UNIVERSIDADE FEDERAL DO PARANA

MODELO PARA ANALISE DE SENTIMENTOS NO FACEBOOK: UM ESTUDO DE
CASO NA PAGINA DO SENADO FEDERAL BRASILEIRO

CURITIBA
2017



ALAN CRISTIAN FALCOSKI RODRIGUES

MODELO PARA ANALISE DE SENTIMENTOS NO FACEBOOK: UM ESTUDO DE
CASO NA PAGINA DO SENADO FEDERAL BRASILEIRO

Trabalho apresentado como requisito parcial a
obtencdo do grau de Bacharel em Gestdo da
Informagao no curso de graduagdo em Gestéo da
Informacao, Setor de Ciéncias Sociais Aplicadas da
Universidade Federal do Parana.

Orientadora: Prof@. Dr2. Denise Fukumi Tsunoda.

CURITIBA
2017



TERMO DE APROVAGAO

ALAN CRISTIAN FALCOSKI RODRIGUES

MODELO PARA ANALISE DE SENTIMENTOS NO FACEBOOK: UM ESTUDO DE
CASO NA PAGINA DO SENADO FEDERAL BRASILEIRO

Trabalho apresentado como requisito parcial a obtenc¢ao do grau de bacharel em
Gestao da Informagao no curso de graduacdo em Gestado da informagao, Setor de
Ciéncias Sociais Aplicadas, Universidade Federal do Parana, pela seguinte banca

examinadora:

Prof.2 Dr. @ Denise FukumiTsunoda
Orientadora - Setor de Ciéncias Sociais Aplicadas da Universidade
Federal, UFPR

Prof. Dr. Cicero Aparecido Bezerra

Setor de Ciéncias Sociais Aplicadas da Universidade Federal, UFPR

Prof. Me. André José Ribeiro Guimaraes

Setor de Ciéncias Sociais Aplicadas da Universidade Federal, UFPR

Curitiba, 05 de dezembro de 2017



AGRADECIMENTOS

Agradeco a Deus pelas provisbes durante o periodo de graduagéo e seu

perfeito amor.

Agradeco aos meus pais, meus avos e minha futura esposa pelo incentivo,

paciéncia e suporte ao longo destes anos.

Agradeco a orientadora Denise Tsunoda pela paciéncia e pelo conhecimento
repassado durante a graduagao e em especial no periodo de orientagdes para a

conclusao deste trabalho.



RESUMO

Trata-se de um estudo que contextualiza os niveis de analise de sentimento
e os tipos de opinides existentes, assim como os problemas encontrados para
classificagdo de sentengas ou documentos em linguagem natural (portugués) a partir
de dados extraidos da pagina no Facebook do Senado Federal. Propde um modelo
para analise de sentimento supervisionada e um modelo para pré-processamento de
texto por meio de ferramenta desenvolvida em Python3. Por meio do modelo proposto,
classificaram-se duas bases de dados formadas com comentarios sobre a reforma do
ensino médio e a limitagdo de dados em banda larga fixa. Desenvolveu-se um codigo
na linguagem de programacgao Python 3 para pré-processamento de texto. Além disso,
construiu-se uma base de treino com 102 classificagdes positivas, 177 negativas e
272 neutras. Aplicou-se o algoritmo Naive Bayes Multinomial Text para classificagéo
das sentencas e classificou-se 97,0962% de 551 sentencas da base de treino, desta
forma a matriz de confusdo demonstrou 16 sentencgas classificadas incorretamente e
535 classificadas corretamente. Apresenta os resultados da classificacao através de
graficos formados pelas saidas da classificacdo e dados fornecidos pela ferramenta

de extracdo. Como continuidade do trabalho propde-se a analise em nivel de aspecto.

Palavras-chave: Analise de sentimento. Mineragdo de texto. Redes sociais.
Processamento de texto.



ABSTRACT

It is a study that contextualizes the levels of feeling analysis and the kind of existing
opinions, as well as the problems faced during the classification of sentences or
documents in natural language (Portuguese) from data extracted from the Facebook
page of the Federal Senate. It is proposed a model for supervised feeling analysis and
a model for preprocessing text using a tool developed in Python 3. The Naive Bayes
Multinomial Text algorithm is used to classify the sentences and the results of the
classification are presented by using graphs built on the the classification output and
data provided by the extraction tool. Through the proposed model, two databases were
classified about high school reform and limiting fixed broadband data. A code has been
developed in the Python 3 programming language for text pre-processing. Besides a
training set was constructed with 102 positive, 177 negative and 272 neutral ratings.
The Naive Bayes Multinomial algorithm was used to classify the sentences and
97.0962% of 551 sentences were classified from the training base, thus a confusion
matrix showed 16 sentences classified incorrectly and 535 correctly classified. It
presents the results of the classification through graphs formed by classification
outputs and data provided by the extraction tool. As a continuity of the work we propose

an analysis in fit of aspect.

Keywords: Sentiment analysis. Text mining. Social networks. Word processing.
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1 INTRODUGAO

As redes sociais estao cada vez mais presentes na vida das pessoas, a medida
que o0 acesso a internet cresce e a tecnologia fica ao alcance das maos, as pessoas
nao hesitam em utiliza-las. Em 2016, o diretor de parcerias estratégicas da rede social
Facebook, Ime Archibong, no principal evento tecnolégico que ocorre anualmente no
Brasil (Campus Party), apresentou dados da empresa sobre o pais. Segundo o diretor
existem 99 milhGes de usuarios ativos mensalmente, 89 milhdes de usuarios ativos
mensalmente através de dispositivos moveis, 850 milhdes de pessoas no Facebook
Groups, 900 milhdes de pessoas utilizam o WhatsApp, 1,48 bilhdo de pessoas
possuem perfil no Facebook, 400 milhdes de pessoas utilizam a rede social Instagram
e 800 milhdes de pessoas utilizam o Facebook Messenger.

A tecnologia da informacao e comunicagao tem sido utilizada a fim de modificar
a forma de engajamento dos cidadaos ao redor do mundo para agdes governamentais
e politicas publicas. Segundo Rezk (2016), a interacdo entre cidaddo e governo
mudou na ultima década devido principalmente ao surgimento da WEB 2.0, vale
lembrar que esta ndo é a atual realidade brasileira até o presente momento. Os
governos capturam opinides e feedback em tempo real de cidaddos sobre as suas
acoes e elaboragao de politicas publicas. Para o autor, utilizar dados de satisfacéo
para predizer aceitagao de propostas de politicas publicas traz beneficios ao governo.

Para Maragoudakis (2011), centenas de milhares de contribuicbes em texto de
cidadaos sédo gerados em canais de participagao online, um numero imensamente
maior que as interacdes em debates publicos off-line. O autor explicita que na web 1.0
era possivel receber feedback de agcées governamentais em servigos disponibilizados
pelo proprio governo, onde o cidad&o enviaria uma resposta binaria entre sim e nao
para aquela agao. Ja na web 2.0 as formas de participacao eletrénica evoluiram. Este
apontamento do autor ocorreu fora do Brasil.

Charalabidis (2011) afirma que agéncias governamentais estao investimento
para explorar a capacidade que a tecnologia da informagao e comunicacao oferecem.
Segundo o autor, um dos objetivos € aumentar o engajamento dos cidadaos em suas
decisbes e processos de construgcao de politicas publicas. O autor explica que a
primeira geracao da participagao eletrénica (e-participation) foi caracterizada por
muitos espacos eletronicos oficiais operados por agéncias governamentais, que
ofereciam aos cidadaos informagdes sobre atividades do governo, decisdes, planos e
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politicas, votacao eletrbnica e pesquisas. Mas esta geracaoficou abaixo das
expectativas. Um dos motivos € o movimento do usuario para plataformas especificas,
adaptacao a linguagem, regras e ao idioma. Além disso, era necessario que o cidadao
tivesse nivel intelectual alto para apresentar argumentos e contra-argumentos para
defender a sua opiniao.

Segundo Charalabidis (2011), a Web 2.0 oferece grandes oportunidades as
agéncias governamentais que podem resolver os antigos problemas iniciando a
segunda geracdo de participacdo eletrénica, sendo ela mais ampla, profunda e
avancada. Para o autor o numero de usuarios e interacbes nas redes sociais €
altamente atrativo. O autor explica que a Web 2.0 tem sido utilizada por agéncias
governamentais também pela possibilidade de direcionar esfor¢os para grupos
diferentes de pessoas.

Tatele (2012) aponta que um dos dominios de aplicagcdo da mineragao de
dados sao os governos. Segundo a autora, além de minerar sobre politicas publicas
os proprios politicos podem fazer uso das opinides dos cidadaos para descobrir suas
forcas e fraquezas, e partir disto tomar decisdes melhores.

Sob esta perspectiva, buscou-se propor um modelo de classificagao de texto em
linguagem natural, para que disperte interesse entre 6rgdos governamentais na

analise destes dados providos pela populagao.

1.1 PROBLEMA DE PESQUISA

A quantidade de informagdes disponiveis na web e como lidar com ela é
considerada um grande desafio da era da informac&o. Santos (2010) aponta algumas

questdes relacionados a esta quantidade

A web constitui atualmente o maior repositério de informagdes existente no
mundo. Pessoas interagem todos os dias com uma enorme quantidade de
dados e se perdem entre conteudos diversos, sempre buscando encontrar o
que realmente querem. A dificuldade esta exatamente nesse ponto: como
filtrar essas informagdes que correm em um fluxo constante? Como recuperar
apenas o contetdo que se deseja? Ou melhor, como resumir de maneira
clara e representativa a imensa quantidade de dados encontrada? O desafio
que todos os usuarios enfrentam reside basicamente nesses pontos.
(SANTOS, 2010, p. 9)
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Devido ao exponencial crescimento de dados disponiveis na web fazem-se
necessarios métodos para coletar, tratar, processar, analisar e dar significado e
relevancia aos dados para o publico de interesse. Segundo Rodrigues (sem data),
“cada vez mais pessoas e principalmente empresas, estdo interessadas em observar
as opinides de um grupo de pessoas sobre temas que lhe interessam”. Uma das
principais aplicagbes da mineragdo de opinides ocorre devido ao interesse de
empresas em feedback de produtos e servigos e esta perspectiva evidencia o
crescente interesse em aplicar métodos para minerar opinides.

As redes sociais sao o principal meio pelo qual as pessoas expressam opinides,
portanto concentra-se um numero grandioso de informagdes valiosas que podem se
transformar em ativos. Por outro lado, governos estéo interessados em conhecer o
sentimento de sua nacgao sobre politicas e outros assuntos, assim como conhecer o
que pessoas de outras nagdes estdo sentimento a respeito de assuntos de interesse
global.

A proposta deste trabalho consiste em aplicar uma metodologia para trabalhar
com dados obtidos da web e aplicar técnicas de analise de sentimentos para obter
conhecimento a respeito da opinido de pessoas sobre assuntos postados na pagina
do Senado Federal brasileiro na rede social Facebook. Pagina qual, recebe muitas
opinides sobre projetos de leis e demais discussdes da sociedade brasileira. Nota-se
que muitos assuntos sédo discutidos com seriedade, entretanto apurar o resultado
destas discussdes € um problema para os administradores da pagina.

Desta forma, a questdo de pesquisa é: quais sdo as etapas essenciais para
um modelo de analise de sentimento com textos em linguagem natural para que

possamos entender as opinides publicas da pagina do Senado Federal Brasileiro?

1.2 OBJETIVOS

A fim de obter um produto informacional apds a analise de sentimento, definiu-
se o objetivo geral criar um modelo para analise de sentimento em linguagem natural

para classificacdo supervisionada de textos.

- Definir etapas essenciais para analise de sentimento de textos em linguagem natural

- Definir etapas essenciais para pré-processamento de texto;



15

—Criar codigo para pré-processamento automatico em textos em linguagem natural
(Portugués do Brasil);

- Construir base de treino para classificagao supervisionada

1.3  JUSTIFICATIVA

Similar a pagina no Facebook do Senado Federal brasileiro a pagina no
Facebook da Prefeitura de Curitiba é utilizada como forma de engajamento publico.
Nota-se que existe preocupacao da Prefeitura emresponder e analisar cada interagao.
Cada nova publicagao é verificada uma a uma. Nota-se a existéncia de um elemento
humano responsavel por interagir e coletar estas opinides, portanto este trabalho é
manual e repetitivo. A tentativa de obter opinides, interpretar, analisar e expor um
resultado estatistico através de um trabalho manual, além de repetitivo esta sujeito a
diversos erros humanos. Liu (2012) explicita esta aplicagdo em casos correntes, como
por exemplo, na China, em que a analise de sentimento é utilizada para medir a
aceitagao de politicas publicas e expor esquemas de corrupgao. Os resultados da
mineracao de opinides sao utilizados por organizacgdes, individuos e governos, e isto
permitira que decisdes sejam tomadas rapidamente frente a mudancgas na sociedade,

economia e politica.

1.4  DELIMITAGOES DA PESQUISA

Algumas limitagdes da referida pesquisa sao:

— Facebook: entre diversas redes sociais como Twitter, LinkedIn, Google+ e
demais fontes, optou-se por trabalhar com dados obtidos da rede social
Facebook, pois o Senado Federal mantém uma pagina em que com
frequéncia o publico comenta fornecendo suas opinides sobre os temas

postados.

— Outras paginas: entre diversas paginas politicas criadas na rede social
Facebook, como o da Prefeitura de Curitiba e Governo do Estado do Parana,
optou-se por utilizar dados obtidos da pagina do Senado Federal. Esta


https://www.linkedin.com/
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escolha ocorreu devido as correntes pesquisas de opinides sobre temas em

tramitagao no Senado.

— Ferramentas: para aplicacdo da metodologia proposta optou-se inicialmente
pelas ferramentas Microsoft Office Excel, IDE PyCharm, compilador Python
versao 3, Netvizz, WEKA e Notepad++. Com excecdo dos programas

MSOExcel todos os outros sao open source.

1.5 ESTRUTURA DO DOCUMENTO

O documento esta estruturado em cinco segdes: introdugdo, revisao de
literatura, metodologia, resultados e analises e consideracdes finais.

A fim de contextualizar o projeto ao leitor a se¢do de introdugdo contém as
seguintes subsegdes: problema de pesquisa, objetivos, justificativa académica,
justificativa social, justificativa pessoal, delimitagdes da pesquisa, e estrutura do
documento.

A fim de embasar-se teoricamente para a execugao deste projeto de pesquisa,
a segao de revisdo da literatura contém as seguintes subsecgdes: gestdo da
informacgao, dado, informagdo e conhecimento, descoberta de conhecimento em
bases de dados e a mineragao de dados, analise de sentimento, niveis de analise de
sentimento, tipos de opinides, problemas encontrados no processo de analise de
sentimento, redes sociais online, Facebook, Twitter, Myspace, Linkedin, Google Plus
e outras redes sociais.

A secao de metodologia detalha cada uma das etapas do modelo proposto para
analise de sentimento e pré-processamento de texto, além de especificar o tipo desta
pesquisa cientifica e definir o tipo de analise de sentimento abordada.

Na secao de resultados e analises se apresentam os resultados obtidos na
classificagdo gerada pelo modelo, bem como os resultados obtidos no decorrer do
trabalho.

A secao de consideragdes finais contém encaminhamento para proximas

pesquisas cientificas e demais observagdes do autor.
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2 REVISAO DE LITERATURA

Esta secdo contém o aporte da literatura que se se utilizou como suporte para

o desenvolvimento deste trabalho.

2.1 GESTAO DA INFORMAGAO

A informacao e o conhecimento sao considerados um dos principais ativos de
qualquer organizagao. Lidando com a globalizagédo e tecnologias avangadas faz-se
necessario obter informacgdes relevantes para obter vantagem competitiva. Isto é,
informacgéo de qualidade e ndo em quantidade. Neste cenario aplicam-se modelos de
Gestao da Informagao (Gl), que segundo De Carvalho (2014), consiste em “um
processo que busca agregar valor a informacéo, utilizando para tanto os mecanismos
de selegéo, analise, armazenamento e disseminagao, para que as informagdes sejam
usadas nas tomadas de decisdo e nos processos organizacionais”. Davenport (1998)
apresenta as seguintes etapas para o processo de Gestdo da Informacao:
determinacao das exigéncias informacionais, obtencao, distribuicdo e utilizagdo da
informagéo. O modelo de gestdo de Davenport (1998) é composto por trés ambientes:
externo, organizacional e informacional. O ambiente externo é composto por negdcios,
informacéo e tecnologia. O ambiente organizacional € composto por negdcios, espago
fisico e tecnologia. Por fim o ambiente informacional € composto por seis itens
interdependentes: equipe, estratégia, cultura/comportamento, politica, arquitetura,

processo e estratégia. O modelo foi representado pelo o autor através da figura 1.



18

FIGURA 1 - MODELO ECOLOGIA DA INFORMAGAO
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FONTE: Davenport (1998)

Este modelo foi denominado por Davenport (1998) como Modelo Ecologia da
Informacéao pelo fato de que, segundo o autor a organizagéo deve ser entendida como
um sistema ecoldgico, que funciona em cadeias interdependentes.

Outro modelo de Gestao da Informacao é o Gerenciamento da Informagao no
monitoramento ambiental de Choo (1998). A ideia do autor é trabalhar com um ciclo
onde inicialmente determina-se as necessidades do usuario e coleta-se informacoes,
organiza-se e armazena-se, dissemina-se e utiliza-se. Apos a ultima etapa o ciclo
repete-se a partir de uma nova necessidade ou da necessidade anterior ajustada. De

Carvalho (2014) adapta e representa este ciclo na figura 2.
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FIGURA 2 - MODELO DE GERENCIAMENTO DA INFORMAGAO NO MONITORAMENTO

AMBIENTAL
o | Necessidade de Organizagio e armazenamento
/ informagdo da informagio
AN l / l T v T
4 Coleta de Disseminagde da - Use da Comportamento
informagio informagdo informagio adaptativo

FONTE: De carvalho (2014)

Tarapanoff (2001) relata a importancia da adaptagao as exigéncias de fatores
internos e externos de uma organizacao inteligente, “a criagcdo da informacéo, a
aquisigao, o armazenamento, a analise e 0 uso proveem a estrutura para o suporte
do crescimento e do desenvolvimento de uma organizagao inteligente, adaptada as
exigéncias e as novidades da ambiéncia em que se encontra”. Neste sentido, reforga-
se novamente a importancia da aplicagéo social apresentada neste trabalho, pois os
governos devem ser organizagoes inteligentes e adaptaveis.

A andlise de sentimento encaixa-se nestes modelos de Gestao de Informacgao
pois trata da definicdo de necessidades informacionais, coleta, criagao e descoberta
de informagdes/conhecimento, organizagdo e armazenamento, disseminacao e por

fim o uso.

2.1.1 Dado, informagao e conhecimento

A andlise de sentimento € um processo que nos permite descobrir algo sobre
determinado assunto através de dados e informacdes. Portanto faz-se necessario
apresentar os conceitos de cada termo.

O dado é a matéria prima da informacao e Angeloni (2013) define-os como
“elementos brutos, sem significado, desvinculados da realidade”. A informagao sao
dados dotados de relevancia e propésito (Drucker apud Davenport, 1998, p.18), ou
seja, dados que significam algo para alguém. Ja o conhecimento, segundo Davenport
(1998) sao informacgdes aplicadas em um contexto, que possuem significado e sao

interpretadas.
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Portanto o processo da analise de sentimento abarca estes conceitos, uma vez
que através de dados obtidos da web ou outras fontes, utiliza-se métodos e técnicas
para descobrir informagbes e a partir delas dar um contexto e significado

transformando-as em conhecimento.

2.1.2 Descoberta de conhecimento em bases de dados

O conceito de KDD (Knowledge Discovery in Databases) € semelhante ao de
mineracado de dados que sera explicitado na sequéncia, entretanto ndo ha um
consenso na literatura a respeito do mesmo. Segundo (Fayyad, 1998) o KDD ¢é “uma
tentativa de lidar com a sobrecarga de dados, o grande problema da era da
informacao”.Segundo (HAND, 2001) em uma visao estatistica, a mineragao de dados
"é uma analise de grandes conjuntos de dados a fim de encontrar relacionamentos
inesperados e de resumir os dados de uma forma que eles sejam uteis”. Neste
trabalho optou-se por trabalhar com o conceito de mineracédo de dados sob a visdo de
banco de dados de (Cabena, 1998) "mineragédo de Dados € um campo interdisciplinar
que junta técnicas de maquinas de conhecimentos, reconhecimento de padrdes,
estatisticas, banco de dados e visualizagédo, para conseguir extrair informagdes de
grandes bases de dados", que estd mais proximo a perspectiva do Gestor da

Informacao.

2.2 ANALISE DE SENTIMENTO

A analise de sentimento ou mineragao de opinides como também €& conhecida,é
uma ramificacdo da minerag¢ao de dados que nos permite analisar o sentimento dos
individuos sobre quaisquer assuntos a partir de documentos de texto. Neste trabalho,
optou-se por trataro conceito como mineragao de opinido. Segundo Santos(2010)
“mineracao de opinido ou analise de sentimento € um ramo da mineragao de textos
preocupado em classificar textos nao por topicos, e sim pelo sentimento ou opiniao

contida em determinado documento”.

De forma breve Liu (2012) define mineracdo de opinido como “o estudo
computacional de opinides, sentimentos e emocgdes expressos em textos”. Além disso

o autor explicita o objetivo da mineracao de opinido “é identificar o sentimento que os
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usuarios apresentam a respeito de alguma entidade de interesse (um produto
especifico, uma empresa, um lugar, uma pessoa, dentre outros) baseado no conteudo
disponivel na Web”. Portanto a mineracdo de opinido resulta em um produto
informacional que resume o sentimento dos individuos a respeito de determinada

entidade.

Segundo Liu (2012) o crescimento da analise de sentimento é paralelo ao

crescimento das redes sociais, devido ao grande numero de dados disponiveis

"With the explosive growth of the web and social media in the past fifteen
years, we now have a constant flow of opinion data recorded in digital forms.
Without these data, much of the existing research would not have been
possible. It is thus no surprise that the inception and rapid growth of sentiment
analysis coincide with the growth of social media on the web. (LIU, 2012, p.
3).

Para Liu (2012) a mineracdo de opinido e a analise de sentimento séo
ramificacbes de um termo que chamou desentiment analysis. Segundo o autor a
mineracdo de opinido e a analise de sentimento s&o coisas distintas que se
relacionam. Explicita este conceito exemplificando com as duas sentencas, “eu estou
preocupado sobre o atual estado da economia” expressa, segundo o autor, um
sentimento e “eu acho que a economia nao esta indo bem” expressa, segundo o autor,
uma opiniao. Conclui Liu (2012) que as sentencgas estao relacionadas e o sentimento

da primeira expressao foi gerado pela opinido da segunda expressao.

2.2.1 Niveis de analise de sentimento

A figura 3 produzida pelo autor através dos conceitos de Liu (2012), expressam
os trés niveis diferentes de analise de sentimento. O primeiro nivel chama-se
document-level sentiment classification (classificacdo de sentimento no nivel de
documento). Neste nivel classifica-se opinides de um documento inteiro em positiva
ou negativa. O segundo é o nivel de sentengca ou subjective classification

(classificagao subjetiva)e o objetivo é determinar se cada sentenga expressa opiniao

'Com o crescimento explosivo da web e midia social nos ultimos quinze anos, nés temos um
constante fluxo de dados de opinido gravados em formas digitais. Sem estes dados, muitas pesquisas
existentes ndo seriam possiveis. Ndo é surpresa que o inicio e rapido crescimento da analise de
sentimento coincide com o crescimento de midia social na web.
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positiva, negativa ou neutra, onde a opinido neutra significa sem opinido. O terceiro e
mais profundo nivel é o de aspecto, chamado pelo auto de feature-based opinion
mining and summarization (Com base em mineragdo de opinido e sumarizagéo).
Neste nivel descobre-se exatamente qual foi a opinido dada sobre determinada
entidade. Obtém-se uma sumarizacdo das entidades ou (alvos de opinido) e seus
aspectos, por exemplo na sentenca “O servico ndo é 6timo, mas eu ainda amo este
restaurante”, faz-se a diferenciacéo entre restaurante e servico, pois ndo se pode
afirmar que o restaurante n&o € 6timo e sim o servigo, ou entdo que o cliente ama o

servico, mas nao o restaurante.

FIGURA 3 - ESQUEMA DOS DIFERENTES NiVEIS DE ANALISE DE SENTIMENTO

FONTE: Adaptado de Liu (2012) pelo Autor (2017)

2.2.2 Tipos de opinides

Existem dois tipos de opinides: regulares e comparativas. Uma opinido regular
expressa um sentimento sobre uma entidade e oaspecto, por exemplo, “o gosto do
Nescau é 6timo”, onde “gosto” € o aspecto, “Nescau” é a entidade e “6timo” expressa
positividade.

Na opinido comparativa existem duas entidades e um ou mais aspectos. Por

exemplo, “o gosto do Fandangos é melhor que o Doritos”. O aspecto é o “gosto”, as
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entidades sédo “Fandangos” e “Doritos” e a palavra “melhor” indica preferéncia por

Fandangos.

2.2.3 Problemas encontrados no processo de analise de sentimento

A Figura 4 representa os quatro principais problemas listados por Liu (2012).

FIGURA 4 - PRINCIPAIS PROBLEMAS NO PROCESSO DE ANALISE DE SENTIMENTO

Uma palavra de sentimento pode expressar negatividade ou positividade
dependendo do contexto

Sentengas interrogativas e condicionais sao dois tipos de sentengas
que trazem o problemas de nao expressar nada sobre a entidade

Sentencas que dizem o oposto da visdo do individuo sobre a entidade
(sarcasmo)

Sentengas sem palavras de sentimento podem ser ditas pelo individuo
para expressar positividade ou negatividade

FONTE: O autor (2017) adaptado de Liu (2012)

O primeiro bloco do esquema esta relacionado a sentencas do tipo “este carro
é foda”. Este termo pode representar positividade ou negatividade, isto fica claro se
colocarmos complementos na sentencga, “este carro é foda, estraga toda semana”, ou
entao “este carro é foda, nunca deu problema”.

O segundo bloco do esquema esta relacionado a sentencas do tipo
interrogativas como, “alguém pode me dizer se a cdmera Sony é boa? ”, ou entdo
condicionais “se eu encontrar um bom carro na loja, eu irei compra-lo”.

O terceiro bloco do esquema esta relacionado a sentencgas do tipo, “ah claro,
este politico € uma maravilha”, ou entao “este foi o melhor governo dos ultimos 50
anos, sgn”. A giria “sqn” € muito utilizada na internet e expressa que o que o individuo

disse interiormente deve ser interpretado de maneira oposta.
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O quarto bloco do esquema esta relacionado a sentengas que ndo possuem
uma palavra de sentimento, “esta lavadora utiliza um monte de agua”, ou entéo “este
carro gasta muito combustivel” sdo exemplos.

Outros problemas podem ser encontrados no processo de analise de

sentimento

— Textos com erros gramaticais e ortograficos, “este celular Samsug n para
de travar, n é bao, n recomendo”;

— Uso de termos informais na internet, como por exemplo “blz”, “fds”, “sqn”,
“oks”, “©”, “®”, “’(, “s”, “n” entre outros;

— Duas entidades sendo comparadas, “0 opala € muito mais potente que
este carro de boy”, indica que “opala” e “carro de boy” sdo duas entidades

sendo comparadas pelo aspecto “potencia”.

Os problemas apresentados anteriormente explicitam a necessidade de novas
pesquisas cientificas para aumentar o desempenho nos resultados do processo de

analise de sentimento.

2.3 REDES SOCIAIS ONLINE

Na década de 90 se falava sobre a evolugao das redes sociais em paralelo com
a tecnologia, Rheingold (1996, p.142) antecipou “as mentes coletivas populares e seu
impacto no mundo material podem tornar-se uma das questdes tecnoldgicas mais
surpreendentes da proxima década”. Em 1997, as redes sociais ganharam o mundo
virtual, com o advento do primeiro site de rede social, chamado SixDegrees.com.
(ELISSON, 2007). Estas redes s&o definidas como um servigo disponibilizado na
internet que possibilita que seus usuarios construam perfis publicos ou semi-publicos
dentro de um sistema, articulem uma lista de outros usuarios com os quais compartilha
conexoes e, por fim, visualizem e percorram sua lista de conexdes assim como outras
listas criadas por usuarios do sistema (ELISSON E BOYD, 2007; BENEVENUTO,
ALMEIDA e SILVA, 2011).

Apesar da primeira rede social destinada a amizades SixDegrees.com ser
criada em 1997, estes sistemas ficaram populares no Brasil apenas em 2004 com a
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vinda da rede social Orkut, também destinada a amizades. O Facebook surgiu em
2006, mas somente em 2011 o numero de usuario ultrapassou 0 numero de contas

criadas no sistema antecedente, o Orkut.

2.3.1 Facebook

A histdria do Facebook comegou com o site Facemash, criado pelos estudantes
da Universidade de Harvard Eduardo Saverin, Chris Hughes, Dustin Moskovitz e Mark
Zuckerberg. Este site foi programado para ser utilizado como um jogo entre os
estudantes da universidade, onde duas fotos de estudantes distintos eram postas lado
a lado e outros usuarios escolhiam qual estudante seria o mais atraente. Para obter
as fotos de todos os estudantes, na época o aluno do segundo ano Mark Zuckerberg
precisou hackear a rede da universidade. Com base no Facemash Mark Zuckerberg
comecou em 4 de Janeiro de 2004 comegou a escrever o codigo do thefacebook,
trabalhou que finalizou em uma semana. Vinte e quatro horas apds a finalizacéo e
divulgacdo do site ja se tinha registrado entre 1200 e 1500 usuarios. A rede era
disponivel apenas para estudantes de Harvard, mas em marg¢o de 2004 expandiu-se
para as universidades de Stanford, Columbia e Yale. Apés um curto periodo de tempo
diversas universidades norte-americanas estavam participando da rede e em outubro
de 2008 o ja chamado Facebook anunciou abertura de uma rede internacional em
Dublin.

No primeiro trimestre de 2016 o Facebook anunciou que a rede era acessada
todos os dias por mais de 1 bilhdo de pessoas do mundo inteiro. Link de acesso:

https://www.facebook.com.

2.3.2 Twitter

O Twitter € uma rede social e também servidor que permite usuarios enviarem
mensagens de até 140 caracteres, chamados “tweets"que podem sercompartilhados
por seus contatos (seguidores) os chamados “retweets”. Esta rede social mantém um
ranking ou “top tweets” em que € possivel visualizar os assuntos mais “tweetados”.Isto

ocorre devido a utilizacdo de ‘“hashtags” ou “#’has mensagens de texto, por


https://pt.wikipedia.org/wiki/Eduardo_Saverin
https://pt.wikipedia.org/wiki/Chris_Hughes
https://pt.wikipedia.org/wiki/Dustin_Moskovitz
https://pt.wikipedia.org/wiki/Mark_Zuckerberg
https://pt.wikipedia.org/wiki/Mark_Zuckerberg
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exemplo“O Brasil me decepcionou #copadomundo2014”. Link de acesso:

https://twitter.com.

2.3.3 MySpace

MySpace foi considera por um periodo a rede social mais popular do mundo,
até a chegada da similar Facebook, em que o usuario pode criar um perfil e se
comunicar postando fotos e mantendo seu blog. A rede inclui um sistema interno de
correio eletrénico, além de foruns e grupos. O propdsito desta rede assim como o

Facebook é amizades. Link de acesso: https://myspace.com.

2.3.4 Linkedin

O Linkedin é uma rede social voltada aos negdcios, langcada em 5 de maior de
2003. Possui a mesma estruturada rede de relacionamento Facebook, entretanto o
proposito do usuario émostrar o seu perfil profissional. Empresas também mantém
perfis em que efetuam postagens direcionadas aos seus interessados. Link de acesso:

https://www.linkedin.com.

2.3.5 Google plus

O Google Plus € uma rede social que tém como propdsito as amizades. Esta
rede social possui grupos de amigos chamados de circulos, possui mensagens
instantaneas privadas ou em grupo chamados de Hangouts e também possibilita
transmissao ao vivo por video um servico chamado de Hangouts On Air. Link de

acesso: https://plus.google.com.

2.3.6 Redes sociais e tipos de interacao

O formato de interagdo das redes sociais apresentadas varia, entretanto a
grande maioria contém em comum dados no formato de “textos”, em um banco de

dados como o MySQL por exemplo, ficam armazenados com o tipo de dado varchar(),



27

isto significa que € um campo que aceita armazenagem de caracteres como letras,

numeros e simbolos.

O Twitter € muito conhecido como “a rede social dos 140 caracteres”, pois cada
postagem pode ter no maximo esta quantia de dados, ja no Facebook comentarios
possuem caracteres ilimitados e recebem o formato de imagens e/ou textos. Estas
redes sdo ambientes informais e nota-se que na grande maioria das vezes estes
textos possuem linguagem natural. Este texto armazenado pode variar entre
comentarios como frases portuguesas corretas, frases com portugués incorreto,

repeticdo de apenas um caractere como “kkkkkk”, simbolos como “=)” entre outros.

Desta forma, o encaminhamento metodolégico sequente evolui nesta
perspectiva, buscando entender e amenizar impactos negativos na classificagao

destes comentarios.
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3 ENCAMINHAMENTOS METODOLOGICOS

Esta secao arrola sobre a caracterizagao desta pesquisa, o0s niveis de analise
de sentimento existentes e o modelo proposto para analise de sentimento em

linguagem natural.

3.1.1 CARACTERIZACAO DA PESQUISA

Este projeto de pesquisa classifica-se como uma pesquisa exploratoria, que
segundo Gil (2002) tem como objetivo “proporcionar maior familiaridade com o
problema, com vistas a torna-lo mais explicito ou a constituir hipoteses. Segundo o
autor, na maioria das pesquisas deste tipo ocorre um levantamento bibliografico, que
€ constituido de materiais ja publicados sobre o assunto, principalmente livros e
artigos cientificos. Além disso, o autor aponta que neste tipo de projeto de pesquisa
pode ocorrer analises de exemplos e entrevistas com pessoas que ja tiveram
experiéncias praticas com o problema pesquisado.

Este projeto classifica-se com base nos procedimentos técnicos utilizados
como um estudo de caso, que segundo Gil (2002, p.54) consiste “no estudo profundo
e exaustivo de um ou poucos objetos, de maneira que permita seu amplo e detalhado
conhecimento”. Os propdsitos para este tipo de pesquisa citados pelo autor que
definem também os propdsitos deste projeto de pesquisa séo:

— explorar situagdes da vida real cujos limites nao estao claramente definidos;

— preservar o carater unitario do objeto estudado;

— descrever a situacdo do contexto em que esta sendo feita determinada

investigacao.

3.2  NIVEL DE ANALISE DE SENTIMENTO

Optou-se por trabalhar no nivel de analise de sentimento denominado nivel de
sentenga, ou seja, descobrir a polaridade de cada comentario, entre uma opiniao
negativa, positiva ou neutra. Portanto, este trabalho n&o entra no nivel de aspecto que
tem como objetivo entender exatamente qual a opinido expressa em uma sentencga.

A figura 5 explicita o nivel de atuagéo deste trabalho.
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FIGURA 5 - DETALHAMENTO DO NIVEL DE ANALISE DE SENTIMENTO DO MODELO

PROPOSTO
‘Nl’vel de
P aspecto
Nivel de
sentenca
o
Nivel de
documento

Fonte: O Autor (2017)

3.3 MODELO DE ANALISE DE SENTIMENTO

Como mencionado anteriormente, o padrao para mineracao de dados CRISPY-
DM contém as etapas: entendimento do negdcio, entendimento dos dados,
preparacao dos dados, modelagem, desenvolvimento e avaliagdo. Este modelo € um
ponto de partida para a mineragdo de dados, entretanto ndo existem padrbdes ou
explicacdes detalhadas na literatura para as atividades de cada etapa da analise de

sentimento.
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A figura 6 apresenta o modelo CRISP-DM proposto por Chapman (2000).

FIGURA 6 - CRISP-DM (PROCESSO PADRAO INTER-INDUSTRIAS PARA MINERACAO DE
DADOS)

Business (

Data
Understanding Understanding

hY

Data
Preparation

Tl
Deployment I v

" Modeling

Evaluation

FONTE: Chapman (2000)

A sec¢ao 4 apresenta as modificacdes propostas ao CRISPY-DM para aplicacéo

no contexto desta pesquisa.



4 MODELO PROPOSTO: RESULTADOS E ANALISES

apresentacao e selecdo. Optou-se também por detalhar o processo da etapa de
preparacao de dados. Esta decisdo ocorre por dois motivos: € uma etapa essencial
pois afeta diretamente o resultado final na aplicagdo dos algoritmos e demanda o
maior tempo entre as etapas, estimando-se 80% do tempo de todo o processo de
descoberta de conhecimento em base de dados. A figura 7 explicita 0 modelo proposto

pelo autor. As etapas acrescidas foram selecdo, pré-processamento de texto e

O modelo proposto acrescenta as etapas do CRISP-DM outras duas, a saber:

apresentacgao.

41

FIGURA 7 - MODELO DE ANALISE DE SENTIMENTO PROPOSTO
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FONTE: O autor (2017)
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Esta etapa permite refletir sobre qual é o nosso problema e onde queremos
chegar com a analise de sentimento. Neste caso, o objetivo do trabalho é descobrir 0
sentimento de pessoas em relagéo a algumas agdes que ocorrem no Senado Federal.
Por tanto, deve-se obter dados que no fim da analise sejam utilizados para apontar a

opinido das pessoas em relagao a um determinado assunto.

4.2 Selecao

Determinam-se quais dados se deseja e a forma de extragdo. Para este
trabalho, os dados importantes determinador foram os comentarios e um campo
identificador do post a qual ele se relacionava. A ferramenta escolhida para extracao

foi o NetVizz.

421 Coleta de dados

Utilizou-se a ferramenta NetVizz para extragao dos dados e para a montagem
da base as ferramentas PyCharm, MSOffice Excel e Notepad++. O NetVizz é um
aplicativo do proprio Facebook. Para acessa-lo basta digitar o termo “netvizz” na barra

de busca. A figura 8 mostra a primeira tela da ferramenta.
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FIGURA 8 - TELA PRINCIPAL DA FERRAMENTA NETVIZZ
7

Netvizz v1.43

Metvizz is a tool that extracts data from different sections of the Facebook platform - in particular groups and pages - for research
purposes, File outputs can be easily analyzed in standard software, Please reference this paper when using Netvizz for academic
ik,

For questions, please consult the FAQ and privacy sections. Non-commercial use only,

Metvizz is being updated regularly, If vou encounter 3 problem, please check the FAQ for how to report it

The following modules are currently available:

group data - creates networks and tabular files for user activity around posts on groups
page data - creates networks and tabular files for user activity around posts on pages

page like network - creates a network of pages connected through the likes between them
page timeline images - creates a list of all images from the "Timeline Photos" alburn on pages
search - interface to Facebook's search function

link stats - provides statistics for links shared on Facebook

Eig pages or groups can take some time to process (minutes or hours). Be patient and try not to reload!

Developing and hiosting netyizz costs time and money. If the tool s useful for you, please consider to Donate

FONTE: Facebook (2017)

Nota-se que esta ferramenta € composta por modulos distintos e atualmente
estao disponiveis seis: dados de grupos, dados de paginas, rede de likes em paginas,
linha do tempo de imagens de uma pagina, fungao procurar e status de links. Neste

projeto utilizou-se o médulo page data. A figura 9 apresenta a tela do médulo de dados
da ferramenta NetVizz.
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FIGURA 9 - TELA DO MODULO DE DADOS DE PAGINA DA FERRAMENTA NETVIZZ

Netvizz v1.43
Page Data Module

Facebook's Page API recently had problerns retrieving posts for cartain pages and date spans. The bug szems to be resolved
This module gets posts (specify either last nor a date range) on a page and creates a number of files:

= A& tabular file (tsv) that lists a series of metrics for each post,

= A& tabular file (tsw) that lists basic stats per day for the period covered by the selected posts,

= A& tabular file (tsv) that lists page fan numbers per countey (only for overall top 45 countrigs ).

= A tabular file (tsw) that contains the text of user comments (users anonymized ).

= & hipartite graph file (gdf) that shows posts, users {anonymized ), and connections between the two, & user is connected
to a post if she commented or reacted on it

Attention: Processing time depends a lot on page size - may take up to an hour or more, The script may run out of memory or
access credits for very large pages (> 1M comments/likes ), Consider grabbing stats only or working with smaller date blocks,

On the first run, Swaps select "post statistics only” to get an idea of the size of the page.

Which posts are retrieved depends on whether you like the page or not, In some cases, even if you ke the page, Facebook now
only allows access to the 600 most recent posts in a given year. If you do not ke the page, you may only be able to get the &00
posts Facebook considers the most relevant, See the api reference docurnentation for the page/feed endpoint this module

relies on.
page id: {find page ids here or through Metvizz' search module )
date scope: ® Jast |50 posts (rnax, 9997
posts between [2017-05-29 | and [2017-06-04
data to get: ® post statistics only (post metrics, stats per day and fans per country)

post statistics and 200 top ranked cormments per post
full data (full network and cormrment files, can fail for larger pages)

get post by page only or posts by page and users

FONTE: O Autor (2017)

Os campos que devem ser preenchidos para extrair os dados deste mddulo
sd0 os seguintes: id da pagina, escopo de data e dados para trazer. Para obter o ID
da pagina do Senado Federal Brasileiro acessou-se o site Find My Facebook ID pelo
link: https://findmyfbid.com/ e em seguida colou-se o link da pagina na barra de busca

conforme a figura 10.

FIGURA 10 - TELA DE OBTENCAO DE ID PELO SITE FIND MY FACEBOOK ID

Find your Facebook ID

To find your Facebook personal numeric 1D for fbradmins, social pluging, and more,
enter your Facebook personal profile URL below:

hitps :/Awww facebook.com/SenadoF ederal/?fref=ts

Find numeric ID —

FONTE: O Autor (2017)


https://findmyfbid.com/
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Na figura 11 mostra-se o ID da pagina obtido:

FIGURA 11 - TELA DE SUCESSO AO OBTER ID PELO SITE FIND MY FACEBOOK ID

Success!

Your Facebook personal numenic DS

156311598318037

Find another —

FONTE: O Autor (2017)

Digitou-se este dado obtido no campo “page id” do médulo. Optou-se por
pegar os dados dos ultimos 253 posts no campo “date scope”, embora haja
possibilidade de optar-se por um periodo de tempo (em dias). No campo “data to get’
optou-se por obter todos os dados (full data), que inclui os comentarios de cada post

e as suas estatisticas.

4.3 Entendimento dos dados

Geralmente ferramentas de extragao de dados nos trazem uma coleg¢ao de
dados que muitas vezes ndo sdo tao uteis ao propdsito do trabalho e deve-se
descarta-los. O estudo desta base de dados é primordial para efetuar combinagdes
entre as colunas e também ter-se uma ideia dos resultados que se pode encontrar a
partir dela.

Apos download dos dados nota-se que o arquivo zip contém quatro arquivo
com a extensao tab. Esta extenséo pode ser trabalhada no MSOffice Excel. O arquivo

nomeado “comments.tab” contém os dados apresentados na Tabela 1.
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TABELA 1 - ROTULOS DE DADOS DO ARQUIVO COMMENTS.TAB EXTRAIDOS COM A

FERRAMENTA NETVIZZ
position a sequéncia dos comentarios do post
post_id cddigo identificador do post
post_by cédigo identificador do dono do post
post_text titulo do post
post_published data de publicagéo do post
comment_id codigo identificador do comentario
comment_by cédigo identificador do usuario
is_reply se foi ou ndo respondido (binario)
comment_message a String que contém o comentario
comment_published data de publicagdo do comentario
comment_like_count quantidade de pessoas que curtiram o

comentario

attachment_type tipo de anexo contido no comentario
attachment_url URL de acesso ao anexo do comentario.

FONTE: O Autor (2017)

Neste trabalho, optou-se por montar bases apenas com duas colunas “post_id”
e “comment_message”. Pois, o que interessa € saber o0 que as pessoas acham sobre
o post. Os outros arquivos extraidos trazem informacdes interessantes conforme
detalhamento sequente. A tabela 2 explicita todas as colunas presentes no arquivo
extraido com a ferramenta netVizz, estas colunas contém as informacgdes das
postagens. A primeira coluna se refere ao rétulo da coluna e a segunda a explicagao

da mesma.

TABELA 2 - ROTULOS DE DADOS DO ARQUIVO FULLSTATS.TAB EXTRAIDOS COM A

FERRAMENTA NETVIZZ
type Tipo de post (photo or text)
by Cddigo identificador do post da pagina
(sequencial)

post_id Cddigo identificador do post
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post_link

Link de acesso do post

post_message

Titulo do post

picture Imagem utilizada no post

full_picture Imagem utilizada no post em tamanho maior
link Link do post

link_domain Dominio do post (facebook.com)

post_published

Data e hordrio da publicacdo do post

post_published_sq|l

Data e hordrio em que a consulta SQL foi
executada no banco de dados do Facebook

likes_count_fb

Numero de likes que o post recebeu

comments_count_fb

Numero de comentdrios que o post recebeu

reactions_count_fb

Numero de reacdes que o post recebeu

share_count_fb

Numero de compartilhamentos que o post
recebeu

engagement_fb

Numero de pessoas que o post atingiu

comments_retrieved

Total de comentdrios recuperados

comments_base

Comentarios "primarios"

comments_replies

Respostas em comentarios

comments_likes_count

Quantidade de curtidas em comentarios

rea_LOVE Reagdes expressando amor
rea_WOW ReacgOes expressando surpresa
rea_HAHA Reacdes expressando felicidade
rea_sad ReacOes expressando tristeza
rea_angry Reagdes expressando raiva

rea_thankful

Reacdes expressando gratiddo (retirado do
Facebook)

FONTE: O Autor (2017)
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A Tabela 2 mostra os rétulos dedados disponiveis no arquivo “fullstats.tab”.
Este contém todas as estatisticas referentes aos posts extraidos. A Tabela 3 mostra
os rotulos de dados do arquivo “statsperday”, que expressa a estatistica por dia das

postagens.

TABELA 3 - ROTULOS DE DADOS DO ARQUIVOS STATSPERDAY.TAB EXTRAIDOS COM A

FERRAMENTA NETVIZZ
day Data
posts Quantidade de posts da pagina
likes Quantidade de curtidas na data
reactions Quantidade de reacbes na data
comments Quantidade de comentarios na data
shares Quantidade de compartilhamentos na data

FONTE: O Autor (2017)

Ap0os obter conhecimento sobre quais dados estdo a disposi¢gao, como estao
dispostos e qual a sua utilidade, direciona-se a analise para a etapa de pré-

processamento de texto, explicada na proxima sec¢ao.
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4.4  Pré-processamento de texto

Esta etapa € a mais importante do processo de analise de sentimento, pois as
suas atividades alteram consideravelmente os resultados finais na aplicagdo dos
algoritmos na etapa de modelagem. Estima-se que no pré-processamento gasta-se
80% do tempo total da analise. A figura 12 representa um modelo de pré-

processamento de texto em portugués proposto pelo autor.

FIGURA 12 - MODELO DE PRE-PROCESSAMENTO DE TEXTO PROPOSTO PROPOSTO

Transformar em Trasnformar
Transformar

abreviacoes

letras
minusculas

emojis em
palavras

Remover
caracteres
especiais

Remover Remover
stopwords acentuacao

Contar
frequéncia de
palavras da base

Aplicar stemmer
RSLP

FONTE: O Autor (2017)

Com base neste modelo foi desenvolvido um programa na linguagem de
programacgao Python pelo autor para a execugao de cada etapa do modelo. Neste
programa um arquivo com a extensao “txt” é lido pelo interpretador, recebe as
transformacdes do modelo e por fim € escrito um novo arquivo “txt” chamado de
resultado.txt com a base processada, a aplicagdo do stemmer vem apos esta etapa e
utiliza o arquivo resultado.exe tem como saida e resultado final o arquivo stemm.txt.

Nesta sec¢éo sera detalhada cada uma das etapas.



40

4.4.1 Erro de codificacdo na base de dados

O erro de codificagdo caracteriza-se pela desfiguracdo dos dados devido a
existéncia de caracteres diferentes em determinadas linguas. Por padrdo na lingua
portuguesa utiliza-se a codificagcdo UTF-8. O erro presente na base de dados é

semelhante ao exemplo da figura 13.

FIGURA 13 - EXEMPLO DE ERRO DE CODIFICAGAO

AtenA§Afo
Erro de CodificaA§A£Lo

FONTE: O Autor (2017)

A solucdo encontrada para corrigir este erro detalha-se nos passos a seguir.
Primeiramente selecionou-se a base de dados com a opg¢ao “Todos os arquivos”

selecionados ao abrir 0 arquivo com a ferramenta Excel, conforme se mostra na figura
14.

FIGURA 14 — SOLUCAO ERRO DE CODIFICAGAO: TELA DE SELEGAO PARA ABRIR ARQUIVO

COM A FERRAMENTA EXCEL
. ¢ TCC » PaginaSenado - Comentarios ... - | 3 | | Pesquisar PaginaSenado - Co.. 2 [
Organizar * MNowa pasta ==+ [ 'ZE'
Microsoft Excel *  Mome Data de modi
[3:] comentariosSenado 28/03/2017 12
-{ Favoritos || page_150311598318037_2017_03_24_02_30_57.gdf 24/03/2017 03
P Area de Trabalho | page_150311598318037_2017_03_24_02_30_57_comments 28/03/2017 12
4 Downloads A 7| page_150311598318037_2017_03_24_02_30_57_fanspercountry 24/03/2017 02
=l Locais 1 7| page_150311598318037_2017_03_24_02_30_57_fullstats 24/03/2017 03
& OneDrive 7| page_150311598318037_2017_03_24_02_30_57_statsperday 24/03/2017 02
- Bibliotecas
3 Documentos
=/ Imagens
,J". Musicas
B Videos
#d Grupo doméstico o -
Mome do arquivo:  page_150311598318037_2017 ’Todos 05 arquivos v]
Ferramentas ~ [ Abrir |vl ’ Cancelar ]
8 — |

FONTE: O Autor (2017)
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Na etapa de importacao de texto 1 de 3 selecionou-se a opc¢ao “Delimitado” em
Tipos de dados originais, a opg¢ao “1” em Iniciar importagdo na linha, a opg¢ao “65001
: Univode (UTF-8)" em Origem do arquivo e marcou-se a opgao “Meus dados possuem
cabecalhos”. Avangou-se para a proxima etapa de importagdo. Conforme mostra-se

na figura 15.

FIGURA 15 - SOLUCAO ERRO DE CODIFICAGAO: TELA DO ASSISTENTE DE IMPORTAGAO DE
TEXTO — ETAPA 1 DE 3 DA FERRAMENTA EXCEL

Assistente de importagdo de texto - etapa 1 de 3 @Iﬂ—hj

O assistente de texto especificou 0s dados como Delimitado.

Se estiver correto, escolha "Avancar’ ou escolha o tipo que melhor descreva seus dados,
Tipo de dados originais

Escolha o tipo de campo que melhor descreva seus dados:
@ Delimitado - Caracteres como virgulas ou tabulacdes separam cada campo.
) Largura fixa - Campos sdo alinhados em colunas com espacos entre cada campo.

Iniciar importagdo na linha: |1 < Origem do arquivo: | 65001 : Unicode (UTF-8) |Z|

EMeus dados possuem cabecalhos.!

ry"count (lifetime until Z2017-03-Z1TO07:00:00+0000)™ o

i}
8

Avancar > l [ Concluir

FONTE: O autor (2017)

Na etapa de importacdo de texto 2 de 3 permaneceram as op¢des padrdes e

avangou-se para a proxima etapa. Conforme figura 16.
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FIGURA 16 - SOLUCAO ERRO DE CODIFICAGAO: TELA DO ASSISTENTE DE IMPORTAGAO DE

TEXTO — ETAPA 2 DE 3 DA FERRAMENTA EXCEL

Assistente de importagic de texto - etapa 2de 3 @léj

Esta tela permite que vocé defina os delimitadores contidos em seus dados. Vocé pode ver como seu texto € afetado na
visualizagdo abaixo.

Delimitadores

Tabulacdo

7] Panta e virgula [] Considerar delimitadores consecutivos como um sé
Virgula

D d Dualificador de texto: |- IZ|

[T Espaco

|:| Outros:

Visualizacdo dos dados

ountry

S abmom

ount (lifetime until 2017-03-21T07:00:004+0000) o
73

720

758

31

3

Cancelar ] [ < Voltar ] | Avancar = | ’ LConcluir

FONTE: O Autor (2017)

Na etapa de importacdo de texto 3 de 3 permaneceram as opg¢des padrdes e

avangou-se para a proxima etapa, conforme figura 17.

FIGURA 17 - SOLUCAO ERRO DE CODIFICAGAO: TELA DO ASSISTENTE DE IMPORTAGAO DE

-

TEXTO — ETAPA 3 DE 3 DA FERRAMENTA EXCEL

Assistente de importagio de texto - etapa 3 de 3 Iiléj

Esta tela permite que vocé selecione cada coluna e defina o formato dos dados.
Formato dos dados da coluna

@ Geral

_ ‘Geral’ converte valores numeéricos em numeros, valores de data em datas e todos os
() Texto valores restantes em texto.

om ow 7]

(") N&o importar coluna (ignorar)

Visualizacdo dos dados

Sral

ount (lifetime until Z017-03-21TO07:00:00+0000) <
T2

A

Cancelar l[ < Voltar

FONTE: O Autor (2017)
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Com a base de dados devidamente importada salvou-se o documento com a
extensdo “CSV separado por virgula”, conforme figura 18. Este procedimento ocorreu

nos quatro arquivos com extensdo “tab” gerados através da ferramenta NetVizz.

FIGURA 18 - SOLUGAO ERRO DE CODIFICAGAO: TELA “‘SALVAR COMO” DA FERRAMENTA
EXCEL COM A OPCAO “CSV (SEPARADO POR VIRGULA)” SELECIONADA

Salvar como

, ¢ TCC » PaginaSenado - Comentarios ... - |4-f | | Pesquisar PaginaSenado - Ca.. 0 |

Organizar = MNova pasta g== - (7]

Microsoft Excel MNome Data de modificag... Tipo

=] comentdriosSenade 28/03/2017 12:58 Arquive de 'l
- Favoritos
B Area de Trabalho
&4 Downloads

m

= Locais
& OneDrive

2 Bibliotecas
3 Documentos
=/ Imagens
! Musicas b | 1 k

MNome do arquive: baseDados| -

Tipo: lCS‘u’ (separado por virgulas) vJ

Autores: Stark Marcas: Adicionar uma marca

+ Qcultar pastas Ferramentas Salvar I l Cancelar I

FONTE: O Autor (2017)

4.4.2 Transformagdo de caracteres maiusculos para minusculos, remog¢ao de

stopwords e remogao de espagos em branco

A fim de evitar problemas entre caracteres com letras mailsculas e
minusculas a primeira fungéo Python chamada é a lower(). Onde a variavel nomeada
‘linha” recebe a propria com a alteragdo da funcdo, para dar continuidade ao
programa. Este padrao da variavel “linha” receber ela propria apds uma alteragao é
padrao no programa criado para nao perder as etapas passadas.

A medida que as transformacdes na base ocorrem alguns espagos em branco
se abrem. Por este motivo criou-se a fungao de retirar espagos em branco que segue

0 mesmo raciocinio das outras transformagdes, sempre que na linha atual for
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encontrado um espago em branco duplo, triplo ou quadruplo é reduzido em um espacgo
simples.

Para a remocgao de stopwords utilizou-se a biblioteca NTLK.CORPUS
utilizando a lista de stopwords. Além disso, foram adicionadas algumas stopwords
conforme necessidade através do métodos “stop _words.update” que podem ser vistas

no codigo do programa no apéndice A.

4.4.3 Transformagédo de emojis

Com o dever de aproveitar a base de dados da melhor forma possivel busca-
se nao apagar informacgdes. Por este motivo algumas transformag¢des aconteceram.
Nesta etapa todo conjunto de caracteres que configuram algum emoticon foi
convertido pela palavra que o representa. A funcao utilizada nesta etapa foi a
replace(). Criou-se duas listas de strings e uma variavel de controle, desta forma para
cada linha da base de dados, sempre que o programa encontrar um conjunto de
caracteres da primeira lista foi substituida pela segunda. As duas listas nomeadas emt

e emtC foram criadas com os itens da tabela 4.

TABELA 4 - TRANSFORMAGAO DE EMOTICONS EM PALAVRAS CORRESPONDENTES

(: sorrindo

) sorrindo

= sorrindo

(= sorrindo

:D sorrindo

D surpreso

;) piscando

(; piscando
xd sorrindo

:0 surpreso

:P lingua de fora
<2 amor

<3 amor

>< gostei

s2 amor

sz amor

prevalecido

u.u
@ bravo
:/ indeciso
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chorando
gostando
aborrecido
gostando

FONTE: O autor (2017)

4.4.4 Transformacao de abreviagdes

Nesta transformacgao o objetivo € unir o maior numero de abreviagbes para

representa as abreviagdes e correspondentes.

uma unica palavra que expresse um sentido. Transformando abreviagdes também
aumentam as chances da palavra ser apagada quando o programa chegar a remogéao

das palavras indesejadas, melhorando cada vez mais a base de dados. A tabela 5

TABELA 5 - ABREVIACOES E CORRESPONDENCIAS

Abreviacao Representacao
blz beleza
flw tchau
viw obrigado
ta esta

mt muito

q que

n nao

S sim

Pq porque
ok beleza
VCs voces

VC voce
amr amor
migo amigo
migs amigo
okz beleza
oks beleza

FONTE: O Autor (2017).

4.4.5 Removendo caracteres especiais que nao configuraram emoticons

Apods as transformacgdes dos caracteres especiais que configuram emoticons

ainda sobram caracteres indesejados. Criou-se uma lista chamada “caracteres” ao

qual contém todos os caracteres especiais exceto “ponto e virgula” e “virgula”, pois
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sdo os caracteres delimitadores da base, sendo na extensao .ARFF a “virgula” e no
.CSV do Excel brasileiro o “ponto e virgula”. Isto ocorre porque em outros paises o
caractere delimitador de moedas é a virgula entdo ndo ha problemas em usa-la em
bases de dados. Ja no Brasil n6s a utilizamos como delimitador de centavos. Desta
forma sempre ao usar a base no WEKA é necessario transformar “ponto em virgulas”

em “virgula” através da ferramenta “substituir” da ferramenta bloco de notas.

4.4.6 Stemmer e frequéncia de palavras da base

O stemmer aplicado foi o RSLP. Para isto foi importado através do Python 3
da biblioteca nltk.stemm o RSLPStemmer. E responsavel por transformar as palavras
em seus radicais. Para cada linha do arquivo as palavras sdo transformadas em seu
radical correspondente. Esta etapa maximiza a contagem da palavra, por exemplo,
acolheram, acolheu, acolheria sdo transformadas em “acolh”. O cédigo pode ser visto
no apéndice B.

O cdédigo do Apéndice C utiliza o arquivo resultado.txt que é resultado do
cédigo do Apéndice A. Este arquivo € lido e a frequéncia das palavras quantificada.
Automaticamente é gerado um grafico que expressa esta frequéncia. Um exemplo é

expresso na figura 29.
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FIGURA 19 - GRAFICO RESULTADO DO CODIGO APENDICE C: OCORRENCIA DE PALAVRAS

Ocorréncia de Palavras

100 ~

Frequéncia

20 4

Palavras

FONTE: O Autor (2017)

4.4.7 Avaliagao dos resultados de pré-processamento

Ap6s o pré-processamento observou-se que as palavras essenciais para
mineragao, que continham significado, foram mantidas. As transformagdes ocorreram
de forma positiva, a base de dados ficou bem estruturada e sem espacos em branco.
O stemmer funcionou de maneira adequada, assim como a aplicagao da remogao das
stopwords. A transformacido de abreviacbes e emoticons tiveram sucesso. A base

treinada manualmente pode ser vista no apéndice D

4.4.8 Modulo para remogao de acentos através de mddulo do Visual Basic do Excel

Em alguns casos utilizou-se uma fungdo do MSOExcel para remover

acentuacdes de outros arquivos, para nao passar pelo pré-processamento foi mais
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eficaz apenas chamar esta fungéo. Entretanto ela ndo é nativa do MSOEXxcel e esta

disponivel no anexo A Esta funcdo  foi retirada do site

http://www.funcaoexcel.com.br/remover-acentos/ <ultimo acesso em 11/11/2017>.
Apos construcdo e transformacdo dos dados conforme a necessidade, o

préximo passo da analise € a modelagem conforme a proxima secgao.

4.5 Modelagem

A modelagem foi dividida em duas etapas essenciais: treinar uma base
manualmente e treinar bases a partir do resultado da base treinada manualmente. Os

tépicos a seguir detalham cada uma destas etapas.

4.5.1 Treinamento manual de trezentas sentencas retiradas da base

Uma base foi montada através de comentarios aleatorios de posts aleatoérios
da base extraida da pagina do senado. Esta base contém 551 comentarios e foram
classificados 102 positivos, 177 negativas e 272 neutras. A base possui duas colunas:
commentMessage e class. A coluna commentMessage contém as strings com 0s
comentarios, ja a coluna class contém a classificagdo do autor que podem ser
(positiva, negativa ou neutra). Para treinar a base de treino primeiramente abriu-se o

weka conforme a figura 20 e selecionou-se a opgéo “Explorer”.

FIGURA 20 - JANELA PRINCIPAL DO SOFTWARE WEKA

Ul Choaoser

Program Yisualization Tools Help
Applications

1WE KA | Explorer

The University
of Waikato l Experirmenter

WMiaikate Envirenment for Knowledge Analysis

J
J
| KnowledgeFlow |
J
J

Version 3.8.1 l Warkbench
() 1999 - 2016
The University of Waikato l Simple CLI

Hamiltan, Mew Zealand

FONTE: O Autor (2017)
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Apoés apresentou-se a janela Weka Explorer da figura 21.
FIGURA 21 - JANELA WEKA EXPLORER

Classify | Cluster | Associate | Select attributes | VWisualize

I Qpenfile.. I [ Cpen URL... J [ CpenDE... J [ Generate. .. J Lindao Edit... Sawve..
Filter
[ Choose J|None Apply
Current relation Selected attribute
Felation: Mone Aftributes: Mone Mame: Mone Type: Kone
Instances: Maone Sum of weights: Mone Missing: Mone Distinct: Naone Unigue: Mone
Attributes
All Mane Invert Fattarn
| v || visualize Al |
Remayve
Status
Welcome to the Weka Explorer Log .w 0

FONTE: O Autor (2017)

Selecionou-se a opgao “Open file...” conforme marcacao vermelha da figura 20.
A figura 22 mostra a janela “Abrir’ do WEKA, nela foi selecionado o arquivo
baseTreinoPortuguesBrasil.arff ja pré-processado. As marcagbes em vermelho

mostram as acgdes para abrir o arquivo.
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FIGURA 22 - ABRIR BASE DE DADOS NO WEKA

Pesquisar em: l[ﬁ‘ Deskiop ,‘r] l ﬁ J l @ J l fﬁ‘ J [ =l ] II=]
& treino L Invake options dialog
% baseTreinoPoruguesBrasil.arf ||
| treinar.arff Moz

Some file farmats offer additional
options which can he customized
wihen invoking the options dialog.

-t L _)T

Mome do Argquiva: | baseTreinoPottuguesBrasil arff

Arquivos do Tipo: [An’fdata files (*.arfi) |"]

[ Ahrir [ Cancelar J

FONTE: O Autor (2017)

Ao abrir a base o WEKA apresenta a base de dados conforme a figura 23. Nota-
se que em “Attributes” o weka lista todas as colunas da base. Em “Selected attribute”
exibe as informacgdes da coluna selecionada em “Attributes”. E em baixo de “Selected
attribute” temos um grafico de barras simples mostrando a classificacdo da base

conforme ja mencionado no inicio deste topico.
FIGURA 23 - APRESENTACAO DA BASE DE TREINO O NA JANELA DO WEKA E

plorer —

XPLORER
T =

_[ PreprocessT Classify T Cluster TAssociate T Select attributes T Wisualize ]

l Open file... J l Cpen URL.. J l Open DE.. J l Generate... J Undo l Edit... J l Save... J
Filter
| choose J|None |[ Apply_|
Current relation Selected attribute
Relation: baseTreino Afttibutes: 2 Mame: class Type: Mominal
Instances: 851 Sum of weights: 551 Missing: 0 (0%) Distinct: 3 Unigue: O {0%)
Attributes Mo | Label | Count | Weight
1 positiva 102 102.0
2 negativa 177 177.0
[ All J [ Mone J [ Inwvert J [ Pattern J 2 neutra 272 2720
Mo, | | Name
1 [ ] commentessage lCIass: class (Nom) .'Jl Wisualize All J

2

177

102
o - -
Status

oK Log W ¥0

FONTE: O Autor (2017)
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ApOs selecionar a base de treino conforme figura 23 abriu-se a aba “Classify” e

clicou-se no botdo “Choose” conforme as marcagdes em vermelho da figura 24.

FIGURA 24 - ABA CLASSIFY DO WEKA

Freprocess J| Classify | Cluster T Associate I Select attributes I Yisualize ]

Classifier
.

I Choose IzeruR |

Test options Classifier output
fr 4

() Use training set l{
() Supplied test set Set..

(®) Cross-validation Folds 10

() Percentage split % BB

[ More options... J

{ (Mom) class I" ]

Start Stop

Re:sult list (right-click for options)
H

Status
-

QK Log ‘w. 0

FONTE: O Autor (2017)
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Apos clicar em “Choose” cilcou-se em “meta” e “filteredClassifier” conforme a

figura 25.

FIGURA 25 - TELA DE ESCOLHA DO ALGORITMO PARA CLASSIFICACAO NO WEKA
¥ Ewel{a
¥ ﬁ classifiers
L [ﬁ’ hayes
Ly [ﬁ’functiclns
> ([ lazy
¥ ﬁ meta
[ AdaBoosth
[
E| AttributeSelectedClassifier
|| Baoging
E| ClassificationviaRegression
E| CostSensitiveClassifier
E| CVParameterSelection
Filtered fier
E| [terativelassifieroptimizer
E| LogitBoost
U MuticlassClassifier
E| mMultiCGlassClassifierpdateahle
[ MultiScherne
E| RandomCommittee

FONTE: O Autor (2017)

Para configurar os parametros aplicados na classificagdo clicou-se em

“FilteredClassifier” conforme marcagao em vermelho da figura 26.

FIGURA 26 - TELA DE ABERTURA DAS CONFIGURACOES DO FILTEREDCLASSIFIER

Classifier

[ Choose IFiIleredClassiﬁer -F "weka filters supervised attribute Discretize -R first-last -precision 6" -W weka classifiers trees. 48 -- -0

e P TR S

FONTE: O Autor (2017)
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A figura 27 mostra a tela de configuragdo do “filteredClassifier”. No campo
“classifier” selecionou-se o algoritmo “NaiveBayes”. Este algoritmo esta na pasta
“bayes” dos classificadores.

Apoés selecionar o classificador selecionou-se o filtro “StringToWordVector”.
Este filtro consiste em transformar uma string em um vetor de palavras. Funciona

como uma lista de palavras numeradas por posi¢ao.

FIGURA 27 - TELA DAS CONFIGURACOES DO FILTEREDCLASSIFIER

I'E’ ieka.gui.GenericObjectEditor

weka classifiers.meta FilteredClassifier

Ahout

Class for running an arbitrary classifier on data that has been | Maore

passed through an arbitrany filter.
| Capahilities

hatchSize | 100

classifier [ Choose J|Nai1.-'eBayes

debug | False ‘l’]

doklotCheckCapahilities [False v]

filter l Choose JStringTuWurm.-‘ectur-Rﬂrst—last-w1EIIZIIII-prunE

numbDecimalFlaces 2

[ Qpen... J l Save... J [ 0]4 J l Cancel J

FONTE: O Autor (2017)

Para obter um resultado melhor na taxa de acerto da classificagao, optou-se
por selecionar um Tokenizer diferente. Tokenizer é responsavel por separadas as
palavras contidas na string. Exemplo: o comentario “eu amei isto”, seria separado em

“eu, amei, isto”. A figura 28 mostra a tela de configuragao do filtro.



FIGURA 28 - TELA DE CONFIGURACAO DO FILTRO

'E:' weeka,guiGenercObjectEditar

wieka filters. unsupervised. attribute. String ToWordYector

About
ff

Converts String attributes into a set of attributes representing hore
wiord occurrence (depending on the tokenizer) information from

the text contained in the strings. Capahilities

|DF Transform [Falae |"']

TFTransfarm [False ."']

attributelndices  first-last

attributerameP refix

dehuy [False ,v]

dictionargFileToSaveTo | et me -- |

dokloiCheckCapahilities

'n
),
w
@
-

doklotOperateOnPercClassBasis

lowerCaseTokens

L

|
l

invertSelection [Falae |
l

minTermFreq 1

narmalizeDocLenoth [Nn naormalization |"']

outputordCounts [False ,v]

periodicPruning  -1.0

saveDictionaryinBinaryForm [False ﬂ']

stemmer l Choose J|Nu||5’temmer

stopwordsHandler [ Choose J|Nu||

tokenizer [ Choose ]|WDruTukenizer-delimiters "m0 ?

wirdsTokeep 1000

[ Qpen... J [ Save... J [ 0] J [ Cancel J

FONTE: O Autor (2017)
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Clicou-se em “Choose” conforme mostra a figura 28 e com isto abriu-se a janela

da figura 29. Selecionou-se o filtro “NGramTokenizer”.

FIGURA 29 - TELA DE SELECAO DE FILTRO
¥ Eweka
v E core
v Etnkenizers
__| AlphabeticTokenizer
| CharacterMGramTokenizer

FGramTokenizer

__| WordTokenizer

FONTE: O Autor (2017)

Apos clicar em “NGramTokenizer” conforme a figura 29 voltamos a tela de
configuragdo do filtro. Para finalizar a configuracdo do filtro clicou-se nas

configuragdes do “NGramTokenizer” conforme marcagao em vermelho da figura 30.

FIGURA 30 - TELA DE CONFIGURACAO DO TOKENIZER NGRAM

tokenizer l Chooze JllGramTukenizer-maxE-min1-delimit

FONTE: O Autor (2017)

A figura 31 mostra a tela de configuracdo do NGram. Nesta tela trocamos a
opcao “NGramMaxSize” do valor “3” para o valor “2”. Isto porque a taxa de acerto
aumenta conforme a quantidade de palavras contidas em um token. Exemplo: na frase
“‘eu amo vocé” seriam criados tokens “eu amo, amo vocé, eu, amo, vocé e eu amo
vocé”. Com a opcdo NGramMaxSize configurada em 2 a saida seria “eu amo, amo

VOCé, eu, amo e vocé”.
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FIGURA 31 - TELA DE CONFIGURACAO DO NGRAM

# weka.gui.GenericObjectEditor

wwelka core tokenizers MGramTokenizer

About
f

Splits a string into an n-gram with min and max grams. Mare

MGrambilaxSize 2| I

FHGramMinSize 1

delimiters o

[ Cpen... J [ Save... J [ 0] J [ Cancel J

FONTE: O Autor (2017)

Apos a configuragao do filtro selecionou-se a opg¢ao “Use training set” e
selecionou-se “(Nom) class” conforme a figura 32, isto porque a base foi classificada

manualmente e a nossa coluna de classificacao é a “class”.

FIGURA 32 - OPCOES DE TESTE DO WEKA
Test options I

i I
I_@) Llze training set

() Bupplied test set Set..

() Cross-validation Folds 10

() Percentage split % BB

l More aptions... J

I (Mo class

|

FONTE: O Autor (2017)
Ap0s esta etapa clicou-se em “Start” conforme marcagao vermelha da figura 33.
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FIGURA 33- BOTAO PARA INICIAR A CLASSIFICAQAO DO WEKA
Test options I

(® Usetraining set

) Supplied test set
I_J Cross-validation
) Percentage split

l More options... |

| (Mom) class i

| Start |

FONTE: O Autor (2017)

Apo6s a classificagdo em “Classified output’ mostrou-se os resultados da
classificagdo com o algoritmo NaiveBayes. A taxa de acerto para esta classificagao foi
de 82.7586% (456) instancias classificadas corretamente e 17.2414% (95) instancias

classificadas incorretamente conforme a Figura 34.

FIGURA 34 - RESULTADO DA CLASSIFICAGAO COM ALGORITMO NAIVEBAYES

=== Smary ===
Correctly Classified Instances 456 S2.75086 %
Incorrectly Classified Instances 95 17.2414 %

FONTE: O Autor (2017)
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A figura 35 expde a matriz de confugdo gerada pela classificagdo, conforme
segue:

a) 91 sentengas foram classificadas como somente positiva;

b) 134 sentengas como somente negativa;

c) 231 sentengas como somente neutra;

d) 1 sentencga foi confundida entre positiva e negativa;

e) 10 sentengas foram confundidas entre positiva e neutra;

f) 17 sentencgas foram confundidas entre positiva e negativa;

g) 26 sentencgas foram confundidas entre negativa e neutra;

h) 14 sentencgas foram confundidas entre positiva e neutra; e

i) 27 sentengas foram confundidas entre neutra e negativa.

FIGURA 35 - MATRIZ DE CONFUSAO GERADO PELA CLASSIFICAGAO COM ALGORITMO
NAIVEBAYES

=== Confusion Matrix ===

a b C #-— claszified as

91 1 10 | a = positiva
17 134 26 | b = negativa
14 =27 231 | C = heutra

FONTE: O Autor (2017)

A figura 36 mostra os resultados da classificagcdo com o algoritmo SMO. As
configuracgdes utilizadas foram as mesmas do algoritmo NaiveBayes. A taxa de acerto
para esta classificagao foi de 99,8185% (550) instancias classificadas corretamente e

0,1815% (1) instancia classificada incorretamente.

FIGURA 36 - RESULTADO DA CLASSIFICACAO COM ALGORITMO SMO

=== S'l_]_]]]marY ===
Correctly Claszsified Instances LE0 09,8185 %
Incorrectly Classified Instances 1 0.1815 %

FONTE: O Autor (2017)
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A figura 37 expde a matriz de confugao gerada pela classificagdo. Nota-se que
102 sentengas foram classificadas como somente positiva. Nota-se que 177
sentengas como somente negativa e 271 sentengcas como somente neutra. Nota-se

que 1 sentenca foi confundida entre positiva e neutra.

FIGURA 37 - MATRIZ DE CONFUSAO GERADO PELA CLASSIFICACAO COM ALGORITMO SMO

=== Confusion Matrix ===

a b c <-- classified as
1oz ] o a = positiwva

o177 o b = negatiwva

1 0271 | C = neutra

FONTE: O Autor (2017)

O algoritmo “naivebayesMultinomialText” foi aplicado e teve bons resultados
assim como o NaiveBayes e 0 SMO. A Figura 38 mostra os resultados deste algoritmo.
As configuragdes utilizadas foram as mesmas do algoritmo NaiveBayes. A taxa de
acerto para esta classificagdo foi de 97,0962% (535) insténcias classificadas

corretamente e 2,9038% (16) instancias classificadas incorretamente.

FIGURA 38 - RESULTADO DA CLASSIFICACAO COM ALGORITMO
NAIVEBAYESMULTINOMIALTEXT

=== ﬁmary ===
Correctly Classified Instances 535 97,0962 %
Incorrectly Classified Instances 16 2.9038 %

FONTE: O Autor (2017)
A figura 39 expde a matriz de confusao gerada por esta classificagao.

FIGURA 39 -MATRIZ DE CONFUSAO GERADO PELA CLASSIFICAGAO COM ALGORITMO
NAIVEBAYESMULTINOMIALTEXT

=== [Confusion Matrix ===

a b C <—- classified as=
a2 K] T a = positiva

0 175 2 b = negativa

0 4 2658 | C = neutra

FONTE: O Autor (2017)
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Nota-se que 92 sentengas foram classificadas como somente positiva. Nota-se
que 175 sentengas como somente negativa e 268 sentengas como somente neutra.
Nota-se que 3 sentengas foram confundidas entre positiva e negativa, 7 sentengas
foram confundidas entre positiva e neutra, 6 sentengas foram confundidas entre

negativa e neutra.

4.5.2 Treinamento de bases com base na base de treino (trainning set)

Efetuou-se a construgcédo de duas bases de dados para serem classificadas. A
primeira contém informacgdes sobre a reforma do ensino médio e a segunda sobre
discriminizagédo pela fé. Todos os dados foram retirados do arquivo comments.tab
extraidos do netVizz. Nesta secdo sera exibido a forma de classificagdo com base na
base de treino. Devido a taxa de acerto e predigdes préximas de ambos algoritmos

definiu-se utilizar o modelo gerado por BayesMultinomialText.

Para iniciar o processo de classificagcao clicou-se em “Open file...” conforme
figura a figura 20. Apos selecionou-se o arquivo .arff ainda n&o treinado. Nota-se que
como a base ainda ndo esta classificada o WEKA néo exibe o grafico com a contagem

da classe conforme a figura 40.

FIGURA 40 - BASE SELECIONADA NA JANELA WEKA EXPLORER

plorer

_[ Freprocess T Classify T Cluster TAssuciate T Select attributes T WVisualize ]

l Open file J l Open URL. J l Open DB J l Generate J Undo { Edit J l Save J
Filter :
Choose  |None Apply
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Relation: baseTreino Aftributes: 2 Name: class Type: Norminal
Instances: 1204 Surm ofweights: 1284 Missing: 1264 (100%) Distinct 0 Unigue: 0 (0%
Attributes Mo | Label | Caunt | weaight
i 1 1 positiva i 0.0
2 negativa 1] 0o

\ All J [ Mone || Invet || Paftern | 3 neutra 0 0o

Mo | | Mame |

10 entMessage | Class: class (om) VJ[ Visualize All |

Remaove

Status .
oK Lag w. %0
FONTE: O Autor (2017)
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Conforme figura 41 seleciona-se a base de teste para a classificagao.

FIGURA 41 - SELECAO DA BASE DE TESTE PARA CLASSIFICACAO
@ eka Explarer — O x

Preprocess | Classity | Cluster | Associate | Select attibutes | visualize |

Classifier

| Choose ”ZEHJR ‘

Test options Classifier output
() Use training set L:
(® Supplied tast set Set.. Test Instances

(U Cross-validation Folds 10 Relation: Mone Aftributes: Mone

) Instances: Mone  Sum ofweights: Mane
) Percentage split % 6B s

: Openfile.. Open URL...
[ More options... J -
Class |Moclass ."-

{ (Mom) class |" J

Start Stop

Result list {right-click for options)

Close

v
Status

0K Log #. x0

FONTE: O Autor (2017)

Em seguida clicou-se em “More options...” conforme marcagédo em vermelho
da figura 42.

FIGURA 42- OPGCOES DE TESTE: MAIS OPCOES

Test options Cl
[ 4 I i

() Use training set

(® Supplied test set Set...
() Cross-validation Falds 10

) Percentage =plit % GG
| Maore options... |

{ (o) class

BE.

FONTE: Weka (2017)
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Nesta tela configurou-se 0 modo de saida das predi¢des. Optou-se por
formatar os dados em .CSV conforme a figura 43.

FIGURA 43 — CONFIGURAR MODO DE SAIDA DAS PREDICOES

(41 Classifier evaluation aptions

(] output model

[i'] Cutput per-class stats

E] Cutput entropy evaluation measures
[z] Cutput confusion matrix
| [¥] store predictions forvisualization

| E] Errar plat point size propodional to margin

| Output predictions |+ (55 weka

¥ (& classifiers
¥ (@ evaluation

Random seed for v (&5 output

= |

[ ] Costsensitive

|| Preserve order

|| output source U Nl
( || PlainText
LML

i

FONTE: O Autor (2017)

Certificou-se que a coluna selecionada no campo destacado em vermelho da
Figura 44 era a classe.

FIGURA 44 - SELECAO DA CLASSE

| Wom) class |"

[ Start J Stop

FONTE: O Autor (2017)
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Para carregar o modelo salvo na classificagao da base de treino, clicou-se com
o botao direito no campo abaixo de “Result list (right-click for options) e selecionou-se

“Load model”, conforme a figura 45.

FIGURA 45 - CARREGAR MODELO PARA CLASSIFICACAO
|Result list {right-click for options) |

Status Load model

FONTE: O Autor (2017)

Apds selecionou-se o modelo salvo da classificagcdo do algoritmo

BayesMultinomialText, que contém a extensao “.model”.

Quando carregado o modelo exibe as informagdes conforme figura 46.



FIGURA 46 - INFORMACOES DO MODELO BAYESMULTINOMIALTEXT

=== [lazzifier model ===

Dictionary size: 6824

The independent fredquency of a class

positiva 103.0
negativa 178.0
neutra 273.0

The frecquency of a word giwen the class

positiva negativa neutra
1.0 1.0 2.0
1.0 1.0 Z2.0
1.0 1.0 2.0
1.0 1.0 2.0
1.0 1.0 2.0
1.0 2.0 1.0
1.0 2.0 1.0
1.0 1.0 2.0
1.0 1.0 2.0
1.0 4.0 Z2.0
1.0 2.0 1.0
1.0 2.0 1.0
1.0 1.0 2.0
1.0 2.0 1.0
1.0 2.0 1.0

FONTE: O Autor (2017)
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Nota-se que o modelo traz o tamanho do dicionario construido, as frequéncias

de cada classe e por fim a frequéncia de cada palavra nas classes. Sendo elas simples

ou compostas conforme definido no “Ngram”.

Apds carregamento do modelo clicou-se com o botdo direito sobre o modelo

conforme figura 47.
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FIGURA 47 - REAVALIACAO DO MODELO NA BASE DE TESTE ATUAL
Result list {right-click for options)

21:19:07 g
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Wisualize cost curve
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Fe-apply this model's configuration

g ltinomial text. model*

v

FONTE: O Autor (2017)

Ap0s reavaliagdo o WEKA forneceu as informagdes de predi¢cdes da base de
testes atual conforme a Figura 48. Estas informagdes foram copiadas com o comando
“CRTL C” e coladas na ferramenta “Bloco de Notas”. Apés cola, substituiu-se todas as

virgulas por dois pontos com a fungao “substituir”.

FIGURA 48 - PREDICOES BASE DE TESTES
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FONTE: O Autor (2017)
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Ap6s a modelagem da base de dados € necessario extrair os resultados
gerados, analisa-los, compara-los e soma-los com mais informagdes disponiveis.
Neste trabalho, os dados de estatisticas das postagens foram apresentados nos

resultados da classificagao. A proxima sec¢ao detalha esta agao.

4.6 Desenvolvimento

A etapa de desenvolvimento consistiu em trabalhar com os dados obtidos.
Reunir as informagdes pertinentes extraidas do netvizz que estavam no arquivo
“fullstats.tab”. Além disso, montou-se graficos para prover melhorias na visualizagao
da informacdo. As informagdes da postagem, podem ser encontradas a partir da

coluna “post_id” contidas nos arquivos “comments.tab” e “fullstats.tab”.

4.7 Avaliacao

Obervou-se as 50 primeiras classificagdes, verificando seu sentido de modo
supervisionado e o resultado da predi¢cao. Conforme observacdo o modelo aplicado
classificou sentencas de forma satisfatéria. Quando em sua maioria ocorriam NGrams
positivas, classificou como positiva, quando em maioria negativas, classificou como
negativas, quando apenas Ngrams neutras classificou como neutra. A porcentagem
foi distribuida conforme frequéncia das palavras da base de treino e sua classificacao,

desta forma o modelo utilizou caracteristicas fortes das classes para a predic¢ao.

4.8 Apresentacao

A postagem sobre a reforma do ensino médio foi no formato de foto. O titulo
dado para esta postagem foi: Senado aprova reforma do ensino médio que segue para
sancdo. A data de publicagdo desta postagem foi 09/02/2017. O total de reagdes foi
de 34266. Na data da extragcdo a postagem continha 1294 comentarios, estes que
foram classificados. O link para acesso a esta postagem é:
<https://www.facebook.com/150311598318037/posts/1631270433555472 ultimo
acesso em 16/11/2017>. Nota-se que o modelo bayesiano classificou 741

comentarios como neutras, 395 como negativas e 158 como positivas conforme a
Figura 49.


https://www.facebook.com/150311598318037/posts/1631270433555472
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FIGURA 49 - GRAFICO DE PREDIGOES SOBRE A REFORMA DO ENSINO MEDIO
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FONTE: O Autor (2017)

Com base nos dados disponibilizados no arquivo “fullstats.tab” foi possivel
criar uma visualizagao das reacdes desta postagem, conforme a Figura 50. Nota-se
que houve grande interacdo com a reagao “Curtir’ totalizando 17635, “Amei” 1417,
“Surpresa” 293, “Engragado” 126, “Triste” 3266 e “Raiva” 11160.

FIGURA 50 - GRAFICO DE CONTAGEM DE REAGOES SOBRE A REFORMA DO ENSINO MEDIO
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FONTE: O Autor (2017)

A segunda base continha o titulo “Senado aprova projeto que proibe limitagcao
de dados na internet fixa”. A data da postagem foi 15/03/2017 21:33. O total de
reagoes foi de 52607. A postagem alcangou 71211 pessoas. Na data da extragdo a
postagem continha 1721 comentarios, estes que foram classificados. O link para

acesso a esta postagem é: <


https://www.facebook.com/SenadoFederal/photos/a.176982505650946.49197.150311598318037/1671232512892597/?type=3%20último%20acesso%20em%2016/11/2017
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https://www.facebook.com/SenadoFederal/photos/a.176982505650946.49197.15031
1598318037/1671232512892597/?type=3 ultimo acesso em 16/11/2017>. Nota-se
que o modelo bayesiano classificou 1088 comentarios como neutras, 337 como

negativas e 116 como positivas conforme a Figura 51.

FIGURA 51 - GRAFICO DE PREDICOES DE COMENTARIOS SOBRE A APROVAGAO DO PROJETO
DE LEI QUE PROIBE A LIMITACAO DE DADOS EM INTERNET FIXA
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FONTE: O Autor (2017)

As contagens de reacbes foram de 46046 “Curtir’, 5587 “Amei”, 550
“‘Engracado”, 132 “Surpreso”, 5 “Triste” e 33 “Raiva” totalizando 52607 reagdes

conforme a Figura 52.


https://www.facebook.com/SenadoFederal/photos/a.176982505650946.49197.150311598318037/1671232512892597/?type=3%20último%20acesso%20em%2016/11/2017
https://www.facebook.com/SenadoFederal/photos/a.176982505650946.49197.150311598318037/1671232512892597/?type=3%20último%20acesso%20em%2016/11/2017
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FIGURA 52 — GRAFICO DE CONTAGEM DE REAQ@ES SOBRE A APROVAGAO DO PROJETO
DE LEI QUE PROIBE A LIMITACAO DE DADOS EM INTERNET FIXA
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4.9 Analise dos resultados

A fim de definir o modelo com etapas essenciais para a analise de sentimento
em bases de comentarios extraidos do facebook, teve-se como resultado o modelo
gerado conforme a figura 6. Este modelo é formado por sete etapas: entendimento do
negocio, entendimento dos dados, pré-processamento, modelagem,
desenvolvimento, avaliagcdo e apresentacgao.

A etapa de entendimento de negdcio consiste em definir com questdes o que
queremos com a analise de sentimento. No caso deste trabalho a questao se resumiu
em: entre positiva, neutra e negativa, qual € a opinido das pessoas a respeitos das
postagens da pagina do Senado Federal brasileiro? A partir desta questao notou-se a
necessidade de reunir as informagdes da postagem e os comentarios em uma base
de dados.

A etapa de entendimento dos dados consiste em analisar os dados extraidos
com a ferramenta a fim de diagnosticar se o que esta presente é o suficiente para
responder a questdo do negocio. O pré-processamento de dados consiste em
melhorar a base de dados. No caso deste trabalho varias melhorias foram providas

via cédigo para que a contagem dos termos fosse maximizada.
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A etapa de modelagem consiste em aplicar algoritmos de classificagao na base
de treino construida e nas bases de testes obtidas.

A etapa de desenvolvimento consiste em manusear a informagao obtida do
classificador, analisa-la e entende-la. A etapa de avaliagao consiste em avaliar se o
resultado obtido foi satistatério ou nao, neste trabalho esta etapa ocorreu via
observacgao do autor comparando resultados do classificador com o sentido da frase
lida. A etapa de apresentacao consiste em construir visualizagdes da informacéao para
resumir da melhor forma os resultados obtidos do classificador.

Conforme o cddigo dos apéndices A e B, se teve como resultado um modelo
essencial para pré-processamento de texto em linguagem natural. Este codigo
consiste em transformar em letras maiusculas em minusculas, transformar
abreviagbes em palavras correspondentes, transformar emojis em palavras
correspondentes, remover stopwords, remover acentuagdo, remover caracteres
especiais, contar frequéncia de palavras da base e aplicar stemmer RSLP. Além disto,
conforme apéndice C é possivel contar a frequéncia das palavras da base carregada.

Para a execucao deste modelo definiu-se a utilizacdo das ferramentas:
MSOffice Excel, WEKA, compilador Python versao 3, IDE PyCharm e Notepad++.

Para ocorrer a analise de sentimento com classificacdo supervisionada fez-se
necessaria a construcao de uma base contendo 551 comentarios de posts aleatérios
dos arquivos gerados pelo NetVizz. Destas sentengas 102 foram classificadas
positivas 177 negativas e 272 neutras. A classificacdo ocorreu manualmente uma a
uma e consistiu em definir se a sentenca era positiva, negativa ou neutra.

O resultado da classificagao, tendo como produto informacional foi gerado e

apresentado na sec¢ao 3.3.7 conforme definicdo do modelo proposto.



71

5 CONSIDERAGOES FINAIS

Nesta secdo sao apresentadas as possiveis melhorias no modelo proposto, as
dificuldades notadas em classificagdo de texto em linguagem natural e as possiveis

continuidades da pesquisa realizada.

5.1 MELHORIAS POSSIVEIS NO MODELO PROPOSTO E DIFICULDADES EM
TRATAMENTO DE TEXTOS EM LINGUAGEM NATURAL

O modelo proposto possui etapas bem definidas que podem nortear o analista
na sua analise de sentimento, entretanto muitas melhorias podem ocorrer. Esta
maneira de analise € supervisionada e esta contida na analise em nivel de sentenca,
ou seja, classificar sentencas de acordo com sua classe. Cabe a comunidade

cientifica:

— pesquisar sobre erros de portugués mais frequentes e correcdo automatica;

— pesquisar sobre abreviacdes e girias de internet mais frequentes e corre¢ao
automatica;

— pesquisar sobre efeitos da substituicdo de termos definidos como
“stopwords”;

— pesquisar sobre os algoritmos de classificacao e sua eficiéncia em relacao a

classificagao de texto.

A pesquisa sobre o “nivel de aspecto”, em portugués do Brasil, ainda se
apresenta como um desafio a ser superado, uma vez que é um tipo de analise
complexa e que exige um dicionario léxico. Quanto a este ultimo, ainda ndo existe um
consenso da comunidade cientifica acerca de um dicionario padrdo ou modelo que

possa ser amplamente utilizado nas pesquisas.

5.2 LICENCA DO CODIGO DE PRE-PROCESSAMENTO CONSTRUIDO E LINK
DE DISPONIBILIDADE

A licenca do cddigo deste trabalho € GNU GENERAL PUBLIC LICENSE e
permite a utilizacdo e continuacdo do cddigo para outras etapas da analise de

sentimento em Python versao 3.
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Os arquivos do codigo construido em Python 3 de pré-processamento e a base
de treino no formato “.arff” do WEKA estdo disponiveis no GitHub e podem ser
acessados e baixados para uso através do link <https://github.com/alanfalcoski/ ultimo

acesso em 20/11/2017>, o nome do projeto no GitHub foi “text-preprocess-pt-br”.

5.3 ALCANCE DOS OBJETIVOS

Para que o objetivo geral proposto, a saber: “propor um modelo para analise
de sentimentos na rede social Facebbok”, alguns objetivos especificos foram

necessarios, conforme detalhamento na sequencia.

5.3.1 Definir etapas essenciais para analise de sentimento de textos em linguagem

natural

Para definicdo do modelo utilizou-se etapas similares ao do modelo CRISP-
DM. As fases de entendimento do negdcio, endendimento de dados, avaliagcéo e
modelagem sao idénticas, entre tanto houve durante a andlise a necessidade da
inclusdo de algumas etapas, como a etapa de selecdo, pré-processamento,
desenvolvimento e apresentacdo. Estas etapas foram adicionadas conforme

necessidade da experiéncia com a analise de sentimento que ocorreu neste trabalho.

5.3.2 Definir etapas essenciais para pré-processamento de texto

Da mesma forma que surgiram necessidades de etapas no modelo, surgiram
necessidades também nos processos menores, como no caso do modelo de pré-
processamento. Este modelo foi formado com o propdsito de melhorar a base de
dados e por consequéncia melhorar o resultado final da classificagédo. Este objetivo foi
concluido através de diversas pesquisas que embasou a criacdo de uma série de
etapas, como a transformagcdo de emoticons em palavras correspondentes,
transformacao de letras maiusculas para minusculas, transformacao de abreviagoes,

remocao de espacos em branco, remogao de caracteres especiais, remog¢ao de
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stopwords, ou seja, palavras que ndo possuem signifado e a redugéo de radicais com

o stemmer RSLP

5.3.3 Criar cédigo para pré-processamento automatico em textos em linguagem

natural (Portugués do Brasil)

Para criagdo do codigo que pré-processa automaticamente o texto de um
arquivo .txt, foi necessario trabalhar com a linguagem de programacédo Python na
versao 3. Os softwares utilizados foram: o interpretador python, a IDE PyCharm e
Notepad++

O Interpretador é responsavel por ler o codigo e processar o texto. O PyCharm
€ a IDE em que se constréi o codigo e também executa a sequéncia de comandos. E

“wn “w.n

o notepad++ foi utilizado nesta etapa para substituicdo de “,” por “;” para deixar a base
no padrao .csv brasileiro.

Para as transformacdes na string utilizou-se as bibliotecas Python 3:
unicodedata para normalizar (remover acentos) das palavras, ntkl.corpus para
remocgao de stopwords, ntkl.tokenize para transformar cada palavra de uma linha em
um token, ntkl.stem para transformar as palavras em radicais com o RSLP stemmer.

Para criacdo do grafico de frequéncia de palavras, utilizou-se as bibliotecas:
collections.counter para contagem das palavras e matplotlib.pyplot para criagao do

grafico.

5.3.4 Construir base de treino para classificagao supervisionada

Para a construcdo da base de treino se extraiu 551 comentarios aleatérios da
base retirada com a ferramenta NetVizz. A classificagdo supervisionada ocorreu com
a ferramenta MSOffice Excel e linha por linha foi lida e classificada como positiva,
neutra e negativa. Os classificadores, como o NaiveBayesMultinomialText percebem

quais sao as caracteristicas de cada classe com base nesta classificagdo manual.
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54 TRABALHOS FUTUROS

Como possiveis trabalhos futuros se podem ser destacados a possibilidade de
pesquisas e desenvolvemento de um modelo para classificacdo de textos em
linguagem natural do portugués brasileiro com software livre no nivel de aspecto,
incluindo dicionario Iéxico e peso das palavras, assim como detec¢cdo de mudancga de
polaridade no surgimento de ironias entre outros problemas apontados neste trabalho.
Além disso, desenvolver e descobrir bibliotecas existentes em Python 3 para este tipo
de desafio.

Ainda, seria importante unificar a comunidade cientifica que pesquisa sobre
descoberta de conhecimento em bases de dados por meio da criagdo de uma
comunidade, que utilize preferencialmente software livre, para enfrentar desafios
propostos na area.

Finalmente, as funcionalidades do modelo proposto para classificagao de textos

no “nivel de sentenga” poderiam ser aprimoradas.
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ANEXO A — FUNCAO PARA REMOVER ACENTOS A PARTIR DO EXCEL

Function Acento (Caract As String)
Dim A As String
Dim B As String
Dim i As Integer

Const AccChars =

..........

Const RegChars =
"SZszYAAAAAACEEEEIIIIDNOOOOOUUUUYaaaaaaceeeeiiiidnooooouuuuyy"

For 1 = 1 To Len (AccChars)

B
Il

Mid (AccChars, i, 1)

B = Mid(RegChars, i, 1)

Caract = Replace (Caract, A, B)

Next

Acento Caract

End Function
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APENDICE A — CODIGO DE PRE-PROCESSAMENTO EM PYTHON

from unicodedata import normalize

from nltk.corpus import stopwords

from nltk.tokenize import word tokenize
from nltk.stem import RSLPStemmer
arquivo = open('processar.txt', 'r')
resultado = open('resultado.txt', 'w')

for linha in arquivo:
# —-—---Transformando caracteres em letras MINUSCULAS----#
linha = linha.lower ()

# ———--Trasnformando ABREVIACOES----+#
i =0
abv = ['blz', '"flw', 'vlw', ' ta ', '"'mt ', 'q ', "n ', "pqg ', ' ok
'y 'ves ', "ve ', " amr ', ' migo ',
'migs', 'hj', 'tmb', 'Oq', ' br v, veuav]
abv2 = ['beleza', 'tchau', ' obrigado ', ' esta ', ' muito ', ' que ',
''nao ', ' porque ', ' entendi ', ' voces ',
'voce', ' amor ', 'amigo', 'amigo', 'hoje', 'tambem', 'o que’,
'brasil', 'estados unidos da america']

while 1 < len(abv):
linha = linha.replace(abv[i], abv2[i])
i=14+1

# —----Transformando EMOTICONS em palavras—----#
i =0
emt = [v(:v, v:)v, v=)v, v(=v, 'ZD', 'DZ', v;)v, v(;v, ' xd v, |:o|,
'ZP', v<21, v<3v, v><v, ' g2 v, ' sz v, vu.uv,
v:@v, v:/v, n:v(n, 1:91, v:xv, v*_*v]
emtC = ['sorrindo', 'sorrindo', 'sorrindo', 'sorrindo', 'sorrindo',
'surpreso', 'piscando', 'piscando', 'sorrindo',
'surpreso', 'lingua de fora', 'amor', 'amor', 'gostei', 'amor',
'amor', 'prevalecido', 'bravo', 'indeciso',
'chorando', 'gostando', 'aborrecido', 'gostando']

while i < len(emt):
linha = linha.replace(emt[i], emtC[i])

i=1i+1

# —-—-—-— STOPWORDS —----#

stop words = set (stopwords.words ("portuguese"))

stop words.update(['nao', 'voces',6K 'ficam', 'tirar',6 'sobre', 'quer',
'querem', 'vou', 'vamos', 'ir', 'gente', 'fazer', 'cada', 'acho', 'pode',
'cara', 'bem', 'pois', 'ninguem', 'ainda', 'mae', 'deve', 'estado', 'pai',
'filhos', 'filho', 'porque', 'pais', 'anos', 'nunca', 'casa',
'pessoas’', 'nessa', 'algum', 'algumas', 'nesse', 'aqui', 'coisa', 'seria',
'pros', 'poxa', 'ser', 'assim', 'dar', 'fez', 'quiser', 'posso', 'todo',
'toda', 'mada', 'todos', 'ninguem', 'etc', 'ter', 'la', 'ate', 'faz',
'ficar','ai', 'vai', 'pega', 'vao', 'e', 'pra', 'sim', 'ta', 'vi', 'vem',
'pro', 'tambem', 'hoje', 'pede'l])

##descomente a linha abaixo para ver a lista de stopwords##
# print(stop words)

words = word tokenize(linha)

##descomente a linha abaixo para ver os tokens criados##

# print (words)

linha limpa = [w for w in words if not w in stop words]
linha = str(''.join(str(e + ' ') for e in linha limpa))

# —-—--Removendo ACENTUACAO ---—-#



linha = normalize ('NFKD',
linha) .encode ('ASCII', 'ignore') .decode ('ASCII")

# ———-Removendo CARACTERES ESPECIAIS —-——--#

i =0

caracteres = [ ' sera ', ' agora ', ' so ', ' ja ', ' sao ',
ai V,V e V, V, V, V. 1, l? l, l! l, l‘l, lllll, l@l, l*l, l#l, l%l,
l_l’ l+l’ l_l’ l=l’ I)I’ I(I’ I[I’ I]I’ I.I’ l&l’ l:l’ l>l’ l<l]

while i < len(caracteres):
linha = linha.replace(caracteres[i], " ")
i=1+4+1

#-—-—-- ESCREVE linha processada em resultado.txt ----#
resultado.write (linha+'\n")

arquivo.close ()
resultado.close ()
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APENDICE B - CODIGO DE STEMMER (RSLP) EM PYTHON

from nltk.stem import RSLPStemmer

arquivo = open('class/resultado.txt', 'r')
stemizado = open('class/stemm.txt', 'w')

st = RSLPStemmer ()
stem = []

for linha in arquivo:
linha = linha.split/()
1 = 1]
for palavra in linha:
stm = st.stem(palavra)
1.append (stm)
print (1)
stemizado.write(' '.Jjoin(l) + '\n'")
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APENDICE C — CODIGO DE FREQUENCIA DE PALAVRAS EM PYTHON

from collections import Counter
import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt
from matplotlib import *

ocurrences = []

with open('class/resultado.txt') as f:

occurrences = Counter (f.read().split()) .most common (50)
label = [1[0] for i in occurrences]
value = [i[1] for i1 in occurrences]
x axis = label
y _axis = value

ind = np.arange (len(x_axis))
#print (ind)

my dpi = 100

plt.figure (figsize=(800/my dpi, 500/my dpi), dpi=my dpi)

plt.bar(ind, y axis, color='Firebrick',6 )

plt.xticks (ind, x_axis, rotation='75', size='small', color = 'navy')
plt.yticks (color="navy', size='small')

plt.subplots_adjust (bottom=0.2) #ajusta parte de baixo do grafico na tela
plt.tick params(width=1) #traco nos labels

plt.title ("Ocorréncia de Palavras", color='navy')

plt.xlabel ('Palavras')

plt.axhline (30, color="gray", linestyle='--', marker='s', linewidth=0.5)
plt.axhline (25, color="gray", linestyle='--', marker='s', linewidth=0.5)
plt.axhline (15, color="gray", linestyle='--', marker='s', linewidth=0.5)
plt.axhline (20, color="gray", linestyle='--', marker='s', linewidth=0.5)
plt.axhline (10, color="gray", linestyle='--', marker='s', linewidth=0.5)
plt.axhline (5, color="gray", linestyle='--', marker='s', linewidth=0.5)

plt.ylabel ('Frequéncia')
plt.show ()
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APENDICE D — EXTRATO DA BASE DE COMENTARIOS EM PORTUGUES DO
BRASIL TREINADA MANUALMENTE

%Base de treino em portugues para linguagem natural

@relation baseTreino

%Atributos da base
@attribute commentMessage string

@attribute class {positiva, negativa, neutra}

%dados obtidos

@data

'verdad',positiva

‘unic poli propin',neutra

'republ carn papela',neutra

'cyb crim compens vari aspect lei frac inefici com malandr presidi',neutra

'lot cemiteri',negativa

‘exat’,positiva

‘cemiteri prejuiz',negativa

'‘pen mort cl baix val',negativa

‘crim compens vir crimin kkk moh pi entr favel vir carcerari brasil assist daten sof
aconcheg ar condicion tv led bonit concluso total dist',neutra

'‘opco desalot cemiteri enterr pe cremaca’,negativa

'pen mort func pobr cl max',negativa

'man lot cemiteri corp doa univers medicinapr aul orga doaca rest queim ger energ
termica cri adub',negativa

'sandr mott desculp hav pen mort mat estupr',negativa

'pen mort crim hedi resolv pres crim hedi minor',negativa

'so falt inclu trafic drog',negativa



