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Resumo

A analise de sentimentos é uma area de pesquisa que utiliza técnicas de mineragao
de textos com o objetivo de entender o comportamento das pessoas através do que foi
escrito ou falado. Tais técnicas tém sido utilizadas para reconhecer padrdes e extrair
informagoes de grandes bases de dados que contenham textos. Este trabalho tem como
objetivo propor um framework para a identificacdo de padroes em mensagens de texto
no Twitter os quais, de algum modo, possam prever o resultado das elei¢oes presidenciais
brasileiras de maneira eficiente. O framework utiliza ferramentas de processamento de
linguagem natural, que incluem o pré-processamento dos dados de entrada e a aplicacao
de algoritmos de aprendizado de méaquina para classificar novos textos tendo por base
textos previamente classificados. Os resultados do framework foram validados por meio
da comparagdo com as informacoes disponiveis na base de dados do Tribunal Superior
Eleitoral (TSE). A solucao baseada no algoritmo de méquina de vetores de suporte, do

inglés Support Vector Machine (SVM), apresentou o melhor desempenho.

Palavras-chave: Big Data, Aprendizado de Méquina Supervisionado, Analise de Senti-

mentos, Maquina de Vetor de Suporte
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Abstract

The sentiment analysis is a research area which applies text mining techniques in or-
der to understand the behavior of people. Such techniques have been used to recognize
patterns and extract information from large databases. This work proposes a framework
for the identification of patterns in text messages on Twitter social network, allowing us
to predict the results of the Brazilian presidential elections in an efficient way. The frame-
work uses natural language processing tools, including the input data preprocessing and
the application of machine learning algorithms in order to classify new texts based on pre-
viously classified data. The results of the framework are validated through a comparison
with the data available on the Superior Electoral Court (TSE) database. According to
our results, the solution based on the Support Vector Machine (SVM) algorithm presents

the best performance.

Keywords: Big Data, Supervised Machine Learning, Sentiment Analysis, Support Vector
Machine
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Capitulo 1
Introducao

A popularizacao da Internet tem revolucionado as sociedades com o passar do tempos,
pois agora é possivel conectar-se a diversas pessoas, ter acesso a informagao de forma
rapida e realizar grande parte das atividades em tempo real, e esse sucesso é devido ao
seu baixo custo em relagdo aos veiculos tradicionais de midia [1].

A troca de dados tem acontecido maneira intensa. As redes sociais sdo as responsaveis
por esse crescimento expressivo, pois as pessoas podem trocar ideias e opinides acerca de
determinado assunto e, com isso, facilitar o acesso de todos. As redes sociais ja fazem parte
da vida de varias pessoas, o que proporcionou uma modificagao das relagoes interpessoais,
gerando grande quantidade de dados de facil e livre acesso. [2].

Por meio das redes sociais, é possivel comunicar-se com pessoas de diversas nacionali-
dades e caracteristicas. Em razao de sua grande amplitude, o volume de dados gerados é
praticamente imensuravel, tornando o ambiente atrativo para a aplicacao de técnicas de

aprendizado de maquina e outros tipos de analises.

1.1 Motivacao

De acordo com o IBGE, no Brasil mais de 116 milhoes de pessoas tém acesso a Internet,
ou seja, grande parte da populacao esta expressando suas ideias de forma livre nas redes
sociais [3]. Como as elei¢des constituem-se em eventos muito importantes em qualquer
democracia, a analise de sentimentos em textos provenientes de redes sociais se torna
cada vez mais atrativa. O Brasil ocupa a 42 posicao no ranking mundial de paises com a
quantidade de pessoas com acesso a Internet [4].

Na Figura 1.1 é possivel visualizar que grande parte do contetido disponivel na In-
ternet esta em inglés. Consequentemente, existem dicionarios léxicos para atividades de
mineracao de texto (TM), como é o caso do WordNet [5], uma das maiores bases de

dados do mundo para essa atividade.



As pesquisas utilizando TM com o idioma portugués ainda sdo recentes e poucos
exploradas, pois a maioria das ferramentas sdo desenvolvidas para atender ao idioma
inglés. Entretanto, a andlise de sentimentos em comentarios de redes sociais utilizando
o idioma portugués pode ser 1util em diversas areas, tais como em vendas de produtos,
avaliagoes de qualidade de estabelecimentos comerciais e predi¢oes de eleigoes, sendo estas

ultimas o objetivo principal deste trabalho.

English 25.3%
Chinese

Spanish

Arabic

Portuguese

Indonesian / Malaysian
Japanese

Russian

French

German

Other

0% 5% 10% 15% 20% 25% 30%
Percentage of internet users

Figura 1.1: Idiomas utilizados em conteidos disponiveis na Internet [6].

1.2 Problemas

Existem na Internet varias redes sociais, cada uma com um diferente foco. Por exem-
plo, o Twitter é uma rede social com o intuito de formacao de opinido, pois grande parte
dos usuarios a utilizam para compartilhar texto pequenos de até 140 caracteres. Além
disso, o Twitter apresenta uma API aberta, porém com limitagoes em relagdo ao nimero

de requisigdes e ao periodo para realizagdo de buscas, que atualmente é de 14 dias [7].
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A rede social mais utilizada no Brasil é o Facebook, que tem mais de 120 milhoes de
usudrios ativos no Brasil [8]. Entretanto, apds os escandalos das elei¢des norte-americanas
que a envolveram [9], foram adotadas intimeras medidas de seguranga para evitar a
extracdo de dados da Atualmente, para se utilizar a API do Facebook é necessario ter
aprovacao prévia da empresa, sendo que cada token de seguranca possui um numero
limitado de requisi¢oes permitidas.

E importante citar que os diciondrios em lingua portuguesa utilizados para realizar
analise de sentimentos ainda sao pouco desenvolvidos. Neste trabalho, com a finalidade
de se obter melhores resultados, foram utilizados, em conjunto, dois dicionérios abertos no
idioma portugués: OpLexicon [10] e Sentilex [11]. Além disso, foi utilizada uma biblioteca
chamada TextBlob [12]; entretanto, para se utilizar tal biblioteca, foi necessario realizar

a traducao para o idioma inglés, ocasionando um viés na etapa de processamento dos

dados.

1.3 Objetivos

O objetivo deste trabalho é propor um framework para predicao de resultados de
eleicoes brasileiras tendo por base textos extraidos da rede social Twitter que expressem
a opiniao de seus usuarios acerca do tema. O framework proposto utiliza técnicas de
AM em textos curtos do Twitter relacionados a politicos que estao concorrendo a cargos
eletivos. Além disso, com a insercao de outros géneros textuais na fase de treinamento do

modelo de AM, é possivel realizar diversas andlises para distintas dreas.

1.4 Trabalho Publicado

Durante o desenvolvimento deste trabalho de graduacao foi desenvolvido um artigo
cientifico propondo um framework para andlise preditiva espaco-temporal dos resultados
das eleig¢oes presidenciais brasileiras tendo por base dados extraidos da rede social Twitter.
O referido artigo contém os resultados iniciais deste trabalho.

B. J. G. Praciano, J. P. C. L. da Costa, J. P. A. Maranhao, J. B. Prettz, R. T. de
Sousa Jr. e F. Mendonga, “Spatio-Temporal Trend Analysis of the Brazilian Elections
based on Twitter Data,” 2018 IEEE International Conference on Data Mining (ICDM).

1.5 Trabalhos Relacionados

Em [13] os autores definiram o conceito de andlise de sentimento em varios niveis

e também utilizaram algoritmos que realizam o reconhecimento de entidades,que trata



da deteccao e remocao de nomes préprios com a finalidade de melhorar o desempenho
dos algoritmos. O dicionario léxico utilizado para a classificagdo dos textos provenientes
do Twitter foi o SentiWordNet, e as polaridades utilizadas neste trabalho foram trés:
Positivo, Negativo e Neutro. O trabalho abordou duas paradigmas de AM, supervisionado
e nao supervisionado, obtendo como melhor resultado 90

No artigo [14] foi utilizado um filtro baseado na mineragao de opinides, que é uma das
areas de analise de sentimentos. Foram utilizadas técnicas de decomposicao tensorial para
capturar interagoes intrinsecas entre dados multidimensionais. Com a aplicagdo de tais
técnicas, houve uma grande diminuicao do esfor¢o computacional em relacao a analise de
sentimentos, visto que houve uma reducao do tamanho do dataset apds a decomposicao
tensorial.

Em [1] os autores aplicaram TM nos dados provenientes do Twitter que citavam as
elei¢oes presidencias de 2012 da Coréia do Sul. Foram utilizadas distintas técnicas: topic
modeling para acompanhar as mudancas nos assuntos mais falados nas rede sociais, bem
como técnicas de analise de rede para verificar quais pessoas eram citadas e por quem.
Os resultados sugeriram que o Twitter pode ser um aliado para detectar as mudancas no
contexto social enquanto sao analisados o texto de quem escreveu.

Em [15] é proposto um sistema para acompanhar as eleigoes francesas através de
topicos escritos no Twitter através da analise de sentimentos. Os resultados obtidos
convergiram com os resultados divulgados pelas autoridades da Franga e foram associados
as mudancas de popularidade dos candidatos apos a elei¢ao.

Em [16], foi utilizado um dataset referente as elei¢bes presidenciais colombianas de
2010. Técnicas de aprendizado supervisionado foram implementadas e também foram
rotulados previamente os usuarios que seriam considerados spam. Foi implementado um
sistema com o objetivo de investigar o potencial que uma rede social tem de interferir em
uma votacdo, e de acordo com os resultados obtidos, foi possivel afirmar que os dados
utilizados nao foram consistentes.

Em [17] foi usado um diciondrio léxico e apenas o algoritmo Naive Bayes para calcular
o sentimento de tweets que foram coletados 100 dias antes das elei¢oes americanas de 2016.
Os autores classificaram manualmente os textos extraidos do Twitter. Os resultados
obtidos sugerem que essa rede social pode ser considerada ao realizar trabalhos com esse

intuito.

1.6 Descricao dos capitulos

O presente trabalho é apresentado com a seguinte estrutura:



e Capitulo 2: Conceitos em Machine Learning e Mineragao de Texto. Apresenta o
conjunto de técnicas e metologias que foram necessarias para o desenvolvimento

deste trabalho.

e Capitulo 3: Framework proposto. Discorre sobre a metodologia empregada no tra-

balho e ilustra todos os passos seguidos e necessarios para entendimento do modelo.

e Capitulo 4: Conclusao e Trabalhos Futuros. As conclusoes sobre o tema sao expostas

e quais temas que podem ser aprofundados em pesquisas futuras.



Capitulo 2

Conceitos em Aprendizado de

Maquina e Mineracao de Texto

O presente capitulo apresenta conceitos relacionados a Aprendizado de Maquina e
Mineragao de Texto, temas principais desta monografia. O capitulo esta dividido da
seguinte maneira. Na secao 2.1 sao introduzidos os conceitos basicos para o entendimento
inicial do tema. A secao 2.2 apresenta os conceitos principais acerca de mineragao de

texto. Por fim, a secao 2.3 ilustra os conceitos de andlise de sentimentos e sua aplicacao.

2.1 Aprendizado de Maquina

2.1.1 Conceitos Basicos

Com o alto volume de informagoes geradas no dia a dia, torna-se cada vez mais ne-
cessaria a utilizacao de algoritmos que sejam capazes de identificar padroes, pois diversas
empresas e 6rgaos do governo nao sao capazes de analisar todas as informacoes existentes
ou entregar de maneira célere [18].

Portanto, para realizar esse tipo de atividade, é necessario entender o problema exis-
tente e ter um volume de dados razoavel para realizar o treinamento do modelo. Com a
técnica de AM é possivel automatizar a construcao de sistemas inteligentes que podem
ser ajustados de acordo com a necessidade de cada tarefa [19].

Em outras palavras, AM é um conjunto de regras que possibilitam a uma maquina
tomar decisoes baseadas em experiéncias anteriores, diferentemente de um software, o
qual é previamente definido para tratar cada tipo de regra. Além disso, modelos de AM
podem ser aperfeicoados e apresentar melhor desempenho quando expostos a novos dados

[20].



O conceito de AM pode ser sintetizado como a capacidade de um programa de compu-
tador aprender com a experiencia (E) relacionada a alguma classe de tarefas (T), baseada
em uma medida de desempenho (P). Dessa forma, o desempenho em tarefas (T), quando
medido por (P), melhora com a experiencia em (E) [21].

Essas técnicas tém sido amplamente utilizadas para a resolugao de diversos problemas.
Atualmente, o assunto estd em alta e existem diversas oportunidades para colocar em
pratica a matematica desenvolvida para a criagao desses algoritmos. Gigantes da industria
tém investido severamente para o desenvolvimento de novas tecnologias, como os veiculos
autonomos, robos advogados, veiculos nao tripulados e na identificagao de doencas.

Existem distintos paradigmas utilizados para o ensinamento de maquinas. Entre-
tanto, este trabalho focara apenas nos algoritmos de AM utilizados no desenvolvimento
do framework, ou seja, nao serao abordados temas como aprendizado estatistico ou redes

bayesianas.

2.1.2 Paradigmas de Aprendizado de Maquina
Aprendizado Supervisionado

O aprendizado supervisionado é uma das formas de ensinar uma tarefa para a maquina,
onde existe uma entrada e uma saida desejada que ja foi anteriormente rotuladas. Esse
processo pode ser feito de forma manual ou por meio de dicionéarios, quando a informacao
de entrada é um texto. Com os dados detalhados, a maquina é capaz de classificar novas
entradas a partir de experiéncias antigas [21]. Na Figura 2.1 esta ilustrada a etapa de
treinamento do modelo. No aprendizado supervisionado, todos os dados de entrada do
modelo devem ser rotuladas. No exemplo, sao fornecidos trés dados ao modelo, sendo
dois rotulados como "cao'e um rotulado como "gato". Tendo por base as caracteristicas
ou features de cada dado de entrada, o modelo passa por uma fase de treinamento.

Apo6s o treinamento descrito na Figura 2.1, o modelo é capaz de classificar novos dados
que serao inseridos nesse modelo.

Os algoritmos mais utilizados no aprendizado supervisionado serao detalhados a seguir:

SVM A méquina de vetor de suportes, do inglés Support Vector Machine (SVM), faz
parte do aprendizado supervisionado, e permite classificar grupos de dados separando as
suas margens. Essas margens sao delineadas pela fragao dos dados de treinamento, sendo
chamadas de vetores de suporte [23].

As vantagens de utilizar SVM sao [24]:

e Efetivos em espacos multidimensionais

e Eficaz em casos onde o niimero de dimensoes é maior que o nimero de amostras.

7



atributos classe

X |[*n Fizo A | M classificador
X, [*21 *2 - Xam | M2 : 1)
X
dados ¢ . : ’ ’
: : : : : Técnica de AM
X | *m Fnz o+ Xpm | Mn

Figura 2.1: Treinamento de um modelo de aprenzidado de maquina supervisionado
Adaptado de [22].

e Utiliza os vetores de suporte, o que otimiza o uso de memoria do computador.

e E possivel utilizar diversos kernels para a funcio de decisdo.
Como desvantagens, temos [24]:

e Se o numero de entradas for muito maior que o nimero de amostras, existe a pos-

sibilidade de overfitting.

O SVM é construido em um hiper-plano ou em varios hiper-planos em um espaco
de infinitas dimensoes, que podem ser usadas para classificacdo ou regressao. Na Figura
2.2 é detalhado um hiper-plano que mostra uma boa separacao das variaveis, possuindo a
maior distancia até os pontos dos dados de treinamento mais préximos de qualquer classe.
No SVM, quanto maior a margem de separagdo, menor sera o erro do classificador [25].

Neste trabalho, o SVM foi utilizado para classificar dados multi-classes, visto que
foram consideradas trés classes distintas durante o desenvolvimento do modelo: Positivo,
Negativo e Neutro.

Tendo como os dados de treinamento x; € RP, onde ¢ = 1,...,n, em duas classes e o
vetor y € 1, —1", na Equacao (2.1) é possivel visualizar a solugdo matematica para esse

algoritmo, que tem como o objetivo suavizar as margens do classificador linear:

(Enﬁlré ;wTw +C ; Gi

sujeito a ; (ngb () + b) >1-—(, (2.1)
(;>0i=1,---,n

Onde w é o vetor utilizado na classificacao, (; sao as varidveis de folga, para todo

i = 1---m, que podem ser vistas como uma minimiza¢do a erros marginais [26]. A
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Figura 2.2: Exemplo de vetores de suporte com dimensao 2.

constante C' é um termo de regularizacdo que impoe um peso a minimizacao dos erros no

conjunto de treinamento [22].
Considerando que o dual de um espago de Hilbert também é um espaco de Hilbert

[22], tem-se que:

1
min —a’ Qo — ela
a 2

sujeito a yTa =0 (2.2)

0<aq,<C,i=1---,N

onde e é o vetor com todos os valores, C' > 0 ¢ o limite superior, () é uma matriz semi-
definida positiva de tamanho n xn,Q;; = viy; K (;, ), onde K (z;,z;) = ¢(z;)T d(z;) é a
funcao kernel do SVM. Os vetores de treinamento sao definidos em um espaco dimensional
maior pela funcao ¢.

Por fim na Equacao (2.3), temos a funcao de decisao:

sgn(zn: v K (i, ) + p) (2.3)

i=1
Onde o termo sgn é a fungdo sinal, «; representa o coeficiente dual, K (x;,x) sdo os

vetores de suporte e p é um termo independente.

Naive Bayes O Naive Bayes é outro exemplo de algoritmo de AM supervisionado.

Sua formulagao matematica é sustentada pelo teorema estatistico de Bayes e assume-se a



independéncia condicional entre cada par de recursos, dado o valor da variavel de classe
[27]. O teorema de Bayes classico segue a seguinte rela¢ao, onde um termo independente

y e o vetor ;7 até z,, na Equagao (2.4)

P(y)P(x1, - ;20 | y)
P(:El, . ,xn)

Pylmy,-- a,) = (2.4)

Na Equacao (2.5) é desconsiderada completamente a correlacdo entre as variaveis,

P<:U’L ’ Yy L1, 3 L1, Lig1y 00 7'1'71) - P(‘%Z’y% (25)

Na Equagao (2.6), para todo i, é possivel simplificar através da relacao:

P(y) ITiZ; P(xily)

P y Ty dbn) = ) 2.6
(y|$1 x ) P(le’___ >~Tn) ( )
Sabendo que P(zy,--- ,x,) é constante dada a entrada, podemos usar a seguinte regra
de classificacao, na Equacao 2.7:
g = argmax P(y) [] P(xily). (2.7)

i=1

O classificador Naive Bayes pode ser extremamente rapido em comparagao a outros
algoritmos mais sofisticados, pois existe o desacoplamento das distribui¢oes de caracteris-
ticas condicionais de classe. Deste modo, cada uma pode ser estimada independentemente

com uma distribuigdo unidimensional [28].

Arvores de Decisdao A arvore de decisdo pode ser aplicada quando as classes presentes
no conjunto de dados de treinamento se dividem, ou seja, esse algoritmo seleciona um
problema mais complexo e divide em subproblemas mais simples e, de forma recursiva a
mesma estratégia é a aplicada a cada subproblema [29].

A Figura 2.3 ilustra um exemplo de como uma arvore de decisao pode ser utilizada
para verificar a polaridade de um texto, onde existe uma frase de entrada que é “Este filme
nao preocupa-se com inteligéncia e sim com humor.”. A arvore de decisao é balanceada, e
a correlacao vermelho representa o sentimento negativo, cor cinza é o sentimento neutro
e a cor azul representa o sentimento positivo.

Tendo como entrada os vetores de treinamento x; € R", ¢ = 1,--- ,n, e o vetor com
os rétulos de saida y € R™, a arvore de decisao divide recursivamente o espaco de forma
que as amostras com os mesmos rotulos sejam agrupadas [30].

Considerando os dados no né m que pode ser representado pela letra (). Para cada
candidato é dividido 6 = (j,t,,) consistindo a entrada como j e o threshold t,,, dividindo

os dados entre Qef(6) € Qrignt(0) € esses subconjuntos podem ser vistos na Equacao (2.8)
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este filme
nao preocupa

inteligéncia humor

Figura 2.3: Arvore de decisdao para realizar analise de sentimentos em textos curtos.

Quest(0) = (z,y)|7; < L,
Qright(e) = Q\Qleft(0)7

A impureza no n6 apresentado é calculada utilizando uma funcao de impureza deno-

(2.8)

tada por K(), que pode ser escolhida dependendo se o problema for de classificagdo ou

regressao. Na Equagdo (2.9) é calculada essa impureza:

G(@.6) = " K (Qup(0) + "3 K (Qrign(0)) (2.9)

Por fim, na Equacgao (2.10) sao selecionados os pardmetros para diminuir a impureza,

0= arg min G(Q,0). (2.10)

E possivel gerar outros nés a partir dos subconjuntos de dados gerados para direita e
para esquerda, até que a profundidade maxima permitida seja atingida, N, < minggmples
ou N, = 1.

Regressao Logistica Apesar do nome, é um modelo de classificacao linear e nao de
regressao como sugere o seu nome. Neste modelo, os dados sao descritos através de um

tnico teste e sdo modelados a partir de uma fungao logistica [18].
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Seja a probabilidade P(x), na Equagao (2.11)

1 Bo+B1
P(x) _ _ e x
1 + e—(Bo-{-le) 1 + eBO+BliU
(2.11
p(’r) — eBo+le )
1 —p(z) ’

onde, f3; sao calculados através da fungdo de méxima verossimilhanga. Se P(z) < 0.5,

a variavel de resposta é classificada como 0, caso contrario, é classificada como 1.

Aprendizado nao-supervisionado

Nesse tipo de aprendizado nao existe a necessidade de um vetor contendo os rétulos
de cada medida, ou seja, nao é necessario informar a maquina o tipo de cada dado. Essa
nao insercao de rotulos faz com que o algoritmo aprenda de acordo com as caracteristicas
dos dados de entrada. Esse tipo de paradigma nao tem certos beneficios que existem
no aprendizado supervisionado. Para o seu funcionamento, o modelo propoe hipoteses a
partir do que foi inserido na entrada [19]. Esse tipo de algoritmo é muito interessante
em base de dados que ainda nao foram exploradas e que necessitam-se visualizar os dados
agrupados. O conceito de clusters é utilizado nesse tipo de aprendizado, que é o método
que as variaveis que possuem tendéncias ou padroes semelhantes agrupam-se para formar
grupos que possuam a mesma caracteristicas.

A Figura 2.4 ilustra um exemplo do funcionamento do algoritmo nao supervisionado.
Sao fornecidos varios textos como entrada do modelo, esse grupo nao foi rotulado previa-
mente, mas existem similaridades entre eles, que podem conter textos posivitos, negativos
e neutros. O modelo verifica os dados de entrada e trés clusters sao formados, sendo um
referente aos textos positivos, um de textos negativos e outro relativo aos neutros.

Desse modo, o modelo é capaz de agrupar em um tnico cluster dados de entrada que

possuem caracteristicas semelhantes, independentemente de rétulos.

K-means O algoritmo mais utilizado no aprendizado nao-supervisionado é o k-means,
pois a sua implementacao é muito simples. Basta comprovar o processo de minimizacao
da distancia quadratica total de cada ponto de um grupo, em relacao ao centrdide de

referéncia [31].
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Figura 2.4: Treinamento de um modelo de aprendizado de maquina nao-supervisionado.

Aprendizado por reforco

O 1ltimo paradigma abordado nesse trabalho, conhecido como aprendizado por re-
forgo, baseia-se na forma com a qual o modelo reage de acordo com os dados passados a
ele pelo ambiente, ou seja, o modelo aprende continuamente. Esse aprendizado é reali-
zado através das agOes que sao executadas; caso seja a decisao correta, o modelo ganha
uma recompensa, caso contrario pode ser imposta algum tipo de penalidade [32]. Nesse
paradigma de aprendizado é necessario ajustar os parametros de forma continua com o
intuito de maximar ou minimizar um determinado indice, e sempre ha um “treinador".
nessa fase verificando se os estimulos proporcionados estao tendo a saida correta. Caso
esses dados nao estejam balanceados, eles podem alterar a performance do algoritmo [33].

Na aprendizagem por reforco, o modelo s6 aprende com uma série de estimulos, que
podem ser recompensas ou punicoes no decorrer da aprendizagem. No mundo real, por
exemplo, um estimulo negativo seria um cliente avaliar um motorista com nota baixa em
um aplicativo de locomoc¢ao urbana, de modo que o mesmo saiba que realizou alguma
conduta inadequada durante a viagem. Por outro lado, um exemplo de estimulo positivo
seria um adestrador dar ao seu cdo um biscoito apds o mesmo realizar de forma correta

algo que lhe foi solicitado.

13



Na Figura 2.5 é possivel ver um fluxograma de treinamento de um modelo utilizando

o aprendizado por reforgo.

Sinal de Reforgo
_>

Sinal de Estado

Abiente | mmp | Modelo |

Acdes

———

Figura 2.5: Fluxograma de treinamento de um modelo de aprendizado de maquina por
reforco.

2.1.3 Medidas de avaliacao

Ao utilizar um modelo AM é necessario que existam parametros para demonstrar se o
modelo esté correto ou nao. Existe a possibilidade de o modelo apresentar um owverfitting,
ou seja, quando o modelo se ajusta perfeitamente ao conjunto de dados de teste, mas nao
é capaz de prever novos resultados. Por outro lado, o modelo apresenta um underfitting
quando nao ha dados suficientes ou os dados possuem baixa qualidade, nao sendo possivel
realizar o seu treinamento de maneira correta. [34].

Na validacdo cruzada, os dados sdao divididos de forma aleatoria em n grupos de
tamanho aproximadamente iguais. Este processo é realizado varias vezes, sendo que, a
cada rodada do teste, considera-se um valor diferente para n. O desempenho final do
algoritmo ¢ calculado a partir da média dos desempenhos calculados em cada uma das
divisoes. O valor assumido por n é varidvel, sendo os mais comuns sao 5 e 10 [35]

A matriz de confusdo é outra forma de verificar a qualidade do modelo, pois ela
fornece métricas importantes para avaliar o desempenho. Essa métrica é baseada em
classes relacionadas a assertividade da previsdao das classes. Os verdadeiros positivos
(VP) e verdadeiros negativos (VN) sao os valores que o sistema previu de forma correta,

enquanto que os falsos negativos (FN) e falsos positivos (FP) sao as entradas que foram
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classificadas de forma errada e tiveram suas saidas invertidas [36]. Na Figura 2.6 é

possivel visualizar as classes de uma matriz de confusao.

Classe Predita
Positivo Negativo
Verdadeiro Falso

Positivo (VP) | Negativo (FN)

Falso Verdadeiro
Positivo (FP) | Negativo (VN)

Classe Verdadeira
Negativo Positivo

Figura 2.6: Matriz de confusao [36].

Com os resultados extraidos da matriz de confusao é possivel calcular outras métri-
cas para verificar o desempenho de cada algoritmo. As Equagoes (2.12), (2.13), (2.14) e
(2.15) apresentam os calculos das métricas Accuracy, Precision, Recall e F1-Score, respec-
tivamente. Accuracy ilustra basicamente o percentual de acertos do modelo. A métrica
Precision, por sua vez, reflete quantos dados sdo verdadeiramente corretos dentre todos
aqueles classificados como corretos pelo modelo. O Recall, por outro lado, mostra quantos
dados sao verdadeiramente corretos dentre todos os dados verdadeiramente positivos. Por
fim, o F1-Score combina as métricas Precision e Recall, gerando um nimero tnico que

indica a qualidade geral do modelo.

VP+VN
_ 2.12
Aeewacy = oo N T PP+ PN (2.12)
VP
Precision = ————— 2.13
recision = s (2.13)
VP
Recall = — 2.14
T VP Y FN (2.14)

2 x Precision x Recall
F1-S = 2.15
core Precision + Recall ( )
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2.2 Mineracao de Texto

A TM representa uma parcela da mineracao de dados, também pode ser descrita
como a forma de descobrir padrées em textos, que vao desde identificar palavras até
mesmo sumarizar o texto ou realizar analise de sentimentos de determinada informagao.
A sua andlise tenta recolher o maior nimero de informagoes possiveis para encontrar
padroes tteis e também pode ser utilizada juntamente com algoritmos de AM. Os textos
geralmente sao mais dificeis de obter andlises, pois em grande parte nao sao apresentados
de forma estruturada. Portanto para que o resultado seja satisfatério é necessario uma
etapa de pré-processamento dos dados, de modo que seja possivel estruturar o texto.

Corpus é o conjunto de frases que foram rotulados com a sua saida que serd utilizada
em um modelo de AM, ou seja, ele é a base de dados que contém todos os textos disponiveis

de forma rotulada.

2.2.1 Processamento de Linguagem Natural

O PLN é uma &rea de pesquisa que preocupa-se em explorar como um computador
pode entender um texto escrito por humanos. Com esse tipo de ferramenta é possivel
realizar andlises morfoldgicas, sintaticas ou léxicas no texto e também extrair informacoes

de um determinado documento [37].

Analise de Sentimentos

A anélise de sentimentos é um campo que envolve outras ciéncias além da computagao,
como a psicologia e linguistica, pois é necesséario a construcao de dicionarios para facilitar
a classificacao de textos. Por exemplo quando a intencao é apenas identificar a polaridade
de uma palavras, ela podera ter trés saidas conhecidas: Positivo, Negativo e Neutro [15].

A andlise de sentimentos no idioma portugués ainda é muito dificil em virtude da
auséncia de dicionérios grandes para se realizar o tratamento de grandes volume de dados.
A polaridade de cada frase pode ser verificada por meio da biblioteca [12], mas, para isso,
é necessario traduzir toda a frase para o idioma inglés através da API aberta da Google,
o que pode implicar um viés durante o processo de analise de sentimentos.

E possivel utilizar um modelo de AM para realizar a anslise de sentimentos, onde um
modelo previamente treinado é aplicado para a predi¢ao da polaridade de novas frases

que ndo existiam durante a fase de treinamento [38].
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Pré-Processamento

O pré-processamento dos dados é a etapa onde é realizado o tratamento das infor-
macoes, facilitando o processo de aprendizado da maquina. Nesta fase sao identificados
padroes de modo a facilitar a limpeza dos dados. Por exemplo, pode-se definir a utiliza-
¢ao exclusiva de letras mintsculas, remocao de pontuacao e acentos, remocao de textos
contendo emotions, remoc¢ao de nimeros, etc. Portanto, esta etapa visa filtrar o texto
de forma que a maquina obtenha apenas informacoes que serao efetivamente utilizadas

durante o treinamento. [39].

Tokenizacgao

A tokenizacado acontece na etapa de pré-processamento e tem como finalidade extrair
pequenas informacoes de um texto livre. Recebe esse nome, pois cada divisao é nomeada
de token, o qual, na maioria das vezes, é uma palavra que esta inserida no texto. Entre-
tanto, em outros casos, podem ser apenas letras ou, ainda, duplas ou trincas de palavras
[40]. Neste trabalho foi utilizado o token em sua forma classica utilizando a linguagem de
programacao Python e a biblioteca NLTK [41].

Por exemplo, caso tenhamos a frase "Obina é melhor do que Neymar!", teremos sete
tokens, conforme exemplo abaixo.

[Obina)] [é] [melhor] [do] [que] [Neymar] [!]

Stemming

A técnica de stemming tem por objetivo evitar que palavras que tenham o mesmo
radical sejam classificadas de maneiras distintas. No processo de stemming, cada palavra
¢ reduzida até a menor parte que mantenha o significado da palavra, ou seja, o radical.
Por exemplo, palavras como caminhar, caminhada, caminharam, caminharao resultam
na mesma palavra final: caminh. E necessario atentar-se na escolha do algoritmo correto
para realizar o steeming, pois essa etapa esta diretamente ligada ao idioma em que o texto

esté escrito.

Stop Words

Stop Words sao os termos considerados nao relevantes para a andlise do texto. Sao
palavras que, em sua maioria, sdo conectivos de frases ou preposicoes, os quais podem
ser consideradas como palavras vazias. Nao existe uma lista universal de Stop Words,
mas, por padrdo, é utilizada a lista presente na biblioteca NLTK [41]. Na Tabela 2.1
encontram-se algumas das Stop Words utilizadas neste trabalho. Nesse trabalho as stop

words foram removidas por nao serem relevantes para as analises.
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de oS tua tem estao da lhes essas

e é foi nossas  muito 0 se tuas
tu por as sua aquele entre nao ele
delas  minhas as nos pela  havia me como
ser aqueles  mnossa vOCes eu ter tenho suas
esta isso pelos estes tinha  depois foram este

para SO quem deles isto um eles do
VOS mais  mesmo num dele serda  minha a
no teus a vocé em meus  esses pelas
com ao dela ha que na Nosso te
a0s dos ou aquela era uma das esta
teu nem ja até seja esse mas  quando
aquelas  nossos tétm  também  seus lhe meu seu
ela elas estas nos sem essa fosse qual
pelo nas numa aquilo

Tabela 2.1: Stop Words utilizadas neste trabalho

2.2.2 Bag of Words

Os dados utilizados neste trabalho sao textos, ou seja, é um formato que nao existe um
padrao conhecido, o que dificulta a extracao de informagoes. Por isso, é necessario alguma
técnica que organize esse conjunto de dados e extraia informagoes relevantes deles [42].

Portanto, é necessario utilizar o bag of words para realizar a estruturacao do texto que
sera analisado. No caso mais simples, seria uma matriz que apenas indica se determinado
termo existe ou nao naquela frase, constituindo-se em uma abordagem booleana. Onde
temos duas frases que serao transformadas na matriz a ser utilizada nas préximas etapas.

Por exemplo, as frases "José gosta de assistir os jogos do Flamengo'e "Maria gosta de
assistir filmes'"podem ser organizadas na seguinte matriz, onde o valor "1"indica que uma

dada palavra aparece na frase considerada, enquanto que o valor "0"indica o caso oposto:

José gosta assistir jogos Flamengo Maria filmes
1 1 1 1 1 0 0
0 1 1 0 0 1 1

2.2.3 Term Frequency

A medida de Term Frequency é uma outra forma de representar os dados na matriz do
modelo estudado. Ele considera a quantidade de ocorréncias de um determinado termo
nt, o que difere drasticamente da abordagem bag of words [43].

Esse modelo tem uma performance superior ao método booleano apresentado na sub-

segao anterior Sua férmula matemética é descrita na Equacao (2.16)
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n
TE:3§, (2.16)
onde n; é a frequéncia que o termo n apareceu dentro do Corpus e N é a quantidade

total de termos.

2.2.4 Term Frequency - Inverse Document Frequency (TF-IDF)

A técnica Term Frequency considera que todas as palavras possuem a mesma im-
portancia. Uma abordagem mais eficaz é a Term Frequency-Inverse Document Frquency
(TF-IDF), que realiza uma normalizagdo com a finalidade de diminuir a influéncia de
cada termo sobre o processo de andlise textual. A Equacao (2.17) apresenta a taxa de

normalizagao dos valores de cada termo [44]:

IDF:log]C\l[, (2.17)

Onde N é o numero total de frases e d é a quantidade de documentos nos quais o
termo aparece.

A férmula final do TF-IDF é obtida a partir do produto da entre a frequéncia de
cada termo e a taxa de normalizacdo dos valores, dados pelas Equagoes (2.16) (2.17),
respectivamente. Na Equagao (2.18) é possivel ver que esse tipo de normalizacdo descon-
siderd palavras que aparecem em todas as frases do Corpus, pois esses termos nao sao

considerados tteis para as etapas seguintes:

TF — IDF =TF x IDF. (2.18)
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Capitulo 3
Framework Proposto

Neste capitulo, é detalhado o framework proposto para analise preditiva das tendéncias
das eleicoes presidenciais no Brasil com base na analise de sentimentos dos dados do
Twitter. Conforme mostrado na Figura 3.1, o framework ¢ dividido em cinco blocos, que

sao descritos nas subsec¢oes de 3.1 a 3.5.

3.1 Extracao de Dados

O primeiro bloco da Figura 3.1 corresponde ao rastreamento e extracao de tweets.
Neste bloco, os tweets sao extraidos do banco de dados do Twiter disponivel na Internet.
Como a nova versao da API dessa rede social ndo permite extrair tweets para datas ante-
riores a uma semana, foi necessario desenvolver um Web Crawler, ou seja, um aplicativo
usando a linguagem Python com a biblioteca Scrapy. As datas usadas para a extracgao de
tweets foram uma semana antes do primeiro dia da eleicdo e no préprio dia da eleicao.
Este procedimento foi replicado para o segundo turno das elei¢oes. Os dados utilizados
neste trabalho sao referentes as elei¢oes de 2014, onde o segundo turno foi disputado entre
os candidatos Aécio Neves e Dilma Rousseff.

Todos os tweets foram coletados em um intervalo pré-definido como o argumento do
mecanismo de busca de tweets. Como é necessario aplicar as técnicas de Processamento
de Linguagem Natural (PLN) em portugués, a preferéncia foi dada aos contetidos escritos
naquela lingua. Foram utilizados mais de 100.000 tweets para desenvolver o modelo de
aprendizado de maquina e quatro algoritmos de classificacdo foram considerados para a
validacao do modelo.

Além do texto do tweet, algumas outras informagoes coletadas incluem autor, data,
contagem de retweets, contagem de favoritos, localizacdo, mengoes, hashtags, ID de pu-

blicacao e link de publicagao. Essas informagoes sdo organizadas em uma estrutura de
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Figura 3.1: Diagrama em blocos do framework proposto para andlise preditiva espaco-
temporal com base nos dados do Twitter.

dados denominada dataframe, que é semelhante a uma matriz, mas contém o nome de
cada coluna.

Para manipular os dados em formato de dataframe, foi utilizada a biblioteca Pandas,
que facilita todo o processo de manipulagao de dados [45]. Na Figura 3.2 apresenta um

exemplo de dataframe contendo os dados utilizados para realizar a analise.

3.2 Pré-processamento de dados

O segundo bloco da Figura 3.1 corresponde ao pré-processamento de dados. As redes
sociais apresentam multiplos piblicos e a intensidade da emocao é o fator que diferencia
um tweet de outro, onde intensidade se refere ao grau ou quantidade de uma emocao, como
positivo, negativo ou neutro. Uma estratégia usual é considerar que todas as mensagens
coletadas tém a mesma importancia [46]. Nao hd padrdo de escrita definido para ser

usado em redes sociais. Consequentemente, foi necessario realizar a limpeza de dados
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username date retweets favorites text geo mentions hashtags id

05/10/2014 geraldo alckmin

0 RaulDudek 1959 0 0 reeleito governador NaN NaN #AECIOdeVirada 519E+17
’ sao paulo ...
05/10/2014 turno dilma aecio dois

1 wishatboy 1959 1 0 bosta NaM NaN NaN  519E+17
dilma rousseff pt

2 RNemiz O°MO7Z01 0 2 aecioneves psdbvao NaN NaN NaN 5,19E+17
’ dis...

3 Geicisantiago *>/10/2013 0 0  dimanovonaone NaM NaN NaN 5,19E+17
vai ser tao apertado

4 michaglserra 05!10!12;%;1 0 0 votos luciana genro  NaMN NaN NaN 519E+17
’ podem...
05/10/2014 voces idolatrando

5 potterhalder 1 0 aecio minimo nao  NaM NaN NaN  519E+17

10RO

Figura 3.2: Dataframe com os dados utilizados para realizar as analises.

para padronizar as sentencas. Além disso, como estamos analisando um processo sério,
que sao as eleigdes presidenciais, todos os emoticons foram desconsiderados. O fluxo de

limpeza de dados pode ser visto na Figura 3.3.

[ e e e =

1 1
' |
: 1 1

Dado 1 Remover !

2

Bruto | »| Hashtags | Remover i
! E os links !
! Mences i
’ :
l Y i
l 4 :
! Remover a Remover "

. 1

i Stop Words [«—| Pontuagdoe | |
! Acentuagdo | |
| |
! L :
i R 3 ! Dados
1
: emover Converter | Limpos
' Espacos P Para _:_p
| | desnecessarios Mindsculo !
1
1 1
1 1

Figura 3.3: Fluxo de pré-processamento de dados.

Foram definidas seis etapas para a limpeza dos dados, conforme pode ser visualizado
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Tabela 3.1: Exemplo de limpeza de textos extraidos do Twitter

Etapa Inicial

Mais uma vez @QAecioNeves perde em Minas.
Nao seria a hora de ele se desculpar com
o estado, ao invés de continuar. #Elei¢goes
https: /bit.ly /twitter

1) Remocao de Hashtags e Mengoes a Perfis

Mais uma vez perde em Minas. Nao seria
a hora de ele se desculpar com o estado, ao
invés de continuar. https:/bit.ly/twitter

2) Remocao de Links

Mais uma vez perde em Minas. Nao seria
a hora de ele se desculpar com o estado, ao
invés de continuar.

3) Remocao de Pontuagdo e Acentuagao

Mais uma vez perde em Minas Nao seria a
hora de ele se desculpar com o estado ao inves
de continuar

4) Remocao de Stopwords

perde em Minas seria hora desculpar estado
Inves continuar

5) Remogao de Espagos Desnecessérios

perde em Minas seria hora desculpar estado
invés continuar

6) Converter para minusculo

perde em minas seria hora desculpar estado
invés continuar

na Figura 3.3. A primeira etapa é responsavel por remover tags de retweet e mengoes de

profile. A segunda e terceira etapas tratam da remocao de links de sites e de acentos e

pontuacgoes, respectivamente. Em seguida, todas as stopwords em portugués e os espagos

desnecessarios sao removidos na quarta e quinta etapas, respectivamente. Por fim, a sexta

etapa trata da conversao dos tweets para letras mintsculas.

As Stop Words sao freqilentemente usadas em sentencas que desempenham um papel

muito pequeno na andlise de sentimento e, consequentemente, devem ser removidas [47].

Eles nao contribuem para o processo de analise de sentimento e apenas retardam o pro-

cesso. Além disso, os dados devem ser submetidos a um processo de stemming em que as

palavras sdo reduzidas ao seu radical [46].

Na Tabela 3.1, mostra um exemplo de a limpeza de um tweet selecionado aleatoria-

mente do dataframe utilizado para andlise.

No apéndice A.1 o cédigo utilizado para a limpeza e estruturacao dos dados é apre-

sentado Foram utilizadas expressoes regulares para substituir caracteres especiais, possi-

bilitando a aplicagdo do processo de stemming numa etapa posterior.
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Tabela 3.2: Classificagdo do tweets através da polaridade usando a biblioteca TextBlob e
os diciondrios OpLexicon/Sentilex.

Positivo Neutro Negativo
TextBlob 42.67%  24.01% 33.27%
OpLexicon/Sentilex 25.12%  26.51% 48.35%

Tabela 3.3: Andlise de_sentimentos usando trés tweets selecionados de forma aleatéria
Tweet TextBlob Oplexicon/Sentilex

1 Negativo  Positivo
2 Neutro Neutro
3 Negativo Negativo

3.3 Analise de Sentimentos

O terceiro bloco da Figura 3.1 corresponde a analise de sentimentos. Neste trabalho
foram utilizadas as bibliotecas TextBlob e OpLexicon para processamento de texto. A
Tabela 3.2 mostra as porcentagens de polaridade para cada biblioteca obtida para os
tweets extraidos apds o pré-processamento. Apos a classificacdo dos dados, é necessario
criar dois bancos de dados distintos para que o TextBlob e o OpLexicon possam ser
comparados usando modelos de aprendizado de maquina.

A Tabela 3.3 mostra um exemplo da analise de sentimento de uma amostra aleatéria
com trés tweets para comparar os resultados obtidos com as duas bibliotecas.

Em primeiro lugar, foi utilizada a biblioteca TextBlob na linguagem Python como
principal fonte de classificagdo. Entretanto, como tal biblioteca utiliza um dicionario
léxico de palavras inglesas [5], foi necessério traduzir todos os tweets que nio estavam em
inglés utilizando um método presente na biblioteca para, em seguida, verificar a polaridade
da frase. Nesta etapa, as palavras podem perder seu significado, visto que o processo de
traducao pode apresentar um alto viés e o idioma portugués apresenta varias maneiras
para que uma mesma ideia seja exposta.

O OpLexicon em conjunto com o Sentilex com os melhores resultados foi constituido
por 30.322 palavras (23.433 adjetivos e 6.889 verbos) e foi baseado no portugués brasi-
leiro. Foi classificada por sua categoria morfolégica marcada com polaridades positivas,
negativas e neutras [48].

A automacao desse processo é necessaria, pois torna-se inviavel rotular mais de 100,000
entradas. O cédigo utilizado para andlise de sentimentos usando os dicionarios pode ser

visualizado no Apéndice A.2.
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3.4 Extracao da Localizagao e Data

O quarto bloco da Figura 3.1 corresponde a extracao da localizacao, onde sao obtidas
informagoes sobre as coordenadas geograficas do tweet. Como o banco de dados apre-
senta o nome do autor da publicacdo, a latitude e a longitude registradas em seu perfil
pessoal, quando disponiveis, podem ser obtidas. Permite determinar a localizacao geogra-
fica dos usudrios que apresentam boas ou mas opinioes sobre um determinado candidato
e, consequentemente, intensificar as agoes de marketing a serem tomadas naquela regiao.
Portanto, o objetivo do trabalho ¢ unir a geolocalizacao com a andlise sentimental. Foi
utilizada a biblioteca denominada tweepy [49] e o c6digo na secao A.5 detalha como é
feita a requisicao para obter os dados referentes a localizagao do usuario.

A Figura 3.4 ilustra um exemplo de tweet contendo a data de publicacao e o respectivo

conteudo.

Jodo Doria @ @jdoriajr - Oct 24 v
Com a criagdo do Poupatempo Exporta SP e a implantacdo da Agéncia de
Fomento a Exportagbes, vamos apoiar guem deseja negociar seus produtos com
outros paises no mundo. E S&o Paulo incentivando a geracao de empregos € o
fortalecimento da nossa economia! #AceleraSP #DoriaGovernador

& Translate Tweet

() 36 1 m ") 643 =

Figura 3.4: Exemplo de um tweet extraido da rede social analisada.
A Figura 3.5 apresenta as informagoes pessoais do perfil referente ao autor do tweet
mostrado na Figura 3.4. A localizacao do autor pode ser facilmente extraida desse campo.

A data serd agrupada a cada dia, para que seja possivel analisar a série temporal de forma

precisa.
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Joao Doria®@
@jdoriajr

Ex-prefeito de SP e candidato ao
Govemo do Estado pelo PSDB.
Jornalista, empresério, paulistano,
apaixonado pela minha familia e por SP.
#AceleraSP #Voted5

(® Sao Paulo, SP, Brasil
¥ Joined August 2009

@ Born December 16, 1957

Figura 3.5: Exemplo de um perfil na rede social analisada.

3.5 Aprendizado de Maquina Supervisionado

Apés realizar o tratamento dos dados, o texto estd pronto para ser utilizado para
treinamento. Esse dataset sera utilizado como treinamento inicial dos classificadores que
serao utilizados para analisar os textos futuros.

Os algoritmos utilizados para criar o modelo de AM supervisionado foram detalhados
nas secgoes 2.1.2.1.1 a 2.1.2.1.4. Tais algoritmos foram utilizados para classificar os novos
dados que serao extraidos.

A fase treinamento funcionou da seguinte forma. Foi utilizado o principio de Pa-
reto para realizacao do treinamento, onde 20% dos dados foram separados para teste e
validacao do modelo e os outros 80% foram utilizados para a fase de treinamento [50].

Foi necessario transformar o dataframe obtido ao realizar a extracao de dados da
rede social em uma matriz utilizando a técnica Bag-of- Words, juntamente com a técnica
que foi apresentada na secao 2.2.4, onde foi contabilizada a quantidade de informagoes e
normalizado os valores, para que o resultado da andlise de sentimentos fosse otimizado.

Apés transformar todos os dados disponiveis para o formato vetorial e dividir o dataset
entre conjunto de testes e treinamento, utilizou-se os algoritmos biblioteca Scikit-Learn
que foram detalhados nas Segoes 2.1.2 a 2.1.2 [24].

O primeiro algoritmo a ser utilizado na fase de treinamento foi o SVM, que, segundo
a literatura, é o que apresenta os melhores resultados para classificacao de textos e o que
menos consumiu recursos e tempo computacional.

Nessa etapa foram utilizados o kernel linear e fungoes de gridsearch para encontrar

o valor da constante C, que é uma variavel de normalizacdo para minimizar os erros no
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conjunto de treinamento e obter as melhores métricas de andlise [22].

O valor encontrado foi C' = 100 e, para otimizar a fase de treinamentos, foi utilizada
uma funcao de paralelismo de modo que o treinamento nao fosse longo, reduzindo o custo
computacional.

O algoritmo de Naive Bayes (NB) foi o segundo a ser utilizado para treinamento. A
implementacgao desse algoritmo acontece de forma simples, pois é computada apenas a
probabilidade condicional para cada valor de saida a partir do texto de entrada.

A arvore de decisao foi o classificador que mais consumiu recursos e tempo compu-
tacional na fase de treinamento, pois o dataset apresenta muitas linhas para andlise e
a variavel de entrada pode ter até 140 caracteres. Mesmo otimizando os dados através
dos processos apresentados na Sec¢ao 3.2, a arvore construida teve uma alta profundidade,
tornando-se extremamente custoso ao computador que realiza o treinamento.

Por tltimo, foi considerado o algoritmo de regressao logistica, cujo tempo de treina-
mento é consideravelmente menor em comparacao a arvore de decisao. Esse classificador
possui uma funcao implementada na biblioteca utilizada nessa etapa.

As previsoes do framework foram comparadas com os resultados das elei¢oes presi-
denciais de 2014 extraidos do banco de dados do Tribunal Superior Eleitoral. Foram
analisados apenas os resultados do segundo turno das elei¢oes presidenciais, ou seja, so-

mente os dados referentes aos candidatos Dilma Rousseff e Aécio Neves.

3.6 Avaliacao da Performance dos Algoritmos

O desempenho dos algoritmos Naive Bayes (NB), Maquina de Vetores de Suporte
(SVM), Regressao Logistica (LR) e Arvores de Decisio (DT) foi avaliado através das se-
guintes métricas: Accuracy, Precision, Recall e F1-Score. Essas informagoes podem ser
visualizadas na Tabela 3.4. O algoritmo de arvore de decisao apresentou os piores resul-
tados em todas as métricas avaliadas e também apresentou maior custo computacional.
Os algoritmos com os melhores resultados em termos de precisao e custo computacional
foi o SVM, pois foi utilizada a funcao de gridsearch para diminuir os erros. Os dados de
texto sado ideais para classificacao de SVM devido a natureza esparsa do texto, em que
poucos recursos sao irrelevantes, mas tendem a ser correlacionados entre si e geralmente

organizados em categorias linearmente separaveis [51].

3.7 Validacao Cruzada N-Fold

Na validacao cruzada de N-fold, o conjunto de dados é particionado em N subcon-

juntos mutuamente exclusivos. Um subconjunto é usado como dados de validacao para
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Tabela 3.4: Performance dos classificadores utilizados

Métricas  Classificador TextBlob OpLexicon/Sentilex

NB 0.82 0.93
Acouracy SVM 0.94 0.98
LR 0.70 0.65

DT 0.64 0.85

NB 0.83 0.92

Drecision SVM 0.94 0.98
LR 0.79 0.83

DT 0.69 0.89

NB 0.79 0.92

SVM 0.93 0.97

Recall LR 0.60 0.58
DT 0.56 0.81

NB 0.80 0.92

SVM 0.94 0.98

F1-Score LR 0.55 0.60
DT 0.55 0.84

testar o modelo,enquanto os outros N — 1 restantes restantes sao usados como dados de
treinamento. Como o conjunto de dados tem mais de 100.000 tweets, a validacao cruzada
de N-fold apresentaria um alto custo computacional se um grande valor de N fosse esco-
lhido. Consequentemente, usamos N = 5, que é o menor valor recomendado para realizar
essa validacao [35]. Os dados do teste podem ser visualizados na Tabela 3.5. Usando
validacao cruzada de 5-fold, obtivemos resultados semelhantes na primeira andalise e o

SVM permaneceu como o melhor algoritmo para mineracao de texto em portugués.
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Tabela 3.5: Validacao cruzada N — Fold com N =5
Métrica  Algorithm TextBlob OpLexicon/Sentilex

NB 0.81 0.92
Accracy SVM 0.93 0.98
LR 0.86 0.66
DT 0.64 0.84
NB 0.82 0.92
recision, | SVM 0.92 0.98
LR 0.78 0.83
DT 0.70 0.88
NB 0.86 0.94
SVM 0.93 0.98
Recall LR 0.90 0.80
DT 0.54 0.81
NB 0.79 0.91
Flecore | SVM 0.92 0.98
LR 0.54 0.58
DT 0.56 0.84

Tabela 3.6: Distribuicao dos resultados da eleicao presidencial de 2014
Dilma Rousseff 51,64%

Aécio Neves 48,36%

3.8 Avaliacao do erro utilizando o modelo

Visto que o algoritmo SVM apresentou os melhores resultados dentre todos os classi-
ficadores utilizados, ele foi escolhido para se avaliar o erro da andlise de sentimento. O
conjunto de dados de treinamento consiste de 3000 tweets que foram divididos em trés
grupos de 1000 tweets cada, onde cada grupo apresenta uma determinada polaridade
(positivo, neutro ou negativo). Como descrito na matriz de confusao da Figura 3.6, o
framework classificou corretamente tweets positivos, negativos e neutros com taxas de
99,50%, 86.90 % e 70.60 %, respectivamente. Neste caso, usamos o termos-chave "Aé-
cio"e "Dilma’", que se referem respectivamente aos candidatos nomes Aécio Neves e Dilma
Rousseft.

3.9 Resultado das Eleicoes

A presente secao apresenta a comparacao entre os resultados obtidos pelo classificador
e os dados reais das eleicoes anteriores extraidas do site do Tribunal Superior Eleito-
ral brasileiro [52]. Conforme observado anteriormente, este trabalho realizard a andlise

apenas do segundo turno das elei¢coes presidenciais de 2014.
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Figura 3.6: Matriz de confusao comparando a classificacao manual com SVM considerando
os termos chaves Dilma e Aécio.

A Tabela 3.6 mostra um exemplo da distribui¢ao dos votos dos candidatos as eleigoes
presidenciais brasileiras de 2014, Aécio Neves e Dilma Rousseff, obtidos do banco de
dados do Tribunal Superior Eleitoral. E na Tabela 3.2 encontra-se o resultado do nosso

framework.

3.10 Analise Espaco-Temporal

Por meio da andalise temporal, é possivel observar a intensidade de cada candidato no
dia da eleicao. Tal analise destina-se a demonstrar quais as reagoes dos brasileiros que
estavam acompanhando os resultados das elei¢des presidenciais em tempo real. A Figura
3.7 apresenta a quantidade de tweets classificados nas categorias positivo, negativo e
neutro para os candidatos Dilma Rousseff e Aécio Neves entre os dias 12 e 28 de outubro
de 2014.

De acordo com a Figura 3.7, a quantidade de informacgdoes rotuladas como positiva para
a candidata Dilma Rousseff é superior com uma pequena distancia em relacao ao oponente

Aécio Neves no dia das eleigoes presidenciais, ocorrido em 26 de outubro de 2014. Na
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Figura 3.7: Série temporal utilizando os tweets classificados durante o segundo turno com
suas polaridades.

figura 3.7 é possivel visualizar uma queda na popularidade da candidata Dilma Rousseff.
Tal fato esta diretamente ligado as atividades da operacao da Policia Federal, denominada
Lava Jato, que ocasionaram a prisao de varias autoridades politicas no periodo.

Além disso, é possivel verificar na Figura 3.7 um aumento de mensagens de teor
negativo a partir do dia 24 de outubro de 2014. Tal acontecimento se deve ao fato de
que a pessoa responsavel pelo esquema de corrupcao prestou declaragoes afirmando que a
presidente Dilma Rousseff e o ex-presidente Luis Inacio Lula da Silva tinham conhecimento
de todo o esquema de corrup¢ao na empresa estatal Petrobras. Outro fato que colaborou
para o aumento do teor negativo foi o fato de que o executivo de uma empresa envolvida
em esquemas de propina ter fechado um acordo de delagao premiada com os procuradores
da forca tarefa da operagao Lava Jato [53].

A Figura 3.8 mostra os resultados das elei¢oes presidenciais de 2014 em cada estado
brasileiro. As cores vermelha e azul representam, respectivamente, as regides onde o0s
candidatos Dilma Rousseff e Aécio Neves tiveram maior niimero de votos comparando com
as predicoes dos resultados das elei¢oes presidenciais fornecidas pelo framework conforme
as polaridades dos tweets para cada candidato. As cores vermelha e azul representam

respectivamente os candidatos Dilma e Aécio

3.11 Plataforma de Analise de Sentimentos Online

Como resultado deste trabalho foi desenvolvida uma interface online para classificagao

automatica de novos textos extraidos de redes sociais. Na Figura 3.9 é detalhada a tela
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Figura 3.8: Comparacao do Resultado das elei¢oes presidenciais de 2014 pelo TSE com a
predicao obtida pelo framework

principal que serve para que o usudrio envie o arquivo extraido do twitter para analise.

Foi utilizado o modelo criado de forma persistiva do algoritmo SVM.

Tangible Marketing

Refresh

Upload Your Dataset
We only accept csv format numerical data

Enviar Reset

Figura 3.9: Tela principal do protétipo de classificacdo automatica de textos provenientes
de redes sociais.

Um novo experimento foi realizado para prever os resultados do segundo turno das
elei¢oes presidenciais de 2018 previstos pela plataforma de analise de sentimentos online.
Durante o dia das elei¢oes, em 28 de outubro de 2018, foram extraidos do site do TSE
dados referentes aos candidatos Fernando Haddad e Jair Bolsonaro. Com o objetivo de
agrupar um grande volume de dados para classificacao, os tweets foram extraidos da
base de dados do Twitter com periodicidade de uma hora ao longo do dia das eleicoes.

Nesse processo foram extraidos mais de 200.000 tweets por candidato, totalizando mais de
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Tabela 3.7: Classificagdo dos dados utilizando o modelo construido para o segundo turno
das elei¢oes presidenciais de 2018

Positivo Neutro Negativo
Bolsonaro 54.47%  30.88% 14.63%
Haddad 41.38%  42.95% 15.66%

400.000 linhas de informagoes. A Figura 3.10 apresenta uma tela contendo os detalhes do
dataset utilizado para a analise de sentimentos, contendo varias informacoes dos tweets,

tais como nome do autor, data, hora, conteido, geolocalizacao e polaridade.

Details of Dataset

statichuploadsDE/arquive_teste.csv

Wiew Dataset

Filename: arquivo_teste.csv

Time Stamp: 2018-10-28 22:26:10 usemame date retweets | favorites | text sentiment | geo
L] witshathoy 051072014 | 1 o turno dilma ascio [negativa]
19:59 dois bosta
1 potterhalder 05/10/2014 | 1 ] waces idolatrando [negativa] | Mo Existe
19:59 aecio minimao nas
sabem nada ...
2 afe_marco 05/10/2014 | O ] dilma aecio af [newtra] Brasilia-DF
Shape: 19:59
[Row,Columns)
(164, 10) 3 FCLorenaBueni 0S/10/2014 | O 1 pobre pensa bolsa [nagativa]
1050 familia so q dilma
sabe ofer...
Columns; 4 giopessoall 0S/10/2014 | O o affs povo mete pau | [negativa]
LaEains 18:50 dilma agora vai la
date voia nel...
retweets
favorites 5 Darlinglax_ O5/10/2014 | 1 1 aaaargh odio desse | [negativo] | Hogwarts - Camp
best 1050 povo brasileirofaz Half-Blood
geo protesto....
mentions
hashtags 6 MoPocketEP 0S/10/2014 | O al dilma ganhou causa | [negativo] | Mao Existe
id 1850 pobres
permalink
T lucashnrgue O5/10/2014 | 2 1 dilma perde [negativa] | Curitiba, Parand
19:58 segundo tumo
8 BeatriceZaretti 05/10/2014 | O o toma porra to [negativa]
19:59 revoltada pais

retardado g wota ...

a9 Chavalzada 05/10/2014 | O o dilma aecio estan [negativa] | Chaval - Ceara
19:59 garantidos segundo
wmo
10 | zenrdaya 05/10/2014 | O o culpa nao dima vc [negativa] | Sao0 Paulo, Brazil
1959 trowuxa ir la protesto
falar...

Figura 3.10: Tela com o resultado das analises utilizando o modelo desenvolvido.

A avaliacao de cada sentimento no decorrer da eleicao pode ser visualizada na Figura
3.11, onde é possivel ver a diferenga entre os dois candidatos no que diz respeito a polari-
dade positiva. Neste trabalho, consideramos palavras de cunho positivo como pessoas que
votam no candidato Jair Bolsonaro, enquanto que as palavras negativas sao consideradas
como criticas de eleitores de outros candidatos.

A contabilizacao dessa andlise pode ser vista na Tabela 3.7, onde o resultado é favoravel

ao candidato Jair Bolsonaro, que obteve um total de 54,47
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Figura 3.11: Evolucao do sentimento referente a cada candidato ao longo do dia da
votagao.

Tabela 3.8: Distribuicao dos resultados da eleicdo presidencial de 2018
Bolsonaro 55,13%
Haddad 44 87%

Como as elei¢oes brasileiras utilizam as urnas eletronicas durante o processo eleitoral,
é possivel saber quem ganhou somente apds a finalizacao da votacao no tultimo colégio
eleitoral do Brasil, que é o estado do Acre. Na Tabela 3.8 apresenta o resultado oficial do
TSE.

Ao comparar o resultado do framework com o resultado oficial das elei¢oes brasileiras,
verifica-se que as predi¢oes do modelo obtiveram resultado satisfatério. A utilizacdo da
geolocalizacao nessa etapa nao ofereceu bons resultados, visto que a API do Twitter passou
por varias atualizac¢oes e limitou as requisi¢oes para 5,000 por dia, impossibilitando uma
analise detalhada da localizacdo de cada tweet postado. Outra limitagao é que, por se
tratar de redes sociais, as pessoas nao tém uma obrigacao legal de inserir a sua localizagao

exata.
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Capitulo 4
Conclusao

Neste trabalho foi desenvolvido um framework capaz de analisar dados extraidos de
uma rede social utilizando técnicas de processamento de linguagem natural. Nosso ob-
jetivo foi explorar a andlise de sentimento em textos em lingua portuguesa e validar os
dados, cruzando informagoes disponiveis pelo Tribunal Superior Eleitoral, 6rgao respon-
savel pela conducao das elei¢oes no Brasil.

Verificou-se que, quanto melhor o pré-processamento dos dados, melhor sera o resul-
tado final. Durante o trabalho foram feitos varios ajustes nessa etapa para que o dado
chegasse ao classificador da melhor maneira possivel.

O framework proposto conseguiu prever, de forma eficaz, os resultados do segundo
turno das eleicoes presidenciais de 2014. Grande parte da sociedade esteve critica em
relacdo a reeleicao daquele governo, o que justifica o elevado niimero de tweets negativos
naquele cendario. De fato, dois anos apds a reeleicdo, a entdo presidente eleita, Dilma
Rousseff, sofreu um processo de impeachment, validando todo o nosso estudo no que diz
respeito a identificacao de varios textos com polaridade negativa.

Ao comparar os resultados obtidos pela analise de sentimentos com os dados extraidos
do Tribunal Superior Eleitoral, foi possivel constatar que o framework apresentou bons
resultados. Além disso, o trabalho pode ser aplicado em outras areas além da politica,
pois tem o intuito de aquecer as pesquisas na area de analise de sentimentos no idioma
portugueés.

Apos a utilizacao de quatro classificadores distintos para a criacdo de modelos de
aprendizado de maquina, o algoritmo que apresentou os melhores resultados foi o SVM,
com accuracy superior a 90validagao do modelo. O algoritmo de arvore de decisoes, por
sua vez, apresentou o pior desempenho para a analise de sentimentos de textos proveni-
entes de redes sociais.

De contribuic¢ées ao meio cientifico, entende-se que o desenvolvimento desse framework

e do modelo treinado facilita pesquisas nessa areas e um artigo foi publicado para que
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outras pessoas possam replicar as etapas que foram aplicadas neste trabalho.

4.1 Trabalhos Futuros

Para trabalhos futuros, podemos adotar a técnica de ensemble com o intuito de oti-
mizar a classificacdo de sentimentos de novos textos.

Otimizar a criacdo das matrizes utilizadas no Bag-of-words a fim de diminuir o tempo
de treinamento e melhorar a qualidade de analise.

Pretende-se incorporar algoritmos de aprendizado de méquina nao supervisionado,
além da utilizacao de deep learning, afim de melhorar a classificacao e entender ironias
escritas no texto.

Explorar os conceitos matematicos do algoritmos, através de técnicas tensoriais para

diminuir a ordem do modelo.
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1 import pandas as pd

)

3

1
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Apéndice A

Cédigo para limpeza dos dados

import numpy as np

from nltk.tokenize import WordPunctTokenizer
tok = WordPunctTokenizer ()

# caFuno utilizada para limpeza do texto utilizando aexpresso

def removestopwords(texto):

frases = []

for
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palavras =

palavras =
palavras =

palavras =

palavras =

palavras =

palavras
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palavras =
palavras =
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palavras =

palavras =

palavras .

palavras.

palavras .
palavras.

palavras .

palavras.
palavras.

palavras.

palavras.
palavras .
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palavras.
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palavras.

palavras.

palavras.

frases .append (palavras)

return frases

dataset [ "text '] =

A.2 C(Cobdigo para analise de sentimentos usando dici-

onario

removestopwords (dataset [ "text '])

dicionario = open("dicionario.txt",

dic_palavra_polaridade = {}

# Neste trecho fatribumos a cada palavra uma Polaridade

for i in dicionario.readlines():

)

@ O~

>

VN

o o~

o o

= e

=

7r7)

43



pos__ponto =
palavra = (
i

pol_pos =

find (7.")

i
i[:pos_ponto])
f

ind ("POL")

polaridade = (i[pol_pos+4:pol_pos+6]).replace(’;

dic__palavra_polaridade [palavra] = polaridade

# Altrando os valores pelos 6rtulos

def ¢dPontuao_sentimento (frase):

frase = frase.lower ()

1_sentimento = []

for p in frase.split():

1 _sentimento.append(int(dic_palavra_polaridade.get(p, 0)))

if sum(1_sentimento) > O:

return ’'Positivo’
elif sum(l_sentimento) = O0:
return ’Neutro’)

elif sum(1l sentimento) < O:

return

# Realizando os

"Negativo’

testes de danlise com o adicionrio

frase = ¢dPontuao_sentimento(’Sua ame é feliz )

print (frase)

A.3 Cbdigo para extracao da localizacao do usuario

# coding: utf—8

import pandas as pd

import tweepy

# Dados de acesso do Twitter

consumer_ key =

consumer__secret =

access_token secret =

access token =

non

non
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auth = tweepy.OAuthHandler (consumer_key, consumer_secret)
auth .set_access_token (access_token, access_token_ secret)

# Logando na API
api = tweepy.API(auth)

location = []

# Realizando a caextrao da calocalizao
for tweet in entrada[’username’]:
try:
user = api.get_user(tweet)
print (user.location)
location .append(user.location)
except tweepy.TweepError as e:

location .append(’Error ")

entrada[’local’] = location

)

entrada.to_csv(saida, sep=’;’, mode=’a’,index=False)

A.4 C(Cobdigo para geracao da séries temporais

import pandas as pd # To handle data

import numpy as np # For number computing

# For plotting and visualization:
from IPython.display import display
import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

%matplotlib inline

# Abrindo os datasets
dataset=pd.read_csv("/home/bruno/Documents/artigo/Dados Brutos/
Dilma_ final progl.csv"',delimiter=".," ’
")
datasetl=pd.read_csv("/home/bruno/Documents/artigo/Dados Brutos/

Aecio_final progl.csv',delimiter=",

")

# Definindo os 6rtulos do dataset

positivo = dataset.loc[dataset[’Sentiment’] = ’'Positive’]
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negativo = dataset.loc[dataset[’Sentiment’] = ’Negative ]

s neutro = dataset.loc[dataset [’ Sentiment’] = ’Neutral’]
positivol = datasetl.loc[datasetl[’Sentiment’| = ’'Positive’]
negativol = datasetl.loc[datasetl [’ Sentiment’] = ’'Negative ]
neutrol = datasetl.loc[datasetl|[’Sentiment’] = ’Neutral’]
positivo.index = pd.to_datetime(positivo.index)

5 negativo.index = pd.to_datetime(negativo.index)
neutro.index = pd.to_datetime(neutro.index)
positivol .index = pd.to_datetime(positivol .index)
negativol .index = pd.to_datetime(negativol.index)
neutrol .index = pd.to_datetime(neutrol.index)
positivo = positivo.rename (columns={"Sentiment":"Positive — Dilma"})
positivol = positivol .rename(columns={"Sentiment":"Positive — Aecio"})

5 positivo_plot = positivo|[’Positive — Dilma’]. groupby( [positivo.index.day]

) .count ()
positivo_plotl = positivol [’ Positive — Aecio’].groupby( [positivol.index.
day] ).count ()

negativo = negativo.rename(columns={"Sentiment":"Negative — Dilma"})

negativol = negativol .rename (columns={"Sentiment":"Negative — Aecio"})

negative_plot = negativo[ Negative — Dilma’]. groupby( [negativo.index.day]
) .count ()

negative_plotl = negativol [’ Negative — Aecio’].groupby( [negativol.index.

day] ).count ()

neutro = neutro.rename (columns={"Sentiment":"Neutral — Dilma"})

neutral_plot = neutro[’Neutral — Dilma’].groupby( [neutro.index.day] ).
count ()

neutrol = neutrol.rename (columns={"Sentiment"':"Neutral — Aecio"})

s neutral plotl = neutrol [’ Neutral — Aecio’].groupby( [neutrol.index.day] ).

count ()

15 #caCriao do 4Grfico Temporal
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import matplotlib.dates as mdates
negative_plotl.plot (marker="0")
neutral plotl.plot (marker=".")
positivo_plotl.plot (marker="D")

negative_plot.plot (marker="v")
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neutral plot.plot (marker="p")

positivo_ plot.plot (marker="s")

plt.ylabel ("Sentiment Count")
plt.xlabel ("Day")

plt.legend ()

plt.grid (True)

A.5 Cébdigo para utilizacao do modelo de aprendi-

zado de maquina persistivo

import pandas as pd
import numpy as np

from sklearn.externals import joblib

# importando o modelo treinado previamente
model = joblib.load ( ’svin. pkl’)

bolsonaro = pd.read_csv(’bolsonaro use.csv’,sep=’;’ ,encoding="utf—8")

haddad = pd.read_csv(’haddad use.csv’,sep=";

bolsonaro [ ’text’] = palavras

palavrasl = []

; for index, row in bolsonaro.iterrows():

palavrasl .append (

’,encoding="utf-8")

’.join (bolsonaro [ text ’]|[index]. split ()))

bolsonaro [ ’text’|] = removestopwords(palavrasl)
bolsonaro [ ’text’] = bolsonaro| text’].str.strip ()
sentiment = []

for tweet in bolsonaro[’text’]:

sentiment . append (model. predict ([tweet]))

5 bolsonaro[’sentiment’] = sentiment
haddad [ "text '] = removestopwords(palavras)
palavrasl = []
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for index, row in haddad.iterrows():
palavrasl.append(’ ’.join (haddad[’text’][index ]

haddad [ "text '] = palavrasl

55 haddad [ "text ’] = haddad[’text’].str.strip ()

sentiment = []
for tweet in haddad[’text’]:
sentiment . append (model. predict ([tweet]))

haddad [ ’sentiment ’] = sentiment
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