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RESUMO

O objetivo deste trabalho é desenvolver ferramenta que otimize modelos de apren-
dizado supervisionado de maquina para classificar polaridade de opinioes em tuites.
Sao utilizados cinco conjuntos de dados distintos que sao preparados, preprocessa-
dos e entao utilizados como entrada para a etapa de treinamento e avaliacao dos
modelos de aprendizado de maquina. Os melhores resultados de acuracia obtidos no
treinamento e avaliacao dos modelos sao de 82,45% para os dados sem preproces-
samento X 78,83% com todos os preprocessamentos propostos para o conjunto de
dados utilizando classificador Naive Bayes. Por fim, é realizada otimizacao hiperpa-
ramétrica dos classificadores e selecao do modelo que obtém a melhor acuricia. O
modelo otimizado obtém acurdcia maior que 90% para alguns conjuntos de dados.
As técnicas de aprendizado supervisionados apresentam dependéncia de dados rotu-
lados para treinamento, o método proposto produz desempenhos semelhantes para
conjuntos de dados de tamanhos variados, o que possibilita o desenvolvimento de
modelos de classificacao otimizados com quantidade reduzida de dados rotulados.






OPINION MINING ON SOCIAL MEDIA WITH MACHINE
LEARNING

ABSTRACT

The aim of this work is to develop a tool for that optimizes supervised machine
learning models in order to classify polarity of opinions in tweets. Five different
datasets are used, which are prepared, preprocessed and then used as input for
the training and evaluation stage of machine learning models. The best accuracy
results obtained in the training and evaluation of the models are 82.45% for the
data without preprocessing x 78.83% with all the proposed preprocessing for the
dataset using the Naive Bayes classifier. Finally, hyperparametric optimization of the
classifiers and selection of the model that obtains the best accuracy is performed.
The optimized model achieves an accuracy greater than 90% for some data sets. The
supervised learning techniques depend on labeled data for training, the proposed
method produces similar performances for datasets of varying sizes, which allows
the development of optimized classification models with reduced amount of labeled
data.
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CAPITULO 1
INTRODUCAO

Na internet as pessoas podem realizar atividades como comprar ingressos, produtos
e servigos, comunicar-se em redes sociais, realizar video-conferéncias, compartilhar
ideias e contetdos em blogs e microbloggins. Os dados gerados a partir destas inte-
racoes sociais sao do tipo nao-estruturados, pois nao possuem estrutura de organi-
zagdo, além de serem flexiveis e dinamicos. Devido a quantidade e velocidade em
que sao gerados, surge a necessidade de ferramentas e técnicas que possam extrair,
transformar, armazenar e analisd-los. A mineragao de dados da web e de texto sao

combinadas para analisar diferentes tipos de dado em aplicagoes da vida real.

E-commerces, blogs, foéruns, redes sociais, sites de noticias sao exemplos de plata-
formas presentes na web onde as pessoas expressam suas opinides, que podem ser
utilizadas para entender o que consumidores e o publico em geral pensam sobre
eventos sociais, politicos, marcas, produtos, servigos, campanhas de marketing e es-
tratégias empresariais. Pesquisas em mineracao de opiniao surgem em meados dos
anos 2000 com o intuito de avaliar computacionalmente opinioes, sentimentos, emo-

¢oes e atitudes (RAVI; RAVI, 2015).

Mineragao de opiniao, também conhecida como anélise de sentimentos, ¢ a tarefa de
detectar, extrair e classificar opinides, sentimentos e atitudes sobre diferentes topicos
que estejam expressos em textos. De acordo com Liu (2012) o termo mineragao de
opinido foi utilizado primeiramente em Dave et al. (2003). Deste entao, pesquisas
sao realizadas para analisar sentimentos em documentos, artigos, noticias, avaliagoes
de produtos e servicos. A opiniao de outros consumidores influencia diretamente na
decisao de compra dos usuarios que estao buscando e selecionando produtos ou

Servicos.

Hemmatian e Sohrabi (2017) afirmam que a andalise de sentimento pode ser reali-
zada a nivel de documento, sentenca, aspecto ou conceito. A nivel de documento,
o sentimento positivo ou negativo é sumarizado a partir da analise do inteiro teor
do documento. Em diversas situagoes este nivel nao é adequado pois as opinides
contidas no documento sao relativas a diversas entidades. Neste sentido, surgem as
abordagens a nivel de sentenga. Nesta, primeiramente determina se é subjetiva (opi-
niao) ou objetiva (fato) e posteriormente avalia-se a polaridade. Na abordagem a
nivel de aspecto o foco é a opinido expressa, independente de qual constructo sera

considerado: documento, sentenga ou oracao. O nivel conceitual é baseado na inferén-
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cia de informacoes conceituais sobre emoc¢oes e sentimentos associados a linguagem

natural.

Pang et al. (2002) realizam a andalise de sentimentos a nivel de documento em
resenhas de filmes obtidas no site imdb.com (IMDDb - Internet Movie Database)
classificando-os em positivo ou negativo. O intuito do estudo é comparar o desem-
penho da andlise de sentimentos para categorizacao de documentos, utilizando o
método baseado em topicos, onde os documentos sao categorizados de acordo com
seu assunto, como esportes, economia, turismo entre varios outros. Para a analise
de sentimentos, os autores utilizam as técnicas de aprendizado de maquina Naive
Bayes, maxima entropia e maquinas de vetores de suporte que resultam em acuracias
de 72.8% a 82,9%. Os resultados obtidos ndo superam a categorizacao baseada em
topicos, que obtém 90% de acurdcia em outros trabalhos relacionados. Os autores

consideram a tarefa de andlise de sentimentos como campo de estudo desafiador.

No estudo de Turney (2002) é utilizado aprendizado de méquina para analisar sen-
timentos a nivel de documento em resenhas de usuarios da internet. O autor desen-
volve classificador que prediz a polaridade, positiva ou negativa, de avalia¢des do site
epinions.com. A acuracia obtida é de 74% para a base de 410 resenhas em quatro
diferentes dominios (automéveis, bancos, filmes e destinos turisticos). O autor avalia
o desempenho do algoritmo para cada base isoladamente, a menor acuracia obtida é
para a base de filmes com 66% e a maior 84% para a base de automéveis. O motivo
para o baixo desempenho em resenhas de filme, é que o todo da opinido avaliada

nao necessariamente é a soma de suas partes.

Outra abordagem para a mineracao de opinidao é a nivel de sentenca, em contra-
partida aos métodos a nivel de documentos apresentados em Pang et al. (2002) e
Turney (2002). Nasukawa e Yi (2003) abordam a andlise de sentimentos associados
a polaridades positivas e negativas de assuntos especificos contidos em documento.
E utilizada andlise semantica com analisador sintético e léxico de sentimento com o
intuito de identificar as relagoes semanticas entre o assunto e as expressoes de sen-
timento. Os resultados de precisao deste estudo sao de 75% a 95%, demonstrando
que ha utilidade na avaliagao dos sentimentos na maioria dos textos analisados pela

abordagem a nivel de sentenca.

Com o aumento de sites onde os usudrios podem avaliar e escrever resenhas de pro-
dutos ou servicos, surge a necessidade de identificar avaliagoes que nao apresentem
opinidao expressa sobre a qualidade do produto ou avalia¢gbes com ruidos. Este tipo

de avaliacao nao contribui para quem busca a opiniao para decisdo de compra. Liu
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et al. (2007) propoem abordagem para tratar/filtrar a qualidade das avaliagoes uti-
lizando aprendizado de maquina, na qual os autores obtém acuricias de 72,81% a

83,94% na deteccao e sumarizagiao de resenhas de baixa qualidade.

A expansao das redes sociais, como Twitter!, permite que as pessoas emitam opiniao
sobre os mais diversos assuntos, marcas, produtos ou servicos. Isso leva ao desen-
volvimento de trabalhos como o de Barbosa e Feng (2010). Os autores analisam a
polaridade das opinioes de tuites dos usuarios, mensagens do Twitter, através de
aprendizado de maquina. Para o desenvolvimento dos classificadores eles utilizam
o software Waikato Environment for Knowledge Analysis (Weka). Na metodologia
proposta divide-se os textos em subjetivos ou objetivos, e posteriormente classifi-
cam a polaridade dos tuites opinativos em positiva ou negativa. O estudo obteve
acuracia de 55,5% a 88%. A principal limitacao da abordagem proposta encontra-se

NOS casos em que as sentencas possuem sentimentos antagonistas?.

Ahuja et al. (2019) avaliam o impacto da extracdo de atributos para andlise de
sentimentos. No estudo, os autores utilizam seis técnicas de preprocessamento e
duas para a extragao de atributos com o intuito de melhorar o desempenho dos
classificadores arvore de decisdo, maquina de vetores de suporte (Support Vector
Machine - SVM), K vizinhos mais proximos (K-Nearest Neighbor - KNN), floresta
aleatoria, regressao logistica e Naive Bayes. Nas simulagoes realizadas neste estudo,
obteve-se resultados de acurdcia de 46% a 57%. O classificador de regressao logistica

tem melhor desempenho comparada as outras abordagens utilizadas.

Estudos com o intuito de otimizar os resultados obtidos pelos classificadores de
aprendizado de méquina como o de Singh et al. (2017) propde utilizar as técnicas
estatisticas de redugao de dimensionalidade document frequency (DF), mutual in-
formation (MI) e information gain (IG) para selecionar os atributos de treinamento
de classificadores de aprendizado de maquina. Trés conjuntos de dados sao utiliza-
dos para treinamento e teste de quatro classificadores, resultando em acuracias de
60,56% a 87,65%. Os autores sugerem, para estender este estudo, o uso de redes

neurais para a representacao das palavras na etapa de preprocessamento dos dados.

Souza et al. (2018) comparam o desempenho de trés algoritmos de otimizagao por
enxame de particulas com duas técnicas de aprendizado de maquina para o agru-

pamento de opinides em trés bases de dados com diferentes niveis de complexidade.

lwww.twitter.com

2Que ou aquele que é e age contrario ou em sentido oposto a alguém ou alguma coisa: adversério,
opositor.
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As acuracias obtidas pelos algoritmos baseados em enxame de particulas sao meno-
res que as com classificadores de aprendizado supervisionado para os conjuntos de
dados analisados. Porém, para os autores os algoritmos propostos sao competitivos
considerando que os dados nao precisam ser rotulados para o treinamento e nem do

uso de dicionérios l1éxicos.

Ravi e Ravi (2015) expoe a necessidade do desenvolvimento de sistemas para o
preprocessamento automatico de dados nao-estruturados, pois esta tarefa consome
elevado tempo da atividade de mineragao de opiniao. O estudo também afirma que
poucas pesquisas exploram o potencial das técnicas de otimizacao para a selecao
de atributos. Os autores propoe a utilizacdo de sistemas hibridos, que combinam
técnicas de aprendizado de maquina e otimizacao. Para Ravi e Ravi (2015) o maior
desafio é a analise de sentimentos em dominios cruzados. Sentengas como: A tela
é curva tem polaridade positiva para televisores, mas negativa para dispositivos

moveis.

Hemmatian e Sohrabi (2017) avaliam que sdo necessarios estudos utilizando redes
neurais convolucionais focados na identificagao de comentarios neutros e na melhoria
do desempenho dos modelos de mineragao de opiniao em grandes conjuntos de dados.
Os autores apontam para a necessidade de desenvolver estudos para a mineracao de
opinido a nivel conceitual. Além de combinar esta abordagem com os outros trés

niveis de andlise.

Varios sao os trabalhos desenvolvidos com o intuito de analisar, estratificar e se-
parar opinides em textos. No entanto, ainda hé a lacuna para desenvolver modelos
otimizados que classifique polaridade de opinidoes em tuites. Os tuites possuem limi-
tagao de 280 caracteres para cada mensagem com elevado fluxo de dados sobre os
mais diversos assuntos, dificultando a analise e elevando o processamento. Somado
a isso, tem-se novas ferramentas de programacao com desempenho ainda nao anali-
sado/comparado com os conjuntos de dados disponiveis na literatura. Desta forma,

o estudo comparativo de técnicas e ferramentas adicionais justificam este trabalho.

De posse dos conjuntos de dados com opinides rotuladas dos tuites, do conhecimento
para aplicacao de métodos que possam analisar, estratificar e classificar a polaridade
das opinides e ligado as novas ferramentas e bibliotecas de software existentes no
mercado, descreve-se a hipdétese priméaria deste trabalho: se é possivel obter o con-
junto de dados dos tuites e se é possivel realizar anélise exploratoéria do desempenho
de diversos classificadores, entao é possivel desenvolver modelo otimizado para clas-

sificar a polaridade da opinido dos usuarios de midia social utilizando aprendizado
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supervisionado de maquina.

O objetivo geral deste trabalho é desenvolver modelo otimizado para aprendizado
de maquina a ser aplicado na mineragao de opinidao em tuites. Ainda como objetivos
especificos tém-se: i) avaliar o desempenho de classificadores Naive Bayes, maquina
de vetor de suporte, arvore de decisdo e K-vizinhos mais préximos, ii) comparar os
resultados obtidos em cinco bases de dados selecionadas em trabalhos correlaciona-
dos que utilizaram outros métodos e ferramentas para a classificacdo e iii) aplicar
busca em grade para realizar otimizacao hiperparamétrica e selecionar modelo de

aprendizado de maquina otimizado para a mineragao de opinido.

A motivagdo para o trabalho surge a partir da necessidade de compreender como a
opinido de individuos nas midias sociais tem influéncia nas decisdes de outros usua-
rios e no comportamento coletivo. O monitoramento do sentimento das pessoas sobre
marcas, produtos e servicos auxilia organizacoes a tomarem decisoes estratégicas na
elaboragao de novas campanhas de marketing, posicionamento de marca, resolucao
de crises e no desenvolvimento de novos produtos ou servigos. A opinido dos usudrios
¢ importante nao somente para empresas, mas politicos, pessoas e organizadores de
eventos esportivos ou sociais podem utilizar da vantagem desta técnica, como por
exemplo no monitoramento da opiniao de eleitores sobre temas que podem impactar

na decisao de voto em periodo eleitoral.

O estudo de Lima (2016) utiliza a andlise de sentimentos como um dos aspectos para
o que ¢é definido como triade da persona virtual. Tracar a persona dos consumidores
é fator chave para definir estratégias de mercado bem sucedidas. A autora utiliza
conjuntos de dados rotulados manualmente que estao disponiveis na literatura, entre
eles Sanders, SS-Twitter e Sentiment140 que também sao analisados neste trabalho.
Para a classificacao de polaridade de opinides com aprendizado supervisionado de
maquina é necessario conjunto de dados rotulados para o treinamento dos modelos.
A anotagdo destes dados geralmente é realizada por especialistas do dominio que
analisam as mensagens extraidas das midias sociais e determinam se sdo positivas,

negativas ou neutras de acordo com critérios definidos.

O trabalho estd estruturado de maneira a apresentar o referencial teérico compreen-
dido no desenvolvimento da metodologia proposta. No Capitulo 2 sdo apresentados
os conceitos relativos a mineracao de opiniao e algumas bases de dados relevantes
desta area. No Capitulo 3 é apresentada técnica de aprendizado de maquina e os
classificadores utilizados no estudo. O Capitulo 4 apresenta a metodologia proposta

e o Capitulo 5 os resultados obtidos a partir do que foi proposto. No Capitulo 6 as
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conclusoes e sugestoes para trabalhos futuros.
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CAPITULO 2
MINERACAO DE OPINIAO

Este capitulo apresenta e conceitua a mineracao de opiniao e andlise de sentimentos,
as areas de aplicacao e as técnicas utilizadas na abordagem dos problemas. Sao apre-
sentados alguns conjuntos de dados de tuites disponiveis na literatura e os resultados

dos respectivos estudos.
2.1 Opiniao

A opinido é o juizo que se forma de alguém ou de alguma coisa, é a manifestacao
das ideias individuais a respeito de alguém ou algo (MICHAELIS, 2019). As opinides
influenciam o comportamento das pessoas, sendo essenciais em diversas atividades
humanas. Individuos querem saber a opinido de outras pessoas antes de tomar a
decisao de comprar determinado produto ou ainda opinides sobre candidatos poli-
ticos antes de tomar a decisao de voto em eleicoes. No passado, pessoas buscavam
opinides perguntando a amigos e familiares. Organizag¢oes conduziam pesquisas de
opinidao e grupos de foco para entender o sentimento de consumidores e do publico

em geral sobre seus produtos ou servigos (POZZI et al., 2016).

Atualmente existem diversos espacos na web onde pessoas compartilham avaliagoes
e discutem suas opinioes sobre produtos. Desta maneira, pessoas e organizagoes
tem informagdes disponiveis em abundancia para auxiliar sua tomada de decisao.
Contudo, encontrar e monitorar opinides em sites na web é tarefa trabalhosa devido
a rapida proliferacao de novos sites a todo instante. Assim, sistemas automaticos de
mineracao de opinido se tornam necessarios (HEMMATIAN; SOHRABI, 2017).

Mineragao de opiniao ou analise de sentimentos sao nomes utilizados para se referir
a tarefa de analisar sentimentos, avalia¢oes, opinioes, atitudes e emocoes de pessoas
a cerca de produtos, servicos, politicos, eventos e organizagoes. Extracao de opiniao,
minerac¢ao de sentimento, andlise de subjetividade e analise de emocoes sao exemplos
de nomes encontrados na literatura para o problema de andlise de sentimentos.
Contudo, atualmente todas as tarefas deste campo de estudo estao inclusos na analise
de sentimento (LIU, 2012; POZZI et al., 2016).

O intuito da mineragao de opinido é analisar opinides que expressam ou insinuam
sentimentos com polaridades negativas, positivas ou neutras, ou com diferentes

graus de forga e intensidade em escala entre -5 e +5. Liu (2012) define opinido como
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quintupla, (e, a,s,h,t) em que e ¢ o nome da entidade', @ ¢ um ou mais aspectos
da entidade e, s é o sentimento sobre os aspectos a da entidade e, h o detentor da
opiniao e t o tempo em que a opiniao é expressa por h. Assim, a quintupla refere-se
ao sentimento de individuos, expresso por determinado termo polarizado, a cerca de
determinada entidade e e suas caracteristicas a em determinado tempo ¢ (LIU, 2012;
POZZI et al., 2016).

As opinioes sao agrupadas em: i) regulares: que podem ser opinides diretas ou in-
diretas, ou com base em seus efeitos a cerca da entidade e ii) comparativas: que
sao relacao de similaridades ou diferencas entre duas ou mais entidades, ou ainda
a preferéncia do detentor da opinido com base em aspectos compartilhados pelas
entidades (POZZI et al., 2016). Além disto, diferenciam-se em explicitas e implicitas.
As opinioes explicitas sao declaragoes subjetivas que fornecem opinides regulares ou
comparativas. Por outro lado, as opinioes implicitas sao declaracoes objetivas que
implicam opinido regular ou comparativa que geralmente expressam fato desejavel
ou indesejavel. Opinides explicitas sao faceis de detectar e classificar em comparagao
com as implicitas (LIU, 2012).

Em geral a mineragao de opinido é realizada em trés niveis diferentes, que sao de-
finidos de acordo com a granularidade do texto escolhido para a andlise: i) a nivel
de documento a tarefa é classificar a opiniao, como positiva ou negativa, do texto
considerando o documento inteiro, por exemplo, dada a avaliacao sobre determinado
hotel, o sistema avalia se todos expressam opiniao positiva ou negativa, sem consi-
derar os possiveis aspectos, ii) em nivel de sentenga cada mensagem é avaliada como
positiva, negativa ou neutra, na qual a suposi¢ao é que na mensagem cada sentenca
representa Unica opinido sobre a entidade e iii) a nivel de entidade ou aspecto, a
granularidade que o texto é analisado é menor que em nivel de documento e sen-
tenca. Esta tltima ¢é baseada na ideia que a opiniao consiste do sentimento e do alvo
(POZZI et al., 2016).

2.2 Aplicagoes da mineragao de opiniao

A linguistica e o processamento de linguagem natural (PLN) sdo areas de pesquisa
com longo histérico. Porém, o estudo sobre sentimento e opiniao de pessoas, inicia e
ganha forga a partir dos anos 2000, tornando-se area de pesquisa ativa. O crescimento
deve-se a diversos fatores, sendo o primeiro a aplicabilidade em diversos dominios

como vendas, marketing, campanhas politicas, relagoes piiblicas, mercado financeiro,

Produto, servico, tépico, questdo, pessoa, organizacio ou evento.
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avaliacao de produtos ou servicos entre outros. Isso leva ao segundo fator, que é o
surgimento de novos e desafiantes problemas de pesquisa nao estudados antes e o
terceiro fator que é o surgimento das midias sociais, que proporciona pela primeira

vez na histéria da humanidade, elevados volumes de dados opinativos (LIU, 2012).

O inicio e rapido crescimento da mineragdo de opinido coincide com a proliferacao
das midias sociais na web, tornando-se area central de pesquisas neste contexto.
Desta maneira, a mineracao de opiniao nao tem somente impacto em PLN, como
também em ciéncias politicas, economicas, administrativas, sociais e todas outras
areas afetadas por opinioes de individuos. A mineragdo de opinido em midias so-
ciais ¢ o campo dotado de conceitos interdisciplinares que integra teorias sociais
com métodos computacionais para analisar como os individuos interagem e como as
comunidades se formam (LIU, 2012; ZAFARANT et al., 2014; NHACUONGUE, 2015).

Varias pesquisas aplicadas sao realizadas em mineracao de opiniao e analise de sen-
timentos. Hong e Skiena (2010) estudam a relagao entre apostas na Liga Esportiva
Profissional de Futebol dos Estados Unidos e a opinido publica em blogs e Twitter.
Os estudos de O’Connor et al. (2010), Arajo et al. (2013), Becker et al. (2013), Lima
(2016) e Bordin Junior (2018) também tém foco na analise de mensagens publicadas

nas redes sociais, em especial no Twitter.

Outras pesquisas avaliam a opinidao de consumidores com o intuito de criar e aprimo-
rar campanhas de marketing. Liu et al. (2007) propoe modelo para prever desempe-
nho de vendas. Em McGlohon et al. (2010) avaliagdes sao utilizadas para determinar
a posigao de vendas dos produtos e comerciantes. Bugeja (2014) e Rambocas e Pa-
checo (2018) estudam a andlise de sentimentos no Twitter aplicada a pesquisas de
marketing. Trabalhos como de Bollen et al. (2011), Feldman et al. (2011) e Mittal e
Goel (2012) utilizam andlise de sentimentos na tentativa de prever o comportamento

do mercado financeiro para auxiliar a tomada de decisdo de investidores.

E crescente o interesse em pesquisas com foco em processos eleitorais. Em Yano
e Smith (2010) é proposto método para prever o volume de comentédrios em blogs
politicos. Chen et al. (2010) utilizam opinido para prever ponto de vista politico.
Os trabalhos de Tumasjan et al. (2010), Wani e Alone (2015) e Salunkhe et al.
(2017) estudam a predigdo do resultado de eleigbes com base na opinido publica

sobre politicos e campanhas.

27



2.3 Mineracao de opiniao em tuites

O uso de dispositivos moveis como segunda tela e aplicativos de redes sociais levam
ao fenomeno social onde elevadas quantidades de dados sao gerados pelos usudrios
de midias sociais enquanto acompanham eventos sociais televisivos. Neste contexto,
organizacgoes encontram dificuldades em descobrir quais contetidos sao relevantes
ao seu interesse. Para isso, sdo necessarias ferramentas que possam analisar esta
massiva fonte de dados ndo processados e extrair padroes relevantes (ZAFARANI et
al., 2014).

O Twitter se destaca como uma das principais redes sociais em que os usuérios com-
partilham suas opinioes. As mensagens compartilhadas nesta rede se chamam tuites
e sao na maioria do tipo textual. Sendo assim, as aplicagoes praticas de mineragao
de opiniao em tuites fazem parte também da area de mineracao de textos e PLN.
O intuito é extrair os textos publicados pelos usuarios que contenham ideias e opi-
nides a respeito de determinado assunto, classificar e quantificar estas opinides. Os
textos extraidos possuem elevada variedade de emocoes expressas com emoticons?
ou simbolos, além de vérias girias (LIMA, 2016; BRITO, 2017).

2.4 Abordagens utilizadas

A classificacdo de polaridade em mineracido de opinido pode ser dividida em abor-
dagens de aprendizado de maquina, baseada em léxico e hibrida. Classificadores de
aprendizado de maquina entregam maior acurécia, enquanto os baseados em léxico
produzem maior generalizagdo. A abordagem hibrida combina ambas abordagens e
os léxicos de sentimento comumente apresentam papel fundamental nos métodos de

minerac¢ao de opinido (MEDHAT et al., 2014; RAVI; RAVI, 2015).
2.4.1 Mineragao de opiniao baseada em aprendizado de maquina

Mitchell (1997) afirma que o aprendizado de maquina lida com a questao de cons-
truir programas de computador que melhoram automaticamente com a experiéncia.
Na mineracao de opiniao através do aprendizado de maquina utiliza-se modelos
para prever a polaridade de textos opinativos. As técnicas utilizadas sdo divididas
em supervisionadas e nao supervisionadas. Em solugoes supervisionadas emprega-se
mensagens rotuladas como entrada para o treinamento de classificadores, que poste-

riormente devem realizar a classificacao de mensagens desconhecidas. Métodos nao

2 Representacio das emogoes (expressdo facial) pela juncdo de icones ou de caracteres que estio
disponiveis no teclado do computador, utilizados em bate-papos e mensagens em redes sociais.
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supervisionados sao empregados quando tem-se dificuldade em encontrar mensagens
rotuladas (MEDHAT et al., 2014).

A mineracao de opinidao é em esséncia problema de categorizacao de texto, porém
ao invés de categorizar os textos por tépico, classifica-se a polaridade do texto.
Sendo assim, pode-se usar qualquer método de aprendizado de maquina. Na litera-
tura destacam-se metologias como: maquina de vetores de suporte (Support Vector
Machine - SVM), Naive Bayes, maxima entropia (ME), K-vizinhos mais proximos
(K-Nearest Neighbor - KNN), regressao logistica (RL), floresta aleatéria entre outras
(LIU, 2012; BORDIN JUNIOR, 2018).

2.4.2 Mineragao de opinido baseada em dicionarios léxicos

Nesta abordagem, utiliza-se dicionarios léxicos de sentimento para realizar a classifi-
cagao. Estes dicionarios sao compostos por conjuntos de palavras e suas polaridades.
Desta maneira, a polaridade é atribuida se o texto tem palavras com a respectiva
polaridade. Os dicionarios frequentemente possuem a intensidade do sentimento de
cada palavra e o sentimento da mensagem é calculado com o somatoério das polari-
dades, considerando o peso de cada palavra (LIMA, 2016; BORDIN JUNIOR, 2018).

2.5 Conjuntos de dados para mineracao de opiniao

Sao varios os conjuntos de dados disponiveis para utilizacdo em trabalhos de mi-
neragao de opinido. Os amplamente utilizados sdo: 1) Sentiment140, ii) Stanford
Sentiment (STS) e iii) Health Care Reform (HCR), criados e disponibili-
zados por Go et al. (2009), iv) SentiStrenght Twitter Dataset (SS-Twitter),
disponibilizada pelos desenvolvedores da ferramenta SentiStrenght, v) Sanders, de-
senvolvida por Nike Sanders (GO et al., 2009; LIMA, 2016). A Tabela 2.1 dispoe a
sintese dos cinco conjuntos de dados considerando somente os rétulos positivos,

negativos e neutros.

Tabela 2.1 - Sintese de alguns conjuntos de dados.

Conjuntos Positivo | Negativo | Neutro | Total
Sentiment140 182 177 139 498
STS 108 75 33 216
HCR 211 279 124 614
SS-Twitter 1340 949 1953 4242
Sanders 519 572 2333 3424
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O conjunto de dados Sentiment140 é dividido em duas partes: treinamento e teste. O
conjunto de dados de treinamento contém 1,6 milhao de tuites capturados entre 6 de
abril a 25 de junho de 2009. O conjunto dados de teste possui 498 tuites, coletados
em 14 de junho de 2009, sendo 359 com sentimento positivo ou negativo (GO et
al., 2009).

O conjunto de dados STS possui 216 tuites com rétulos anotados manualmente,
sendo zero para negativo, quatro para positivo e dois para neutro. Este conjunto
de dados é também versao do corpo de teste da base Sentiment140. A diferenca é que
sao extraidos do Twitter dados do dia 25 de maio 2009 (GO et al., 2009). O conjunto
de dados Sanders possui total de 5513 tuites que tém os rétulos de sentimentos
atribuidos manualmente. Os termos utilizados para a busca sdo @apple, #google,
#twitter e #microsoft. Este conjunto de dados possui 3424 tuites com os rétulos

positivo, negativo ou neutro (LIMA, 2016).

Para o conjunto de dados HCR, a pesquisa é realizada pela hashtag #hcr com tuites
coletados em margo de 2010. Os rétulos sdo anotados manualmente pelos autores,
sendo: positivo, negativo, neutro, irrelevante e outros. Os conjuntos de dados
sao divididos em dados de treinamento, desenvolvimento e teste. A base de testes
tem 614 registros rotulados como positivo, negativo ou neutro (GO et al., 2009). O
conjunto de dados SS-Twitter possui 4242 tuites sem a descri¢cao do periodo, sem os
termos utilizados para a coleta e com mensagens com sentimentos positivo, negativo
ou neutro (LIMA, 2016). Os atributos coletados nesta base sao forga média positiva,
negativa e a mensagem do tuites, em que a polaridade é determinada por um par

de valéncias indicando a média de forga positiva e negativa.
2.6 Consideracgoes finais

A mineracao de opiniao ¢é a area de pesquisa capaz de extrair informacoes relevantes
em grandes conjuntos de dados. Para isto sao necesséarias técnicas de classificagao
capazes de realizar esta tarefa de maneira automatica. No proximo capitulo serdao
apresentadas as técnicas de aprendizado de maquina comumente utilizadas para a

de mineracao de opiniao.
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CAPITULO 3
TECNICAS DE APRENDIZADO DE MAQUINA

Neste capitulo sao apresentadas técnicas de preprocessamento, extracao e selecao de
atributos utilizadas em mineracao de opiniao para o treinamento dos algoritmos de
aprendizado de maquina. Sao descritas as técnicas Naive Bayes, maquina de vetores
de suporte e K-vizinhos mais préximos. Também é descrita técnica de otimizacao
de hiperparametros em grade para busca e selecdo de modelo 6timo de classificagao.
Além disto, sdo apresentadas as principais métricas de avaliacao de desempenho da

classificagao.

3.1 Preprocessamento de textos

-

E comum que os conjuntos de dados de tuites nao estejam prontos para que as
técnicas de mineracao de opinidao sejam aplicados neles. Os tuites sao dados nao-
estruturados, por isso algumas agoes de preprocessamento de texto sao necessarias.
O método de preprocessamento mais comum envolve quatro etapas: i) tokenizagao,
ii) remogao de stopwords, iii) stemming e iv) extracdo de atributos. O
resultado da aplicagdo deste fluxo de preprocessamento é a matriz atributo-valor
relevante ao problema, onde as linhas representam os documentos (tuites) e cada
coluna representa o termo com seu respectivo peso, calculado a partir da frequéncia
que aparece na mensagem (CAMILO; STLVA, 2009; LIMA, 2016).

A tokenizacao é definida como processo de andlise 1éxica. Neste sentido, a tokeni-
zagdo permite obter todas as palavras que foram utilizadas no conjunto de dados
e agrupa-las em tokens ou termos. O termo pode ser representado por uma pala-
vra (1-grama) ou conjuntos de palavras (2, 3 ,..., n-grama) na etapa de extragao
de atributos. Durante esta etapa pode ser necessario realizar a limpeza dos dados
removendo caracteres como sinais de pontuacao ou a substitui¢do de termos como
mengoes a usuarios e urls que nao tenham valor para a anélise, sendo trocados pelos
termos URL e USUARIO. Esta remocao ou substituicdo ocasionam impacto na
reducao de dimensionalidade (TORRES et al., 2012; LIMA, 2016).

O tratamento de negagoes pode ser realizado na tokenizacao. A maneira mais simples
de realizar esta acao é a remocao das palavras na etapa de stopwords. Outra forma de
tratar esta situacao é a juncao dos tokens de negacao com as palavras que o sucedem,

na qual a frase: This is not good ¢ tokenizada como: This, is, not__good.

Depois dos dados tokenizados, pode-se realizar a técnica de remocao de stopwords,
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que é utilizada com o intuito de remover palavras que guardam informagoes irrele-
vantes sobre o contexto e que sao lteis apenas para a compreensao geral do texto.
Sao exemplos de stopwords artigos, preposicoes, advérbios, conjungoes, pronomes e
pontuagao da lingua. A aplicagao desta técnica implica na diminuicao dos vetores
de atributos, melhorando o desempenho na etapa de classificacao. Existem diversas
listas de stopwords disponiveis na internet, mas dependendo do contexto pode ser
necessario elaborar lista propria para que nao se perca a acuracia do método de
mineragao aplicado (LIMA, 2016; BRITO, 2017).

Na técnica de stemming é realizada a normalizagao linguistica do termo, removendo
os prefixos e sufixos para encontrar a raiz, eliminando plurais e tempos verbais. Com
isto, é possivel agrupar palavras com o mesmo significado conceitual, permitindo que
os vetores de atributos sofram reducao de dimensionalidade por conta da diminui-
¢do do numero de palavras distintas, aumentando a frequéncia de cada termo. Em
processos de stemming elaborados, que nao mudam a esséncia original da palavra, é
possivel diminuir consideravelmente o esfor¢co computacional e o tamanho do 1éxico,

obtendo maior precisao dos resultados (BRITO, 2017).
3.2 Extracao de atributos

A dltima etapa é a extracao de atributos utilizando técnica para representacao do
texto (tuite ou documento) no multiconjunto de suas palavras. A técnica mais utili-
zada é a saco-de-palavras (bag-of-words), onde cada texto é representado pelo con-
junto de pares (termo, peso) agrupados em estrutura matricial na qual cada termo
recebe determinado peso. Os termos sao os tokens compostos por 1, 2, 3, ..., n-grama
(SCHUTZE, 2008; LIMA, 2016).

O peso do termo no saco-de-palavras é o niimero de vezes que cada token aparece
no documento. Porém, esta representacdo nem sempre avalia com exatidao a im-
portancia de cada palavra, impactando no desempenho do classificador. A técnica
frequéncia do termo-inverso da frequéncia nos documentos (term frequency-inverse
document frequency — TF-IDF), bastante utilizada na area de recuperacao de infor-
macao também tem uso em aprendizado de maquina como apresentado por Joachims
(1997). Esta técnica calcula a importancia do termo no documento atribuindo de-
terminado peso w; ;, que é calculado por (AIZAWA, 2003; ROBERTSON, 2004):

wz’,j = tfi,j . idfj, (31)

32



onde tf; ; é a frequéncia da palavra j no documento 7 e idf; ¢ a frequéncia inversa

da palavra 7 em todo o documento, dado por:

D]

df, =1
idf; = log |(document € D|j € document)|’

(3.2)

conceitualmente, idf; ¢ o logaritmo do ntimero total de documentos dividido pelo
numero de documentos que contém a palavra j. A técnica atribui peso alto a palavras
que sao menos frequentes em todos os documentos, e que ao mesmo tempo, tem alta
frequéncia no documento que é usada. Desta forma, palavras com valores de TF-IDF
altos podem ser usadas como exemplos representativos dos documentos aos quais
pertencem, enquanto stopwords, que sao comuns em todos os documentos recebem
pesos menores (ZAFARANT et al., 2014).

3.3 Selecao de atributos com algoritmo Qui-quadrado

As técnicas de selecdo de atributos sao utilizadas para encontrar os dados mais
relevantes de determinado conjunto de dados. A aplicacdo destas técnicas reduz a
dimensionalidade dos dados, permitindo diminuir o custo computacional de treina-
mento dos modelos de aprendizado de méaquina, além de aumentar o desempenho
da classificagao. O intuito é selecionar os dados que mais contribuem para o desem-
penho do classificador de aprendizado de maquina, sem alterar as caracteristicas

originais dos dados.

O algoritmo Qui-quadrado (x?), utilizado em modelos de classificacido, é baseado no
método x? que é também conhecido como teste de independéncia x2. Este método
avalia a dependéncia entre variaveis estocasticas, retirando os atributos com maior
probabilidade de serem independentes da classe objetivo e portanto, irrelevantes
para a classificacao. Através da tabela de contingéncia, ou tabela de dupla entrada,
com os valores observados O; e esperados E;, é calculado o valor de x? do atributo
d, dado pela expressdo (3.3). Dada a hip6tese Hy de que o atributo d e a classe y
sao independentes, valores altos de x? indicam que H, nao foi satisfeita e portanto,
o atributo d é relevante e pode ser util para a classificagdo (BARNARD, 1992; HUAN
LIU; SETIONO, 1995).

Xa= B (3.3)
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3.4 Algoritmos de aprendizado supervisionado de maquina

O estudo do aprendizado de méaquina é parte do campo de pesquisa da inteligéncia
artificial (IA). Os algoritmos de aprendizado de maquina sao utilizados na geragao
de classificadores para determinado conjunto de amostras. Classificagdo é o processo
de atribuir o rétulo da classe ao qual a informacao pertence. Assim, as técnicas de
aprendizado de méaquina buscam produzir classificadores capazes de inferir a classe
de amostras do mesmo dominio ao qual foi treinado (RUSSELL; NORVIG, 2016).

3.4.1 Naive Bayes

Os classificadores baysianos preveem a probabilidade de associagdes entre classes,
assim como a probabilidade de determinada amostra pertencer a classe especifica.
Eles sao derivados a partir do Teorema de Bayes dado por (3.4), na qual P(H|X) é
probabilidade a posterior: de H condicionado a X, X é a amostra de dados de classe
desconhecida, H é a hipdtese que X pertenca a classe C' e P(H) é a probabilidade
a priori condicionada a H (HAN et al., 2012):

P(X|H)P(H)

PUHIX) = =7

(3.4)

Supondo que P(Cy|X) denota a probabilidade do objeto X pertencer a classe C;.
A funcao custo zero-um que representa o custo de associar X a classe incorreta, é
minimizada se e somente se, X é associado a classe Cy a qual P(Ci|X) é maxima.
Este método é designado por estimativa mazimum a posteriori (MAP). A classe que
deve ser associada ao objeto X é dada por (FACELI et al., 2011):

Cyap = argmax P(Cj|X) (3.5)

na qual arg max retorna a classe C; com maior probabilidade de estar associada a
(2
X, que é aquela que possui o valor maximo para P(C;|X). Em (3.4), o teorema de

Bayes ¢ utilizada como método para calcular P(C;|X), dado por:

X|Ci)P(Cy)
P(X)

P(Cy|X) = il (3.6)

Considerando que os valores dos atributos de determinado objeto sao independentes

entre si dada a classe C, P(X|C;) pode ser decomposto no produto P(X;|C;) x
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.. X P(X;|C;), em que X; é o j-ésimo atributo do objeto X. Assim, a probabilidade

P(C;) de determinado objeto X pertencer a classe C; é proporcional a:

P(Ci|X) a P(C ﬁ P(X;|C;) (3.7)

O classificador Naive Bayes é obtido a partir da fungao discriminante dada por (3.7)
e pela regra de decisao dada por (3.5). A expressao do classificador é dada de forma

aditiva, aplicando logaritmos em (3.7), tem-se:

log(P(Ci|X)) a log(P —l—Zlog (X;1Ci) (3.8)

Para o caso particular de duas classes, (3.7) é reescrita como:

P(C1]X)
P(Co|X)

+ Zl § :g;; (3.9)

log « log

Em (3.9), o sinal de cada termo indica a contribuigdo de cada atributo para cada
classe. Se o quociente P(X;|C})/P(X;|C2) é maior que 1, o logaritmo é positivo e o

atributo contribui para a predicao da classe C4.
3.4.2 Maquina de vetores de suporte

O classificador méquina de vetores de suporte (Support Vector Machine - SVM) é
do tipo de aprendizado supervisionado. A classificacio é realizada através da busca
pelo maior vetor de suporte de separacao dos hiperplanos. Nesta técnica é utilizado
o kernel para transformar a superficie nio-linear em linear (HAN et al., 2012). E reali-
zado mapeamento nao-linear para transformar os dados de treinamento em dimensao
superior. Nesta nova dimensao, procura-se a separacao 0tima do hiperplano entre
as classes. Realizando-se o mapeamento apropriado para dimensao suficientemente

elevada é possivel encontrar a separagao entre as classes (LIMA, 2016).
3.4.3 Arvore de decisido

Na técnica arvore de decisao a classificacao é realizada com a construgao de fluxo-
grama de decisao formando a estrutura de arvore. Cada né representa determinado

teste sobre o atributo, cada ramo representa o resultado do teste e as regras de clas-
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sificagdo sao os caminhos entre a raiz e a folha. O conjunto de regras de classificagao
¢ dado pela arvore de decisdo criada no processo. Sendo determinado objeto des-
conhecido z;, este é classificado de acordo com as regras determinadas pela arvore
(HAN et al., 2012).

3.4.4 K-vizinhos mais préoximos

A técnica K-vizinhos mais préximos (K-Nearest Neighbor - KNN) é descrita inici-
almente nos anos 1950 e realiza a classificagdo baseada na vizinhanga dos objetos.
Os k-vizinhos mais proximos do objeto x; determina a classe, sendo que cada ob-
jeto representa determinado ponto no espago n-dimensional. A medida de distancia

calculada a partir do atributos dé a proximidade entre os objetos (HAN et al., 2012).

Para a distancia euclidiana de dois objetos z1 = {x11,2192,...,21,} € T2 =
{21, 29, ..., T2, } é dada por (HAN et al., 2012):

k
ZL’l, 132 J Z a1k — CLQk (310)
N

na qual N é o numero de atributos do objeto, que ¢ atribuida a classe mais comum

entre os vizinhos, para o objeto desconhecido x;.
3.5 Validagao cruzada k-fold

Em casos onde a quantidade de dados nao é suficiente, dividir a base para testes
pode prejudicar a andlise, dado que a base para treino pode ficar pequena e acabar
nao representando os dados reais. Para casos como estes, tem-se a técnica validagao
cruzada k-fold. Neste método de validacao cruzada, o corpus é dividido de maneira
randomica em k, nos chamados folds. Posteriormente sao executados k turnos de
treinamento e validagdo, assim, uma das partes é escolhida para teste enquanto
k — 1 sao utilizados para treinamento. A medida final para desempenho é dada pela
média dos k testes (HAN et al., 2012).

3.6 Avaliacdo de desempenho

Esta é a etapa final no processo de mineragao de dados, onde sao avaliados os
resultados da andlise, que depende de alguns fatores como a técnica escolhida. E
necessario avaliar o desempenho do classificador com a utilizacdo de métricas, que

mensura a capacidade deste em avaliar novos conjuntos de dados, garantindo que os
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resultados obtidos a partir do processo, apresentem padroes verdadeiros (LIU, 2012;
LIMA, 2016; BRITO, 2017).

A maioria das métricas de avaliagdo utilizam a matriz de confusao, disposta na
Tabela 3.1, na qual sdo relacionadas as classes reais do objeto de avaliagao (se posi-
tivo ou negativo) com a escolha que o classificador realiza. Para as quatro situagoes
possiveis tém-se: i) verdadeiro positivo (VP) que sdo os casos classificados como
positivos e que realmente sao da classe de positivos, ii) falso positivo (FP) que sao
os casos classificados como positivos e sao da classe de negativos, iii) falso negativo
(FN) que sao os casos classificados como negativos e que sao da classe de positivos
e iv) verdadeiro negativo (VN) que s@o os casos classificados como negativos e real-
mente sao. Assim, VP e VN sao classificagoes realizadas corretamente ao passo que

FN e FP sao classificagoes realizadas equivocadamente (BRITO, 2017).

Tabela 3.1 - Matriz de confusio.

Classe Prevista

Positiva | Negativa
Positiva A\ FN
Negativa FP VN

Classe Real

3.6.1 Acuracia

A acuracia mede o desempenho de acertos que o classificador realiza, dada por:

VP + VN

= 3.11
VP +FP +FN + VN ( )

Porém a acuracia sozinha nao indica a eficicia do classificador (LIMA, 2016).
3.6.2 Precisao

Precisao mensura as classificacoes realizadas corretamente como positivas dentre
todos que foram classificados como positivo, dividindo o nimero de acertos VP pela

quantidade total classificada como positivo, dada por:

VP

P=3p T FP (812)
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3.6.3 Sensitividade

Ao contrario de precisao, a sensitividade (recall), é a relagdo entre a quantidade
classificada corretamente como positiva, dentre todos que sao realmente positivos,

dada por:

VP

5= VP I TN

(3.13)

3.6.4 Meédia harmoénica da precisao e sensitividade

Apesar da utilidade das medidas precisao e sensitividade para avaliar o desempenho
dos classificadores, em varias situacgoes faz-se necessario a utilizacao de medida tnica,
para realizar a comparagao de maneira direta entres dois ou mais classificadores.
Neste sentido, utiliza-se a média harmonica da precisao e sensitividade (F-Measure),

dada por:

1+p%)-P-S

F="p pys

(3.14)

na qual a constante 5 determina o peso para a precisao (0 < < 1) ou para a
sensitividade (5 > 1).

3.7 Otimizacao hiperparamétrica via busca em grade

O termo hiperparametro ¢ utilizado para as variaveis de ajuste dos algoritmos de
aprendizado de maquina que governam o espaco de classificacdo do modelo. A otimi-
zagao hiperparamétrica possibilita melhorar o desempenho de predi¢ao dos modelos,
porém existe custo inerente a estimativa de valores 6timos. Os desafios da obtencao
destes valores 6timos estao diretamente ligados ao conjunto de dados, aos algoritmos

utilizados, a fungdo de custo e entre outros fatores.

Na busca em grade, tradicionalmente utilizada na otimizacao de modelos com nu-
mero reduzido de hiperparametros, cada variavel que se deseja otimizar é delimitada
em intervalo definido de busca, com a quantidade e valores que se considerem adequa-
dos. Neste método de busca é gerado espago hiperparamétrico em grade do conjunto
T dos arranjos candidatos. A funcao f avalia Ai.7 nos treinamentos dos modelos de
aprendizado através de fungao de perda L. O objetivo é encontrar o ponto de confi-
guracao 6timo entre todas as configuragoes testadas (PROVINCE, 2015; ALVARENGA
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JUNIOR, 2018).
3.8 Consideragoes finais

Os classificadores apresentados com a técnica de aprendizado de maquinas sao pro-
missores para a area de mineracao de opiniao pela capacidade de extrair informagoes
relevantes em grandes conjuntos de dados de maneira automatica. Com a utiliza-
¢ao da técnica de otimizacao em grade é possivel obter modelo otimizado através da
configuracao de hiperparametros que produzem melhor desempenho de classificagao.
No proximo capitulo serd apresentada a metodologia proposta para desenvolver os

classificadores que minerarao algumas opinioes de tuites.
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CAPITULO 4
METODOGIA

Neste capitulo é apresentada a metodologia utilizada para o desenvolvimento do
estudo proposto. E descrito como os conjuntos de dados sido preparados, quais sdo
os estagios de preprocessamento aplicados para a geracao de novos subconjuntos,
quais classificadores de aprendizado de maquina sao utilizados, como os resultados
sao avaliados, como € realizada a selecao de atributos e método de busca em grade

para otimizacao hiperparamétrica e selecao do modelo otimizado.
4.1 Contextualizacao

O desenvolvimento de modelos otimizados para a mineracao de opiniao de tuites é
necessario devido a elevada geragdo de novos dados sobre os mais diversos assuntos.
Além disto, a limitacao de 280 caracteres para os tuites torna esta tarefa desafiante,
pois eleva o uso de linguagem informal induzindo o uso de abreviagoes. Mineragao de
opinides em tuites é utilizada para entender o que consumidores e publico em geral
pensam sobre politicos, produtos, marcas, servigos e eventos sociais. As informagoes
obtidas através da analise, estratificacdo e separacdo destas opinides compde, por
exemplo, processos de elaboragao de campanhas de marketing e estratégias empre-

sariais.

A metologia proposta neste trabalho tem o objetivo de comparar o desempenho de
classificadores de aprendizado de maquina para a mineracao de opinido de tuites. Sao
utilizados quatro estagios de preprocessamento. Para cada conjunto de dados estes
estagios sao aplicados gerando novos subconjuntos que sao insumo de treinamento
dos classificadores para que se possa avaliar o impacto do preprocessamento dos

dados no desempenho do modelo.

Os estagios sao: i) Estagio 1: dados sem preprocessamento, ii) Estdgio 2: dados
limpos com padronizacao dos termos, iii) Estagio 3: dados limpos com padronizagao
dos termos e remocao de stopwords e iv) Estagio 4: dados limpos com padronizagao
dos termos, remocao de stopwords e stemming. Além disto, os atributos sao extraidos
com o uso das técnicas: i) saco-de-palavras e ii) TF-IDF. A Figura 4.1 ilustra o fluxo

da metologia proposta.
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Figura 4.1 - Fluxo da metodologia proposta.

42




4.2 Preparacao do conjunto de dados

Cada conjunto de dados é disponibilizado em formato bruto distinto. Por isto é
necessaria a padronizacao para que as tarefas sejam realizadas em todos eles sem
a necessidade de personalizagao. Sdo necessarias acoes especificas como: remogao
de colunas, alteracao de cabecalhos e padronizacao das anotagoes de sentimento.
Ao fim, o conjunto deve ser armazenado em novo arquivo com formato Comma-
Separated-Values (CSV), possuindo duas colunas, uma com o texto do tuite e a
outra com a anotacdo do sentimento: positivo, negativo ou neutro. A Figura 4.2

ilustra o conjunto de dados antes e depois da padronizagao.

Conjuntos de Dados Brutos Conjuntos de Dados Preparados
id text user query polarity tweet |sentimento
bbbb 1 bbbb positivo
aaaa 0 aaaa negativo
22727 0 72727 negativo
yyyy 1 yyyy positivo
kkkk 0 kkkk negativo
XXXX 0 XXXX positivo
ffff 1 ffff negativo

username |sentiment| content | target
negative 0000
negative | Wwww

tweet |sentimento|

0000 negativo
wwww | negativo

positive rrrr rrrr positivo
negative nnnn nnnn negativo
positive | dddd dddd | positivo
positive Ul'J”lfU uuuu positivo
negative s iiii negative

Figura 4.2 - Etapa de padronizacdo dos conjuntos de dados.

4.3 Preprocessamento

A etapa de preprocessamento é o conjunto de modificacoes aplicadas aos dados antes
do treinamento dos classificadores de aprendizado de maquina. Nesta etapa os dados
sao preparados, organizados, selecionados e estruturados para serem utilizados no
treinamento do modelos de classificacao de opiniao. Propoe-se nesta etapa a execugao
dos seguintes estagios: i) tokenizagao, ii) limpeza e padronizacdo dos termos,
iii) remocao de stopwords e iv) stemming. Na tokenizagao o texto de cada
tuite é dividido em lista de tokens, que sao unidades minimas de texto: palavras ou
simbolos, como ilustrado na Figura 4.3. O critério utilizado para separac¢ao do texto

sao espagos em branco e a presenca de caracteres especiais.
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Texto

t Este serd o inverno mais rigoroso de todos os tempos. J

Tokenizagao

Tokens

[Este ’[seré ’ @ t inverno ’ [mais ’ [rigoroso ’ [todosJ tempos O

Figura 4.3 - Tokenizagdo de dados.

Os tokens como acentos, virgulas, pontuagoes e outros elementos nao textuais como
hiperlinks e manipulagoes do Twitter sao considerados ruidos. O tratamento de
ruidos também tem como beneficio a reducao de dimensionalidade dos dados que
sdo utilizados no treinamento do classificador. Além disto, todos os tuites tém seus
textos convertidos para letras minusculas. Esta acao é necessaria para que os tokens,

por exemplo: House e house sejam considerados o mesmo.

Apos isto, é realizada a remocao de stopwords, outra etapa que impacta na redugao
de dimensionalidade dos dados. Existem listas de stopwords em diversos idiomas
para auxiliar na realizacao desta etapa. Artigos, preposigoes, advérbios, conjungoes
e pronomes sao exemplos de stopwords que guardam pouca ou nenhuma informagao
relevante sobre o contexto analisado e sao uteis somente para a compreensao do
texto. A etapa de stemming também impacta na reducao de dimensionalidade, pois
diminui o nimero de tokens distintos. Nesta etapa as palavras sao reduzidas a sua

raiz, removendo os prefixos, sufixos e eliminando os plurais e tempos verbais.
4.4 Extracao dos atributos dos dados

Apo0s realizadas as etapas de tokenizagao, remocao de stopwords e stemming, o pro-
ximo passo ¢ extrair os atributos. Como o tratamento de palavras ¢ tarefa exaustiva
para os computadores, os dados precisam ser representados de maneira que possam
ser processados pelos classificadores de aprendizado de maquina. Sao utilizadas duas
técnicas para a extracao de atributos: i) saco-de-palavras e ii) term frequency-inverse

document frequency — TF-IDF.

Nas duas técnicas os tokens sdo analisados com as abordagens 1-grama, 2-grama

44



e 3-grama. Das trés abordagem, apenas uma é escolhida para ser aplicada neste
trabalho. Os fatores considerados para a escolha da abordagem sdo: i) reducao da
dimensionalidade dos dados e ii) desempenho da classificagdo. No saco-de-palavras
o peso é dado pela frequéncia com que o termo aparece no documento. Na técnica
TF-IDF avalia-se a importancia do termo para o texto. Termos menos frequentes no
corpus e que ao mesmo tempo tém alta frequéncia no documento em que aparecem
recebem pesos maiores. Nas duas técnicas os dados sdo vetorizados e transformados

em matriz esparsa com o comprimento de todo vocabulario com seu respectivo peso.
4.5 Aplicacao e validagcao dos modelos de aprendizado de maquina

De posse do conjunto de dados organizado/preprocessado, pode-se aplicar os clas-
sificadores de aprendizado de méaquina. Sdo utilizados os classificadores: i) Naive
Bayes, ii) maquina de vetor de suporte, iii) arvore de decisao e iv) K-vizinhos mais
proximos. Estes classificadores foram escolhidos devido ao amplo uso na area de
mineragao de textos. Como as amostras de dados nao sao extensas para a divisao
dos conjuntos para treinamento e testes, é utilizada toda base para a modelagem e

avaliagdo de desempenho do classificador através da validacao cruzada k-fold.

Na validacao cruzada k-fold o conjunto de dados é divido em k conjuntos menores, k
- 1 para treinamento do modelo e um para testes, como ilustrado na Figura 4.4. Sao
realizados k turnos de treinamento e validacdo, sendo que as métricas de avaliagao
escolhidas sao calculadas através da média e desvio padrao de todos os treinos reali-
zados. A escolha da quantidade de folds é realizada de forma empirica, na tentativa
de obter os melhores resultados. Os modelos sdo comparados e analisados a partir

das métricas acuracia e média harmonica da precisao e sensitividade.

‘ Conjunto de dados ‘

Fold1 | Fold2 | Fold3 || Fold4 || Folds |

Tumo1 ['Fold1 | | Fold2 | | Fold3 | | Fold4 | | Folds |

Tumo2 | Fold1 | [ Fold2 | | Fold3 | [ Fold4 | | Folds |

Turno 3 ‘ Fold 1 H Fold 2 H Fold 3 H Fold 4 H Fold 5 ‘

Tumo 4 | Fold1 | [ Fold2 | | Fold3 | | Fold4 | | Folds5 |

Tumo 5 | Fold1 | [ Fold2 | | Fold3 | | Fold4 | | Fold5 |

Fold de treino  Fold de teste
[ ] [ ]

Figura 4.4 - Visualizacao hipotética da validacao cruzada k-folds para k = 5.
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4.6 Selecao de atributos com Y?

Dado o objetivo do estudo de obter o classificador com melhor desempenho para cada
conjunto de dados, opta-se por utilizar o algoritmo y? para selecao dos atributos que
menos contribuem para o desempenho do modelo e adicionalmente, com a redugao
da dimensionalidade dos dados, diminuindo o custo computacional da otimizacao

hiperparamétrica e selecio do modelo.

Sao selecionados determinada porcentagem dos atributos P,, provenientes do stem-
ming, Estagio 4 do preprocessamento, que recebem os maiores valores de y2. O
valor de P,, ¢ escolhido a partir de testes empiricos na selecao dos atributos de um
dos conjuntos de dados com valores de porcentagem de 50% a 100% em passos de
10%. Apds obtido o P,,, utiliza-se este valor nos demais conjuntos de dados pois, é

proposto que todos passem pelas mesmas etapas.

4.7 Otimizacao hiperparamétrica e selecaio do modelo com maior de-

sempenho

A etapa final da metodologia proposta consiste em realizar a otimizagao hiperpa-
ramétrica dos classificadores de aprendizado de méaquina, e entao selecionar o que
obtiver a maior acurdcia. A otimizacao é realizada através da busca em grade da
combinacao das variagdes de configuragoes dos hiperparametros dos classificadores
Naive Bayes, maquinas de vetores de suporte, K-vizinhos mais préoximos e arvores

de decisao.
4.8 Consideracoes finais

Este capitulo apresentou a metodologia para selecao de modelo otimizado para a mi-
neracao de opiniao de tuites. A partir de determinado conjunto de dados sao gerados
novos subconjuntos para avaliar o impacto das etapas de preprocessamento no de-
sempenho dos quatro classificadores escolhidos para testes. De posse dos resultados
é realizada selecao dos 90% melhores atributos resultantes do stemming, estagio do
preprocessamento. Por fim, realiza-se busca em grade para obter e selecionar modelo
com melhor desempenho. O préximo capitulo apresenta os resultados obtidos com

a metodologia proposta.

46



CAPITULO 5
RESULTADOS

Neste capitulo sao apresentados os resultados gerados a partir da metodologia pro-
posta. E realizada mineracido de opinido em cinco conjuntos de dados através das
técnicas de aprendizado de maquina: Naive Bayes, maquinas de vetores de suporte,
arvore de decisao e K-vizinhos mais proximos. Os resultados sdo avaliados pelas mé-
tricas de acuracia e média harmonica da precisao e sensitividade. Por fim, é realizada
busca em grade para selecdo e otimizacao paramétrica do modelo de aprendizado

com melhor desempenho para cada um dos conjuntos de dados.
5.1 Tecnologias utilizadas

Os experimentos do trabalho sao desenvolvidos com auxilio da linguagem de pro-
gramacao Python. Ela é lancada em 1991 por Guido Van Rossum, atualmente é
desenvolvida em modelo comunitario e mantida pela organizacao sem fins lucrativos
Python Software Foundation'. A escolha desta ferramenta se deu por ser lingua-
gem de programacao de codigo aberto e por possuir variedade de bibliotecas como
Numpy? e Pandas® que auxiliam a analise, estruturacdo e manipulacio de dados.
Para o desenvolvimento dos modelos de classificagao é utilizada a biblioteca Scikit-
learn*, descrita em Pedregosa et al. (2011). Esta biblioteca possui ferramentas que

auxiliam o desenvolvimento de modelos de aprendizado de maquina.
5.2 Obtencao dos conjuntos de dados

No desenvolvimento e teste deste trabalho sdo utilizados os tuites com rétulos positi-
vos e negativos dos conjuntos de dados: i) Sentiment140, ii) Stanford Sentiment
(STS), iii) Health Care Reform (HCR), iv) SentiStrenght Twitter Dataset
(SS-Twitter) e v) Sanders. Os conjuntos STS e HCR sao criados e disponibiliza-
dos por Go et al. (2009), o conjunto de dados SS-Twitter é disponibilizado pelos
desenvolvedores da ferramenta SentiStrenght e o conjunto de dados Sanders é de-
senvolvido por Nike Sanders (GO et al., 2009; LIMA, 2016). A Tabela 2.1 dispoe os
dados contidos nos conjuntos de dados utilizados para a tarefa de mineragao de

opiniao.

thttps://www.python.org/psf/

2https://numpy.org/
3https://pandas.pydata.org/

4https://scikit-learn.org/
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5.3 Impacto da representagiao dos dados e da validagao cruzada k-fold

no desempenho dos classificadores

De posse dos conjuntos de dados, sao avaliados o desempenho da classificagao sem ne-
nhum preprocessamento dos dados com os modelos NB, utilizando saco-de-palavras
para extragao de atributos e SVM com TF-IDF. O objetivo é avaliar o impacto da
representacao dos dados em 1-grama, 2-grama e 3-grama, e da validagdo cruzada
com 10, 15 e 20-folds. O valor de k = 10 é a referéncia pois é comumente utilizado
nas aplicagdes de aprendizado de maquina na literatura. Os resultados para o clas-
sificador SVM estao publicados em Brandao e Calixto (2019). Na Tabela 5.1 estao

dispostos os resultados dos experimentos iniciais.

Em geral as melhores acuracias foram obtidas com a representacao dos dados em
1-grama. Pode-se observar isto nos resultados para os conjuntos de dados Senti-
ment140, HCR, SS-Twitter e Sanders. Ao contrario, STS teve melhores acuracias
com a representacdo em 2-grama com 73,77% para o modelo NB e 69,40% para o
SVM, nas duas situacoes utilizando 10-folds para validacao cruzada. Nesse conjunto
teve-se maior discrepancia do resultado para a representacao em 3-grama com mo-
delo SVM, sendo as menores acuracias obtidas com 63,93% para 10-folds e 15-folds
e 65,57% para 15-folds. Outro ponto a destacar é que a representacido em 3-grama
produz as menores acuracias, com exce¢ao ao classificador NB e 10-folds para o
conjunto de dados Sentiment140 que a menor acuracia foi com 1-grama e 2-grama,

sendo 78,55%.

Os resultados iniciais indicam que aumentar os valores de k para validacao cruzada
pode produzir melhores acuracias, enquanto aumentar a quantidade de tokens na
representacao dos atributos em geral nao representa melhorias no desempenho. Con-
tudo, utilizar 20- folds aumenta em demasia o custo computacional pois é necessario
realizar o dobro de ciclos de treinamento e teste quando comparado a k = 10. Neste
mesmo sentido, utilizar representacao de 1-grama produz maior quantidade de atri-
butos, o que também aumenta o custo de processamento do modelo de aprendizado
de maquina. Portanto, nos testes iniciais nao foram obtidos ganhos na maioria dos
casos com o uso de mais tokens no termo e desta forma, a op¢ao por 2-grama é rea-
lizada para obter maior custo-beneficio entre reducao de dimensionalidade e ganho

de desempenho na classificacao.
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Tabela 5.1 - Acuracias obtidas com os classificadores Naive Bayes e maquinas de vetores

de suporte.
Sentiment140

NB com saco-de-palavras SVM com TF-IDF
k-folds l-grama 2-grama 3-grama l-grama 2-grama 3-grama
k=10 78,55% 78,55% 79,11% 79,39% 78,83% 76,88%
k=15 79,67% 78,83% 79,39% 81,06% 78,27% 78,55%
k=20 79,67% 79,39% 79,10% 79,94% 79,67% 78,83%

STS

NB com saco-de-palavras SVM com TF-IDF
k-folds l-grama 2-grama 3-grama l-grama 2-grama 3-grama
k=10 70,49% 73,77% 70,49% 68,85% 69,40% 63,93%
k=15 71,04% 72,68% 70,49% 67,76% 68,30% 65,57%
k=20 69,95% 72,78% 71,58% 67,76% 67,21% 63,93%

HCR

NB com saco-de-palavras SVM com TF-IDF
k-folds l-grama 2-grama 3-grama l-grama 2-grama 3-grama
k=10 70,20% 68,78% 67,96% 75,51% 73,06% 71,63%
k=15 70,00% 69,18% 67,35% 75,92% 72,86% 71,84%
k=20 69,80% 67,76% 67,35% 73,47% 72,86% 72,45%

SS-Twitter

NB com saco-de-palavras SVM com TF-IDF
k-folds l-grama 2-grama 3-grama l-grama 2-grama 3-grama
k=10 72,56% 71,17% 69,33% 73,39% 72,35% 71,12%
k=15 72,56% 71,69% 68,81% 73,00% 72,04% 71,04%
k=20 72,78% 71,25% 68,68% 73,61% 72,13% 71,21%

Sanders

NB com saco-de-palavras SVM com TF-IDF
k-folds l-grama 2-grama 3-grama l-grama 2-grama 3-grama
k=10 76,26% 76,35% 74,79% 78,64% 76,35% 74,89%
k=15 76,99% 75,89% 75,16% 79,65% 78,64% 76,99%
k=20 77,09% 76,81% 76,35% 80,48% 78,92% 77,54%

5.4 Conjuntos de dados preparados

Nesta etapa os conjuntos de dados sao preparados para que sejam manipulados em
processos padronizados nas etapas seguintes. Para isto cada conjunto recebe trata-
mento Unico, pois sdo disponibilizados na literatura em formatos e caracteristicas
distintas. E disposto na Tabela 5.2 trechos do conjunto de dados HCR antes da pre-
paracao. Como resultado desta etapa obtém-se o conjunto de dados como disposto
na Tabela 5.3. O mesmo processo de preparacao é realizado para todos os outros

conjuntos.
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5.5 Estagios de preprocessamento das mensagens e extracao de atribu-

tos

Cada conjunto de dados tem as mensagens dos tuites estratificadas a partir de qua-
tro estagios. No Estagio 1 nao recebem nenhum preprocessamento, como disposto
na Tabela 5.4 para o conjunto de dados HCR. No Estagio 2, disposto na Tabela
5.5, sdo realizadas as tarefas de preprocessamento de tokenizacgao, limpeza e pa-
dronizacao dos termos. A Tabela 5.6 dispoe as mensagens do Estagio 3 depois
da remocao de stopwords. Por iltimo, no Estagio 4 é realizada tarefa de stem-

ming, o resultado é disposto na Tabela 5.7.

A partir dos estagios de preprocessamento sao criados quatro corpus para cada con-
junto de dados. Por sua vez, todos os corpus tém seus atributos extraidos utilizando
as técnicas de saco-de-palavras e TF-IDF, que foram escolhidas por sua vasta utiliza-
¢ao na literatura. Sendo assim, para cada conjunto de dados sao gerados 32 modelos

de classificacao.
5.6 Modelagem dos classificadores de aprendizado de maquina

Os classificadores sao modelados com o apoio da biblioteca Scikit-learn, descrita
em Pedregosa et al. (2011). S@o mantidos os valores padroes dos pardmetros dos
classificadores. Para treinamento e avaliacdo de desempenho utiliza-se a técnica de
validagao cruzada k-fold com k = 10. Este valor é escolhido de maneira empirica a
partir dos testes realizados em Brandao e Calixto (2019) e disposto na Tabela 5.1,
com o objetivo de obter o melhor custo-beneficio entre desempenho da classificagao

e custo computacional.

Sao consideradas as métricas de acuracia e média harmoénica da precisao e sensitivi-
dade (F-Measure) para os modelos gerados. A acuricia é a referéncia para determinar
o melhor modelo por demonstrar quantos dos exemplos foram de fato classificados
corretamente, independente da classe. Em caso de valores de acuracia iguais, a mé-
trica F-Measure que leva em consideragao a precisao e a revocagao ¢ utilizada. Esta
métrica resume melhor a qualidade do modelo, pois valores altos representam que
os modelos sao capazes tanto de acertar as predigoes como recuperar os exemplos

da classe de interesse.

Em analise geral, o classificador SVM obteve maiores resultados de acuracia e F-
Measure para a maioria dos conjuntos de dados. Com excec¢ao a Sentiment140, onde

o melhor desempenho foi obtido pelo classificador Naive Bayes. Em contrapartida,
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os experimentos com o classificador KNN teve os menores resultados absolutos para

todos os conjuntos de dados.

Tabela 5.3 - Trecho do conjunto de dados HCR preparado.

sentimento | mensagem

positivo Everyl deserves access 2 better healthcare like Sarah Palin got as a child!Sign Petition 4 #HCR
http://bit.ly/3GsRB9 #p2

positivo RT @jodotcom: Folks, if we don’t pass #hcr now, it will be 30 more yrs before we get another chance; let’s
don’t mess it up.

positivo Corey Haim is dead. I wonder how many Americans w/o Health Care will die today & go unmentioned?
#p2 #tcot #her

positivo AP Health Care Poll: Only FOUR PERCENT Of Americans Don’t Want Any Reform http://bit.ly/9rYbqR
#HCR #p2

positivo The #teaparty protesters & Anti- #HCR protesters outnumbered the Obama supporters. I'm proud of the
people of Missouri.

negativo RW so pissed over #hcr they think ppl will vote against Dems. Ppl would vote for ths who care abt "we the
people” not "GOP the people” #p2

negativo How he sleeps at night. RT @wolfblitzercnn: Karl Rove joins me Wednesday in SitRoom 5PM ET. What
would you ask him?

negativo Uncovered Shocker: Sen. Byrd Single-Handedly Stopped President Clinton From Using Reconciliation
http://tinyurl.com/y1252v5 MUST SEE #hcr

negativo The Dem scheme to ram health care takeover through Congress now has a name: the Slaughter Solution
http://bit.ly/aMxRVS #hcr

negativo RT @GOPLeader: The Dem scheme to ram health care takeover through Congress now has a name: the
Slaughter Solution http://bit.ly/aMxRVS #hcr

negativo Nancy Pelosi: We have to pass #hcr so you can find out what’s in it http://is.gd/a5XoOhttp://is.gd/a5XBB
#tcot #tlot #sgp #hhrs

negativo RT @Senate_ GOPs TPM: GOP To Dems: If You Think You’ll Be More Popular After Health Care, Think

Again http://bit.ly/bsdauM #tcot #hcr #sgp

Tabela 5.4 - Estagio 1 das mensagens do conjunto de dados HCR.

mensagem
Everyl deserves access 2 better healthcare like Sarah Palin got as a child!Sign Petition 4 #HCR
http://bit.ly/3GsRB9 #p2

RT @jodotcom: Folks, if we don’t pass #hcr now, it will be 30 more yrs before we get another chance; let’s don’t
mess it up.

Corey Haim is dead.
AP Health Care Poll: Only FOUR PERCENT Of Americans Don’t Want Any Reform http://bit.ly/9rYbqR #HCR
#p2

The #teaparty protesters & Anti- #HCR protesters outnumbered the Obama supporters. I'm proud of the people
of Missouri.

RW so pissed over #hcr they think ppl will vote against Dems. Ppl would vote for ths who care abt ”we the people”
not "GOP the people” #p2

How he sleeps at night. RT @Qwolfblitzercnn: Karl Rove joins me Wednesday in SitRoom 5PM ET. What would you
ask him?

Uncovered Shocker: Sen. Byrd Single-Handedly Stopped President Clinton From Using Reconciliation
http://tinyurl.com/yl252v5

The Dem scheme to ram health care takeover through Congress now has a name: the Slaughter Solution
http://bit.ly/aMxRVS #hcr

RT @GOPLeader: The Dem scheme to ram health care takeover through Congress now has a name: the Slaughter
Solution http://bit.ly/aMxRVS #hcr

Nancy Pelosi: We have to pass #hcr so you can find out what’s in it http://is.gd/a5XoOhttp://is.gd/a5XBB #tcot
F#tlot #sgp #hhrs

RT @Senate_ GOPs TPM: GOP To Dems: If You Think You’ll Be More Popular After Health Care, Think Again
http://bit.ly/bsdauM #tcot #hcr #sgp
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Tabela 5.5 - Estagio 2 das mensagens do conjunto de dados HCR.

mensagem

deserves access better healthcare like sarah palin got as a child sign petition her http

rt jodotcom folks if we do pass hcr now it will be more yrs before we get another chance let do mess it up

corey haim is dead i wonder how many americans health care will die today go unmentioned tcot hcr

ap health care poll only four percent of americans do want any reform http hcr

the teaparty protesters hcr protesters outnumbered the obama supporters i proud of the people of missouri

rw so pissed over her they think ppl will vote against dems ppl would vote for ths who care abt we the people not gop the
people

how he sleeps at night rt wolfblitzercnn karl rove joins me wednesday in sitroom et what would you ask him

uncovered shocker byrd stopped president clinton from using reconciliation http must see her

the dem scheme to ram health care takeover through congress now has a name the slaughter solution http her

rt gopleader the dem scheme to ram health care takeover through congress now has a name the slaughter solution http her

nancy pelosi we have to pass her so you can find out what in it http tcot tlot sgp hhrs

rt tpm gop to dems if you think you be more popular after health care think again http tcot her sgp

Tabela 5.6 - Estagio 3 das mensagens do conjunto de dados HCR.

mensagem

deserves access better healthcare like sarah palin got child sign petition hcr http

rt jodotcom folks pass her yrs get another chance let mess

corey haim dead wonder many americans health care die today go unmentioned tcot her

ap health care poll four percent americans want reform http hcr

teaparty protesters hcr protesters outnumbered obama supporters proud people missouri

rw pissed her think ppl vote dems ppl would vote ths care abt people gop people

sleeps night rt wolfblitzercnn karl rove joins wednesday sitroom et would ask

uncovered shocker byrd stopped president clinton using reconciliation http must see her

dem scheme ram health care takeover congress name slaughter solution http her

rt gopleader dem scheme ram health care takeover congress name slaughter solution http her

nancy pelosi pass her find http tcot tlot sgp hhrs

rt tpm gop dems think popular health care think http tcot her sgp

Tabela 5.7 - Estagio 4 das mensagens do conjunto de dados HCR.

mensagem

deserv access better healthcar like sarah palin got child sign petit her http

rt jodotcom folk pass hcr yr befor get anoth chanc let mess

corey haim dead wonder mani american health care die today go unment tcot hcr

ap health care poll onli four percent american want ani reform http hcr

teaparti protest hcr protest outnumb obama support proud peopl missouri

rw piss her think ppl vote dem ppl would vote th care abt peopl gop peopl

sleep night rt wolfblitzercnn karl rove join wednesday sitroom et would ask

uncov shocker byrd stop presid clinton use reconcili http must see her

dem scheme ram health care takeov congress ha name slaughter solut http her

rt goplead dem scheme ram health care takeov congress ha name slaughter solut http her

nanci pelosi pass her find http tcot tlot sgp hhr

rt tpm gop dem think popular health care think http tcot hcr sgp
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5.7 Resultados para Sentiment140

Ao contrario que em outros conjuntos de dados, para Sentiment140 o maior resul-
tado de acuracia é obtido com classificador Naive Bayes usando saco-de-palavras
e Estagio 1 de preprocessamento (82,45%), como disposto na Tabela 5.8. Este
conjunto de dados tem a maior média de acurdcias entre todos, com 73,44%. Nova-
mente o classificador KNN produz modelo com menor acuracia, sendo 59,33% com

saco-de-palavras e Estagio 2 de preprocessamento.

Tabela 5.8 - Resultados para Sentiment140.

Naive Bayes SVM KNN Arvore de Decisao

Acurdcia | F-Measure | Acurdcia | F-Measure | Acurdcia | F-Measure | Acurdcia | F-Measure
Estagio 1 Saco-de-palavras | 82,45% 82,45% 78,27% 78,21% 61,28% 59,93% 72,14% 72,03%
TF-IDF 80,78% 80,64% 81,89% 81,87% 76,60% 76,35% 63,51% 63,32%
Estagio 2 Saco-de-palavras | 78,27% 78,20% 73,26% 73,06% 59,33% 53,08% 71,03% 70,39%
TF-IDF 77,99% 77,82% 77,16% 77,09% 76,32% 76,22% 64,35% 63,78%
Estagio 3 Saco-de-palavras | 78,55% 78,46% 74,93% 74,60% 61,56% 56,06% 70,75% 69,73%
TF-IDF 77,72% 77,45% 77,72% 77,59% 75,21% 75,13% 69,36% 68,99%
Estagio 4 Saco-de-palavras | 78,83% 78,76% 74,09% 73,86% 61,56% 55,01% 67,97% 67,38%
TF-IDF 78,83% 78,67% 79,39% 79,33% 77,44% 77,31% 71,59% 70,95%

5.8 Resultados para STS

Os modelos para STS tem menor média de acuracia entre todos conjuntos de da-
dos, com 66,77%. A Tabela 5.9 dispoe os resultados dos modelos gerados e pode-se
observar que dois deles tiveram acuracia de 57,92%, a menor para STS. Sendo os
modelos utilizando TF-IDF e com Estagio 1 e Estagio 2 de preprocessamento. O
modelo com Estagio 2 ¢ considerado o pior porque tem menor valor de F-Measure,
com 54,53%. A maior acurdcia é obtida com classificador SVM utilizando saco-de-

palavras para extracao de atributos e Estagio 1 de preprocessamento.

Tabela 5.9 - Resultados para STS.

Naive Bayes SVM KNN Arvore de Decisdao

Acurdcia | F-Measure | Acurdcia | F-Measure | Acurdcia | F-Measure | Acurdcia | F-Measure
Estagio 1 Saco-de-palavras | 72,13% 72,10% 76,50% 74, 77% 60,11% 44,07% 62,84% 57,85%
TF-IDF 60,11% 41,08% 73,77% 69,42% 71,04% 68,05% 57,92% 55,58%
Estagio 2 Saco-de-palavras | 71,58% 71,48% 72,68% 69,96% 60,66% 41,35% 67,21% 64,21%
TF-IDF 63,39% 48,67% 69,95% 63,27% 68,85% 66,34% 57,92% 54,53%
Estagio 3 Saco-de-palavras | 69,95% 69,82% 71,58% 65,85% 58,47% 36,90% 66,12% 61,23%
TF-IDF 65,57% 54,59% 67,21% 59,70% 66,67% 64,99% 66,67% 60,56%
Estagio 4 Saco-de-palavras | 68,31% 68,03% 74,32% 70,20% 59,56% 38,56% 68,31% 62,31%
TF-IDF 65,57% 54,59% 67,21% 60,16% 69,40% 67,94% 65,03% 60,33%
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5.9 Resultados para HCR

Na Tabela 5.10 estao dispostos os resultados obtidos para o conjunto de dados HCR.

Observa-se que a maior acuracia é de 73,47% com o classificador SVM utilizando TF-

IDF com o Estagio 2 de preprocessamento. Para esta mesma configuragao o modelo

Naive Bayes produziu acuracia de 71,43%, sendo a melhor para este classificador. A

média de acurdcias deste conjunto de dados é 68,18%. O menor resultado de acurécia

¢ de 55,92%, obtido com modelo do classificador KNN utilizando saco-de-palavras e

Estagio 3 de preprocessamento.

Tabela 5.10 - Resultados para HCR.

Naive Bayes SVM KNN Arvore de decisao

Acurdcia | F-Measure | Acurdcia | F-Measure | Acurdcia | F-Measure | Acurdcia | F-Measure
Estégio 1 Saco-de-palavras | 70,61% 70,35% 73,06% 72,21% 63,06% 58,71% 66,53% 65,66%
TF-IDF 70,20% 64,25% 72,45% 69,47% 69,18% 67,52% 64,08% 62,83%
Estégio 2 Saco-de-palavras | 68,98% 68,33% 70,00% 69,07% 62,65% 59,87% 65,92% 64,91%
TF-IDF 71,43% 66,86% 73,47% 70,64% 70,00% 69,02% 62,24% 61,24%
Estagio 3 Saco-de-palavras | 70,41% 70,35% 70,61% 69,89% 55,92% 54,08% 67,14% 65,62%
TF-IDF 70,41% 66,62% 72,65% 70,37% 68,98% 68,09% 65,92% 64,64%
Estégio 4 Saco-de-palavras | 71,22% 71,12% 70,61% 70,04% 57,14% 56,03% 68,57% 67,03%
TF-IDF 70,41% 66,62% 71,43% 69,04% 70,20% 69,12% 66,33% 64,33%

5.10 Resultados para SS-Twitter

Novamente os modelos desenvolvidos a partir do classificador KNN gerou o menor

resultado de acurdcia com 51,99%, como disposto na Tabela 5.11. Neste modelo é

utilizado saco-de-palavras como método de extracdo de atributos e Estagio 1 de

preprocessamento. Neste conjunto de dados a maior acurécia é obtida com o modelo

elaborado a partir do classificador SVM com TF-IDF e Estagio 1 de preprocessa-
mento, sendo de 75,27%.

Tabela 5.11 - Resultados para SS-Twitter.

Naive Bayes SVM KNN Arvore de Decisdo

Acurdcia | F-Measure | Acurdcia | F-Measure | Acurdcia | F-Measure | Acurdcia | F-Measure
Estégio 1 Saco-de-palavras | 74,62% 74,05% 75,32% 74,07% 54,26% 54,25% 65,09% 63,91%
TF-IDF 62,43% 46,93% 75,27% 73,32% 66,67% 64,21% 61,12% 60,02%
Estégio 2 Saco-de-palavras | 72,48% 71,80% 72,74% 71,24% 51,99% 51,09% 64,70% 63,48%
TF-IDF 63,17% 48,76% 72,26% 69,76% 65,66% 62,90% 61,86% 60,47%
Estégio 3 Saco-de-palavras | 71,56% 71,20% 72,87% 71,25% 48,01% 47,03% 66,36% 64,95%
TF-IDF 65,14% 53,28% 72,35% 69,67% 67,67% 66,96% 65,88% 65,14%
Estagio 4 Saco-de-palavras | 72,30% 71,87% 71,87% 70,15% 51,94% 51,77% 67,23% 65,06%
TF-IDF 66,27% 55,63% 71,82% 69,25% 67,89% 65,81% 64,53% 62,70%
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5.11 Resultados para Sanders

O modelos gerados para o conjunto de dados Sanders, dispostos na Tabela 5.12, ob-
tiveram 71,38% de acurdcia média. Os classificadores Naive Bayes e SVM apresen-
taram todos resultados de acurdcia maior que a média geral. O modelo gerado com
classificador KNN utilizando saco-de-palavras e Estagio 2 de preprocessamento ge-
rou o menor valor de acurdcia, sendo 52,52%. Apesar da média de acuracias (71,11%)
do classificador Naive Bayes ser maior que a média obtida pelos modelos SVM, este
ultimo apresentou o maior resultado com 78,83% utilizando TF-IDF e Estagio 1

de preprocessamento.

Tabela 5.12 - Resultados para Sanders.

Naive Bayes SVM KNN Arvore de Decisdao

Acurdcia | F-Measure | Acurdcia | F-Measure | Acurdcia | F-Measure | Acurdcia | F-Measure
Estagio 1 Saco-de-palavras | 76,63% 76,61% 76,81% 76,65% 57,84% 57,83% 68,10% 67,96%
TF-IDF 75,89% 75,19% 77,54% 77 17% 71,86% 71,19% 66,64% 66,52%
Estagio 2 Saco-de-palavras | 77,82% 77,80% 75,25% 75,22% 53,53% 46,64% 67,28% 67,11%
TF-IDF 75,99% 75,48% 76,44% 76,08% 71,59% 71,37% 65,44% 65,24%
Estégio 3 Saco-de-palavras | 76,17% 76,16% 75,16% 75,13% 58,57% 55,49% 68,19% 68,11%
TF-IDF 77,36% 77,24% 76,08% 75,64% 71,13% 70,92% 66,18% 66,03%
Estagio 4 Saco-de-palavras | T7,73% 77, 72% 76,99% 76,99% 58,11% 54,97% 69,29% 68,91%
TF-IDF 77,73% 77,61% 77,91% 77,67% 72,87% 72,70% 66,45% 66,30%

5.12 Impacto da selecio de atributos com Y? na dimensionalidade dos
dados

Como tultima etapa de preparacao dos atributos dos conjuntos de dados antes da
selecao e otimizacdo de hiperparametro dos modelos de aprendizado de maquina,
realiza-se a selegdo dos atributos através do algoritmo x*. Sao selecionados P,, =
90% dos atributos de cada conjunto de dados com maiores valores de x?, pois com
By
utilizado em todos os outros conjuntos de dados, pois foi proposto que todos passem

« = 90% obteve-se ganho no resultado da acuracia em Sentiment140 e este valor foi

pelas mesmas etapas. A Tabela 5.13 dispoe a reducao da dimensionalidade da matriz
de atributos para cada conjunto de dados apés os estagios de preprocessamento e
selecao dos atributos. A quantidade de tuites que cada conjunto possui representa
o numero de linhas da matriz, enquanto os atributos representam as colunas da

matriz.

Esta etapa ¢ importante porque a quantidade de atributos impacta no desempenho
computacional para selecao e otimizacao hiperparamétrica dos modelos de classifica-

¢do. Por exemplo, o conjunto de dados SS-Twitter em que os dados de treinamento
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do classificador possuem dimensao de 2.289 x 38.727 apos a extracao dos dados sem

nenhum preprocessamento, contra 2.289 x 21.474 apoés a selegao dos atributos.

Tabela 5.13 - Demonstrativo da redugdo de dimensionalidade da matriz de atributos com
os estagios de preprocessamento de texto e selecdo de atributos.

Conjunto de Dados Tuites Atributos >
Estagio 1 Estagio 2 Estagio 3 Estagio 4 X
Sentiment140 359 6594 5437 3908 3859 3472
STS 183 3278 2724 1924 1902 1711
HCR 490 9906 7757 5993 5823 5240
SS-Twitter 2289 38727 31617 24613 23861 21474
Sanders 1091 16810 13495 10290 9892 8902

5.13 Resultados da otimizacao dos hiperparametros e selecao de modelo

A Tabela 5.14 dispoe os hiperparametros que sao considerados para a otimizagao
e os valores utilizados para avaliar o modelo 6timo dentro do espago de busca de-
finido. A importancia da reducao de dimensionalidade se torna mais evidente ao
observar que serao testadas 114 variagoes na busca em grade, o que resulta em 1140

ciclos de treinamento e testes. E utilizada, assim como no treinamento isolado dos

classificadores, validacao cruzada com k=10.

Tabela 5.14 - Grade de hiperparametros para busca de modelo otimizado.

. Grade de hiperparametros
Classificador
Hiperparametro Padréo Testados Quantidade
alpha 1.0 [1.0, 1le-1, 1le-2, ..., 1le-10] 11
MultinomialNB fit_ prior [True] [True, False] 2
Modelos candidatos 22
C 1.0 [1, 10, 100, 1000] 4
SVM gamma 1.0 [1, 0.1, 0.001, 0.0001] 4
kernel ’linear’ ’linear’, 'rbf’ 2
Modelos candidatos 32
n_ neighbors 7 [3, 7, 11] 3
KNeighborsClassifier weights ’uniform’ ’uniform’, ’distance’ 2
algorithm ’auto’ ’auto’, ’ball__tree’,’kd__tree’,’brute’ 4
Modelos candidatos 24
criterion entropy’ ’gini’, ’entropy’ 2
h N 2,4 10,12
DecisionTreeClassifier max_dept one 4,6,8,10, 6
max__features None ’auto’, 'sqrt’, ’log2’ 3
Modelos candidatos 36
TOTAL DE MODELOS CANDIDATOS 114

A otimizacao e selecdo de modelo é realizada para todos os conjuntos de dados,
utilizando para extracao de atributos as técnicas de saco-de-palavras e TF-IDF. Tal

qual realizado no desenvolvimento dos modelos de teste inicial foi utilizada repre-

o7



sentacao dos dados em 2-grama. A Tabela 5.15 dispoe o resultado para otimizagao
dos modelos para cada conjunto de dados utilizando saco-de-palavras. Em todas
as situagdes o modelo Naive Bayes obteve a maior acuracia entre todos os modelos

testados, resultando em variacoes tinicas dos parametros de ajuste para os conjuntos
de dados.

Para todos conjuntos de dados os resultados obtidos com a otimizagao superaram os
valores de referéncia. Para Sentiment140 a melhor acurdcia havia sido 82,45% com
classificador Naive Bayes utilizando saco-de-palavras para extracao de atributos e
dados sem preprocessamento, enquanto modelo otimizado com saco-de-palavras ob-
teve 88,02% e com TF-IDF 84,70%. Os modelos otimizados para STS obtiveram
83,06% e 84,70% com saco-de-palavras e TF-IDF respectivamente. Para esse con-
junto de dados a melhor acurdcia sem otimizacao é de 76,50% com classificador SVM

e saco-de-palavras com os dados sem preprocessamento.

Tabela 5.15 - Modelos e hiperparametros selecionados com extracdo de atributos utili-
zando saco-de-palavras.

Conjunto de Dados Classificador Hiperparametros Acuracia
Sentiment140 MultinomialNB alpha=1e-3, fit_ prior=True 88,02%
STS MultinomialNB alpha=1e-2, fit_ prior=True 83,06%
HCR MultinomialNB alpha=1e-4, fit_ prior=False 86,94%
SS-Twitter MultinomialNB alpha=1e-3, fit_ prior=True 83,57%
Sanders MultinomialNB alpha=1e-9, fit_ prior=False 89,64%

Para HCR utilizando saco-de-palavras obteve-se acuracia de 86,95% contra 73,47%
obtido com classificador SVM utilizando TF-IDF para extracao dos atributos e com
Estagio 2 de preprocessamento. Em SS-Twitter o modelo otimizado resultou em
83,57% de acuracia enquanto o maior resultado dos valores de referéncia foi 75,32%
com classificador SVM, Estagio 1 de preprocessamento e saco-de-palavras para
extracao dos atributos. Para o conjunto de dados Sanders a melhor acuracia de refe-
réncia foi de 77,82% com classificador Naive Bayes e saco-de-palavras, em contraste

o modelo otimizado obteve 89,94% de acurécia.

A Tabela 5.16 dispoe o resultado da otimizacao dos modelos de classificagdo de
aprendizado de maquina utilizando TF-IDF para extracao de atributos para os con-
juntos de dados utilizados no estudo. A extragao de atributos com TF-IDF superou
a técnica saco-de-palavras na maioria das situacao. A excecao foi para o conjunto de

dados HCR que obteve 86,12% de acuracia enquanto o modelo com saco-de-palavras
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resultou em 86,94%.

Tabela 5.16 - Modelos e hiperpardmetros selecionados com extragdo de atributos utili-
zando TF-IDF.

Conjunto de Dados Classificador Hiperparametros Acuracia
Sentiment140 MultinomialNB alpha=1e-10, fit__prior=False 89,97%
STS MultinomialNB alpha=1e-9, fit_ prior=True 84,70%
HCR MultinomialNB alpha=1e-7, fit_ prior=False 86,12%
SS-Twitter MultinomialNB alpha=1le-1, fit_ prior=True 84,71%
Sanders MultinomialNB alpha=1e-10, fit_ prior=True 90,01%

Diversos estudos desenvolvem modelos de aprendizado de maquina para classificar
opinides em tuites utilizando os mesmos conjuntos de dados deste estudo. Os traba-
lhos de Saif et al. (2013), Saif et al. (2014), Lima et al. (2015), Deshmukh e Pawar
(2015), Lima (2016) e Ahuja et al. (2019) estao dispostos na Tabela 5.17 e sdo al-
guns exemplos. Dos estudos relacionados apenas Saif et al. (2013) utilizou validagao

cruzada para treinamento do modelo.

Lima (2016) utiliza o conjunto de dados de Sentiment140 e a melhor acuracia al-
cancada para este conjunto é 77,36% utilizando arvore de decisao J48, algoritmo
presente no software Weka. Entre os estudos que desenvolveram modelo para con-
junto de dados STS Saif et al. (2014) se destaca por obter 81,06% de acuricia
utilizando classificador Naive Bayes. O estudo de Saif et al. (2013) alcanga acuracia
de 78,68% com o algoritmo mdxima entropia, sendo a maior entre os trabalhos que
desenvolveram modelo para HCR. Para SS-Twitter a maior acuracia é obtida por
Lima et al. (2015) utilizando classificador Naive Bayes. E por ultimo, Deshmukh e
Pawar (2015) obtém acuracia de 88,65% utilizando SVM e floresta aleatéria para o

conjunto SS-Twitter.

Tabela 5.17 - Resultados de acuracia de outros estudos similares.

Estudo Classificador Atributos Conjunto de Dados
Sentiment140 STS HCR SS-Twiiter Sanders
AdaBoost Saco-de-palavras 69,92%
Lima (2016) Bagging LIWC 71,91% 67,16%
J48 LIWC 77,36% 65,54% 67,39%
Saif et al. (2013) MaxEnt Saco-de-palavras 80,17% 78,68% 73,40% 83,84%
Deshmukh e Pawar (2015) SVM e Random Forest Saco-de-palavras 88,65%
Ahuja et al. (2019) Logistic Regression TF-IDF 57,00%
B 59
Lima et al. (2015) SVM TF-IDF 64,25%
Naive Bayes TF-IDF 77,10%
_ o o 9 o
Saif et al. (2014) MaxEnt SS-Pattern 77,82% 77,02% 72,84% 83,62%
Naive Bayes SS-Pattern 81,06% 74,27% 72,36% 83,62%
Naive Bayes Saco-de-palavras 88,02% 83,06% 86,94% 83,57% 89,64%
Trabalho proposto -
Naive Bayes TF-IDF 89,97% 84,70% 86,12% 84,71% 90,01%
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5.14 Discussao

A partir da analise inicial dos conjuntos de dados selecionados para o estudo foi de-
finido que seria utilizada a técnica k-fold validagao cruzada para treinamento e teste
dos modelos. A opgao por esta técnica se deu devido aos conjuntos Sentiment140,
STS e HCR terem quantidade reduzida de tuites e consequentemente menos atribu-
tos a serem extraidos. Dividir o conjunto em partes de treinamento e teste poderia
causar o sobreajuste dos modelos de classificagao de opinides. Os primeiros modelos
foram desenvolvidos para avaliar o ganho de desempenho de acuracia para diferentes
valores de k, sendo 10-folds, 15-folds e 20-folds. Como nao houveram melhorias
significativas no desempenho da classificacdo optou-se por utilizar k& = 10, como

comumente é utilizado na literatura.

Os resultados com dados sem nenhum preprocessamento e abordagem 1-grama
apresentam-se competitivos do ponto de vista de desempenho de classificacao dos
modelos. Contudo, isto exige demasiado custo computacional para modelagem de
classificadores devido o aumento na dimensionalidade dos atributos. Por isto, a uti-
lizacao das técnicas de preprocessamento sao essenciais para preparar os dados para

modelagem dos classificadores.

A utilizacao de técnica de selecao de atributos com algoritmo x? permite ganhos de
desempenho da acurécia de todos classificadores utilizados no estudo. Porém, nao é
avaliado o ganho de desempenho dos modelos com a selecao de quantidade diferente
de atributos & 90% para os conjuntos STS, HCR, SS-Twitter e Sanders pois o valor
foi definido a partir de testes em Sentiment140. Quantidades menores de atributos
selecionados com y? pode ter impacto positivo de desempenho dos modelos para os

conjuntos SS-Twitter e Sanders pois, sao conjuntos de dados extensos.

Para a otimizacao dos hiperparametros e selecao do classificador com melhor desem-
penho, a opcao por 10-folds para validacao cruzada torna o processo lento para o
conjunto SS-Twitter. Pois este, mesmo depois da sele¢ao, possui elevada quantidade
de atributos e nesta etapa sao necessarios 1140 ciclos de treinamento e teste para
a obtencao do modelo otimizado. O método proposto para otimizacao hiperpara-
métrica produz resultados desejados. Porém, a busca do modelo 6timo via busca
em grade exige que sejam realizados testes para todas as possibilidades do espaco
definido. Esta situagao faz que o aumento da quantidade de valores para as possiveis

configuragoes dos hiperparametros eleve também o custo computacional.

Por fim, a ferramenta desenvolvida através do método proposto pode ser empregada
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para a mineracao de opiniao de dados provenientes de outras midias sociais além
do Twitter como em resenhas de filmes, avaliacoes de produtos de marketplaces®,
resenhas de hotéis em sites de avaliacao, dados de pesquisas de satisfacao de clientes

e entre outros.

5 E-commerce, mediado por empresa, em que varios lojistas se inscrevem e vendem seus produtos.
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CAPITULO 6
CONCLUSAO

Este trabalho propos método para construcao de modelos de aprendizado de ma-
quina otimizados para classificar opinioes de tuites. Cinco conjuntos de dados foram
extraidos, preparados e preprocessados para o treinamento dos classificadores Naive
Bayes, maquinas de vetores de suporte, K-vizinhos mais préximos e arvores de de-
cisao. Os resultados para estes classificadores demonstraram que em varios casos
o treinamento de modelos para classificagado com tuites sem preprocessamento de
texto obteve maiores acuracias. Isso pode ser devido a limitagdo de caracteres das
mensagens dos tuites que produz pouca informagao relevante para a extragdo dos

atributos que sao utilizados no treinamento dos modelos.

O treinamento utilizando dados sem preprocessamento pode ser 1til para avaliar e
comparar o desempenho de diversos algoritmos em aplicagoes praticas e entao filtrar
para a etapa de selecao e otimizagao hiperparamétrica os que obtiverem melhor de-
sempenho para o contexto ao qual sera aplicado. Apesar das técnicas de aprendizado
supervisionados apresentarem dependéncia de dados rotulados para treinamento, o
método proposto produz desempenhos semelhantes para conjuntos de dados de ta-
manhos variados, o que possibilita o desenvolvimento de modelos de classificacao

otimizados com quantidade reduzida de dados rotulados.

Esta caracteristica do estudo permite o desenvolvimento de ferramentas de classifi-
cacao de polaridade em opinides de midias sociais em tempo e possivelmente custos
reduzidos. Contudo, é preciso avaliar a capacidade de generalizacao do modelo ela-
borado. Por fim, a hipdtese elaborada no inicio do projeto foi satisfeita pois, de posse
dos conjuntos de dados, foi realizada analise exploratoria do desempenho de classi-
ficadores e entao foi possivel desenvolver modelo otimizado para classificar opiniao

de usuérios de midias sociais.
6.1 Contribuigées do Trabalho
As contribuig¢oes do trabalho podem ser assim descritas:
e Comprovacao que os classificadores K-vizinhos mais proximos e arvores

de decisao sao pouco competitivos para a classificacdo de polaridade de

opinides em tuites;
e Os resultados obtidos na etapa de treinamento e avaliacdo dos modelos

63



podem ser utilizados como comparativo para selecao dos algoritmos de

aprendizado de maquina;

e A inclusao de etapas de preprocessamento geralmente nao implica a melho-
ria de acuracia em conjuntos de dados de tuites. Isto torna possivel avaliar
o desempenho geral de classificadores com dados sem processamento para
que sejam utilizados na etapa de otimizacao e selecao de modelo somente

os algoritmos quem obtiveram melhores acurdcias nos testes iniciais;

e Desenvolvimento de método para construgao de modelo de mineracao de
opinides otimizado com aprendizado supervisionado de maquina utilizando

para treinamento quantidade reduzida de dados.

Artigos em congresso:

e BRANDAO, J. G.; CALIXTO, W. P. N-gram and tf-idf for feature
extraction on opinion mining of tweets with svm classifier. In:
2019 International Artificial Intelligence and Data Processing Symposium
(IDAP). [S.l.: s.n.], 2019. p. 1-5. 48

6.2 Sugestoes para trabalhos futuros

e Incluir novos algoritmos de aprendizado supervisionado de maquina para
analise de desempenho e posterior otimizacao hiperparamétrica e selecao

de modelo;

e Utilizar outros métodos de otimizacao hiperparamétrica como Busca Ran-

domizada e Algoritmos Evolutivos;

e Utilizar métodos diferentes de selecao de atributos para reduzir dimensio-

nalidade de conjuntos de dados extensos e melhorar acuracia do modelo;

e Avaliar desempenho do método proposto para conjuntos de dados em lin-

gua portuguesa;

e Analisar custos computacionais para o treinamento dos modelos de classi-

ficacao;

e Analisar a capacidade de generalizacdo dos modelos construido a partir do

métodos proposto.
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