativamente instdvel
€ usado para que limites de decisao diferentes possam ser obtidos, considerando-se pequenas
perturbacdes em diferentes amostras de treinamento (WANG et al., 2011).

Segundo Lantz (2013), o Boosting trabalha de forma semelhante ao Bagging, cada
classificador € treinado usando um conjunto de treinamento diferente. A principal diferenca
em relacdo ao Bagging é que os conjuntos de dados re-amostrados sdo construidos especifi-
camente para gerar aprendizados complementares e a importancia do voto é ponderado com
base no desempenho de cada modelo, em vez da atribuicdo de mesmo peso para todos os votos.
Essencialmente, esse procedimento permite aumentar o desempenho de um limiar arbitrario
simplesmente adicionando classificadores mais fracos. Dada a utilidade desse achado, Boosting
€ considerado uma das descobertas mais significativas em aprendizado de maquina (LANTZ,
2013).

Tanto para o Bagging e o Boosting, uma base de dados (dataset) é dividida em m
partes, os conjuntos de treinamento, onde cada conjunto € atribuido a um dos m modelos de
classificadores base presentes no comité de classificador, para logo ap6s, ser realizada uma forma
de combinagao dos resultados dos m modelos.

A Figura 2.2 ilustra as abordagens Bagging e Boosting:
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Figura 2.2 — Representacio das abordagens Bagging e Boosting

F"b‘i"w —— [Modelo 1|
Dataset [) 2 —_— \:M:\ — ‘ Combinagdo
Dk — | Modelok |
— Comité de
Classificador

/ /s
/" Resultado ~

Fonte: Elaborada pelo Autor (2019)

2.4 Trabalhos Relacionados

Uma revisdo da literatura foi realizada, foram encontrados vérios trabalhos que tratassem
de mineragdo de opinido e comité de classificador. A pesquisa foi realizada nas bases IEEE
Xplore, Portal de Periodicos CAPES, Google Scholar, ACM Digital Library e ScienceDirect,
utlizando os termos de busca: (“ensemble” or “comité de classificador”) and (“mineracao de
opinido” or “opinion mining”).

Sendo assim, os trés trabalhos apresentados nesta secao, foram escolhidos pois se
relacionam com este por se tratarem de aplicacdes de mineragdo de opinido utilizando comité
de classificador. Além disso, o trabalho de Jose e Chooralil (2016), por ser uma aplicagdo de
mineracdo de opinido utilizando comité de classificador, utiliza um corpus que possui opinido de

eleitores.

2.4.1 Prediction of election result by enhanced sentiment analysis on

twitter data using classifier ensemble Approach

Jose e Chooralil (2016) procuram reduzir os riscos de selecionar um classificador inade-
quado, combinando as saidas de um conjunto de classificadores. Nesse trabalho, foi utilizada
uma abordagem que classifica automaticamente os sentimentos dos tweets, combinando classi-

ficadores de aprendizado de mdquina com classificador 1éxico. Essa combinagdo foi realizada
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entre os classificadores SentiWordNet, MNB e Modelo Hidden Markov (HMM).

Neste trabalho, adotaram um método com seis etapas, sendo elas: coleta, pré-processamento,
classificagao usando SentiWordNet, classificagdo usando MNB, classificacdo usando HMM
e classificacdo usando comité de classificador. Durante o pre-processamento, realizaram uma
filtragem removendo: URLs, Mentions, Hashtags e caracteres especiais.

Jose e Chooralil (2016), extrairam 12.000 tweets sobre Arvind Kejriwal por 3 semanas
durante os dias de eleicdo em Deli. Usaram trés classificadores para uma classificacio precisa
dos dados politicos. Aqui a positividade/negatividade de cada rweet é determinada usando o
principio de votagdo majoritaria no resultado desses trés classificadores.

Foram utilizadas as técnicas de pré-processamento, a remocao de URLSs, hashtags e
mentions e o tratamento da palavra “nao”, como é demonstrado no seu estudo. A polaridade
dos tweets foi determinada usando o método de Voting. Para assim, encontrar os sentimentos
politicos nos tweets em tempo real. Para essa abordagem de comité foi obtida uma acuricia de

71.48%.

2.4.2 Analysis of Bagged Ensemble Classifiers for Blogger Data

Para Govindarajan (2016), Blogs, sites de resenhas, Twitter e outras redes sociais sdo as
plataformas mais comuns usadas por pessoas e organiza¢des para postar seus pontos de vista. Foi
observado através deste estudo que uma maior precisdo foi alcangada através da construgdo de
um ensemble utilizando ensacamento com classificadores simples como SVM, MNB, Algoritmo
Genético (AG).

Neste trabalho, a base de dados possui um dominio misto entre politica, midia e
educacgdo. O autor realiza uma avaliacdo comparativa no conjunto de dados do blogger que é
comumente usado para mineracio de sentimentos. Como também, realiza no pré-processamento,
remocao de stopword, delimitacdo de sentengas e stemming. Os resultados experimentais exibem
o melhor desempenho dos comités de classificador propostos sobre os classificadores tnicos. O

melhor resultado obtido foi 81% de acuracia.
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2.4.3 Sentiment Analysis of Tweets Using Machine Learning Appro-

ach

Para Rathi et al. (2018), mesclando mineracao de dados com outros campos, como
mineracdo de texto, PNL e inteligéncia computacional, pode-se classificar os tweets como bons,
ruins ou neutros. A énfase principal desta pesquisa esta na classificagdo das emog¢des dos dados
dos tweets coletados no Twitter.

Os autores adotaram no pré-processamento, conversao de todas as letras para mintsculas
(lower case), ajustes/transforma¢des de URLs, mentions e hashtag, stemming e tratamento de
emoticons.

Para melhorar os resultados da classificagdo da andlise de sentimentos, 0s autores
utilizaram técnicas de aprendizado de méaquinas para aumentar a eficiéncia e a confiabilidade
da abordagem proposta. Sendo assim, fundindo SVM com Decision Tree e os resultados ex-
perimentais provam que nossa abordagem proposta estd fornecendo melhores resultados de
classificagdo em termos de f-medida e precisdo em contraste com os classificadores individuais.
Onde o melhor resultado obtido foi 84% de acurdcia para o comité que utiliza a abordagem

Boosting.

2.44 Comparativo

Observando de forma geral, os trabalhos relacionados, apresentam pontos que podem
contribuir para realizacdo deste estudo. O comparativo mostrado nesta se¢do procura comparar
as técnicas de pré-processamento e processamento utilizadas no Trabalhos Relacionados para
realizacdo deste trabalho.

Levando em considerag¢do as comparagdes com este trabalho, diversas técnicas foram
utilizadas, sendo elas: remo¢ao de URLSs, mention e hashtags, remog¢ao de stopwords, lower case,
SVM, MNB, Voting, Bagging e Boostingo. Além destas técnicas, foram incluidas, o Modelo
N-gram, TF-IDF, RL e PA. O conjunto destas técnicas resultou nas configuracdes deste trabalho

para cumprir seu objetivo.
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O Quadro 2.2 apresenta uma visao geral comparando os trabalhos relacionados apresentados

nesse trabalho nessa secao:

Quadro 2.2 - Visao geral e comparacao dos trabalhos relacionados com este trabalho.

Estudo Pré-processamento Algoritmos Comité Dominio Corpus Resultados
< . SentiWordNet,
Jose e Chooralil (2016) remoggo de UR],“S’ MNB e Voting Politica tweets 71’42,;(7.0 de
hashtags e mentions acurdcia
HMM
o remogdo de stopword, gy \y g e . Politica, midia ¢! Machine 81,00% de
Govindarajan (2016) determinar o limite Bagging ~ Learning L
. AG e educacdo . acuracia
da sentenga e stemming Repository
letras minusculas,
ajuste de URLs, Stanford Sentiment140,
Rathi et al. (2018) hashtags e mentions, SVM§ AdaBoost  Variado Polarity Dataset e 84’0(,)07.0 de
- Decision Tree . . . acurécia
stemming e tratamento University of Michigam
de emoticon
Tokenizagéo,
lower case, Voting
4+, remogcdo de URLs, SVM, MNB, el o ) 90,26% de
Este Trabalho (Corpus Portugués) hashtags, mentions ¢ RL e PA Baggmg Politica tweets acurécia (Boosting)
e Boosting
stopwords, modelo
n-gram e TF-IDF
Tokenizagao,
lower case, Voting
R remogdo de URLs, SVM, MNB, I . ! 77,94% de
Este Trabalho (Corpus Inglés) hashtags, mentions e RL e PA l:ngf;;lfng Politica tweets acurdcia (Boosting)

stopwords, modelo
n-gram e TF-IDF

Fonte: Elaborada pelo autor (2019)
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3 Meétodo

Neste trabalho, foi realizada anélise de sentimento a nivel de documento, uma vez que
¢ utilizada uma base de dados composta por tweets, que, apesar de curtos, podem conter mais de
uma sentenca.

A Figura 3.1 apresenta o método da aplicacdo de mineracdo de opinido proposta.
Ele € divido em quatro etapas: “coleta”, na qual os tweets foram extraidos e anotados;*“pré-
processamento’”, na qual os tweets coletados foram estruturados antes de serem processados;
“processamento”, na qual ocorreu a classificacio dos tweets por parte dos algoritmos; e “avali-
acao”, responsavel pela obtencdo dos resultados das classificacdes. Nas secdes subsequentes,

cada uma das etapas € descrita com mais detalhes.

Figura 3.1 - Método adotado no trabalho

~ - -, - ~ - -~

Pré-

Processamento
processamento

‘ Coleta ‘

‘ Avaliacdo ‘

AN A A AN

Fonte: Elaborada pelo autor (2018)

3.1 Coleta

O corpus utilizado para esse trabalho foi construido utilizando a biblioteca Tweepy,
uma biblioteca Python para acessar a API do Twitter. Essa API pesquisa amostras dos dados

publicados nos dltimos sete dias (TWITTER, 2017).
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O periodo selecionado para coleta dos tweets compreende os anos de 2017 e 2018, todo
o periodo de pré-candidatura e campanha das possiveis candidatos para eleicao de presidente.
Para coleta dos rweets, a busca utilizada buscava por usudrios especificos, hashtags ou palavras-
chave. Como também, ignorando retweets, por se tratarem de tweets que foram publicados
por um usudrio e compartilhados por outros, logo, provavelmente ja estando entre os tweets
coletados.

A Tabela 3.1, apresenta as Mentions e Hashtags utilizadas para busca e coleta dos

tweets:

Tabela 3.1 — Mentions e Hashtags utilizadas para coleta.

Mentions Hashtags
@jairsolsonaro #bozonaro
@cirogomes #Lulalivre

@Haddad_Fernando #lLulaNaCadeia
@joaoamoedonovo  #EleNao
@CaboDaciolo #EleSim
@MarinaSilva #ForaTemer

Fonte: Elaborado pelo autor (2019)

3.1.1 Anotacdo Manual

Os tweets, apds o processo de coleta, foram anotados manualmente como uma das trés

seguintes polaridades:
e “positiva”: tweets contendo opinides ou sentimentos positivos;
e “negativa”: tweets contendo opinides ou sentimentos negativos;
e “neutra”: tweets que nio continha sentimentos nem opinides, isto €, textos objetivos.

Sete anotadores participaram do processo. Onde foram organizadas trés duplas para o
processo de anotacdo. A anotacdo foi realizada em dois momentos: no primeiro deles, as duplas
classificaram todos os 2670 tweets; no segundo momento, o autor deste trabalho classificou os
2670 tweets. Logo, cada tweet foi classificado por trés anotadores diferentes.

A polaridade final de cada tweet foi definida como a polaridade atribuida a ele pela

maioria dos trés anotadores. No caso de discordincia entre os trés anotadores, isto €, nos
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casos onde cada anotador classificou o tweet como uma polaridade diferente, o autor decidiu a
polaridade final do tweet. O Apéndice A explica como foi realizada a anotacdo manual.

De acordo com Wiebe, Wilson e Cardie (2005) e Vitdrio et al. (2017), a capacidade
humana para avaliagdo correta de subjeticidade de um texto gira em torno de 72% a 85%, entdo
cada tweet foi classificador por trés anotadores como uma forma de minimizar classificagdes
erradas. Para o corpus, foi calculado o coeficiente Kappa de Fleiss (FLEISS, 1971) com o
objetivo de descobrir o nivel de concordancia entre os trés anotadores. O corpus obteve um
coeficiente de 72,89%.

Segundo o Quadro 3.1, adaptada de Seljan, Brkic e Vicic (2012), os valores do coefici-
ente Kappa de Fleiss obtidos indicam uma concordancia substancial entre os anotadores para o

corpus.

Quadro 3.1 — Interpretacao dos valores do coeficiente Kappa de Fleiss.

Valor Interpretado
<0% Concordancia pobre
1% a 20% Concordancia fraca
21%a 40% Concordéncia razoavel
41% a 60% Concordancia moderada

61% a 80% Concordancia substancial
81% a 100% Concordancia quase perfeita

Fonte: Adaptado de Seljan, Brkic e Vicic (2012)

3.2 Pré-processamento

Informacdes textuais sdo, geralmente, nao estruturadas e sem regras de padronizacao.
Por este motivo, € necessério preparar os textos para a aplicagdo dos métodos de aprendizagem
(WEISS, 2005). Para transformar essas informagdes para que os classificadores possam entendé-
las e trabalhar com as mesmas, sdo utilizadas as técnicas de pré-processamento. Neste trabalho
foram utilizadas técnicas de tokenizacao, filtragem, remog¢ao de stopword e modelo n-gram.

Uma aplicagdo Python foi desenvolvida para executar todas as etapas de mineracao
de opinido. Para etapa de pré-processamento, foi utilizada a biblioteca NLTK (Natural Lan-
guage Toolkit), essa biblioteca fornece diversas ferramentas e funcionalidades para processar as

informacdes textuais.
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3.2.1 Tokenizacao

A primeira técnica utilizada para tratar um texto € a tokenizacdo, que consiste na divisdo
de um documento em elementos denominados tokens (WEISS, 2005). Essa técnica divide o
texto em vérios pedacos usando um delimitador, que pode ser espacos em branco entre asa
palavra, sinais de pontuacao ou regras de negdcio.

Nesta aplicacao, foi utilizado o TweetTokenizer da bilioteca NLTK, logo, por ser préprio
para o Twitter, realiza a separacdo das partes especificas do tweet, como as hashtags, mentions,
pontuagdes, emoticons, emojis, etc. O Quadro 3.2 demonstra como € realizada a técnica de
Tokenizacao:

Quadro 3.2 — Exemplo do processo de Tokenizacao.
Entrada "Este jornal é de dar nojo!"

Saida ["Este", "jornal", "¢", "dar", "nojo!"]
Fonte: Elaborado pelo autor (2019)

3.2.2 Filtragem

Filtragem ¢ a técnica de remogdo dos fokens que sdo considerados irrelevantes para a

aplicacdo. Nesta etapa, foram removidos os seguintes tokens:
e todas as mentions, isto &, tokens iniciados por ‘@’;
e todas as hashtags, isto €, tokens iniciados por ‘#’;
e ¢ todas as URLs.

ApOs iss0, 0s tokens restantes tiveram suas letras convertidas para letras mindsculas.

3.2.3 Remocao de Stopwords

A técnica de Remocgao de Stopwords € utilizada para remover um conjunto de palavras
que aparecem com muita frequéncia no texto. Estas palavras, chamadas de Stopwords, geralmente

sdo preposicdes, artigos, conjungdes, alguns verbos, nomes, adjetivos e advérbios. Para isto, deve
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ser criada uma lista, denominada Stoplist, no idioma em que se esté trabalhando, contendo estas
palavras consideradas irrelevantes. Este processo faz-se necessdrio para retirar do texto palavras
que nao tem nenhuma importancia, diminuindo assim o tamanho das estruturas de indexacdo e
facilitando a mineracao (BARION; LAGO, 2015).0 Quadro 3.3 demonstra como € realizada a
Remocdo de Stopwords:
Quadro 3.3 — Exemplo do processo de Remocao de Stopwords.
Entrada "Este jornal é de dar nojo!"
Saida ["jornal", "dar", "nojo"]
Fonte: Elaborado pelo autor (2019)

Neste trabalho a palavra “ndo” foi removida da Stoplist, por se tratar de andlise de

opinido a palavra “ndo” é relevante para o estudo.

3.2.4 Modelo N-Gram

N-gram € um modelo de linguagem probabilistica amplamente utilizado na identificagcdo
de lingua (VATANEN; VAYRYNEN; VIRPIOJA, 2010). Um n-gram € uma combinacdo de
“n” itens de uma determinada sequéncia de texto. Esses itens podem ser fonemas, caracteres,
palavras e outros. Um modelo de linguagem tenta refletir a frequéncia com que cada item ocorre
como uma sentenca em um texto. Unigram refere-se a n-gram de tamanho 1, bigram refere-se a
n-gram de tamanho 2, trigram refere-se a n-gram de tamanho 3 e assim por diante (CASTRO et
al., 2017).

Neste trabalho foi adotado n-gram de tamanho 2, bigram, para a aspecto da palavra. O
Quadro 3.4 traz uma demonstrag¢do do bigram:

Quadro 3.4 — Exemplo do processo de bigram.
Entrada "Este jornal é de dar nojo!"

Saida ["Este jornal", "jornal é", "€ de", "de dar", "dar nojo"]
Fonte: Elaborado pelo autor (2019)
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3.2.5 TF-IDF

O Termo Frequéncia-Frequéncia de Documento Inverso, do inglés, Term Frequency-
Inverse Document Frequency (TF-IDF) é o esquema de ponderacdo de termo mais popular na
recuperagdo de informacao e classificacdo de texto (HUANG, 2016).

De acordo com Wu et al. (2004), TF-IDF pode ser descrito da seguinte forma: dado um
conjunto de documentos D = d;, ds...,d,|d; € D. A frequéncia do termo T'F'(d, t) é o nimero
de vezes, um termo ¢ (n-gram) ocorre em um documento. Por sua vez, [ DF(t) é o nimero de
documentos em que o termo ocorre pelo menos uma vez. O inverso do termo frequéncia na
colecdo de documentos (IDF) pode ser calculado pela Equacdo 3.1, pode-se inferir que o peso do
termo TF-IDF, como mostrado na Equacdo 3.2. Como resultado, TF atribui um peso maior a um

n-grama frequente enquanto o IDF diminui o peso se o n-gram ocorrer em muitos documentos.

D)
log(DF(t)) 3.1)
W(t) = TF(d,t) * IDF(1) 42)

3.3 Processamento

A etapa de processamento, consiste na realizacdo da classificacdo de polaridade dos

tweets, foram utilizados quatro classificadores para construcao do comité de classificador:
e Multinomial Naive-Bayes (MNB)
e Support Vector Machines (SVM)
e Regressdo Logistica (RL)

e Passive Agressive (PA)
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3.3.1 Comité de Classificador

Neste trabalho, foram utilizadas trés abordagens para construcao do comité de clas-
sificador: Bagging, Boost e Voting, apresentados nos Referencial Teérico, Capitulo 2. Para
cada abordagem foi construido um comité de classificador, utilizando os quatro classificadores

apresentados.

3.4 Avaliacao

Neste trabalho, para a etapa de avaliacdo, foi adotado o método de validagdo cruzada
10-fold, logo o corpus foi dividido em 10 partes iguais e a classificacdo foi realizada 10 vezes
para cada configuracdo. Que geralmente apresenta melhores resultados que outras técnicas de
validacdo cruzada mais custosas (KOHAVI et al., 1995). Os resultados foram obtidos utili-
zando a medida de acurdcia, precisdo, f-measure € revocagdo. Por fim, os resultados obtidos
foram comparados utilizando a medida de acurdcia, comparando os comités e as configuracdes
utilizadas.

O Quadro 3.5, demonstra as métricas e suas formulas utilizadas para obtengdo dos

resultados deste trabalho:

Quadro 3.5 — Métricas utilizadas e suas formulas

Métrica Formula
Acuricia Acuracia = Tiil
Precisao Precisao = TPTJriPFP
Revocagado Revocacao = TPZ%

2% Precisaox Revocacao
Precisao+ Revocacao

F-measure F — measure =

Fonte: Elaborado pelo autor (2019)

Logo:
e (lassificados Corretamente, C'C, sdo os tweets classificados corretamente;

e Verdadeiros Positivos T'P, sdo os tweets positivos classificados corretamente;



e Falsos Positivos, F'P, sdo os tweets positivos classificados incorretamente;

e Falsos Negativos, F'/N, sdo os tweets negativos classificados incorretamente.
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4 Resultados e Discussao

Para realizacdo do experimento foram montados dois corpus, sendo eles desbalanceado
e balanceado, contendo tweets de opinides de eleitores brasileiros, sendo essas opinides classifica-
das em trés classes, no idioma Portugués do Brasil, o Apéndice A demonstra como foi realizada
a anotacdo manual para montagem do corpus desbalanceado. Também foi utilizado o corpus de
Diakopoulos e Shamma (2010), contendo opinides sobre o debate de Barack Obama and John
McCain, sendo essas opinides apresentadas em tweets na lingua inglesa e sendo classificadas em
trés categorias, o corpus foi construido de forma desbalanceada.

O corpus balanceado foi montado a partir do corpus desbalanceado, a quantidade de
opinides de cada classe € escolhida pela classe que possui a menor quantidade de documentos e

as opinides das outra classes sdo escolhidas aleatoriamente para essa quantidade.

4.1 Configuracdao do Experimento

Neste trabalho foram adotas as seguintes configuragdes para o experimento, apresenta-

das no Quadro 4.1:

Quadro 4.1 — Configuracées adotadas do trabalho.
Pré-processamento Config 1 Config2 Config3 Config4 Config5 Config6

Filtragem X X X
Stopwords X X X
N-gram X X X X
TF-IDF X X X X X X

Fonte: Elaborada pelo autor (2019)

Configuracgdo 1: utiliza todas as técnicas de pré-processamento;

Configuragdo 2: utiliza somente as técnicas de filtragem, remocao de stopwords e TF-IDF;

Configuragdo 3: utiliza somente as técnicas de remogao de stopwords, n-gram e TF-IDF;

Configuragdo 4: utiliza somente as técnicas de filtragem, n-gram e TF-IDF;

Configuracgao 5: utiliza somente a técnica de n-gram e TF-IDF;
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e Configuracdo 6: utiliza somente a técnica de TF-IDF.

A Tabela 4.1 apresenta a configuracdo da corpora utilizada neste trabalho:

Tabela 4.1 — Configuracao da corpora
Corpus Classe Quantidade
1 978

2 1313
3 379
1 379

2 379
3 379
1

2

3

1

2

PT-BR Desbalanceado

PT-BR Balanceado

1246
741
290
290
290
3 290
Fonte: Elaborado pelo autor (2019)

EN Desbalanceado

EN Balanceado

O balanceamento da corpora foi realizado de forma aleatéria para as classes apresenta-

das.

PT-BR Desbalanceado: corpus desbalanceado no idioma Portugués do Brasil;

PT-BR Balanceado: corpus balanceado no idioma Portugués do Brasil;

EN Desbalanceado: corpus desbalanceado no idioma Inglés;

EN Balanceado: corpus balanceado no idioma Inglés.

4.2 Resultados do Experimento

4.2.1 Corpus em Portugués do Brasil (PT-BR)

A Tabela 4.2 apresenta os resultados obtidos pelos algoritmos e as configuracdes utili-

zadas para o corpus desbalanceado:
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Tabela 4.2 — Resultados obtidos para o corpus PT-BR desbalanceado
Configuracdes

Comité 1 2 3 4 5 6
Voting  71,91% 69,28% 72,65% 69,28% 68,91% 74,90%
Acurdcia  Bagging 79,85% 55,80% 74,15% 66,66% 67,04% 71,16%
Boosting 88,76% 75,65% 90,26% 84,26% 87,64% 73,03%
Voting  61,54% 59,35% 62,53% 57,33% 56,57% 63,56%
Precisao  Bagging 67,43% 45,.85% 57,37% 55,55% 52,90% 51,51%
Boosting 81,69% 61,41% 82,68% 71,39% 72,45% 59,49%
Voting 0,4811 04915 0,4912 04735 04769 0,4999
F-measure Bagging 0,6189 04367 0,5876 0,4936 0,4832 0,4365
Boosting 0,5683  0,4868 0,6323 00,4978 0,3957 0,4476
Voting  71.91% 69,28% 72,65% 69,28% 68,91% 74,90%
Revocacdo Bagging 79,85% 55,80% 74,15% 66,66% 67,04% 71,16%
Boosting 88,76% 75,65% 90,26% 84,26% 87,64% 73,03%

Fonte: Elaborada pelo autor (2018)

A Tabela 4.3 apresenta os resultados obtidos pelos algoritmos e as configuragdes

utilizadas para o corpus desbalanceado utilizando classificadores simples:

Tabela 4.3 — Resultados obtidos para o corpus PT-BR desbalanceado com classificadores simples

Configuracoes

Classificador 1 2 3 4 5 6
Acuricia SVM 49,17% 4917% 49,17% 49,17% 49,17% 49,17%
MNB 55,58% 53,37% 55,28% 51,94% 51,87% 56,03%
RL 55,19% 55,69% 57,26% 55,13% 55,24% 58,95%
PA 57,82% 55,13% 59,10% 58,35% 58,72% 58,83%
Precisdo SVM 24,18% 24,18% 24,18% 24,18% 24,18% 24,18%
MNB 55,73% 51,94% 53,73% 50,88% 50,72% 62,31%
RL 62,32% 55,22% 56,61% 59,24% 59,10% 58,19%
PA 60,53% 53,65% 57,33% 58,57 60,13% 57,84%
F-measure SVM 0.3242 0,3242 0,3242 0.3242 0,3242 0,3242
MNB 0,5010 04961 05161 04797 04752 0,5075
RL 04710 0,5123 0,5293 0,4670 0,4703  0,5487
PA 0,5257 0,5415 0,5787 0,5485 0,5535 0,5883

Revocagio SVM 917% 49,17% 49,17% 49,17% 49,17% 49,17%
MNB 55,58% 5337% 5528% 51.94% 51.87% 56,03%
RL 55,19% 55.69% 57.26% 55,13% 55.24% 58,95%
PA 57.82% 55,13% 59,10% 58,35% 58,72% 58,83%

Fonte: Elaborada pelo autor (2019)

Os Trabalhos Relacionados realizaram comparagdes entre os Comités de Classificador
e os classificadores simples, as abordagens utilizadas nos trabalhos ofereceram resultados
superiores aos dos classificadores simples. Sendo assim, a utilizagdo dos Comités se mostrou

eficiente para os experimentos.
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Assim como os Trabalhos relacionados, as abordagens de comité de classificador utili-
zadas neste trabalho também ofereceram melhores resultados em comparagdo aos classificadores
simples. As comparacdes entre os classificadores e os comités foram realizadas com o corpus PT-
BR desbalanceado, pois neste trabalho apresentou os melhores resultados durante as execucoes.
Sendo assim, as comparagdes consideraram os melhores casos para o experimento ser realizado.

Pode-se observar que a configuracdo 3 apresentou o melhor resultado para o corpus
desbalanceado. Analisando os comités, pode-se notar que Voting e Boosting obtiveram as
melhores acuricias nas configura¢des adotadas.

A configuraciao 6 apresentou o melhor resultado utilizando Voting com 74,90% de
acuracia. Enquanto isso, a configuracao 1, com Bagging de 79,85% de acuracia. Logo mais a
frente, a configuracdo 3, com 90,26% de acuricia utilizando Boosting.

A Tabela 4.4 apresenta os resultados obtidos pelos algoritmos e as configuragdes

utilizadas para o corpus balanceado:

Tabela 4.4 — Resultados obtidos para o corpus PT-BR balanceado
Configuracoes

Comité 1 2 3 4 5 6
Voting  56,51% 55,46% 56,47% 55,24% 54,94% 59,10%
Acuricia  Bagging 46,47% 46,10% 49,17% 4794% 48,31% 51,61%
Boosting 54,83% 49,02% 55,16% 52,99% 54,71% 52,24%
Voting  58,39% 54,30% 58,16% 55,13% 54,54% 60,24 %
Precisao  Bagging 52,03% 46,13% 50,58% 48,15% 48,43% 50,21%
Boosting 65,87% 45,50% 66,58% 60,75% 62,27% 47,50%
Voting 0,4998 0,5153 0,5003 0,4963 0,4957 0,5465
F-measure Bagging 0,4413 04545 04777 04708 0,4760 0,5055
Boosting 0,4458 0,4334 00,4484 0,4291 0,4490 0,4664
Voting  56,51% 55,46% 56,47% 55,24% 54,94% 59,10%
Revocacdo Bagging 46,47% 46,10% 49,17% 47,94% 48,31% 51,61%
Boosting 54,83% 49,02% 55,16% 52,99% 54,71% 52,24%

Fonte: Elaborada pelo autor (2019)

Os resultados obtidos pelo corpus balanceado se mostraram inferiores ao corpus desba-
lanceado, mas mesmo assim, o comité que utiliza a abordagem Boosting, ainda aparece com
o melhor resultado, 55,16% de acurécia. Devido a quantidade inferior de tweets por classe
apresentada no corpus balanceado, foi observada uma dréstica queda nos resultados obtidos.
Mesmo assim, o corpus balanceado apresenta precisdes obtidas razodveis, a abordagem Boosting

obteve 66,58% de precisao.
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4.2.2 Corpus em Inglés (EN)

Utilizando o corpus de Diakopoulos € Shamma (2010), foram executadas as configura-

¢oes apresentadas no Quadro 4.1, sendo assim, a Tabela 4.5 apresenta os resultados:

Tabela 4.5 — Resultados obtidos para o corpus EN desbalanceado
Configuracdes

Comité 1 2 3 4 5 6
Voting  74,63% 68,55% 73,31% 73,88  73,48% 71,38%
Acuricia  Bagging 61,65% 63,44% 69,69% 72,18% 73,83% 71,55%
Boosting 63,67% 64,72% 72,78% 77,94% 77,00% 72,78%
Voting  45,44% 48,56% 41,99% 4797% 44,31% 44,58%
Precisao ~ Bagging 52,44% 57,65% 49,84% 52,53% 56,56% 56,28%
Boosting 49,52% 47,43% 47,66% 62,92% 62,09% 55,04%
Voting 0,3887 0,4008 0,3834 0,3926 0,3879 0,3863
F-measure Bagging 0,4010 0,4995 0,4104 0,4099 04737 0,4801
Boosting 0,3971  0,5005 0,3943 04778 04787 0,4756
Voting  74,63% 68,55% 73,31% 73,88  73,48% 71,38%
Revocacdo Bagging 61,65% 63,44% 69,69% 72,18% 73,83% 71,55%
Boosting 63,67% 64,72% 72,78% 77,94% 77,00% 72,78%

Fonte: Elaborada pelo autor (2019)

Assim como nos outros resultados do corpus PT-BT, a abordagem Boosting se mostrou
mais eficiente em comparacdo ao Voting e a Bagging. Para o corpus de Diakopoulos e Shamma
(2010), o Boosting obteve 77,94% de acuracia na configuracio 4, enquanto o Voting, 74,63% na
configuracdo 1 e a Bagging, 73,83% de acuricia na configuracio 5.

Um corpus balanceado ndo foi utilizado, devido ao fato dos resultados obtidos pelo cor-
pus PT-BR e pelos resultados mostrados por esse corpus desbalanceado apresentarem inferiores

aos da configuracao utilizada no outro experimento anterior.

4.3 Discussao

De acordo com os resultados apresentados, a unido do n-gram com TF-IDF fornece
bons resultados quando utilizado com uma abordagem Boosting. A configuragao 6 obteve
acurdcias bastantes proximas utilizando somente TF-IDF para os trés comités utilizados no
corpus desbalanceado. Pode-se notar os impactos causados por cada configuracdo, especialmente

na Configuracdo 2, na qual a abordagem Bagging obteve a menor acurécia do experimento.
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Também foi observado, a diferenca nos resultados obtidos do corpus desbalanceado
para o corpus balanceado, que pode ser causada pela quantidade de opinides de cada classe.

O corpus de Diakopoulos e Shamma (2010) mostrou resultados satisfatorios, pois suas
opinides pertencem a outro idioma, o inglés. A Unica mudanga realizada na configuracdo deste
corpus, foi a mudanca no idioma da Stoplist, pois a mesma estava no idioma Portugués Brasileiro.
Este corpus obteve uma acurdcia de 77,94% para abordagem Boosting, como melhor resultado
dos testes. Os autores nio fornecem métricas para comparagdes dos resultados, logo, o corpus
foi utilizado para fim experimental, pois, seu idioma € o inglés.

Assim sendo, com base nos resultados apresentados, foi possivel analisar a eficiéncia de
um comité de classificador para aplicagdes de mineragdo de opinido, utilizando dados extraidos do
Twitter de eleitores brasileiros e do corpus de 2010. A Tabela 4.4 apresenta os resultados obtidos
pelos algoritmos e as configuragdes utilizadas para o corpus desbalanceado de Diakopoulos e
Shamma (2010). Entretanto, as configuracdes da etapa de pré-processamento podem influenciar
ou prejudicar os resultados obtidos durante a avaliagdo.

Tanto na base de dados utilizado por Jose e Chooralil (2016), Rathi et al. (2018) e
Castro, Souza e Oliveira (2016), utilizam tweets para construcao dos seus corpus, especialmente
Jose e Chooralil (2016) que os tweets sdo de eleitores, assim como este estudo. Assim € possivel
realizar comparativos mais significativos.

Pode ser observado diferentes tipos de pré-processamentos utilizados ao longo dos
experimentos. Assim como este trabalho, Jose e Chooralil (2016), realiza a técnica de filtragem,
removendo URLSs, mentions e hashtags. Govindarajan (2016), realizou a técnica de remogdo de
stopwords. Rathi et al. (2018), também realiza a conversao para letras minusculas.

Levando em consideracdo aos algoritmos e abordagens utilizadas, Govindarajan (2016),
utiliza SVM e MNB como classificadores base, para constru¢do do comité que utiliza a abor-
dagem Bagging, Jose e Chooralil (2016), utilizam MNB, para abordagem Voting e Rathi et al.
(2018), utilizam SVM e Decision Tree para abordagem Boosting com o AdaBoost. Castro, Souza
e Oliveira (2016), utiliza SVM, MNB e RL, para construcdo de um comité com abordagem de
combinacdo algébrica.

Apesar de Jose e Chooralil (2016), Govindarajan (2016), Rathi et al. (2018), Castro,
Souza e Oliveira (2016), Kumar e Singh (2018) e Kalarani e Brunda (2017) terem realizado
estudos avaliando comité de classificador, que possuem algumas diferencas a este trabalho, é
possivel comparagdes entre os resultados obtidos deles neste estudo. O Quadro 4.2 apresenta um

comparativo dos trabalhos relacionados e seus resultados com este trabalho:
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Quadro 4.2 — Visao geral e comparacao dos trabalhos relacionados com este trabalho.

Estudo Pré-processamento Algoritmos Comité Dominio Corpus Resultados
< . SentiWordNet,
Jose e Chooralil (2016) remoggo de UR],“S’ MNB e Voting Politica tweets 71’42,;(7.0 de
hashtags e mentions acurdcia
HMM
o remogdo de stopword, ¢y \iNg ¢ . Politica, midia UC! Machine 81,00% de
Govindarajan (2016) determinar o limite Bagging - Learning ‘.
. G e educacdo . acuracia
da sentenga e stemming Repository
letras minusculas,
ajuste de URLs, Stanford Sentiment140,
Rathi et al. (2018) hashtags e mentions, SVM§ AdaBoost  Variado Polarity Dataset e 84’0(,)07.0 de
- Decision Tree . . o acurécia
stemming e tratamento University of Michigam
de emoticon
Tokenizagéo,
lower case, Voting
4+, remogdo de URLs, SVM, MNB, el o ) 90,26% de
Este Trabalho (Corpus Portugués) hashtags, mentions ¢ RL e PA Baggmg Politica tweets acurécia (Boosting)
e Boosting
stopwords, modelo
n-gram e TF-IDF
Tokenizagao,
lower case, Voting
. remogdo de URLs, SVM, MNB, . . o 77,94% de
Este Trabalho (Corpus Inglés) hashtags, mentions RL e PA gng(;golzfng Politica tweets acurdcia (Boosting)

stopwords, modelo
n-gram e TF-IDF

Fonte: Elaborada pelo autor (2019)

Ainda assim, € possivel compreender o impacto causado pelos pré-processamentos,
classificadores e abordagens utilizados ao longo dos resultados obtidos por este trabalho e dos

trabalhos citados.
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5 Conclusao

Neste estudo foi desenvolvida uma aplicagdo de mineracdo de opinido a nivel de
documento utilizando comités de classificador, com o objetivo de analisar a eficiéncia dos
comités em aplicacoes desse tipo. Para isso, utilizou-se dados extraidos do Twitter contendo
opinides de eleitores brasileiros.

O estudo foi realizado utilizando as opinides coletadas e anotadas durante as etapas
de treinamento e teste dos comités de classificadores, para esse fim, foram utilizadas seis
configuracdes de pré-processamento.

De acordo com os experimentos realizados, a configuragc@o 3, a qual utilizava-se de
remoc¢ao de stopwords, n-gram e TF-IDF, alcancou os melhores resultados, com o melhor de
todos (acurdcia de 90,26%) para o comité que utilizava a abordagem Boosting.

Neste trabalho foi construido um corpus desbalanceado contendo tweets de opinides
de eleitores brasileiros classificadas em trés classes, a construcao do corpus € demonstrada no
Apéndice A. A partir do corpus desbalanceado foi montado o corpus balanceado, contendo a
mesma quantidade de fweets para cada classe.

Também foram desenvolvidas seis configuragdes de pré-processamento e processamento
de texto, sendo essas configuracdes contendo técnicas bastantes utilizadas na literatura de
Mineragdo de Opinido.

Para este estudo, foram utilizadas trés abordagens do Comité de Classificador, sendo
elas, Voting, Bagging e Boosting. A aplica¢do desenvolvida avaliou os resultados obtidos através
das seis configuracdes e das quatro abordagens utilizadas para este fim. O algoritmo, com as
configuracdes e corpus utilizados podem ser encontrados no GitHub !.

Neste estudo foi desenvolvida uma aplicacdo de mineracdo de opinido a nivel de
documento utilizando comités de classificador, com o objetivo de analisar a eficiéncia dos
comités em aplicacdes desse tipo. Para isso, utilizou-se dados extraidos do Twitter contendo
opinides de eleitores brasileiros.

O estudo foi realizado utilizando as opinides coletadas e anotadas durante as etapas

de treinamento e teste dos comités de classificadores, para esse fim, foram utilizadas seis

' Disponivel: https:/github.com/gsubp/ensemble-tcc . Acesso em: 26 de Junho de 2019
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configuracdes de pré-processamento.

De acordo com os experimentos realizados, a configuracdo 3, a qual utilizava-se de
remocao de stopwords, n-gram e TF-IDF, alcangcou os melhores resultados, com o melhor de
todos (acurdcia de 90,26%) para o comité que utilizava a abordagem Boosting.

Pode-se concluir que as configuragdes utilizadas refletem nos resultados da aplicagao,
Ja que o uso de vdrias técnicas de pré-processamento podem ajudar ou prejudicar o aprendizado

dos classificadores.

5.1 Contribuicoes deste trabalho

As contribui¢des deste trabalho foram, a investigacdo do uso de comité de classificador
em aplicacdes de mineracdo de opinido, chegando a conclusdo que o pré-processamento tem
impacto no aprendizado dos classificadores, a disponibilizagdo de uma base de dados contento
tweets de eleitores brasileiros para o treinamento e teste do comité de classificador e a criacdo de
um corpus desbalanceado contendo tweets de opinides de eleitores brasileiros, classificadas em

trés classes.

5.2 Proposta para trabalhos futuros

Como foram encontrados uma quantidade relativamente pequena de trabalhos anali-
sando comité de classificador para minera¢ao de opinido, estudos adicionais devem ser realizados.
O dominio do texto, € uma varidvel que pode afetar o aprendizado, logo novos estudos devem
ser feitos utilizando diversos dominios.

A etapa de pré-processamento se mostrou impactante na realizagdo do estudo, logo
outras técnicas de pré-processamento devem ser analisadas a fim de verificar o impacto destas
nos resultados da aplicacao.

A utilizacdo da matriz de confusdo pode se mostrar eficiente para o entendido e com-
preensio dos resultados, pois poderdo ser verificadas as quantidades de cada classe classificada
correntemente e incorretamente.

Assim como foram obtidos resultados utilizando as medidas de precisdo, f-measure e

revocagdo, um estudo mais profunda pode ser realizado, utilizando uma Andlise de Curva ROC.
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Assim como, um estudo em mais base de dados, para assim, comparar os resultados dessas bases

utilizando a aplicagdo criada para justificar o alto valor da acuricia obtida.

5.3 LimitagcOes e Ameacas

Devido as opinides se tratarem de politica, umas das limitacdes € o ndo tratamento de
ironia e detec¢do de discurso de 6dio na constru¢do do corpus. Onde, esses fatores apresentam
um grau de dificuldade na identificagdo, tanto para seres humanos, quanto para os classificadores.

Outro fator que pode ser ressaltado, € a quantidade de tweets que possuiam sentimentos

»

(“positvos”, “negativos”, e “neutros”) foi relativamente baixa, o que também pode prejudicar o

classificador, diminuindo seu desempenho.
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APENDICE A - Anotacao Manual

Foram coletados 2670 tweets, os quais foram anotados manualmente em uma das trés

polaridades, a Tabela A.1 exemplifica como foi realizada a anotagao:

Tabela A.1 — Exemplo de anotacdo manual.

Polaridade Opinido
2 Né defendendo ele ndao, mas infelizmente € a realidade.
| aquele momento em que Jair Messias Bolsonaro ganha

até em pagina petista ndo tem preco =D
3 Gustavo ja te expliquei sobre isso Gustavo Paes
Fonte: Elaborado pelo autor (2019)

Segundo as instrucdes transmitidas pelo autor, os anotadores deviam classificar as

opinides utilizando nimeros, sendo eles:
e | - tweets contendo opinides ou sentimentos positivos;
e 2 - tweets contendo opinides ou sentimentos negativos;
e 3 - tweets que ndo continha sentimentos nem opinides, isto €, textos objetivos.

ApOs a anotagdo manual,a quantidade de tweets anotados para cada polaridade esta

representada na Tabela A.2:

Tabela A.2 — Quantidade de cada polaridade anotada.
Polaridade Quantidade

1 978
2 1313
3 379

Fonte: Elaborado pelo autor (2019)
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