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Abstract. Acknowledging the competition among higher education institutions,
the universities are in search of innovating strategies for their activities. This
article represents the creation of a computer system that, utilizing text data
mining and sentiment analysis, identifies the polarity of opinions sent by Twitter
users about the Universidade do Sul de Santa Catarina - UNISUL. The
classification is made using the Naive Bayes probabilistic classification. This
algorithm uses machine supervised learning techniques and, for the training
algorithm, a number of collected tweets were manually classified by a
psychologist. Through result validation, it was found a 75,3% efficiency, which
can be considered a good performance bearing in mind that what was
developed is a prototype.

Resumo. Tendo em vista a competitividade entre as instituigoes de ensino
superior, as universidades estdo em busca de estratégias inovadoras para suas
atividades. Esse artigo apresenta a cria¢do de um sistema computacional que,
utilizando a aplicacdo da mineracdo de texto e andlise de sentimentos,
identifica a polaridade das opinioes emitidas pelos usudrios do Twitter sobre a
Universidade do Sul de Santa Catarina - UNISUL. A classificagdo é realizada
utilizando o classificador probabilistico Naive Bayes. Este algoritmo utiliza
técnicas de aprendizagem de mdquina supervisionado e, para o treinamento do
algoritmo, uma parte dos tweets coletados foram classificados manualmente
por uma psicologa. Através da validagdo de resultados, foi obtido 75,3% de
eficiéncia, o que pode ser considerado um bom desempenho considerando que
foi desenvolvido apenas um prototipo.

1. Introducao

Com a popularizagdo das redes sociais as pessoas comegaram a utilizar essas redes para
diversos fins, como se relacionar com outros usudrios, se informar e também para emitir
suas opinides sobre diversos assuntos. A inclusdo digital permitiu, de acordo com a 11°
pesquisa TIC Domicilios 2015, que, no Brasil, 58% da populagdo possuisse acesso a
internet (BOCCHINI, 2016).

Hoje, qualquer empresa ou pessoa pode ter interesse em saber o que falam de si
na internet. Esse tipo de informagao pode servir para tomar decisdes assertivas e, assim,
gerar mais valor para a sua marca ou nome. Contudo, para transformar esses dados em
informagoes relevantes e identificar se a opinido € positiva ou negativa, encontram-se



algumas dificuldades, como esses conteidos estarem em forma de texto, o que ¢
conhecido como dados nao estruturados, a velocidade e o volume em que novas opinides
sao geradas na internet e a capacidade de identificar a polaridade de cada uma. Para sanar
essas dificuldades, sdo utilizadas as técnicas de mineracdo de texto e analise de
sentimentos.

Conforme Mainardes, Ferreira ¢ Tontini (2009) as universidades estdo buscando
estratégias inovadoras para garantir vantagens comerciais, tendo em vista o crescimento
da competitividade no mercado de educagdo superior. Para basear essas estratégias, sao
necessarios dados sobre a institui¢do, tradicionalmente obtidos em formato de
questionarios e analise manual de documentos.

Uma forma inovadora de obter dados opinativos ¢ utilizando as redes sociais.
Entre as fontes geradoras de informag@o mais importantes da atualidade esta o Twitter.
Esta rede social ¢ usada principalmente por pessoas comuns falando sobre assuntos
diversos e expressando suas opinides e experiéncias.

Com o objetivo de obter informagdes mais abrangentes, para auxiliar
Universidade do Sul de Santa Catarina (UNISUL) em seus processos de tomada de
decisoes, foi desenvolvido um sistema computacional capaz de classificar em positivo e
negativo os tweets publicados, através mineragdo de dados e analise de sentimentos.

O artigo esta estruturado da seguinte forma: a segunda secdo apresenta a
contextualizag¢do teodrica sobre minera¢do de texto e analise de sentimentos. A terceira
secao refere-se aos trabalhos existentes similares ao sistema desenvolvido. A quarta se¢ao
descreve as ferramentas utilizadas no desenvolvimento da solugdo ¢ o método
computacional. A quinta secdo apresenta os resultados obtidos com o sistema
desenvolvido, bem como as discussdes relacionadas a estes resultados. Por fim, a sexta
secdo apresenta as conclusdes relacionadas ao desenvolvimento do sistema e ideias para
trabalhos futuros.

2. Contextualizacao
2.1 Mineracéo de Texto

A mineracao de texto refere-se ao “[...] processo de extracao de informacdes de interesse
e padrdes ndo-triviais ou descoberta de conhecimento em documentos de texto ndo-
estruturados” (ARANHA; PASSOS, 2006). Além disso, conforme disciplina Morais
(2007), ela traz contribui¢des na area de busca de informac¢des em documentos e anélise
qualitativa e quantitativa de grandes volumes de texto, bem como permite uma melhor
compreensdo de textos disponiveis em variados tipos de documentos.

Moura (2004) considera que o objetivo da mineracdo de textos € a busca por
padrdes, tendéncias e regularidades em textos escritos em linguagem natural.

2.2 Andlise de Sentimentos

A analise de sentimentos ¢ uma area que esta em constante evolugdo, devido a seu grande
apelo econdmico, visto que uma empresa que consegue analisar os comentarios em redes



sociais e descobrir a opinido de usudrios sobre o seu produto pode focar seus
investimentos de uma maneira mais assertiva.

A andlise de sentimentos, também chamada de mineragdo de opinido, pode ser
conceituada como o “[...] estudo computacional de opinides, sentimentos € comogdes
expressas em texto”. (LIU, 2010).

Conforme ensina Ferreira (2010), um texto com opinido possui quatro elementos:
0 “objeto”, para se referir a quem ou ao o que a opinido se destina; o “titular”, utilizado
para indicar quem expressa a opinido; a “opinido”, que ¢ o conteudo do texto e deste ¢
possivel identificar a orientacao da opinido, que podera ser positiva, negativa ou neutra;
e 0 “tempo”, que ¢ a data em que a opinido foi expressa.

Conforme Medhat, Hassan e Korashy (2014), as abordagens de analise de
sentimento regularmente sdo divididas em trés abordagens: Abordagem de Aprendizagem
de Maquina, Abordagem Léxica e Hibrida. Na primeira sdo utilizados algoritmos de
aprendizagem de maquina que sdo divididos em aprendizagem supervisionado e ndo
supervisionado. Na segunda abordagem a andlise ¢ realizada utilizando termos
previamente conhecidos e processados. Esta ¢ dividida em abordagem que utiliza
dicionario e métodos estatisticos ou semanticos. A terceira abordagem utiliza técnicas de
ambas abordagens ja mencionadas.

A aprendizagem de maquina pode ser definida, conforme afirma Murphy apud
Santos (2016), como métodos que identificam automaticamente padroes de relagdes entre
os dados e utilizam como regras gerais para previsdes e tomadas de decisdes sob
incertezas.

2.3 Algoritmo Naive Bayes

O classificador probabilistico Naive Bayes foi escolhido para esse trabalho, que utiliza
técnica de aprendizagem supervisionada, por este ser “[...] frequentemente utilizado como
base na classificagdo de textos por ser rapido e facil de implementar” (RENNIE apud
CARVALHO FILHO, 2015).

Teoricamente o “[...] Teorema de Bayes mostra a relagdo entre uma probabilidade
condicional e a sua inversa; por exemplo a probabilidade de uma hipdtese dada a
observa¢do de uma evidéncia e a probabilidade da evidéncia da hipdtese” (REISSWITZ,
2009). Considerando que B representa um fato que ocorreu previamente e A um fato que
depende de B o algoritmo deve contar o nimero de vezes que A e B ocorreram juntos e
dividir pela quantidade de vezes que B ocorreu sozinho.

P(B|A) P(A)
P(B)

P(A|B) =

Equacédo 1. Teorema de Bayes

A equacdo 1 ilustra o teorema de Bayes onde P(B|A) ¢ a probabilidade de B dado
A, P(A) ¢ a probabilidade a priori de A, e P(B) ¢ a probabilidade a priori de B.
Considerando que P(B) deve ser sempre maior que zero.

Contudo, como as palavras se repetiam poucas vezes entre os textos coletados e o
universo de palavras variadas era maior, de forma que a divisdo ficaria muito pequena, e



alguns casos a palavra testada ndo constava dentre as palavras avaliadas, foi utilizada uma
normalizacdo da probabilidade a posteriori (SUN, 2009).

P(P|ITw)  P(P) P(p; + 1|P)
P(N|Tw)_l P(N)+z YPw, + 1IN

log

Equacédo 2: Normalizacdo da probabilidade a posteriori

A equacao 2 ilustra a Normalizagdo da probabilidade a posteriori, onde P (P|Tw)
¢ a probabilidade a posteriori de um tweet pertencer a classe de positivos, P (N|Tw) ¢ a
probabilidade a posteriori de um fweet pertencer a classe de negativos, P (P) ¢ a
probabilidade a priori de um tweet ser positivo, P (N) ¢ a probabilidade a priori de um
tweet ser negativo, n ¢ o numero de palavras que compde o tweet, P(pi+1|P) ¢ a
probabilidade de cada palavra do tweet ser positiva acrescido de um e P(pi+1|N) ¢ a
probabilidade de cada palavra do fweet ser negativa acrescido de um.

O acréscimo de mais um foi realizado utilizando a técnica de smoothing que, de
acordo com Gasperin e Lima (2001), “tem como efeito reservar uma pequena por¢do do
espaco de probabilidade para os eventos nao conhecidos. ”

3. Trabalhos correlatos

Carvalho Filho (2014) desenvolveu um sistema para analisar os sentimentos que foram
expressados no Twitter sobre a copa do mundo de 2014. Os tweets foram coletados
utilizando um script desenvolvido na linguagem python onde o autor filtrou tweets que
continham termos relacionados a copa do mundo durante o periodo entre 12/06/2014 a
13/07/2014. Apos a coleta dos tweets, foi realizado o pré-processamento. Nesta fase
foram removidos os caracteres nao alfabéticos, links e nomes de usuarios. Também foram
removidos as stopwords utilizando a plataforma NLTK (Natural Language ToolKit). Em
seguida foi realizada a mineragdo de texto, sendo que nesta etapa foi utilizado o
Classificador Naive Bayes do Apache Mahout. Com essa pesquisa foi identificado que o
classificador apresentou bom resultado para classificar tweets positivos, negativos e
neutros. Além disso, apresentou resultado bom para tweets ambiguos.

Nascimento, Osiek e Xexéo (2015) desenvolveram um trabalho de andlise de
sentimentos em tweets relacionados a noticias. Para realizar esse projeto, os autores
coletaram os tweefs entre os meses de agosto a outubro de 2011. Neste periodo, os autores
analisaram as noticias no jornal online GI e relacionaram aos termos presentes nos
trending topics do Twitter. Com essa analise, selecionaram noticias das seguintes
categorias: Entretenimento, Politica e Policial. De cada categoria foram coletados entre 2
a 3 noticias e para cada uma cerca de 400 tweets. Os tweets coletados foram classificados
manualmente pelos autores do artigo. O sistema desenvolvido nesse trabalho utilizou a
biblioteca de processamento de texto LingPipe e implementou trés classificadores:
Trigrama; Hexagrama e Naive Bayes. Essa implementagdo visou identificar qual o
melhor classificador. Os autores identificaram que os classificadores testados
apresentaram resultados muito similares.

Alves et al (2015) desenvolveram um sistema de andlise de sentimentos e
aplicaram aos fweets relacionados ao meio ambiente. A primeira etapa para o
desenvolvimento do trabalho foi a coleta de dados. Foram coletados tweets que continham
termos previamente selecionados: Cidade de atuagdo do Plano de Acdo Socioambiental



(PAS); termos relacionados ao meio ambiente e termos relacionados a empresa CHESF.
A coleta foi realizada utilizando API disponibilizada pelo Twitter, sendo buscados e
armazenados os tweets gerados no més de marco de 2015. Apds a coleta, foi realizado o
pré-processamento. Nesta fase foram removidas as stopwords, bem como foram
removidos termos comuns no Twitter (RT, via), nomes de usuarios e tratamento de
hashtags. Esse trabalho utilizou a abordagem de aprendizado de maquina supervisionado
e, para utilizar essa técnica, € necessario criar um corpus de treinamento. Para realizar
essa classificacdo, foi utilizado o classificador probabilistico Naive Bayes. Os resultados
obtidos foram considerados satisfatérios, visto que a maioria dos tweets presentes no
corpus de treinamento eram objetivos e, portanto, a polaridade neutra. Para a apresentagdo
dos resultados, os autores aplicaram o classificador a todos os tweets coletados e
analisaram a polaridade em relag¢do ao tempo.

Santos (2016) desenvolveu um sistema para analisar a polaridade dos tweets
publicados sobre a BlackFriday de 2015. Para realizar o experimento, o autor buscou os
tweets que continham a palavra BlackFriday em um intervalo de 10 minutos do dia 27 de
novembro de 2015. Para a coleta, o autor utilizou a API Tweepy 3.5 do Python, que busca
os tweets em streaming. Em seguida foi realizado o pré-processamento e as seguintes
técnicas foram utilizadas: Remocao dos Tweets Repetidos, Transformacdo de Tweets em
Formato Unicode, Transformacao de Tweets para Letras Minusculas, Transformacao de
Acronimos e Abreviacdes de Internet, Tokeniza¢do, Remocgao de StopWords e Pontuacao
e Caracteres Especiais.

A etapa seguinte tratou da mineragao de texto. O autor utilizou o algoritmo Naive
Bayes implementado pela APINLTK 3.0.4. Para a analise de resultados, o autor verificou
que, entre todos os tweets classificados, 51% dos tweets foram classificados como
positivos e 49% negativos. O autor também comparou os resultados obtidos com outros
trabalhos que avaliaram a opinido de usuarios de redes sociais sobre a Black Friday.

4. Materiais e Métodos

4.1 Ferramentas

Para realizar o desenvolvimento do software, foi utilizada como linguagem de
programacao o PHP 5.2, com a interface sendo programada utilizando CSS 3, HTML 5 e
Jquery. Para o banco de dados, foi utilizado o banco de dados relacional PostgreSQL 9.3.

Utilizou-se a ferramenta de gerenciamento de tarefas do Windows para criar uma
tarefa agendada que realiza os downloads de tweefs e realiza o treinamento e a avaliacdo
de cada tweet ap0s ser criado o trainig corpus.

4.2 Método computacional

O método computacional utilizado ¢ composto pela minera¢do de texto e analise de
sentimentos. As etapas foram realizadas em sequéncia conforme ilustrado na figura 1.
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Figura 1. Processo de mineragéo de texto

4.2.1 Mineracao de texto

A mineracao de texto ¢ realizada em etapas, que comumente sdo divididas em quatro:
coleta, pré-processamento, indexagao, e analise de informacdes (ARANHA; 2007).

Coleta

A primeira etapa ¢ a coleta. Conforme aduz Aranha (2007), ela tem como objetivo coletar
a base textual que sera utilizada para a mineragao de texto.

Neste projeto, para criagdo do sistema, na primeira etapa, realizou-se a busca dos
dados do Twitter. Apesar de mineracdo de texto utilizar normalmente bancos de dados
ndo-relacional por minerar dados que ndo possuem uma estrutura definida, neste trabalho
foi definido utilizar um banco de dados relacional, devido a fonte de dados possuir como
caracteristica a regra que restringe os fweefs a no maximo 140 caracteres.

O Twitter disponibiliza uma API para a busca de tweets em sua base, porém a API
¢ restrita a buscar dados de até uma semana atrds. Como esse projeto tem por objetivo
buscar dados historicos da Unisul no Twitter, criou-se um script para buscar os tweets que
contenham uma palavra especifica, em qualquer periodo de tempo selecionado pelo
usudrio desde a criagdo da rede social 15/06/2006. Desses tweets, foram recuperadas as
seguintes informagdes: o texto do tweet, a identificacdo de quem postou e o dia que foi
postado.

Coletou-se 60.113 tweets que continham a palavra UNISUL e estes foram
postados entre o dia 15/06/2006 e o dia 16/04/2017. Apos a coleta, realizou-se o pré-
processamento que eliminou alguns fweets por estarem fora de contexto. Foram
eliminados 18.850 e permaneceram 41.263 fweets disponiveis na base para avaliar os
sentimentos dos usudrios do Twitter sobre a UNISUL.

Pré-Processamento

A segunda etapa ¢ o pré-processamento. De acordo com Carrilho (2007), ele tem como
objetivo prover alguma formatacao sobre a massa textual coletada.



Na primeira etapa do pré-processamento, selecionou-se os emoticons mais
comuns, por exemplo “:)”, ”<3”, identificou-se em quais fweefs 0s mesmos estavam
presentes e coletou-se os mesmos para uma coluna de emoticons de cada tweet. Em
seguida, removeu-se os caracteres ndo alfanuméricos, pois esses simbolos ndo devem ter
polaridade a menos que fagam parte de um emoticon.

Também foram aplicadas as seguintes técnicas de Processamento de Linguagem
Natural (PLN): Normalizagdo de palavras, esta pode ser realizada aplicando diversas
métodos, nesse trabalho foram aplicados: Acentuagdo, onde foram removidas as
acentuagdes das palavras e Letras Maitsculas onde todas as letras sdo transformadas em
minusculas, para que ndo haja a diferenciacao pelo software das palavras comegadas com
letra maitiscula (GOMES, 2012).

Apo6s a normalizagdo do texto foi realizada a Tokenizagdo, a fim de segmentar os
termos contidos no texto e “traduzir um texto em dimensdes possiveis de analisar”
(GOMES, 2012). Exemplo disso seria a frase “A UNISUL ¢ a melhor universidade do
pais” tokenizada para os termos {“A”, “UNISUL”, ” ¢”, “a”, “melhor”, “universidade”,
“do”, “pais”}.

Em seguida, realizou-se a Remog¢ao de Palavras ndo Discriminantes (stop words),
que tem por objetivo remover palavras que ndo agregam significado ao texto, como, por
exemplo, preposigdes, conjungdes, artigos, etc.. A remoc¢ao dessas palavras visa diminuir
o tempo de processamento (GOMES, 2012). Por exemplo, “A UNISUL ¢ a melhor
universidade do pais” sem as stop words, reduz-se a “UNISUL melhor universidade pais”.

Além disso, analisou-se manualmente uma amostra de tweets e identificou-se
alguns assuntos continham a palavra UNISUL e ndo tinham relacdo com a universidade.
Apos identificados esses assuntos foram removidos da base de dados por scripts. Os
assuntos identificados foram futsal, que se referiria ao time de futebol da UNISUL,
UNISUL TV, que se refere ao canal de televisao da UNISUL, rweets gerados pelas contas
da propria universidade, que continham marketing e por isso ndo pode ser considerado a
opinido de um usuario sobre a instituicdo, € também tweets de check in e tweets de aviso
de postagem em outras redes sociais.

Indexacao

Conforme Aranha (2007), a indexacdo ¢ a etapa que tem por objetivo indexar os dados e
facilitar a busca de informagdes no texto.

Neste projeto essa etapa ndo foi aplicada, pois esse projeto ndo tem por objetivo
a recuperacao de informacao e sim a analise de sentimentos.

Corpo de treinamento

ApoOs o pré-processamento, criou-se o training corpus (corpo de treinamento), que foi
uma selecdo aleatdria de tweets. Estes foram disponibilizados, pelo sistema desenvolvido,
conforme mostrado na Figura 2, para um profissional da area de psicologia, para que o
mesmo classificasse em positivo e negativo. Foram avaliados 280 fweets e estes foram
classificados em 203 tweets como positivos € 77 como negativos.
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Para que o sistema identifique padries em comum entre tweets, & necessario que uma pessoa especializada classifigue uma amostra dos tweets criando assim
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Avaliacao Manual Quanto mais tweets avaliados por um humano essa base possuir, mais precisa serd a acurdcia do sistema, pois a maior abrangencia da base de teste evita
ambiguidade na classificagéo do algoritmo.

Estatisticas

POLARIDADE

DATA TWEET POLARIDADE REAL
ATUAL

1 28102016 Estas te formando em Moda? Vi que moras em Tubaro; estudas na Unisul? [ NEGATIVO |
Ultim dia rabalhando na Odento da Unisul e as [dgrimas ja rolaram soltas, varias

2 02n22015 arimas [ NEGATIVO |
lembrancinhas®

P Ta quase I 08/10 @Unisul_Univ Workshop sobre a linguagem Python

3 051012015 ‘ : NEGATIVO
pic.twitter.com/gxiuxZ9TJl

4 22052015  Queria ficar feliz por ser sexia-feira, mas lembrei que amanha passo o dia na Unisul | [ NEGATIVO | [ NEGATIVO |

5 20/0472015  Nem um pouco afim de estudar na unisul [ NEGATIVO | [ NEGATIVO |

Todos os tweetes j4 foram avaliados manualmente, clique em Iniciar Avaliagio para avaliagio por maquina.

Figura 2. Tela de avaliagdo manual

Procedimento de testes

Como mencionado, este trabalho utilizou o classificador probabilistico Naive Bayes.
Nesta etapa o algoritmo foi executado e, para identificar a acuracia do teste, realizou-se
o procedimento de validagdo cruzada. Nele, os tweets do traing corpus foram
subdivididos em 10 grupos de 28 tweets cada um. Nove grupos foram utilizados para
treinar o algoritmo e um foi utilizado para testa-lo. Esse procedimento foi repetido dez
vezes para que todos os grupos fossem utilizados para teste no minimo uma vez. Somou-
se o resultado dos testes, que foram aplicados a uma matriz de confusdo para que os
resultados pudessem ser analisados de uma forma clara.

ApoOs o treinamento, aplicou-se o algoritmo para todos os tweets coletados, e o
mesmo identificou a polaridade em cada um.

Analise de resultados

Por fim, a Gltima etapa da mineragdo de textos ¢ a analise de resultados. De acordo com
Aranha (2007), os resultados obtidos podem ser medidos, por exemplo, pelo tempo de
processamento, pela compatibilidade dos resultados de acordo com um especialista da
area e pela devida aplicabilidade dos resultados recuperados.

Neste projeto, utilizou-se como métrica para analise dos dados a matriz de
confusdo, um tipo de tabela que permite a visualizagdo do desempenho de um algoritmo
supervisionado. Com a sua utilizagdo se torna mais simples verificar se o algoritmo esta
confundindo as classificagdes. As classificagdes corretas ficam localizadas na diagonal
principal e os palpites errados nas outras células da tabela (REVISTABW, 2015).
Utilizando essa métrica foi possivel identificar a nimero de acertos em classificar os
tweets nas classes positivo e negativo. Também foi possivel mediar as métricas de
acuracia, sensibilidade, especificidade, eficiéncia, valor preditivo positivo, valor
preditivo negativo, e o coeficiente de correlagdo de Matthews.

O Coeficiente de correlacio de Matthews (PHI) ¢ considerado uma medida
balanceada que pode ser usada mesmo quando as classes de estudo (tweets positivos e



tweets negativos) sao de tamanhos muito desiguais. O coeficiente assume valores entre |-
1 e +1], onde um valor igual a +1 corresponde a predi¢ao prefeita, 0 corresponde a
predi¢ao completamente aleatoria e -1 a predicdo inversa

5. Resultados e discussoes

5.1 Scores da Analise de Sentimento

A tabela 1 apresenta uma amostra de tweets que foram avaliados pelo modelo proposto,
o treinamento do modelo foi realizado com o training corpus avaliado previamente.

A coluna Tweet inclui o texto original do tweet, a coluna Score informa o valor obtido
na aplicacdo do teorema de Bayes com a normalizacdo da probabilidade a posteriori, e a
coluna Orientagdo Obtida contém a classificagdo que o modelo gerou. O modelo foi
programado para considerar um tweet negativo quando o score for menor que 0 (zero); e
considera-lo positivo quando o score for igual ou maior que O (zero).

Tabela 1. Amostra de tweets, score e orientacdo

Orientagao
Tweet Score Obtida
Ganhei altos copinho da Unisul 0.13366359556660150285 Positivo

tanta coisa p esquecer na unisul e
eu esqueco logo o carregador do
celular -0.03970892884420302080 Negativo
fiquei 6 meses tentando entender
o site da unisul, gnd finalmente

consigo... eles mudam -0.07601154681461153407 Negativo
Nem um pouco afim de estudar na

unisul -0.0000000099659430999344830298 | Negativo
Sdds de joga na unisul :/ -0.06420202303097332015 Negativo
muito legal hoje, fomos pra pista e

depois pra unisul 0.15165796934128349525 Positivo

Massa amanhd vou ter g ficar das 7
até as 22:30 na unisul e to sem um
real no bolso e mae braba cmg no
deixou nd de dinheiro em casa
AN -0.22085864443511232213 Negativo
Mais duas semanas de férias na
Unisul, por incrivel que pareca
estou sentindo falta! S6 quero ver
ano que vem.. hahahaha 0.57692475841655261178 Positivo
Unisul, praca de alimentacao.
Quero minha casaaaa, cuidar da
minha maaade. :~ 0.12296324344585575725 Positivo
ta decidido e vou ir p Unisul
mesmo 0.00910800445287427304 Positivo




5.2 Analise dos Resultados

Na matriz de confuséo demonstrada na tabela 2, a diagonal principal representa os acertos
da rede, sendo 159 acertos para positivo e 42 acertos para negativos. A diagonal inversa
representa os erros preditos pelo classificador, sendo que em 35 casos o classificador
inferiu positivo para tweets negativos (falso-positivo) e em 44 casos a rede inferiu
negativo para tweets positivos (falso-negativo).

Tabela 2. Matriz de confuséo experimento 1

Classificacdo manual

Classificacédo Positivo Negativo
automatica | positivo 159 35
Negativo 44 42

Para analisar os dados obtidos neste experimento, utilizaram-se algumas métricas que
visam identificar a qualidade das informacdes.

A acurécia ¢ uma medida que calcula a propor¢do de predigdes corretas e €
calculada pela equagao 3.

VP +VN
(P+N)

Equacéo 3. Acuracia

ACURACIA =

VP ¢ o numero de acertos positivos, VN € o numero de acertos negativos, P e N ¢
o numero de tweets classificados como positivos e negativos, respectivamente, pela
avaliacdo manual. Neste experimento, atingiu-se a acuracia de 78,3%.

A sensibilidade ¢ uma métrica que mede a propor¢ao de tweets positivos serem
classificados pelo algoritmo como positivo. Neste experimento a sensibilidade foi de 78,3
%. A sensibilidade ¢ calculada com a equacao 4.

VP
SENSIBILIDADE = 2

Equacédo 4. Sensibilidade

Outra métrica utilizada foi a especificidade que mede a proporcdo de tweets
negativos serem classificados corretamente como negativos. Neste experimento, a
especificidade foi de 54,5%, e € calculada conforme a equagdo 5.

VN
ESPECIFICIDADE = N

Equacéo 5. Especificidade

A métrica da eficiéncia ¢ a média aritmética da sensibilidade e especificidade.
Quando o conjunto de dados se encontra desbalanceado ¢ comum gerar muitos casos de
falso-positivo e falso-negativo. Essa métrica ¢ utilizada a fim de balancear os resultados
obtidos, e neste experimento obteve indice de 66,4%. Ela ¢ obtida através da equacao 6.



(SENSIBILIDADE + ESPECIFICIDADE)
2
Equacéo 6. Eficiéncia

EFICIENCIA =

Valor Preditivo Positivo (VPP) mede a proporgao de tweets positivos, dado que o
algoritmo assim os identificou. Neste experimento foi obtido 82,0% e ¢ calculado pela
equacao 7.

VP
(VP + FN)

Equacéo 7. Valor Preditivo Positivo

VPP =

Valor Preditivo Negativo (VPN) também mede a propor¢ao de tweets, porém dos
negativos, dado que o algoritmo assim os identificou. Neste experimento foi obtido 48,8%
e ¢ calculado pela equagao 8.

VN
(VN + FP)

Equacéo 8. Valor Preditivo Negativo

VPN =

Como essas medidas sdo suscetiveis a induzir a conclusdo errada sobre o
desempenho do sistema dependendo do desbalanceamento do conjunto de dados, foi
utilizada a métrica que mede o coeficiente de correlacdo de Matthews para ter uma visao
da qualidade dos dados.

Neste experimento o Coeficiente de correlagdo de Matthews, obteve-se o valor de
0,32. Este coeficiente ¢ dado pela equagdo 9.

_ (VP *VN —FP «FN)
JWP ¥FP)* (VP + FN) * (VN + FP) (VN + FN)

Equacéo 9. Coeficiente de Correlacéo de Matthews

phi

Como o resultado obtido pelo coeficiente de Matthews foi abaixo de 0,50,
realizou-se outro teste para diminuir o desbalanceamento do conjunto de dados. Dentro
dos tweets do training corpus, foram selecionados 77 tweets classificados como
negativos, que eram todos que continham essa classificagdo, e 77 tweets classificados
como positivos, sendo que estes foram selecionados aleatoriamente entre os tweets que
continham essa classificacao.

Com esses 154 tweets, realizou-se uma nova validagdo cruzada. Porém, nessa
classificagdo, os tweets foram divididos em 11 grupos de 14 tweets cada. O procedimento
de treinamento e teste foi feito 11 vezes para que todos os grupos fossem utilizados uma
vez para teste. Ap6s a validagdo, somou-se os valores obtidos e aplicados a uma matriz
de confusdo, apresentado na tabela 3, para analisar os dados obtidos.



Tabela 3. Matriz de confuséo experimento 2

Classificagao manual
Classificacao Positivo Negativo
automatica Positivo 49 10
Negativo 28 67

A acurécia obtida neste experimento foi de 75,3%, que ¢ 3,5% maior que a
acuracia alcangada do experimento com os dados desbalanceados. A sensibilidade foi de
63,6%, que é 14,7% menor que a sensibilidade obtida no experimento anterior. Isto se
deu por aumentar a propor¢ao de tweers falso-positivo neste experimento. A
especificidade foi de 87,0%, um aumento de 32,5%. Este indice foi obtido em razdo do
numero de falsos-positivos ter diminuido neste experimento.

O VPP obtido neste experimento foi de 83,1%, apenas 1,1 % maior que o valor
obtido no experimento anterior. Ademais, obteve-se no indice de VPN o valor de 70,5%,
um aumento de 51,7% comparado ao experimento anterior. A eficiéncia do segundo
experimento foi de 75,3 %, que ¢ 8,9% maior que a eficiéncia obtida no experimento
anterior.

Todos esses indices podem induzir a conclusdes erradas sobre o desempenho do
classificador quando os dados de entrada estdo desbalanceados. Contudo, o segundo
experimento foi executado com o mesmo numero de dados positivos e negativos e, por
isso, seus indices representam o desempenho do classificador.

Para que seja possivel comparar o desempenho de ambos experimentos utilizando
um indice balanceado, utilizou-se o coeficiente de Matthews, que no segundo
experimento obteve o valor 0,52 conforme exposto na tabela 4.

Tabela 4. Tabela de comparacado de indices entre o experimento 1 e o experimento 2

Incide Experimento 1 | Experimento 2
Acuracia 71,8 % 75,3%
Sensibilidade 78,3% 53,6%
Especificidade 54,5% 87,0%

Valor Preditivo Positivo 82,0% 83,1%

Valor Preditivo Negativo 48,8% 70,5%
Eficiéncia 66,4% 75,3%
Coeficiente de Correlagdo de | 0,32 0,52
Matthews

Comparando os dados obtidos, identificou-se que, quando as classes estavam
desbalanceadas os fweets foram classificados como positivos com mais frequéncia, tanto
em tweets verdadeiros positivos quanto em falso-positivo. Quando o experimento foi feito
com dados balanceados, os fweets tenderam a ser classificados negativamente pelo
sistema com mais frequéncia.



Analisando os dados classificados, identificou-se que em alguns casos uma
palavra positiva estava presente em um tweet positivo € a mesma palavra estava presente
em outro tweet que tinha contexto negativo. Por exemplo, a palavra férias que estd nos
seguintes tweets: “Mais duas semanas de férias na Unisul, por incrivel que pareca estou
sentindo falta! S6 quero ver ano que vem.. hahahaha” e “Sério q eu tenho q ir p unisul

mesmo agr nas férias? ©”. Percebe-se que, enquanto o primeiro tem a sua polaridade
positiva, o segundo tem a polaridade negativa.

Como o numero de palavras ¢ muito grande e se repetem poucas vezes dentro dos
tweets avaliados, algumas palavras tiveram seu sentido alterado. Essa deficiéncia dos
experimentos pode ser amenizada aumentando o volume de dados de treinamento.

6. Conclusoes

Esse trabalho apresentou um modelo de mineracao de texto e analise de sentimentos e 0s
utilizou para minerar a opinido de usudrios sobre a Universidade do Sul de Santa Catarina
— UNISUL. Utilizando-se a analise de sentimentos, os fweets coletados foram
classificadas em positivo ou negativo.

O modelo obteve uma consideravel taxa de eficiéncia em um treinamento com
dados balanceados, o que € bom para um protoétipo de classificador que nao considera o
contexto em que as postagens foram feitas, e possui um corpus de treinamento
relativamente pequeno se comparado ao nimero de palavras da lingua portuguesa.

O sistema computacional desenvolvido possui uma tela de avaliagdo manual, para
que nesta seja possivel treinar o algoritmo por uma pessoa de uma drea leiga em
computacdo. Neste experimento, houve a participagdo de uma psicéloga para realizar o
treinamento do training corpus.

Apesar de ter sido buscada apenas a palavra “UNISUL” dentro do periodo de
tempo de 15/06/2006 16/04/2017 para realizar o experimento, o sistema desenvolvido
permite buscar outras palavras chave e em outros periodos de tempo.

Esse projeto trouxe como inovacao a busca de dados historicos dentro do Twitter
buscando todos os tweets ja gerados que continham a palavra buscada e ndo apenas os
tweets disponibilizados pela API do Twitter. Isto pode ser bastante util para empresas que
j& tenham realizado alguma campanha de marketing no passado e queira identificar a
opinido dos usudrios do 7Twitter na época.

Para implementar essa solucdo em outra empresa seria necessario realizar um
trabalho de consultoria, para que possa ser analisado os termos utilizados nos tweets
coletados e restringir os assuntos coletados aos assuntos de interesse da marca pesquisada.

Para trabalhos futuros se pretende criar uma funcionalidade que permita alimentar
a base de dados em streaming apos a coleta inicial de dados historicos e, na etapa de
visualizagao das estatisticas, mostrar os textos dos tweets para que seja possivel identificar
qual caracteristica da universidade especificamente as pessoas estao se referindo ao emitir
as opinioes.
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