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RESUMO

MALAKIN, L. A. Avaliacao de Classificadores na Analise de Sentimentos em Redes Sociais
Durante a Pandemia da COVID-19. 2024. 77 p. Dissertagdao (Mestrado — Mestrado Profissi-
onal em Matematica, Estatistica e Computacdo Aplicadas a Industria) — Instituto de Ciéncias
Matematicas e de Computagdo, Universidade de Sao Paulo, Sdo Carlos — SP, 2024.

O crescente uso das redes sociais ao longo de quase trés décadas transformou de maneira signifi-
cativa a interacdo humana e como compartilhamos informagdes. Com esse aumento na utilizacio
das redes sociais, inevitavelmente, ocorre uma producio massiva de dados, predominantemente
textuais, apresentando tanto desafios quanto oportunidades. A informacao textual desempenha
um papel central na comunicagdo nas midias sociais, sendo crucial para plataformas como
Twitter, Facebook e Instagram. Adicionalmente, esses dados textuais alimentam técnicas, como
mineracao textual e andlise de sentimentos, permitindo uma compreensao mais profunda das
preferéncias e tendéncias dos usuérios. Com o surgimento da COVID-19, causada pelo novo
coronavirus, desencadeou uma pandemia global que impactou milhdes de pessoas. Diante desse
cendrio desafiador, muitos individuos recorreram as redes sociais para expressar suas opinides,
compartilhar ideias e obter informacgdes sobre a doenga. Nesse contexto, este estudo analisou
o sentimento presente nas mensagens relacionadas a8 COVID-19 no Brasil, utilizando técnicas
de mineragdo textual e andlise de sentimento. A abordagem adotada envolveu a associagdo de
técnicas léxicas com aprendizado de méaquina para a classificacao dos sentimentos expressos
nas sentengas. Dos resultados obtidos se destacam a eficicia de algoritmos de aprendizado de
maquina, notadamente BERT, SVM e LSTM, que demonstraram um desempenho superior na
classificagdo de sentimentos em comparacao com outros algoritmos. Além disso, as andlises
revelaram padrdes temporais nos sentimentos relacionados a COVID-19 no Brasil, fornecendo

uma visdo aprofundada do impacto das crises de saide publica nas dinamicas das redes sociais.

Palavras-chave: Mineracdo de Textos; Aprendizado de Méaquina; Andlise de Sentimento; Redes

Sociais.






ABSTRACT

MALAKIN, L. A. Evaluation of Classifiers in Sentiment Analysis on Social Media During
the COVID-19 Pandemic. 2024. 77 p. Dissertagdo (Mestrado — Mestrado Profissional em
Matemdtica, Estatistica e Computag@o Aplicadas a Industria) — Instituto de Ciéncias Matemadticas
e de Computacdo, Universidade de Sao Paulo, Sdo Carlos — SP, 2024.

The increasing use of social media over almost three decades has significantly transformed human
interaction and the way we share information. With this rise in social media usage, inevitably,
there is a massive production of data, predominantly textual, presenting both challenges and
opportunities. Textual information plays a central role in communication on social media, being
crucial for platforms like Twitter, Facebook, and Instagram. Additionally, this textual data fuels
techniques such as text mining and sentiment analysis, allowing a deeper understanding of user
preferences and trends. With the emergence of COVID-19, caused by the novel coronavirus, a
global pandemic unfolded, impacting millions of people. Faced with this challenging scenario,
many individuals turned to social media to express their opinions, share ideas, and obtain
information about the disease. In this context, this study sought to analyze the sentiment present
in messages related to COVID-19 in Brazil, employing text mining and sentiment analysis
techniques. The adopted approach involved combining lexical techniques with machine learning
for the classification of sentiments expressed in sentences. The results highlight the effectiveness
of machine learning algorithms, notably BERT, SVM, and LSTM, which demonstrated superior
performance in sentiment classification compared to other algorithms. Furthermore, the analyses
revealed temporal patterns in sentiments related to COVID-19 in Brazil, providing an in-depth

insight into the impact of public health crises on the dynamics of social media.

Keywords: Text Mining; Machine Learning; Sentiment Analysis; Social Media.
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CAPITULO

INTRODUCAO

Quase trés décadas depois do seu surgimento, Redes sociais (RS) sdo usadas por mais de
um ter¢o da populacao mundial (ORTIZ-OSPINA; ROSER, 2023), representando também mais
de dois tercos dos usudrios de internet. As midias sociais digitais tornaram-se parte integrante
da sociedade contemporanea, influenciando profundamente o comportamento das pessoas de
diversas maneiras. Essas plataformas oferecem um espaco virtual de comunicagdo, permitindo
que os individuos se expressem, compartilhem experiéncias e se conectem com outras pessoas
em escala global (LEE, 2018). Esse ecossistema digital molda os padrdes de comunicagao,
introduzindo novas formas de expressdo. As redes sociais funcionam dinamicamente para a
construcao de identidade, em que os utilizadores fazem a curadoria dos seus perfis online,

partilhando aspectos da sua vida pessoal e profissional.

O impacto vai além da auto apresentacdo, uma vez que as redes sociais servem como
fonte primdria de informacao, influenciando opinides. A busca pela validacio social por meio de
curtidas e comentdrios contribui para um ciclo de feedback que pode influenciar o contetido que
as pessoas compartilham. No entanto, as preocupagdes com a privacidade, o potencial de assédio
online e o impacto da conectividade constante no bem-estar mental sublinham a complexa

interagdo entre as redes sociais € o comportamento humano (AGGARWAL, 2011).

Com o aumento da utilizacdo e a presenca dominante no cotidiano das pessoas, as redes
geram uma enorme quantidade de dados, que na maioria sdo textuais e audiovisuais (VERMA et
al.,2016). A informagdo textual desempenha um papel central no dominio das midias sociais,
servindo como o principal meio pelo qual os usudrios se comunicam, compartilham contetido e
expressam opinides. Plataformas de midia social, como Twitter, Facebook, Instagram e LinkedIn,
aproveitam informacdes textuais para diversos fins, desde atualizacdes de status e divulgacdo de

noticias até marketing e narracdo de histérias (LEE, 2018).

Os dados textuais também servem como base para o Processamento de Linguagem

Natural (PLN) e Anélise de Sentimentos (AS), permitindo que as plataformas extraiam andlises
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sobre os sentimentos, preferéncias e tendéncias dos usudrios. A natureza textual do conteido
das RS apresenta oportunidades e desafios, desde permitir uma comunicacao rica até apresentar
complexidades na andlise do contexto, tom e intengdo (CHOWDHARY; CHOWDHARY, 2020).
A medida que as RS continuam a evoluir, o tratamento e a compreensio eficazes da informagio
textual continuam a ser fundamentais para o envolvimento dos utilizadores, a moderagdo de

conteudos e a dindmica geral das comunidades online.

Por meio da utilizacdo de PLN em RS, se fazem possiveis o desenvolvimento de aplica-
¢des nos setores publicos e privados, como, por exemplo, na India, um grupo de pesquisadores,
em colaboragdo com o governo, conduziu uma andlise de sentimentos em tweets, publicacdes
feitas na rede social Twitter; para compreender a opinido da populagdo em relacao as medidas
adotadas para os projetos de digitalizacdo do pais. Essas informacdes contribuiram para a identi-
ficacdo das acdes que os governantes deveriam priorizar, conforme a opinido da populacao local
(MISHRA; RAINISH; KUMAR, 2016).

Utilizando o renomado centro turistico de Las Vegas como ponto focal, pesquisadores
aplicaram AS em mensagens de contas relacionadas aos resorts da rede hoteleira da cidade. Estas
métricas de sentimento derivadas proveram de base para o benchmarking entre empresas, facili-
tando uma andlise comparativa das suas tendéncias de desempenho. Nesta pesquisa, mostraram
a aplicacdo pratica da AS utilizando dados do Twitter para construir métricas de tempo real para
avaliar as atitudes e percepgdes dos clientes do setor hoteleiro (PHILANDER; ZHONG, 2016).

Com o surgimento do novo coronavirus, causador da COVID-19, que resultou em
um surto de pneumonia viral na China (BAI ez al., 2020), posteriormente sendo classificado
como pandemia pela Organiza¢do Mundial da Satde (OMS) (SOHRABI et al., 2020), afetando
milhdes de pessoas ao redor do mundo. Alguns paises, sobretudo o Brasil, adotaram a estratégia
de confinamento social total ou parcial, com isso, muitas pessoas recorreram as RS para expressar

suas opinides, ideias e se informarem sobre a doenga (DUBEY, 2020).

Dessa forma, justifica-se um estudo do sentimento presente nas mensagens de RS
relacionadas a COVID-19, no Brasil, usando técnicas de Mineragao Textual (MT) e AS com uso
de processamento de linguagem natural. Também, a comparacao de diferentes abordagens na

tarefa de classificacdo do sentimento das sentencas.

Este trabalho visa investigar a composi¢ao do processamento de texto utilizando abor-
dagens léxicas e classificadores de AM, com foco na andlise de dados provenientes do Twitter
durante a pandemia da COVID-19 no Brasil. A pesquisa tem por objetivo compreender como
as técnicas de PLN e AS podem ser aplicadas eficazmente para extrair informagdes relevantes
e representativas das mensagens em RS durante um evento de grande impacto como a pande-
mia. Além disso, faz parte dos objetivos comparar diferentes abordagens de classificagdo de
sentimentos para avaliar sua eficiéncia e precisdo na andlise do conteudo textual relacionado
a COVID-19 nas RS brasileiras. Esta dissertacdo foi dividida em fundamentos e trabalhos

relacionados, proposta de anélise, avaliacdo experimental e conclusdo.
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CAPITULO

FUNDAMENTOS E TRABALHOS
RELACIONADOS

Neste capitulo sdo abordadas as RS como plataformas de interagdes sociais, 0 processo
de MT aplicados em problema de classificacdo e técnicas para representacao e classificacdo de
sentimento. Com isso, tem-se o rol de trabalhos praticos usando MT, Aprendizado de Maquina
(AM) e AS em dados relacionados a RS. Dessa maneira, esse levantamento possibilita a pavi-
mentagdo necessdria para aplicacdo da metodologia, dos resultados e conclusdes do trabalho

desenvolvido nos proximos capitulos

2.1 Analise de sentimento

AS e Minera¢do de Opinido (MO) € o estudo computacional da opinido, atitudes e
emocdes numa entidade. A entidade pode ser representada por individuos, eventos ou topicos.
Embora ambas dreas expressam significados similares, a segunda extrai e analisa a opinido das
pessoas, enquanto a primeira identifica o sentimento expresso em um texto, posteriormente
analisando-o (LIU, 2022).

AS pode ser considerada um processo de classificacao, existindo trés principais niveis
de granularidades: documento, observando o sentimento global expresso no texto; sentencga,
classificando a polaridade de cada sentenca no texto; e caracteristica, analisando a polaridade das
opinides sobre caracteristicas ou atributos de objeto (WILSON; WIEBE; HOFFMANN, 2005).

O processo de AS pode ser dividido em quatro etapas, com pode ser visto na Figura
1. A primeira corresponde a identificacdo se a sentenga € objetiva ou subjetiva. A segunda
corresponde a extragdo de caracteristicas, sendo responsdvel por extrair as caracteristicas de
um objeto, produto ou servico em andlise. A terceira etapa corresponde a classificacao de
sentimentos, determinando a polaridade do texto (positivo, neutro e negativo). A quarta e tltima

etapa corresponde a visualizacdo dos resultados, sendo responsavel por demonstrar o resultado
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da andlise textual (MEDHAT; HASSAN; KORASHY, 2014; SILVA; LIMA; BARROS, 2012).

Figura 1 — Processo de AS

Opinides do Usuarios

Identificagéo do
sentimento

il
Y

Palavras opinativas ou frases

Extragao de
Caracteristicas

I

Atributos
Y

Classificacdo do
Sentimento

Ly

b

/:'ﬂlaridade do Se ntimenm/

Fonte: Medhat, Hassan e Korashy (2014).

Outra grande drea de importancia estd relacionada ao conjunto de dados para uso. A
maioria dos conjuntos de dados estdo relacionados as avaliacdes de produtos, sendo importantes
para os negdcios, ao apoiarem decisdes estratégicas conforme as avaliacdes dos usudrios. Embora
os principais conjuntos de dados estejam associados as avaliacdes de produtos, AS também é
empregada no mercado de acdes (SOLOMON; TUTEN, 2017), noticias (XU; PENG; CHENG,
2012) e debates politicos (MAKS; VOSSEN, 2012). Em debates politicos, por exemplo, podemos
mensurar a opinido das pessoas sobre candidatos, partidos ou ideais, dessa maneira, a polarizagdo
das elei¢des pode ser predita por publicagdes politizadas. As RS s@o consideradas uma boa fonte
de informacdes, pois as pessoas compartilham e discutem suas opinides sobre diversos assuntos
(ORTIZ-OSPINA; ROSER, 2023).

2.1.1 Identificacao do sentimento

A identificacdo do sentimento € dividida em duas classes, subjetiva e objetiva, em que a
primeira expressa informacdes factuais, enquanto a segunda usualmente expressa opinides ou
visdes. O sentimento pode expressar muitos tipos de informacdes, por exemplo opinides, valores,
emocoes, especulacdes, dentre outros. Algumas indicam sentimento positivo ou negativo, porém
outras sao neutras. A pesquisa inicial costuma resolver de maneira autbnoma esse problema de
classificacao (LIU, 2022).

A maioria das abordagens para solucionar este problema sdo baseadas em aprendizado

supervisionado. Por exemplo, na utilizacdo do classificador Naive Bayes associado com um
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conjunto binarizado de atributos textuais, como a presenca de pronomes, adjetivos, nimeros ou
advérbios (WIEBE; BRUCE; O’HARA, 1999). Também, ha abordagens ndo supervisionada
para classificacdo de sentimento, que usa da presenca de expressdes subjetivas em uma sentenga

para determinar o sentimento da sentenca (WIEBE et al., 2000).

2.1.2 Extracao de caracteristicas

A extracdo de caracteristicas tem por func¢do a identificacdo de atributos textuais, em que
algumas das caracteristicas sao (LIU, 2022; AGGARWAL; AGGARWAL, 2015):

1. Extracdo baseada em substantivos frequentes: utiliza analisador gramatical para identificar

os substantivos mais frequentes por meio de unigramas e n-gramas;

2. Extragdo através da relacdo entre as palavras, do inglésPart of Speech (POS): utiliza das

relagdes e propriedades morfossintéticas das palavras;

3. Extracdo baseada em palavras sentimentais: algumas palavras sdo constantemente expres-
sadas como sentimentos positivos ou negativos. Como, por exemplo, para sentimentos

positivos bom, incrivel e maravilhoso, j4 para sentimentos negativos ruim, péssimo e lixo;

4. Extracdo baseada em alternadores de sentimentos (negagdes): existem palavras que alteram
a orientacdo do sentimento indo do positivo para o negativo e vice-versa. Como, por
exemplo, nas frases "Eu gosto de chocolate"e "Eu ndo gosto de chocolate", em que o

emprego do "ndo"ocasiona na alteracdo da polaridade;

2.1.3 Classificacao do sentimento

Técnicas para classificacido de sentimento sdo divididas em abordagens via AM, aborda-
gens léxicas e hibridas. Abordagens de AM fazem o uso dos atributos e caracteristicas linguisticas
presentes em corpus textuais, que podem ser extraidos com algoritmos e técnicas de MT. Ja
abordagens Iéxicas se baseiam em cole¢des classificadas, também € subdividida em duas sub
abordagens, em que a primeira se baseia no uso de diciondrios e a segunda em corpus, que
€ uma colec¢do representativa de textos; das quais usam de estatistica ou métodos semanticos
para determinar a polaridade do sentimento. A abordagem hibrida combina as duas abordagens
citadas anteriormente, entretanto, recorrendo a abordagem léxica majoritariamente (MEDHAT;
HASSAN; KORASHY, 2014). Essas técnicas sdo exibidas na Figura 2.
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Figura 2 — Abordagens para AS
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Fonte: Medhat, Hassan e Korashy (2014).

2.2 Abordagens para classificacao de sentimentos

Como visto anteriormente as técnicas para classificacdo de sentimentos sdo divididas em
trés grupos, neste trabalho serdao exploradas as técnicas que fazem uso de abordagens com AM e

1€xicos.

2.2.1 Técnicas com aprendizado de maquina supervisionado

Os métodos baseados em algoritmos de AM supervisionado dependem da existéncia de
um conjunto de dados rotulados (MICHALSKI; CARBONELL; MITCHELL, 2013). Existem
muitas abordagens como pode ser visto na Figura 2, nessa subsecdo, € apresentada uma simples

descricdo dos classificadores mais comuns.

2.2.1.1 C(lassificadores baseados em arvores de decisdo

Sao construidos a partir de dados de treinamento, consistindo entre nds de decisdo e
folhas. Cada n6 de decisdo na arvore representa uma condi¢@o ou critério aplicado aos dados de
entrada. Com base nesse critério, os dados sdo divididos em diferentes caminhos para os nos
filhos. Essa divisdo € realizada recursivamente até que sejam alcancadas as folhas da arvore, que
representam as classes ou categorias de saida (MAIMON; ROKACH, 2005; QUINLAN, 1986).

Durante a construgdo da drvore, o algoritmo visa otimizar a selecdo das condicdes de

divisao, procurando aquelas que melhor separam as classes e reduzem o erro de classificacao.
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Diferentes métricas, podem ser usadas para medir o erro dos dados em cada n6. Uma vez que
a arvore de decisdo € construida, ela pode ser usada para classificar novos exemplos de dados
com base nas condi¢des presentes nos nos, pelos quais os atributos ou caracteristicas dos dados
sao avaliados seguindo o caminho na arvore até chegar a uma folha, em que a classe € atribuida
(MAIMON; ROKACH, 2005; QUINLAN, 1986).

Alguns dos algoritmos de arvores de decisao sao (GUPTA et al., 2017):

* CART: € um algoritmo de arvore de decisdo amplamente utilizado que pode ser usado
tanto para tarefas de classificacdo quanto de regressao. Funciona dividindo recursivamente

os dados em subconjuntos com base no atributo mais significativo.

* ID3: é um dos primeiros algoritmos de drvore de decisdo. Funciona selecionando o melhor

atributo para dividir os dados em cada etapa com base no ganho de informacao.

* C4.5: é uma melhoria sobre o ID3 e pode lidar com dados discretos e continuos. Utiliza

uma técnica chamada poda para evitar o overfitting.
e C5.0: € um aprimoramento do C4.5, oferecendo melhor desempenho e eficiéncia.

* CHAID: € um algoritmo de arvore de decisdo projetado especificamente para dados
categoricos. Utiliza o teste qui-quadrado para determinar o atributo mais significativo em

cada etapa.

* MARS: € um tipo de algoritmo de arvore de decisdo usado para tarefas de regressao.

Funciona ajustando regressoes lineares por partes aos dados.

As arvores aleatoérias s@o um tipo de algoritmo de AM derivado das 4rvores de decisdo que
se baseia na técnica de aprendizado por agrupamento. Esse método combina vérios modelos de
predicao ou classificacdo mais simples para uma tarefa especifica, originando modelos agregados
mais complexos. Ao contrério de depender de um tinico modelo de drvore de decisdo, as florestas
aleatdrias podem construir multiplas arvores de decisdo durante o treinamento, combinando suas
previsdes para obter uma saida final mais precisa e estdvel (CUTLER; CUTLER; STEVENS,
2012). Em resumo, as arvores de decisao sdao os blocos de construcdo das florestas aleatorias, e
as florestas aleatdrias utilizam multiplas drvores de decisdo para fazer previsdes mais precisas e

robustas, especialmente em conjuntos de dados complexos.

2.2.1.2 C(lassificadores lineares

Os classificadores lineares sdo algoritmos de aprendizado de maquina essenciais para
tarefas de classificacdo, amplamente reconhecidos por sua simplicidade, interpretabilidade e

eficiéncia. Esses algoritmos operam sob a premissa de que os dados podem ser divididos por
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fronteiras de decisdo lineares, como uma linha em um espago bidimensional ou um hiperplano
em espacos de dimensodes superiores (MICHALSKI; CARBONELL; MITCHELL, 2013).

Um exemplo popular de classificador linear é a Maquinas de Vetores de Suporte, do
inglés Support Vector Machine (SVM); que tem em vista encontrar um hiperplano no espago de
caracteristicas que melhor separe os dados em diferentes classes. No caso da classificagdo, as
SVM buscam encontrar o hiperplano de separacdo que maximiza a margem, ou seja, a distancia
entre os pontos de dados mais préximos de diferentes classes, conhecidos como vetores de
suporte (PISNER; SCHNYER, 2020).

A ideia por trds das SVM € que, a0 maximizar a margem, o classificador tera melhor
generalizagdo para novos dados (MAMMONE; TURCHI; CRISTIANINI, 2009; HEARST et
al., 1998). As SVM sdo muito utilizadas em dados textuais devido a natureza esparsa do texto,
considerando também que alguns atributos sdo irrelevantes, mas estdo correlacionados com
outros de maior relevancia (JOACHIMS et al., 1997).

Redes neurais sao modelos computacionais inspirados pelo funcionamento do cérebro
humano. Elas sdo compostas por unidades de processamento chamadas de neur6nios artificiais
ou perceptrons, interconectados por conexdes ponderadas. Cada neurdnio recebe entradas, realiza
um cdlculo com base nessas entradas e em um valor de peso associado a cada conexao, e produz
uma saida. Essa saida pode ser enviada para outros neurdnios como entrada, formando uma rede
interconectada de neur6nios (ZURADA, 1992).

Uma rede neural é geralmente organizada em camadas, com uma camada de entrada, uma
ou mais camadas ocultas e uma camada de saida. As camadas ocultas realizam o processamento
interno dos dados, enquanto a camada de saida produz o resultado final. Durante o treinamento de
uma rede neural, os pesos das conexdes sdo ajustados com base em um algoritmo de aprendizado,
como o backpropagation, por exemplo. O objetivo € encontrar os pesos 0timos que permitam
a rede neural aprender padrdes nos dados de treinamento e fazer previsdes precisas em novos
dados (NIELSEN, 2015).

Em PLN existem diversas aplicacdes de redes neurais (GOLDBERG, 2022), como:

1. Classificacdo de texto: as redes neurais podem classificar textos em categorias pré-definidas,

como deteccao de spam, AS e classificacdo de noticias.

2. Reconhecimento de entidades nomeadas: Redes neurais podem ser usadas para identificar
e extrair informacoes especificas em textos, como nomes de pessoas, organizacdes, datas e

locais.

3. AS: as redes neurais podem analisar a polaridade do sentimento em textos, determinando

se uma declaracdo € positiva, negativa ou neutra.

4. Traducdo automdtica: redes neurais sao aplicadas no desenvolvimento de sistemas de

traducdo automatica, permitindo a traducdo entre diferentes idiomas.
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5. Geragdo de texto: as redes neurais podem ser utilizadas para gerar texto coerente e relevante,

como em chatbots, resumos automdticos e criagdo de historias.

6. Analise de topicos: redes neurais podem ser aplicadas na identificagdo e classificagdo
de topicos em grandes volumes de textos, auxiliando na organizacao e categorizacao de

informacdes.

As Long Short-Term Memory (LSTM) correspondem a uma arquitetura de rede neural
recorrente (RNN) especializada em lidar com problemas de sequéncia, tais como previsao de
séries temporais, traducdo de texto, reconhecimento de fala, dentre outros. As LSTM podem
aprender dependéncias de longo prazo em dados sequenciais, 0 que as torna especialmente

eficazes em tarefas na qual a compreensdo do contexto € crucial (YUAN; LI; WANG, 2019).

Os pontos de memoria de uma rede LSTM sdo denominados células, que conseguem
identificar os dados a serem armazenados ou descartados pela rede. E dividida em trés grandes
componentes, o portdo de esquecimento, responsavel por quais partes do estado de longo prazo
devem ser apagadas; o portdo de entrada, controla quais partes devem ser adicionadas ao estado
de longo prazo; e o portdo de saida, que controla as partes que devem ser lidas e exibidas no
estado de tempo atual(YU et al., 2019). A Figura 3 apresenta a estrutura bésica da célula LSTM,
no qual o vetor x(¢), entrada atual; e o estado h(r — 1), de curto prazo anterior; acionam quatro
camadas diferentes (SHERSTINSKY, 2020).

Figura 3 — Célula LSTM
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Fonte: Yu er al. (2019).

O funcionamento da célula LSTM ¢é descrito a seguir:
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* O portdo de esquecimento (forget gate) controla, a partir de sua funcdo logistica ¢, quais
partes do estado de longo prazo devem ser apagadas, dessa maneira, retornando valores

entreOe 1.

* O portdo de entrada (input gate) controla quais partes dever ser adicionadas ao estado de

longo prazo.

* O portdo de saida (output gate) controla as partes que devem ser lidas e exibidas no estado

de tempo atual.

2.2.1.3 C(lassificadores por regras de associacao

Regras de associacdo s@o um tipo de técnica de mineracdo de dados utilizada para
descobrir relagdes existentes entre varidveis em grandes conjuntos de dados. Essas regras
identificam associagdes frequentes entre itens em conjuntos de dados. A ideia de minerar essas
regras surgiu da andlise em cestas de compras dos clientes, nos quais os clientes que compram
determinados produtos sdo mais propensos a adquirirem um produto especifico, por exemplo,
os clientes que compram cerveja, tendem frequentemente a comprar amendoim (CARVALHO,
2007).

As regras de associacdo sdo representadas como uma implica¢do na forma LHS = RHS,
em que LHS e RHS sdo respectivamente, o lado esquerdo (Left Hand Side), antecedente; e
o lado direito (Right Hand Side), consequente. Por exemplo, em uma regra de associa¢ao
cerve ja = amendoim, cerve ja seria o antecedente e amendoim seria o consequente. As medidas
mais empregadas para regras de associag@o sao o suporte, que representa a frequéncia dos padroes
associativos; e a confianga, a propor¢ao de vezes que o consequente ocorre junto ao antecedente
(ZHANG; ZHANG, 2002).

Regras de obtencao de regras de associacdo sdo obtidas a partir de dois passos (AGRAWAL;
IMIELINSKI; SWAMI, 1993):

1. Encontrar todos os conjuntos de itens que possuam suporte maior ou igual ao suporte
minimo especificado pelo usudrio.
2. Utilizar todos os conjuntos de itens frequentes para gerar as regras de associacdo com

confianga maior ou igual a confianca minima estabelecida pelo usudrio

Com base no conjunto de itens obtidos no passo 1, o objetivo do passo 2 € gerar todas as
regras de associacdo (ZHANG; ZHANG, 2002).

2.2.1.4 C(lassificadores probabilisticos

O classificador Naive Bayes é o mais simples e de uso comum (MEDHAT; HASSAN;
KORASHY, 2014). Ele recorre ao célculo da probabilidade condicional de uma classe com
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base na distribui¢@o das palavras em um documento, atribuindo para a entrada a classe de maior
probabilidade condicional (RISH et al., 2001). Faz o uso do teorema de Bayes para esse célculo,

podendo ser expressa na equagao 2.1:

P(C)P(X|C)

PICIX) = =55

2.1

em que:

* P(C|X) é a probabilidade condicional da classe C dado um conjunto de atributos X. Isso
representa a probabilidade de um exemplo pertencer a classe C dado que possui os atributos
X.

* P(X|C) ¢é a probabilidade de observar o conjunto de atributos X dado que a classe € C. Isso

representa a probabilidade de ocorrerem os atributos X, assumindo que a classe € C.

* P(C) é a probabilidade a priori da classe C. Isso representa a probabilidade de um exemplo

aleatorio pertencer a classe C, independentemente dos atributos.

* P(X) é a probabilidade de observar o conjunto de atributos X. Isso representa a probabili-

dade de ocorrerem os atributos X, independentemente da classe.

Redes Bayesianas, também conhecidas como redes probabilisticas ou redes de crenga,
sao modelos graficos probabilisticos que representam e inferem relagdes de dependéncia probabi-
listica entre varidveis. Elas combinam conceitos da teoria de grafos e da teoria das probabilidades

para modelar relacionamentos complexos entre variaveis e realizar inferéncias sobre elas.

Uma rede Bayesiana € composta por nds que representam as varidveis e por arestas
direcionadas que indicam as dependéncias probabilisticas entre elas. Cada n6 representa uma
varidvel aleatdria e possui uma distribui¢do de probabilidade condicional que descreve a relagdao
entre essa varidvel e suas varidveis pai (varidveis das quais ela depende diretamente), em que as

probabilidades condicionais sdao estimadas a partir de dados ou conhecimento especializado.

Sao construidas com base no principio de que uma varidvel é condicionalmente indepen-
dente de todas as outras varidveis, dado o conhecimento de suas varidveis pai. Essa propriedade
permite representar complexas relacdes de dependéncia de forma modular e eficiente, também,
permitindo interpretabilidade, possibilitando entender o raciocinio probabilistico (MEDHAT;
HASSAN; KORASHY, 2014; FRIEDMAN; GEIGER; GOLDSZMIDT, 1997).

O classificador de maxima entropia, que também é um classificador probabilistico, se
baseia no principio da entropia mdxima, que encontrard o modelo mais equilibrado e imparcial
dado um conjunto de restricdes. No contexto da classificagdo, o objetivo do classificador é
atribuir uma etiqueta de classe a uma instancia de entrada. Durante o treinamento, o classificador

busca encontrar os parametros que maximizam a entropia do modelo, ou seja, que geram uma
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distribuicdo de probabilidade mais uniforme e imparcial. Isso € feito por meio da aplicacio
de restricdes baseadas nas caracteristicas do conjunto de dados. Essas restricdes sdo utilizadas
para calcular as probabilidades condicionais das classes dado um conjunto de caracteristicas
(NIGAM; LAFFERTY; MCCALLUM, 1999).

2.2.2 Técnicas com aprendizado de maquina nao supervisionado

Técnicas de AM nao supervisionado sdo métodos no qual o algoritmo tenta encontrar
padrdes nos dados sem a necessidade de rétulos ou supervisdo externa. Essas técnicas sdo
uteis quando nao se tem acesso a dados rotulados ou quando se deseja explorar a estrutura
subjacente dos dados, entretanto, podem ser dificeis de serem interpretados devido a descoberta
de padrdes abstratos dos dados, apresentam elevada complexidade computacional e necessitam de
valida¢do da rotulacdo para avaliacdo da qualidade dos resultados (MICHALSKI; CARBONELL;
MITCHELL, 2013). Técnicas de AM nao supervisionadas ndo serdo abordadas neste trabalho,
porém, podem ser aplicadas a trabalhos futuros relacionados ao conjunto de dados obtido por

este trabalho.

2.2.3 Abordagens léxicas com uso de dicionario

A abordagem baseada em diciondrio € um método utilizado no PLN e anélise de texto que
depende do uso de um diciondrio ou léxico pré-definido. Nessa abordagem, um diciondrio contém
uma lista de palavras ou frases juntamente com suas etiquetas correspondentes, como etiquetas
de sentimento (positivo, negativo, neutro) ou etiquetas de tépicos (por exemplo, esportes, politica,
entretenimento) (LIU, 2022).

Durante o processo de andlise, o texto € comparado com as entradas do diciondrio. Se uma
palavra ou frase do texto corresponder a uma entrada, ela € atribuida a etiqueta correspondente.
Essa abordagem pode ser aplicada a vdrias tarefas, tais como AS, classificagdo de tépicos e MO
(SEBASTIANI; ESULL, 2006).

As abordagens baseadas em diciondrio podem ser simples de implementar, oferecendo
vantagens como interpretabilidade, pois os resultados sdo baseados em mapeamentos explicitos
de palavras etiquetadas. Também, podem ser computacionalmente eficientes, especialmente ao
lidar com grandes volumes de dados textuais (LIU, 2022; CAMBRIA et al., 2013).

No entanto, as abordagens baseadas em diciondrio possuem limitagdes. Elas podem
ndo capturar nuances e significados dependentes do contexto das palavras. Também, podem ser
sensiveis a variagdes no uso da linguagem, incluindo girias, abreviagdes ou erros ortograficos
que podem ndo estar incluidos no dicionario (SANTOS; LADEIRA, 2014). Portanto, a selecao
e curadoria cuidadosa do diciondrio sdo essenciais para obter resultados precisos. Alguns dos

conjuntos de dados 1éxicos rotulados sao WorldNet, OpLexicon e SentilLex.

A WorldNet é uma base de dados lexical e um recurso linguistico utilizado no PLN. E um
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lexicon (diciondrio) semantico que agrupa palavras em conjuntos de sindnimos chamados synsets
(conjuntos sindbnimos). Cada synset em WordNet representa um conceito semantico e contém
um conjunto de palavras relacionadas que sdo consideradas sindbnimos dentro desse contexto
especifico. Por exemplo, o synset "carro"pode conter palavras como "automédvel", "veiculo"e
"automotor", todas relacionadas ao mesmo conceito. Além das relacdes de sindbnimos, WordNet
também captura outras relagdes semanticas entre palavras, como hiperonimos (palavras mais
gerais que englobam um conceito) e hipdnimos (palavras mais especificas incluidas em um
conceito) (MILLER, 1995).

O OpLexicon e o Sentilex sdo bases de dados especificas para a lingua portuguesa,
utilizadas em tarefas de AS e MO. Trata-se de diciondrios de polaridade de palavras, em que cada
palavra é atribuida a uma polaridade ou emogio especifica. E construido com base em anotagdes
manuais realizadas por especialistas, que atribuem as polaridades as palavras de acordo com seu
contexto e uso comuns. Os diciondrios contém uma extensa lista de palavras, incluindo adjetivos,
advérbios, verbos e substantivos, sendo frequentemente associados as expressdes de opinido e
sentimentos, possuindo mais de 15.000 palavras classificadas para o OpLexicon e 82.000 para o
Sentilex (MACHADO; PARDO; RUIZ, 2018; FILHO; PARDO; ALUISIO, 2013).

Hutto e Gilbert (2014) propuseram o Valence Aware Dictionary for sEntiment Reasoner
(VADER) que € um recurso léxico e uma ferramenta de AS em lingua inglesa. Ele € projetado para
identificar e medir o sentimento expresso em um texto, atribuindo uma pontuacao de polaridade
para cada palavra ou expressdo. O VADER foi desenvolvido considerando as especificidades da
linguagem e o contexto das RS, em que as emog¢des e sentimentos sdo frequentemente expressos
de maneiras sutis e com uso de girias e emojis. Ele consegue capturar nuances e ambiguidades
de sentimentos, além de lidar com a negac¢do, intensidade e sarcasmo presentes em muitas
mensagens online. O diciondrio subjacente ao VADER € composto por um conjunto de palavras
pré-classificadas com pontuacdes de polaridade. Essas pontuagdes variam de -1 a +1, indicando a
intensidade do sentimento negativo ou positivo associado a cada palavra com base nas pontuacdes
das palavras, é possivel calcular uma pontuacio geral de sentimento para todo o texto analisado,

em que a pontuagdo individual de cada componente € normalizada pela equagao 2.2.

= 22
- (2.2)

em que:

* x é a soma das pontuacdes sentimentais individuais de cada componente.

* o é o parametro de normalizagdo.
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2.2.4 Abordagens léxicas com uso de corpus

A abordagem baseada em corpus € um método utilizado em PLN e linguistica baseada
na andlise e exploracdo de grandes conjuntos de dados textuais. Nessa abordagem, o corpus é
utilizado como fonte de informacdes para diferentes tarefas linguisticas, como AS, extragao
de informagdes, traducdo automadtica, dentre outras. Essa abordagem se baseia na coleta e
preparacao do conjunto de dados, que pode incluir textos de diferentes dominios (LIU, 2022).
Em seguida, técnicas de PLN podem ser aplicadas para extrair informagdes relevantes, identificar
padrdes, construir modelos estatisticos e realizar andlises linguisticas. Essa abordagem € mais
empirica e orientada ao dominio para o PLN, pois considera a variagc@o linguistica, contextos de
uso e padrdes observaveis nos textos do dominio. Dessa maneira, ajuda a solucionar problemas

relacionados a opinido com contexto em dominio especifico [40].

2.2.4.1 Abordagens lexicais estatisticas com uso de corpus

As abordagens lexicais baseadas em estatistica sdo métodos utilizados no PLN que se
baseia em estatisticas e frequéncias de palavras em um corpus para analisar e extrair informacoes
relevantes. Nessa abordagem, as estatisticas sao usadas para atribuir pesos ou pontuagdes as
palavras com base em sua frequéncia de ocorréncia no corpus. Isso pode incluir a contagem de
palavras, a frequéncia relativa de palavras em relacdo ao tamanho do corpus ou outros calculos
estatisticos, um exemplo € o Bag-of-Words (BoW) que serd abordado em outra se¢do (ZHANG;
JIN; ZHOU, 2010).

A abordagem baseada em estatisticas pode envolver o uso de técnicas como a frequéncia
de termos, em inglés Term Frequency (TF); a frequéncia inversa de documento, em inglés Inverse
Document Frequency (IDF); a medida TF-IDF (que combina as duas), bem como outras métricas
estatisticas. Essa abordagem € vantajosa porque considera a importancia relativa das palavras
com base em sua frequéncia e distribui¢do nos dados, também permite que as palavras mais
frequentes e informativas tenham um papel maior na andlise, enquanto palavras menos relevantes
sdo consideradas com menos peso (RAMOS et al., 2003). O coeficiente da TF-IDF pode ser

visto na equagao 2.3.

N
TF —IDF — £ log — 2.3
(x,y) = frylog D7, (2.3)

em que:
* fxy € frequéncia do termo x no documento y.
* N nimero de documentos que contém o termo x.

* Df, é o nimero total de documentos.
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2.2.4.2 Abordagens lexicais semanticas com uso de corpus

As abordagens lexicais baseadas em semantica sdo métodos utilizados no PLN que
se concentra na andlise e exploracdo do significado das palavras em um contexto linguistico.
Nessa abordagem, as informag¢des semanticas das palavras sao utilizadas para entender e extrair
o sentido dos textos (SUN; LUO; CHEN, 2017). Essa abordagem envolve o uso de recursos
lexicais, como diciondrios semanticos, WorldNet, OpLexicon, SentiLex, dentre outros; que

fornecem informagdes sobre os significados e as relacdes entre as palavras.

Ao utilizar a abordagem lexical baseada em semantica, as palavras em um texto sdo ma-
peadas para seus respectivos significados e relagdes semanticas. Isso permite uma compreensao
mais profunda do conteudo textual, incluindo a detec¢do de ambiguidades, a identificacdo de
termos-chave e a inferéncia de informagdes implicitas. Além dos recursos lexicais, a abordagem
também pode se beneficiar de técnicas de PLN, como andlise de dependéncia, andlise seméantica
e modelagem de tépicos, para capturar e representar o significado das palavras em um contexto
mais amplo (LIU, 2022; SUN; LUO; CHEN, 2017).

2.3 As redes sociais e o Twitter

Ao longo das dltimas duas décadas, as RS se tornaram uma parte integral da vida
de mais de um ter¢o da populacdo mundial. Plataformas como Facebook, Twitter, Instagram,
dentre outras, transformaram a maneira pela qual pessoas expressam suas opinides, emogdes e
compartilham os seus cotidianos (GALLAGHER, 2017).

Essas redes tém sido amplamente adotadas devido a sua capacidade de conectar pessoas,
mesmo que estejam distantes geograficamente; no compartilhamento de informacdes e interesses,
ao permitirem que usudrios partilhem de fotos, videos, links e hobbies com seus contatos; na
comunicacdo, como mensagens privadas ou de bate-papo; na constru¢do de comunidades, ao
permitirem que pessoas que t€m interesses especificos debatam e compartilhem de ideias; como
ferramentas de promog¢do e marketing, pois empresas fazem o uso para promog¢ao da venda
de produtos e servicos; e como fonte de informacao, pois agéncias de noticias fazem o uso
para compartilhamento de eventos e atualizacdes em tempo real, permitindo que usudrios sejam
informados de maneira rdpida sobre os acontecimentos (LEE, 2018; SOLOMON; TUTEN,
2017).

O Twitter € uma plataforma de RS em formato de microblogging que contém noticias,
informacdes e opinides dos usuarios (MISHRA; RAJNISH; KUMAR, 2016). Langcado em 2006,
o Twitter se tornou uma das RS mais populares e influentes do mundo. Ele permite que os
usudrios publiquem mensagens, sigam outros usudrios e sejam seguidos por eles. Dessa maneira,
criando uma rede de interacdes, permitindo que as pessoas compartilhem pensamentos, noticias,
opinides e atualizagdes pessoais em tempo real. O servigo alcancou a marca de 330 milhdes

de usuarios mensais em 2019, com uma média diaria de 152 milhdes de usuarios ativos e 500
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milhdes de tweets (ASLAM, 2023).

Um tweet € uma mensagem curta publicada no Twitter, sendo a unidade bésica de
conteddo no Twitter, limitada a 280 caracteres de texto (até 2017 foi limitada a 140 caracteres).
Pode conter diferentes tipos de contetido, incluindo texto, links, imagens e videos. A pagina do
perfil de cada usudrio, contém informa¢des como o nome, mengdes, respostas, retweet, sendo a
replicacdo da mensagem por outros usudrios; e like, o qual € um tipo de aprovagao dos usudrios
da rede (TWITTER, 2020). A estrutura de um tweet é apresentada na Figura 4.

Figura 4 — Corpo de um tweet - Exemplo Barack Obama

[Barack Obama & [@EarackObamas||/Apr 136 v
We can't deny that racial and socioeconomic factors are playing a role in
whio is being hit the hardest by the virus. It's a reminder for our policymakers
to keep our most vulnerable communities at the forefront when making

decisions.

-
i

What the Racial Data Show

he pandemic seems to be hitting people of color the hardest

Fonte: Elaborada pelo autor.

Na Figura 4, tem-se circulado e numerado em vermelho:

p—

. Quantidade de respostas

2. Quantidade de retweets

3. Quantidade de likes

4. Opcoes extra do tweet, tais como: link, adicionar a favoritos, dentre outros

5. Foto do perfil
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6. Data de publicacdo
7. Nome do perfil com verifica¢do, denotada pela check mark
8. Nome do usudrio

9. Corpo da mensagem, limitada em 280 caracteres

Nota-se que para figuras publicas existe uma verificagdo que prova a autenticidade do
perfil. Também, toda resposta tem a mesma estrutura de um fweet, assim entao, cada resposta

pode ser considerada um fweet. No perfil do usudrio, existem outras informagdes, como pode ser
visto na Figura 5.

Figura 5 — Perfil de um usudrio do Twitter - Exemplo Barack Obama

< Barack Obama @

15.7K Tweets

1

[ oo | | Follow | |a

Barack Obama &

@BarackObama
Dad, husband, President, citizen.

® Washington, DC (& obama.org € Born August 4, 19615
) Joined March 2007

607K Following  116.6M Followers

m Followed by Chutando a Escada, Alméndega IM, and 23 others you follow |3

| Tweets Tweets & replies Media Likes 3

Fonte: Elaborada pelo autor.

Na Figura 5, tem-se circulado e numerado em vermelho:

1. Nome do perfil com a quantidade de rweets

2. Uma pequena biografia do usudrio, localizacdo, data que entrou na rede, dentre outras
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3. Dados gerais, como quantidade de seguidores e de pessoas que seguem
4. Nome do perfil com a quantidade de tweets
5. Opcodes gerais relacionadas ao usudrio

6. Mural onde sdo salvas as postagens, respostas, tweets que gostou, dentre outros

Ao longo das dltimas duas décadas, as RS, como o Facebook, Twitter e Instagram, revo-
lucionaram como as pessoas expressam suas opinides, compartilham suas vidas e se conectam
entre si. O Twitter, em particular, se destacou como uma plataforma de microblogging que
se tornou uma das RS mais populares e influentes do mundo desde seu langcamento. Além de
permitir que os usudrios compartilhem noticias, informacdes e opinides em tempo real, o Twitter
também oferece ferramentas poderosas para pesquisa e desenvolvimento, tornando-se uma fonte
valiosa de dados para andlises em diversos campos. O estudo proposto neste trabalho visa inves-
tigar como técnicas de PLN e AS podem ser aplicadas para extrair informacdes relevantes das
mensagens no Twitter durante eventos de grande impacto, como a pandemia da COVID-19. Essa
pesquisa € essencial ndo apenas para entender o comportamento e a comunicagao das pessoas
durante crises, mas também para desenvolver estratégias eficazes para lidar com essas situacoes

no futuro.

2.4 Mineracao de textos

A MT pode ser definida como um processo de extragdo de informacgdes uteis a partir de
documentos textuais escritos em linguagem natural (REZENDE, 2003), a qual € realizada por
uma infinidade de algoritmos de AM, que podem resultar em aplicacdes a partir da informagao
gerada (AGGARWAL; AGGARWAL, 2018). O framework proposto por Rezende (2003) contém
cinco etapas genéricas que podem ser aplicadas a distintos problemas, as quais sao a Identificagdo
do Problema, o Pré-Processamento, a Extracdo de Padrdes, o Pés-Processamento e a Utilizacao

do Conhecimento, que pode ser visto na Figura 6.
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Figura 6 — Processo de mineracdo de textos

Pré-Processamento

(7
r (]
@ Extragdo de Padroes

Identificagao
do Pro_hlema

Pés-Processamento

Utilizagao do
Conhecimento

Y

Fonte: Rezende (2003).

1. Identificagcdo do problema: corresponde ao estudo do dominio da aplicagao tal qual a defi-
ni¢do de objetivos a serem alcancados no processo de MT (AGGARWAL; AGGARWAL,
2018). Parte do sucesso da extragdo de conhecimento depende da aptidao e contexto dos
analistas para com o dominio explorado na tarefa de localizar padrées. Dessa maneira,
¢ de grande importancia um estudo prévio a fim de se adquirir destreza com relagdo ao
dominio (RUEDEN et al., 2021).

2. Pré-processamento: é comum que dados disponibilizados para anélise ndo estejam em um
formato adequado para a extracdo de conhecimento, com isso, fazem-se necessarios os
usos de métodos de tratamento, limpeza e redugdo do volume de dados antes de iniciar
a etapa do enriquecimento de informacdo. A partir da mesma fonte de informagdo sdo
providos trés conjuntos de dados, dessa maneira, € importante uma etapa de fusdo de
informacao, ou integracdo, na qual unificamos todos os conjuntos em uma dnica fonte de
dados para ser utilizada na Extragdo de Padroes (AGGARWAL; AGGARWAL, 2018).

3. Extrac@o de padrdes: corresponde a etapa destinada a direcionar ao cumprimento dos
objetivos definidos na Identificacdo do Problema, em que serdo realizadas escolhas relaci-

onadas as configuracdes de execucdes ou aplicagdes de algoritmos com a finalidade da
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extragdo de conhecimento (AGGARWAL; AGGARWAL, 2018).

4. Pés-processamento: os resultados da extragao de padrdes sao avaliados utilizando métricas
especificas definidas durante a etapa de identificagdao do problema. A escolha da métrica
depende do tipo de aplicacdo utilizada, como agrupamento, associa¢io, regressao ou

classificagao.

5. Utilizagdo do conhecimento: a partir das etapas anteriores e da validagcdo das técnicas
aplicadas, o conhecimento extraido € fundamental para os processos de classificacio e
comparagdo dos resultados entre os modelos. A etapa de utilizacdo do conhecimento deve
ser constantemente monitorada para garantir a boa qualidade das métricas de validacdo
na etapa de pds-processamento, caso haja degradacdo das métricas, o processo pode
retroceder para a etapa responsavel pela extracdo de padrdes ou pds-processamento.
Também, se houver alteracdo de escopo dos objetivos, o processo deve retornar para a

etapa de identificacdo do problema.

2.5 Modelos de representacao

Modelos de representacao sio técnicas ou estruturas que permitem representar informa-
coes de maneira organizada e adequada para a realizacdo de tarefas especificas. Em AM e PLN,
os modelos de representacdo sao usados para converter dados ndo-estruturados, como texto, em
uma forma que possa ser processada por algoritmos de aprendizado. A escolha do modelo de
representacao € um passo crucial no processo de MT, pois uma representacdo adequada pode
reduzir o consumo de recursos computacionais, diminuir o tempo de processamento e melhorar
a capacidade de aprendizado dos algoritmos (SINOARA et al., 2019; ROSSI, 2016).

2.5.1 Bag-of-Words

O BoW € um modelo de representacio textual no ambito do espaco vetorial. Ele trata
um documento de texto como uma sacola de palavras, sem considerar a ordem ou a estrutura
gramatical. Nesse modelo, cada documento € representado por um vetor numérico, em que cada
elemento corresponde a uma palavra unica encontrada no corpus. A contagem ou frequéncia das
palavras € usada para determinar os valores dos elementos do vetor (AGGARWAL; AGGARWAL,
2018).

Para construir o0 modelo, € necessdrio criar um vocabuldrio tnico a partir do conjunto de
documentos de treinamento. Cada palavra tnica € atribuida a uma posicao especifica no vetor de
representacdo. Em seguida, cada documento € analisado e a frequéncia de ocorréncia de cada
palavra no vocabuldrio € contada. Essas contagens sdo usadas para preencher os elementos do
vetor de representacdes correspondentes (AGGARWAL; AGGARWAL, 2018).
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Textos podem apresentar distribuicdo assimétrica da frequéncia das palavras, as quais
sdo consideradas outliers para as de alta frequéncia, que podem ocasionar perda da qualidade de
informacdo. Com isso, técnicas para normalizac@o dos valores sdo empregadas para equalizar os
termos na representacao (AGGARWAL; AGGARWAL, 2018; SINOARA et al., 2019; ROSSI,
2016). A TF-IDF, ja citada anteriormente, € uma ferramenta léxica que suporta essa equalizagdo

para a representacao do BoW.

2.5.2 Modelos de word embeddings

O BoW supre muitos dos problemas em PLN, no entanto, para aplicagdes nas quais a
representagdo sequencial do texto se faz necessdria, exigindo a compreensao semantica, ele ndo
¢ aplicavel. Com isso, modelos de word embeddings sdo técnicas utilizadas para representar
palavras em um espaco vetorial continuo, em que esses modelos capturam relacdes semanticas e
sintdticas entre as palavras com base em sua distribui¢do em um corpus de texto (AGGARWAL;
AGGARWAL, 2018).

Existem diferentes tipos de modelos de word embeddings, sendo os mais comuns o
Word2Vec, o GloVe (Global Vectors for Word Representation em inglés) e o FastText. Esses
modelos sdo treinados em grandes quantidades de texto ndo rotulado, com o objetivo de aprender
representacdes vetoriais densas para as palavras (DHARMA et al., 2022). O Word2Vec utiliza
uma abordagem baseada em duas arquiteturas principais: Continuous Bag-of-Words (CBoW)
e Skip-Gram (SG). Ele prevé uma palavra com base em seu contexto, enquanto o SG prevé o
contexto dado uma palavra. Esses modelos aprendem a representacdo vetorial de cada palavra de

forma que palavras semelhantes tenham vetores préximos no espaco (JANG; KIM; KIM, 2019).

O GloVe, por sua vez, utiliza uma abordagem que combina informacdes de co-ocorréncia
global e local das palavras em um corpus. Ele constréi uma matriz de co-ocorréncia que registra
a frequéncia de palavras ocorrendo proximas umas das outras. Em seguida, utiliza técnicas de
decomposicao de matriz para obter as representacdes vetoriais das palavras (PENNINGTON;
SOCHER; MANNING, 2014).

O FastText € uma extensao do Word2Vec que considera a estrutura de subpalavras das
palavras. Em vez de tratar cada palavra como uma unidade indivisivel, o FastText divide as
palavras em n-gramas menores, aprendendo as representacdes para essas subpalavras, permitindo

que o modelo lide melhor com palavras raras ou desconhecidas (BOJANOWSKI et al., 2017).

2.5.3 Modelos de transformers

Os modelos baseados em transformers sao diferentes dos modelos de linguagem mais
simples, nos quais as palavras sdo apresentadas sequencialmente. Nos transformers, todas as
palavras de uma sequéncia podem ser processadas simultaneamente, permitindo a construcao de

embeddings no dominio da sentenca. Uma das vantagens da sua utilizacao se dd pela paralelizagdo
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de treinamento, otimizando a capacidade de processamento (VASWANI ef al., 2017). Outra
vantagem dos transformers é a implementacdo do mecanismo de atencao no decodificador.
Dessa maneira, cada palavra possui um vetor de valores que indica quais outras palavras da
sentenga sdo mais relevantes para o processamento da palavra atual. Isso permite capturar
relagdes semanticas mais complexas e melhora a qualidade das representacdes. Dessa maneira,
uma mesma palavra em diferentes posicdes da sentenca pode possuir embeddings diferentes,

refletindo sua contextualizacdo, contribuindo para uma melhor representacao.

Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT) é um modelo de
linguagem pré-treinado desenvolvido pela Google. Ele se baseia na arquitetura transformers.
A principal inovacdo do BERT € a sua capacidade de aprender representacdes de palavras
contextualizadas, ou seja, as palavras sdo codificadas considerando o contexto em que estio
inseridas (DEVLIN et al., 2018).

Também, emprega o principio de transferéncia de aprendizado, que se refere ao processo
em que um modelo treinado para resolver um problema € aplicado de alguma maneira a um
segundo problema relacionado (MARCACINI e al., 2018). Essa abordagem € particularmente
valiosa em aplicagdes que envolvem imagens, dudio e grandes conjuntos de dados textuais, uma
vez que os modelos sdo treinados extensivamente em vastas bases de dados ao longo de dias
ou semanas, utilizando recursos de processamento exclusivos de instituicdes especializadas.
Posteriormente, esses modelos podem ser disponibilizados para uso geral. A partir desse treina-
mento inicial, uma ou mais camadas do modelo sdo ajustadas para se adequarem ao problema de

interesse, otimizando assim o desempenho.

O BERT ¢ estruturado em varias camadas de codificadores transformers, no qual duas
arquiteturas distintas do modelo diferem na quantidade de transformers, nicleos de atencao e
tamanho da camada oculta. O BERTgasE € constituido por 12 camadas, 12 nicleos de atengado e
uma camada oculta com tamanho de 768, ao passo que o BERT| orgg apresenta 24 camadas,
16 nucleos de atengdo e uma camada oculta com tamanho de 1024.ance e a capacidade de
generalizacdo, totalizando respectivamente 110 e 340 milhdes de parametros (ACHEAMPONG;
NUNOO-MENSAH; CHEN, 2021).

A representacao de entrada do BERT para a frase "my dog is cute. he likes playing" é
ilustrada na Figura 7. O primeiro foken de cada sequéncia € sempre um token de classificagao
especial. Se um token ndo estiver presente no vocabuldrio do WordPieces, que € um mecanismo
que faz a separacdo dos fokens que podem ser palavras, parte de palavras ou pontuacio; o
modelo procura o foken mais proximo para o prefixo e cria um novo foken. Além dos vetores de
embeddings, sdo adicionados um vetor que indica a qual sentenca o foken pertence e outro vetor
que indica a posicdo do foken na sentenca. A representacao de entrada final do BERT ¢& obtida

pela soma dos vetores de word embeddings, de posicao e de segmento.
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Figura 7 — Representagdo de entrada do BERT.

Input ([asq ( my ] [dogw [ is Mcute ][ [SEP] W ( he ]( likes ]( play W ( ##ing H [SEP] W

Token

Embeddmgs ‘E[CLS] Emv lEdog ‘ E\s Ecute E[SEP] ‘ Ehe lEllkcs Ep\ay ‘ Eulng |E[SEP]
+ + -+ + += + + = = + +

Segment

cbeangs | Ea | [ B | [ B0 ][ B0 || B ]| B ][ o ]| &[] B |[ & |
+ +* +- + +* + +* +* +* + +

Position

crmeaungs | Eo || B |[ B || B |[ B [ & J[ B [ & |[ B [ B |[ s ]

Fonte: Devlin et al. (2018).

Ao contririo de outros modelos que treinam palavras de forma unidirecional (da esquerda
para a direita ou da direita para a esquerda), o BERT utiliza um treinamento bidirecional,
analisando o contexto completo da sentenga, considerando as palavras anteriores e posteriores a
cada palavra, permitindo uma melhor compreensao das nuances e relacdes de sentido (DEVLIN
et al., 2018; HABIMANA et al., 2020).

O treinamento do BERT envolve duas etapas principais: pré-treinamento e ajuste fino. Na
etapa de pré-treinamento, o modelo € treinado em abundéncia de texto ndo rotulado, aprendendo
a prever palavras mascaradas e a compreender a relacdo entre pares de sentencas. Na etapa de
ajuste fino, o modelo é refinado em tarefas especificas usando dados rotulados (DEVLIN et al.,
2018).

2.6 Meétricas para validacao de resultados

Nesta secdo s@o apresentadas as métricas utilizadas para avalia¢do das diferentes aborda-
gens de AM.

A matriz de confusdo, exibida na Tabela 1, é uma ferramenta fundamental na avaliacdo
de algoritmos de classificacdo. A matriz de confusdo mostra a performance de um modelo de
classificacdo, permitindo a visualizacao dos acertos e erros em diferentes classes. Com base
nos valores da matriz, é possivel calcular diversas métricas de avaliagdo, como precisao (2.5),
acurdcia (2.4), sensibilidade (2.6) e Fl-score (2.7).

Tabela 1 — Matriz de confusao

Valor Predito
Sim Nao
Sim | Verdadeiro Positivo (VP) Falso Negativo (FN)
Nao Falso Positivo (FP) Verdadeiro Negativo (VN)

‘ Real

Fonte: Chowdhary e Chowdhary (2020).



46 Capitulo 2. Fundamentos e Trabalhos Relacionados

* Verdadeiro positivo (VP): segmentos que pertencem a classe positiva sendo classificados

corretamente como positivos.

* Falso negativo (FN): segmentos que pertencem a classe negativa sendo classificados como

positivos.

* Falso positivo (FP): segmentos que pertencem a classe positiva sendo classificados como

negativos.

* Verdadeiro negativo (VN): segmentos que pertencem a classe negativa sendo classificados

corretamente como negativos.

A acuricia representa a proporcdo de predi¢des corretas (verdadeiros positivos e verda-

deiros negativos) em relacdo ao nimero total de predi¢oes.

VP+VN
Acuracia = + 2.4)
VP+VN+FP+FN

A precisdo representa a propor¢ao de predi¢des corretas feitas pelo modelo em relagdo

ao total de predicdes positivas.

VP
Precisao = ———— (2.5)
VP+FP

A sensibilidade mede a propor¢do de predi¢des positivas que foram corretamente classi-

ficadas pelo modelo.

P
Sensibilidade = V— (2.6)
VP+FN

A métrica F1-Score combina precisdo e sensibilidade para gerar uma métrica de qualidade
global da avaliacdo do modelo.

" Precisao x Sensibilidade
Precisao + Sensibilidade

Fl1=2 (2.7)

2.7 Trabalhos relacionados

Nesta secdo € feito um resumo sobre trabalhos relacionados a AS em RS com as técnicas

de AM citadas anteriormente.

Giachanou e Crestani (2016) fizeram uma visdo geral de trabalhos relacionados ao PLN
em RS anteriores ao ano de 2016. Os estudos foram realizados no Twitter e abordaram assuntos

como AS, MO, detec¢do de ironia, dentre outros.
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Rahman, AlOtaibi e AlShehri (2019) propuseram a combinacao de algoritmos de AM
supervisionado e ndo supervisionado para AS no Twitter. Por meio de tweets extraidos por uma
API da plataforma com assuntos relacionados as marcas McDonalds e KFC para encontrar
o mais popular, puderam aplicar diferentes algoritmos e técnicas estatisticas. Inicialmente os
dados ndo rotulados foram classificados com o uso de abordagens lexicais, sendo posteriormente
explorados por técnicas supervisionadas, em que a abordagem com o uso de entropia maxima
apresentou melhor desempenho. O trabalho também concluiu 0 McDonalds como mais popular

com relagdo a avaliacdes positivas e negativas.

Zimbra et al. (2018) avaliaram o estado-da-arte para AS em RS, avaliando 28 abordagens
em cinco conjuntos de dados distintos relacionados ao Twitter. Os resultados revelaram que,
no geral, as técnicas apresentaram desempenho insatisfatorio, com uma média na precisio
de classificagao de 61%. Também, houve uma grande varia¢do nas precisdes das abordagens,
chegando a 31%, no qual as técnicas especificas de dominio obtiveram melhores resultados,

superando as abordagens mais generalistas em 11%.

Wagh e Punde (2018) fizeram uma revisao das técnicas utilizadas na extracdo de senti-
mentos de tweets. O estudo mostrou que em uma associacdo da WordNet com abordagens de
AM como SVM, Naive Bayes e Maxima Entropia, podem obter uma melhoria no resultado. No

trabalho essa abordagem hibrida teve um aumento na precisio de até 5%.

Villavicencio et al. (2021) fizeram um estudo com dados de RS para entender o sen-
timento presente na populacdo das Filipinas um més apds o inicio das vacinacdes contra a
COVID-19. Esse estudo auxiliou o governo a analisar sua resposta perante a crise sanitaria.
Os sentimentos foram classificados com a abordagem de Naive Bayes, obtendo uma precisao

superior a 81%.

Murthy et al. (2020) fizeram a analise de sentimentos com o uso de LSTM para a
classificagcdo bindria entre positivo e negativo em opinides textuais dos usudrios em RS. Obti-
veram resultado extremamente satisfatério, atingindo acurécia superior a 85% para a tarefa de

classificagdo.

Carvalho e Plastino (2021) realizaram uma revisdo das técnicas supervisionadas consi-
deradas estado-da-arte em 22 conjuntos de dados do Twitter, utilizando diferentes abordagens
e combinag¢des na classificacdo da polaridade do sentimento. Concluiram que o conjunto de

atributos e ferramentas 1éxicas foram os que apresentaram maior impacto para os modelos.

Endsuy (2021) utilizaram de uma anélise exploratéria e do VADER para analisar dados
das eleicdes presidenciais dos Estados Unidos da América no ano de 2020 em RS, com aprofun-
damento quanto a localizacdo e a variagcdo do sentimento. Os autores obtiveram boa precisdo e

foi possivel identificar as nuances relacionadas aos partidos e suas regionalizacgdes.

Jiangiang e Xiaolin (2017) compararam os efeitos de diferentes métodos de pré-processamento

de texto no desempenho da classificacdo de sentimentos em cinco conjuntos de dados do Twitter.
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Foram realizadas combinag¢des e associacdes entre técnicas de pre processamento, no qual os
modelos mais sensiveis quanto a escolha do pré-processamento foram os baseados em arvores

de decisao.

2.8 Consideracoes finais

O surgimento e a proliferacdo das RS nas ultimas décadas transformaram profundamente
como as pessoas se comunicam e interagem globalmente. Com mais de um ter¢o da populacao
mundial utilizando essas plataformas e representando mais de dois tercos dos usudrios da
internet, as RS se tornaram uma parte essencial da sociedade contemporanea, oferecendo um
espaco virtual para expressao, compartilhamento e conexdo. Nesse contexto, o Twitter, uma das
principais redes sociais, tem sido especialmente relevante durante eventos de grande impacto,
como a pandemia da COVID-19.

A pandemia, causada pelo novo coronavirus, resultou em um aumento significativo no
uso das redes sociais, a medida que as pessoas buscavam informagdes, expressavam suas opinides
e buscavam conexao em meio ao distanciamento social. Com a ascensdo das redes sociais como
uma fonte primdria de informacao e interagdo durante a pandemia, surge a necessidade de
compreender ndo apenas o conteddo compartilhado, mas também os sentimentos e opinides

expressos pelos usudrios.

Nesse contexto, a mineragdo de textos no Twitter torna-se uma ferramenta crucial
para entender os padrdes de comportamento e sentimentos dos usudrios durante a pandemia.
A MT, que envolve a extragdo de informagdes tteis de documentos escritos em linguagem
natural, ¢ fundamental para analisar a enorme quantidade de dados gerados pelas intera¢des dos
usudrios nas RS. AS tem em vista extrair a subjetividade e a polarizacao presentes nos textos,

possibilitando uma compreensao mais profunda das opinides e emocdes dos usudrios.

Para realizar a AS em tweets relacionados a COVID-19 no Brasil, € necessario um
processo cuidadoso de pré-processamento dos dados coletados do Twitter. Isso inclui a limpeza,
normalizagdo e transformacgao dos dados em um formato adequado para a andlise. Além disso, a
extracdo de padroes a partir desses dados requer aplicar algoritmos de aprendizado de maquina,
como arvores de decisdo, arvores aleatdrias, LSTM, BERT, Naive Bayes, regressao logistica e

SVM, para classificar os sentimentos expressos nos tweets como negativos, neutros ou positivos.

Com a aplicacdo dessas técnicas de MT e AS, € possivel ndo apenas entender melhor
o impacto e evolucdo da pandemia da COVID-19 em interacdes das pessoas nas RS, mas
também gerar andlises comparativas entre os classificadores de AM a partir de dados rotulados
por algoritmos 1éxicos nesse conjunto de dados proveniente do Twitter durante a pandemia da
COVID-19 no Brasil.
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CAPITULO

ANALISE DE SUBJETIVIDADE E
COMPARACAO DE CLASSIFICADORES COM
DADOS DO TWITTER

Este capitulo visa realizar uma andlise comparativa entre algoritmos de AM na tarefa de
classificacdo do sentimento em tweets. Para alcangar esse objetivo, propomos uma abordagem
que combina métodos 1éxicos para rotular o sentimento dos tweets como negativo, neutro
ou positivo, com a utilizacdo de algoritmos de AM. Esta anélise se fundamenta nos topicos

apresentados no capitulo 2, cujos resultados sdo demonstrados no capitulo 4.

3.1 Visao geral da proposta de mineracao de textos com
dados do Twitter

A MT refere-se a extrag@o de informacdes e conhecimento uteis de documentos escritos
em linguagem natural (REZENDE, 2003). Esse processo envolve uma variedade de algoritmos
estatisticos e de AM, os quais podem resultar em aplicagdes praticas baseadas no conhecimento
obtido (AGGARWAL; AGGARWAL, 2018). O framework proposto por Rezende (2003) ilustrado
na Figura 6, compreende cinco etapas genéricas que podem ser aplicadas a diferentes problemas:
identificacdo do problema, pré-processamento, extracdo de padrdes, pds-processamento e utiliza-
¢do do conhecimento. A Figura 8 apresenta os processos para o desenvolvimento dessas etapas,
baseando-se no framework adaptado e detalhado por Peixoto (2021) para a MT. Cada processo

serd descrito nas subsecdes seguintes.
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Figura 8 — Framework adaptado para mineracdo de textos do Twitter
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Na Figura 8, observam-se os processos de identificacdo do problema, em que sdo reali-
zados estudos do dominio da aplicagdo e definicao dos objetivos; o pré-processamento, sendo
responsavel pela adequacao do conjunto de dados; a extracao de padrdes, a qual é responsdvel
pela extracdo de conhecimento; o pds-processamento, o qual avalia a extracdo de padrdes por
meio das métricas escolhidas; e a etapa de utilizagdo do conhecimento, que permite anélises

adicionais e aplicacOes préticas com o conhecimento adquirido.

Em comparagdo com o framework adaptado e detalhado por Peixoto (2021) ha pequenas
alteragdes referentes ao dominio para a identificacdo do problema e etapas adicionais para pré-
processamento, em funcdo da necessidade da aplicagdo de um algoritmo 1éxico para a rotulagdao
dos dados, assim como a sele¢cdo da melhor composi¢ao de técnicas para pré-processamento,

porque os algoritmos escolhidos para a etapa de extracao de padrdes possuem esse requisito.
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Também, ha diferencas quanto ao conhecimento utilizado, em que os modelos sdo comparados

em termos de desempenho.

3.2 Identificacao do problema

Com a ascensao das redes sociais, houve proliferagdao de opinides, como consequéncia,
também a subjetividade presente nessas midias. Eventos globais ou de grandes impactos regionais
sdo mais perceptiveis dentro desses ecossistemas digitais, ao impactarem maior numero de
pessoas e usudrios (PETRESCU; TRUICA; APOSTOL, 201 9). Como dominio para ser explorado,
optou-se pelo Twitter, ao ser a rede social que melhor disponibiliza o ferramental necessario para
a extracao de informacdes, podendo selecionar o contetido de estudo pela data, assunto, idioma,

nacionalidade, dentre outros.

Para a tarefa de extragcdo dos dados a partir da API disponibilizada pelo Twitter, fez-
se necessario a obtencdo de uma conta de desenvolvedor. Para esse processo foi necessario
responder diversas perguntas e aceitar termos, como, por exemplo, da finalidade, interesses
econdmicos e sociais, da anonimizac¢ao de usudrios ndo verificados, dentre outros. Dessa maneira,

foi desenvolvida a aplicacdo Alexandria.

Alexandria € o primeiro produto de dados dentro desse projeto e tem a finalidade de fazer
o servico de carga da informacao do Twitter para o banco de dados. Os dados sdao obtidos por
meio de requisi¢cdes a API disponibilizada pela RS, em que sdo especificados os pardmetros de
busca, como palavras-chave, idioma, localiza¢do geografica, filtro por usudrio, dentre outros.
Dessa maneira, pode-se refinar os resultados da busca conforme as necessidades especificas.
Para as constru¢des dos conjuntos de dados as palavras-chave utilizadas foram: covid, covid-19,
corona, corona virus, coronga e virus. Apds a coleta, os dados sao divididos entre mensagens,

perfil dos usudrios e localidade.

Dessa maneira, para o periodo em estudo, optou-se por trabalhar com as mensagens
compartilhadas pelos usudrios na rede social com relacdo a pandemia da COVID-19 no periodo
de 1 de outubro de 2019 até 31 de margo de 2022, criando dois dominios: i) o primeiro contém as
mensagens compartilhadas em territério brasileiro (por volta de 800.000 mensagens), das quais
se destacam a cidade ou unidade federativa; ii) o segundo contém as mensagens compartilhadas

em lingua portuguesa (cerca de 9.000.000 de mensagens).

A importancia da distin¢do para o primeiro dominio se da pelo combate a pandemia
ter sido de maneira heterogénea no Brasil. Dessa maneira, faz-se possivel uma visibilidade de
eventos locais, mas de alto impacto regional, como visto no colapso sanitdrio em Manaus. Ja
para o segundo dominio, € importante entender o sentimento presente de maneira global em
lingua portuguesa. Nota-se que existe uma intersec¢do entre os dominios, da maneira que ambos

podem ser utilizados em unido.



52 Capitulo 3. Andlise de subjetividade e comparagdo de classificadores com dados do Twitter

Os dados do perfil dos usudrios podem conter informa¢des como a descri¢dao do usudrio,
datas de nascimento e entrada na plataforma, verificagdo, dentre outros. Dados das mensagens
contém a quantidade de respostas e compartilhamentos, o conteudo, que pode ser textual, video
ou foto; data de publicacdo, dentre outros. J4 os dados de localizacdo contém a cidade, estado ou

regido ao qual o usudrio pertence.

3.3 Pré-processamento dos tweets

E comum que dados disponibilizados para andlise ndo estejam em um formato adequado
para a extra¢do de conhecimento, com isso, fazem-se necessarios os usos de métodos de tra-
tamento, limpeza e reducdo do volume de dados antes de iniciar a etapa do enriquecimento
de informagdo (REZENDE, 2003). A partir da mesma fonte de informacgao s@o providos trés
conjuntos de dados: i) o primeiro contém as mensagens compartilhadas; ii) o segundo inclui
as informacdes dos perfis dos usudrios; iii) o terceiro possui os dados geograficos dos usudrios.
Dessa maneira, € importante uma etapa de fusdo de informacao, ou integracio, em que unifica-
mos todos os conjuntos em uma unica fonte de dados para ser utilizada na Extra¢ao de Padroes
(REZENDE, 2003).

Com a juncao das informagdes sdo necessdrias transformagdes para adequar os conjun-
tos, tais como as padronizacdes dos formatos de datas, identificadores das mensagens e dos
perfis, também, limpezas de dados para quando foram retornadas informacdes vazias durante
as requisicoes ou de atributos com valores invélidos. Para isso, foi criado um segundo produto
de dados nomeado Flamel, responsavel pela limpeza, enriquecimento, agregacao e andlise dos

resultados.

Por se tratar de informacdo textual proveniente de uma RS, pode haver a necessidade
da normalizacdo dos dados para uma representacdo textual adequada, tais como a remog¢ao do
excesso de espagcamento entre palavras, palavras em caixa baixa e adequacdes de pontuacao e
simbolos, entretanto, como serdo aplicadas diferentes técnicas de AM, esse processo varia con-
forme a abordagem aplicada, tendo como base o trabalho desenvolvido por Jiangiang e Xiaolin
(2017). Dessa maneira, também podem ser aplicados algoritmos de tokeniza¢do, lematizacao,
stemming e remogao de stop words. Com isso, se fazem possiveis representacdes textuais, em

que serdo aplicados algoritmos de AM que buscam a extragdao de padrdes.

A partir da elaboragdo da representacao textual pode-se aplicar algoritmos 1éxicos para
a AS, que esté relacionada a extracdo da subjetividade e da polarizacdo em um texto (LIU,
2022) e pode ser realizada a partir de algoritmos de AM supervisionados e ndo supervisionados.
Inicialmente, a abordagem nao supervisionada serd utilizada, devido ao grande numero de
documentos para serem rotulados, portanto, abordagens 1éxicas com uso de diciondrio, citadas

na secao 2.2.3; serdo utilizadas para a rotulacdo do conjunto de dados.

Com isso, a partir das palavras rotuladas com sua polarizac¢do positiva, negativa ou neutra,
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pode-se compor modelos para a tarefa de classificacdo. Serdo utilizados o OpLexicon, que é
um léxico de sentimento para portugués que utiliza multiplas fontes totalizando mais de 15.000
palavras classificadas (MACHADO; PARDO; RUIZ, 2018); o SentiLex, que também € um léxico
sentimental para portugués que possui mais de 82.000 palavras classificadas (FILHO; PARDO;
ALUISIO, 2013); e o LelA, que é uma adaptagio do VADER para portugués (ALMEIDA, 2018).

Devido ao grande volume de dados e a variedade de técnicas de AM a serem avaliadas,
optou-se por utilizar o método de valida¢do cruzada holdout, que consiste em dividir o conjunto
total de dados em dois subconjuntos mutualmente exclusivos, um destinado para treino e outro
para teste. Esses subconjuntos possuem as fracdes de 80% dos dados para treino e 20% para
teste, porém, quando necessario sdo divididos em 65% dos dados para treino, 15% para validagdo
e 20% para teste.

3.4 Extracao de padroes

Corresponde a etapa destinada a direcionar ao cumprimento dos objetivos definidos
na Identificacdo do Problema, em que serdo realizadas escolhas relacionadas as configuragdes
de execugdes ou aplicacdes de algoritmos com a finalidade da extracdao de conhecimento (RE-
ZENDE, 2003). Os algoritmos de AM selecionados para a tarefa de classificagdo multivariada
que terdo seu desempenho comparado ao final desse trabalho sdo arvores de decisdo, arvores
aleatdrias, LSTM, BERT, Naive Bayes, regressao logistica e SVM. Esses algoritmos juntamente
com o0s pré-processamentos requiridos integram a aplicacdo Flamel, ja citado anteriormente. O
Flamel tem por objetivo fazer as etapas finais dos pré-processamentos requeridos pelas técnicas

de AM, a extracdo de padrdes com a aplicagdo dos algoritmos e a avaliacdo das abordagens.

3.5 Pos-processamento

A partir da Extracdo de Padrdes € possivel avaliar os resultados obtidos, assim entao,
se sao satisfatorios ou nao. Essa avaliac@o € feita por meio de uma matriz de confusao com
documentos classificados, viabilizando os calculos de métricas como acurdcia, precisao, sensibi-
lidade, especificidade e F'/-Score. Também, a rotulacdo por meio de algoritmos léxicos permite
estudar o agrupamento da classificacdo do sentimento entre positivo, negativo e neutro, durante a

pandemia da COVID-19 no Brasil, assim como o seu comportamento nesse periodo.

3.6 Utilizacao do conhecimento

Com base nas etapas anteriores e na validacdo das técnicas aplicadas, o conhecimento
enriquecido com os conjuntos de dados criados permitird diversas andlises. Destacam-se abor-

dagens relacionadas as variagdes de sentimentos no Twitter durante a pandemia da COVID-19,
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bem como a andlise comparativa entre os classificadores selecionados com base nas métricas

estabelecidas para essa andlise.

Se os classificadores associados as abordagens léxicas adotadas apresentarem resultados
satisfatdrios, serd vidvel aplicar essa composicao no mundo real para monitorar o sentimento
da populacgdo sobre diferentes topicos, como no estudo realizado por Garcia e Berton (2021).
Nesse trabalho, os autores avaliaram diferentes técnicas de AM para classificar o sentimento dos
textos no Twitter durante a pandemia da COVID-19, tanto em lingua inglesa quanto em lingua
portuguesa. Enquanto para a lingua inglesa os autores combinaram algoritmos 1éxicos para a
rotulacdo do conjunto de dados, para a lingua portuguesa eles utilizaram uma modelagem a partir
dos emojis presentes nos textos em portugués, devido a falta das ferramentas necessdrias para
aquela ocasido. A utilizacdo do conhecimento proposto neste trabalho € similar a realizada pelos

autores no que diz respeito a lingua inglesa, porém, produzida em lingua portuguesa.
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CAPITULO

AVALIACAO EXPERIMENTAL

Neste capitulo, é realizada uma analise do processo descrito no Capitulo 3, que segue o
fluxo apresentado na Figura 8, no qual a classificacao dos sentimentos de tweets é abordada a
partir de uma andlise 1éxica. Além disso, € conduzida uma avaliacio experimental da comparacao
entre diferentes classificadores de AM, por meio da aplica¢do Flamel. Inicialmente, houve a fusdo
dos dois conjuntos de dados gerados com as aquisicdes dos dados do twitter com informagdes

entre setembro de 2019 e margo de 2022.

O primeiro conjunto de dados é formado por mais de 1.4 milhdes de mensagens publica-
das em portugués no Brasil, sua distin¢do se da pela aceitagdo do usudrio em conceder acesso a
geolocalizacdo dos dispositivos utilizados para publicacdo das mensagens; a distribui¢ao dos
tweets pode ser visualizada na Figura 9. O segundo conjunto de dados formados por mais de 4.7

milhdes de mensagens em lingua portuguesa pode ser visto na Figura 10.

Na Figura 9, nota-se que em maio de 2020, janeiro de 2021, abril de 2021 e janeiro
de 2022 houveram picos de mensagens atreladas as palavras-chave. Esses picos podem estar
relacionados respectivamente a primeira onda de COVID-19 no Brasil, o colapso de Manaus, as
segunda e terceira ondas do virus (MOURA et al., 2022; SABINO et al., 2021).
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Figura 9 — Distribui¢do dos tweets publicados no Brasil relacionados com a palavra-chave COVID-19
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Na Figura 10, nota-se que esse conjunto de dados possui um comportamento de patamar
a partir de fevereiro de 2020. Isso € causado por restricdes da plataforma, em que limitava a
busca didria em até 10 mil tweets. Com o processo de filtragem dos textos indesejados, esse

patamar ficou estabelecido por volta de 6 mil mensagens.
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Figura 10 — Distribui¢do dos tweets publicados em lingua portuguesa relacionados com a palavra-chave
COVID-19
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A partir da fusdo dos dois conjuntos, ha um novo conjunto formado por mais de 5.2
milhdes de tweets, a distribui¢do didria dessas mensagens pode ser vista na Figura 11. Nota-se
que existem mensagens da intersecio dos conjuntos, dessa maneira, sendo incorporadas somente

uma vez ao grupo de dados.
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Figura 11 — Distribui¢do dos conjuntos sumarizados de tweets relacionados com a palavra-chave COVID-

19
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Fonte: Elaborada pelo autor.

4.1 Classificacao dos sentimentos por meio da abordagem

léxica

A partir da formagado do conjunto de dados composto por mais de 5.2 milhdes de tweets,

€ possivel a aplicacdo da abordagem léxica para a classificagdo do sentimento negativo, neutro

ou positivo. O algoritmo escolhido para essa tarefa foi a variante do VADER para portugués
intitulada LelA (ALMEIDA, 2018). Na Tabela 2, tem-se um exemplo da classificacio realizada

pelo algoritmo.

Tabela 2 — Texto e saida do classificador 1éxico usando o algoritmo LelA

Texto Classificacdao | Polaridade
Medo de estar com Covid -0,4215 Negativa
Diretora da OMS diz que mundo estd entrando em 4* onda de 0,0000 Neutra
Covid-19

Cidades do interior de SP cancelam Carnaval por causa da Covid! 0,8658 Positiva
Ainda bem!

Fonte: Elaborada pelo autor.
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A presenga da palavra medo em “Medo de estar com Covid” enfatizou a polaridade
negativa na sentenca, entretanto a presenca da expressao “Ainda bem!” na sentenca “Cidades
do interior de SP cancelam Carnaval por causa da Covid! Ainda bem!” acrescentou para a
polaridade positiva, por sua vez, o texto “Diretora da OMS diz que mundo estd entrando em 4*
onda de Covid-19” apresentou palavras neutras em sua totalidade. A distribui¢do da polaridade

dos tweets no periodo em andlise pode ser vista na Figura 12.

Figura 12 — Quantidade de tweets relacionados com a palavra-chave COVID-19 ao longo do tempo e suas
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Os picos relacionados ao sentimento negativo da Figura 13 estdo correlacionados com
os presentes nas Figuras 9 e 11, consequentemente aos episddios ja descritos anteriormente. A
partir da pontuacgdo da classificagdo podemos ter a distribui¢do geral desses valores, como pode
ser observado na Figura 13; e das distribui¢des segregadas conforme as polaridades negativa,

neutra e positiva, respectivamente exibidas nas Figuras 14, 15 e 16.
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Figura 13 — Distribuicdo da pontuacdo da polaridade dos textos
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Figura 14 — Distribui¢do do sentimento para a classe negativa
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Figura 15 — Distribui¢do do sentimento para a classe neutra
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Figura 16 — Distribuicdo do sentimento para a classe positiva
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Fonte: Elaborada pelo autor.

As distribui¢des das classes positivas e negativas, respectivamente nos intervalos (0,05;
1,00] e [-1,00; -0,05), sdo parcialmente assimétricas, deslocadas respectivamente para direita

e esquerda do eixo, porém para a classe neutra ha uma assimetria e concentracao dos valores
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muito préximos de zero, visto que o classificador 1éxico assume como neutro valores no intervalo
[-0,05; 0,05]. Na Tabela 3, podemos ver as quantidades e propor¢des de tweets por polaridade do

sentimento, ha de se notar que existe um desbalanceamento entre as classes.

Tabela 3 — Quantidade e propor¢do de tweets classificados

Polaridade Quantidade (em milhdes) | Proporcao (%)
Negativa 2,18 46,62
Neutra 1,46 30,72
Positiva 1,11 23,41

Fonte: Elaborada pelo autor.

A partir da frequéncia de palavras em cada uma das classes, foram geradas as nuvens de
palavras. Nessa ferramenta de visualizacao € possivel constatar a diferenca de concentracdo das
palavras conforme o seu tamanho para o conjunto. Essas nuvens podem ser vistas nas Figuras
17ae 17b.

Figura 17 — Nuvens de palavras geradas a partir dos fweets classificados
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Fonte: Elaborada pelo autor.

4.2 Construcao de classificadores a partir dos dados rotu-

lados

A partir da classificacdo com a abordagem léxica do conjunto de tweets rotulados com
sentimentos negativo, neutro ou positivo, foram aplicadas distintas técnicas de AM para identifi-
car a abordagem que melhor performa no dominio construido para uma tarefa de classificagao
multinomial. Para a geracdo dos classificadores foram utilizados 80% do conjunto de dados para
treino (quando necessdrio esse dividido, 65% para treino e 15% para validag¢ao) e 20% para teste,

com reamostragem para balanceamento das classes, sendo desbalanceadas conforme Tabela 3.
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4.2.1 Classificadores baseados em arvores

O pré-processamento para as técnicas de AM por arvores aleatdrias e de decisdo é
praticamente o mesmo. Sao realizados processos de reducao das palavras para os seus radicais
(stemming em inglés), remocao de stopwords, tags, URL e demais simbolos ndo alfanuméricos,
também a filtragem e exclusdo de palavras pouco presentes no conjunto de dados, dessa maneira,
reduzindo a quantidade de atributos e tornando os modelos mais genéricos com relagdo ao
dominio, evitando o overfitting. Para arvores de decisdo foi utilizado o algoritmo CART, porque
pode lidar com dados de diferentes tipos, como categdricos € numéricos, sem a necessidade
de pré-processamento extensivo. Nas Tabelas 4 e 5, € apresentada a performance dos modelos

baseados em arvores.

Tabela 4 — Performance da abordagem com drvores de decisdo

Classe Precisdao | Revocacdo | F1-Score
Negativa 0.78 0.77 0.77
Neutra 0.71 0.74 0.73
Positiva 0.72 0.70 0.71
Fonte: Elaborada pelo autor.
Tabela 5 — Performance da abordagem com arvores aleatérias
Classe Precisdo | Revocagdo | F1-Score
Negativa 0.83 0.82 0.83
Neutra 0.76 0.80 0.78
Positiva 0.80 0.76 0.78

Fonte: Elaborada pelo autor.

4.2.2 Abordagem com Naive Bayes

A abordagem com Naive Bayes € importante, pois a técnica estabelece uma baseline
para comparacdo da performance dos outros modelos. A etapa de pré-processamento € a mesma
estabelecida para os modelos baseados em arvores. Inicialmente, sao realizados processos de
reducdo das palavras para os seus radicais, remocao de stopwords, tags, URLs e demais simbolos
ndo alfanuméricos, também a filtragem e exclusdo de palavras pouco frequentes no conjunto de
dados. A Tabela 6 apresenta a performance da abordagem com Naive Bayes para classificacdo

multinomial.
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Tabela 6 — Performance da abordagem com Naive Bayes
Polaridade Precisao | Revocacdo | F1-Score
Negativa 0,67 0,79 0,73
Neutra 0,61 0,53 0,57
Positiva 0,72 0,60 0,65

Fonte: Elaborada pelo autor.

4.2.3 Abordagem com regressao logistica multinomial

Na aplicacao do algoritmo para classificagcdo multinomial com regressao logistica, é
realizado pré-processamento idéntico aos modelos baseados em arvore, dessa forma, sdo rea-
lizados stemming, remogao de stopwords, tags, URLs e simbolos ndo alfanuméricos, também,
foram desconsideradas palavras com baixa ocorréncia. Essa abordagem, assim como a Naive
Bayes, € elencada com um bom baseline comparativo entre os algoritmos. A Tabela 7 apresenta

a performance do classificador gerado.

Tabela 7 — Performance da abordagem com regressdo logistica multinomial

Polaridade Precisdo | Revocagdo | F1-Score
Negativa 0,67 0,79 0,73
Neutra 0,61 0,53 0,57
Positiva 0,72 0,60 0,65

Fonte: Elaborada pelo autor.

4.2.4 Abordagem com SVM

O algoritmo de SVM por algum tempo foi considerado o estado da arte para aplicacdes
em processamento de linguagem natural quando se trata de AS. O seu pré-processamento foi o
mesmo utilizado para as abordagens com regressao logistica multinomial, drvores de decisdo e

naive Bayes. A performance pode ser visto na Tabela 8.

Tabela 8 — Performance da abordagem com SVM

Polaridade Precisdo | Revocacdo | F1-Score
Negativa 0,81 0,85 0,83
Neutra 0,78 0,78 0,78
Positiva 0,81 0,74 0,77

Fonte: Elaborada pelo autor.

4.2.5 Classificadores baseados em redes neurais

Na abordagem da RNN com LSTM, que foi selecionada devido a sua capacidade de

lidar com dados sequenciais, dependéncias de longo prazo e entradas de comprimento varidvel,;
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o pré-processamento envolve stemming, reducdes de stopwords, simbolos ndo alfanuméricos,
mencdes e URLs. Ap6s a etapa de filtragem, a vetorizag@o das palavras € realizada com selecao
das 8000 mais comuns para a abordagem. Na camada de saida deve ter 3 valores, um para cada
classe; com funcao de ativacao softmax, por ser um problema de classificacdo multi classe; e

funcao de perda definida pela entropia cruzada categdrica, por ser um problema de classificagdo

multi classe.

Na Figura 18, tem-se o grafico que exibe a acurécia e perda para os dados de treinamento
e validacdo em cada uma das épocas, em que se faz presente a estabilidade para a métrica de

acurdcia a partir da 30* época. A Tabela 9 apresenta a performance do modelo no conjunto dos

dados de teste.

Figura 18 — Curvas de perda e acurdcia para os dados de treinamento e validagdo para LSTM
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 9 — Performance da RNN com LSTM

Polaridade Precisdo | Revocagdo | F1-Score
Negativa 0,85 0,89 0,87
Neutra 0,85 0,74 0,79
Positiva 0,71 0,76 0,73

Fonte: Elaborada pelo autor.

Para a abordagem com o BERT foi realizado o pré-processamento com a remogdo de
retweets, URLs, simbolos alfanuméricos € men¢des. O modelo pré-treinado foi BERT-uncased,

que assume a utilizacao de palavras em mindsculo antes do processo de tokenizac¢do. E composto
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por aproximadamente 110 milhdes de parametros, onde no processo de ajuste fino ocorre
adaptacdo com uma camada soffmax na saida com um nimero de neurdnios iguais a 3, devido as
nossas classes negativa, neutra e positiva. Também, para o ajuste fino foram utilizadas 4 épocas,
as métricas de cada época do ajuste sdo exibidas na Figura 19 com a performance no conjunto de
dados de teste na Tabela 10.

Figura 19 — Curvas de perda e acurécia para os dados de treinamento e validacdo para o BERT
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Fonte: Elaborada pelo autor.
Tabela 10 — Performance do BERT
Polaridade Precisdo | Revocacdo | F1-Score
Negativa 0,91 0,92 0,91
Neutra 0,89 0,86 0,87
Positiva 0,82 0,83 0,83

Fonte: Elaborada pelo autor.

4.3 Consideracoes finais

O resultado consolidado dos experimentos apresentados neste capitulo sao obtidos a partir
do framework adaptado proposto na Figura 8, que podem ser vistos na Tabela 11, com destaque
para os modelos baseados em redes neurais. A abordagem a partir do BERT, demonstrou-se
superior com relacdo a todas as métricas de avaliacao, da Figura 10, pode-se verificar que para

uma unica época de treinamento, a abordagem se demonstrou promissora. Também, para a
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abordagem com LSTM um desempenho similar foi obtido, na Figura 9 € possivel analisar a

estabilizacdo da acurdcia de treinamento a partir da época de niimero vinte.

Nas técnicas estabelecidas tradicionalmente como bons baselines de avaliagdo, os resul-
tados foram satisfatorios com a melhor performance para SVM, seguida pela regressao logistica
multinomial e naive Bayes. A comparacao com os modelos baseados em redes neurais se faz
necessdria, pois embora a performance das técnicas de base comparativa foram inferiores, reque-
rem uma capacidade computacional de treinamento menor do que as consideradas o estado da

arte para AS.

As abordagens baseadas em drvores de decisdo performaram de maneira intermedidria
entre as técnicas baseadas em redes neurais e as baselines, entretanto, com superioridade para
a técnica de arvores aleatorias, que apresentou melhores resultados quando comparada com
arvores de decisdao. Embora ndo tenha sido realizado, a importancia dessa abordagem se d4 pela

interpretabilidade do modelo obtido apds a etapa de treinamento.

Em todas as abordagens a classe neutra obteve os piores valores na avaliacdo, o que ja era
esperado, ao estar contida em um intervalo mais restrito pela abordagem léxica e com sentengas

que podem apresentar palavras de polaridades opostas.

Como foi apresentado na Figura 12, € possivel observar a correlacio existente entre a
quantidade de tweets com alguns eventos marcantes ja descritos. Destacam-se pelos picos de
sentimentos majoritariamente negativos, por estarem associados a palavras e fatos caracteristicos
dessa polaridade, tais como morte e contaminagdo de pessoas pela COVID-19. Ainda nas Figuras
17a e 17b, pode-se ver nas nuvens de palavras, as sentengas mais comuns nas polaridades positiva,

bem, melhor, amigo, dentre outras; e negativa, morte, pandemia, doenca, dentre outras.
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Tabela 11 — Consolidacao dos resultados

Modelo Classe | Precisdo | Revocagdo | F1-Score
Negativa 0.78 0.77 0.77
Arvores de Decisdo Neutra 0.71 0.74 0.73
Positiva 0.72 0.70 0.71
Negativa 0.83 0.82 0.83
Arvores Aleatérias Neutra 0.76 0.80 0.78
Positiva 0.80 0.76 0.78
Negativa 0.67 0.79 0.73
Naive Bayes Neutra 0.61 0.53 0.57
Positiva 0.72 0.60 0.65
Negativa 0.71 0.78 0.79
Regressao Logistica Neutra 0.70 0.74 0.72
Positiva 0.75 0.72 0.73
Negativa 0.81 0.85 0.83
SVM Neutra 0.78 0.78 0.78
Positiva 0.81 0.74 0.77
Negativa 0.85 0.89 0.87
LSTM Neutra 0.85 0.74 0.79
Positiva 0.71 0.76 0.73
Negativa 0.91 0.92 0.91
BERT Neutra 0.89 0.86 0.87
Positiva 0.82 0.83 0.83

Fonte: Elaborada pelo autor.
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CAPITULO

CONCLUSOES

Neste capitulo sao apresentadas as conclusdes obtidas acerca do problema de aplicacao de
andlise de sentimento e comparagao de classificadores em dados textuais provenientes do Twitter
relacionados a COVID-19 no Brasil e em lingua portuguesa entre novembro de 2019 e mar¢o
de 2022. A partir do framework adaptado proposto na Figura 8, foram coletadas informacdes
da RS, totalizando mais de nove milhdes de mensagens; sendo posteriormente pré-processadas,
classificadas com relacdo a polarizacao da sentenca por um algoritmo 1éxico e utilizadas como
base comparativa entre diferentes abordagens com AM supervisionado. Por fim, sdo apresentados

e discutidos os proximos trabalhos pretendidos.

5.1 Principais resultados

Este trabalho tinha como objetivo a investigacdo analitica da composicao entre algoritmos
Iéxicos de PLN e classificadores de AM, que se demonstrou eficaz, como pode ser visto na
Figura 12, que apresenta a variacio do sentimento presente nas sentengas no decorrer do tempo,
podendo ser correlacionada com eventos ocorridos durante a pandemia da COVID-19; e nas
Figuras 17a e 17b, que respectivamente apresentam as nuvens de palavras para as classes
positiva e negativa. Também, tinha por objetivo a comparacao entre diferentes classificadores
de AM, sendo atingido através dos resultados consolidados pela Tabela 11, a qual apresenta o
desempenho para os classificadores de AM. Dessa maneira, todos os propdsitos iniciais deste

trabalho foram realizados com sucesso.

Com o aumento do uso das RS, transformando a maneira pela qual os individuos e
empresas se relacionam e se comunicam, houve também um acréscimo do volume de informacdes
geradas pelas pessoas. Com isso, técnicas para AS e MO desempenham um papel preponderante
para estudar o comportamento e impacto dos individuos com relacdo a fendmenos locais e

globais, visto que, possuem a capacidade da escalabilidade de solugdes.



70 Capitulo 5. Conclusées

Inicialmente, com o desenvolvimento da aplicacdo Alexandria, responsdvel pela coleta
dos dados brutos oriundos do Twitter, que resultaram em mais de nove milhdes de mensagens,
sendo depois pré-processadas para um conjunto formado por pouco menos de cinco milhdes de
Tweets. Sem a associagdo das abordagens léxicas com AM, desenvolvida na aplicacdo Flamel;
seria humanamente invidvel fazer a rotulacdo desse grande conjunto de dados. Dessa forma,
a associagdo entre as técnicas léxicas e AM demonstrou ser eficiente conforme o framework

proposto por Melville, Gryc e Lawrence (2009).

Conforme descrito na secao 4.1, em que temos as curvas dos sentimentos presentes nas
sentengas com picos para a classe negativa em momentos onde houveram catarses relacionadas a
sadde publica. Na Figura 12 h4d sinais de crescimento atrelado a sentenga negativa durante os
periodos relacionados a maio de 2020, janeiro de 2021, abril de 2021 e janeiro de 2022, onde
houveram respectivamente a primeira onda de COVID-19 no Brasil, o colapso de Manaus, as

segunda e terceira ondas do virus.

Com os textos ja rotulados em sentimentos positivos e negativos, deu-se inicio a um
trabalho relacionado a aplicagdo de algoritmos de AM, buscando a otimizacdo e o melhoramento
das abordagens segundo as técnicas selecionadas. A técnica considerada o estado da arte, BERT;
se sobressai com relacdo as demais, como pode ser visto na Tabela 11; entretanto, demandando
uma alta capacidade de processamento, pois se trata de um modelo que utiliza elevado niimero
de parametros para treinamento. Também com destaque para as abordagens SVM e LSTM que
performaram relativamente proxima ao BERT e demandam de uma capacidade computacional

inferior a utilizada pela abordagem campea.

5.2 Trabalhos futuros

Como trabalhos futuros pretende-se realizar o treinamento dos modelos utilizando k-fold
para validacdo cruzada e considerar outras abordagens com AM, sobretudo as relacionadas a
aprendizado ndo supervisionado para a classificacdo de sentimentos, acredita-se no potencial
dessa abordagem devido ao tamanho do conjunto de dados formulado para os experimentos
deste trabalho.
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