ISCTE £ IUL

Instituto Universitario de Lisboa

Escola de Tecnologias e Arquitetura

Departamento de Ciéncias e Tecnologias da Informacao

Analise de Sentimento em Microblogues com base em
Cascatas de Classificacao

Fernando Manuel Dias Rebelo

Dissertacdao submetida como requisito parcial para obtengdo do grau de
Mestre em Engenharia Informatica

Orientador:
Doutor Fernando Manuel Marques Batista, Professor Auxiliar
ISCTE-IUL - Instituto Universitario de Lisboa

Coorientador:
Doutor Ricardo Daniel Santos Faro Marques Ribeiro, Professor Auxiliar
ISCTE-IUL - Instituto Universitario de Lisboa

Setembro, 2016






Resumo

Esta dissertagdo descreve uma plataforma de classificagdo que permite utilizar e aplicar
classificadores bindrios em cascata. A plataforma utiliza algoritmos de aprendizagem au-
tomatica existentes no software WEKA que disponibiliza uma API para esse efeito, tendo sido
testada na classificacdo de sentimento de tweets e blogues. Esta plataforma permitiu também
analisar e comparar diferentes cascatas de classificacdo com os classificadores Naive Bayes, Re-
gressao Logistica e Support Vector Machines que implementa o algoritmo Sequential Minimal
Optimization para otimizacdo da fase de treino. Neste caso de estudo foram exploradas vérias
arquiteturas de classificagdo com um maximo de trés niveis, combinando diversos classificado-
res bindrios, para classificagdo em quatro e seis classes. Como entrada para os classificadores,
foram extraidas caracteristicas de cada um dos documentos e utilizados 1éxicos de polaridade
associados as palavras. Em geral, as arquiteturas que utilizam Support Vector Machines obtém
os melhores resultados. Os diferentes classificadores obtém os seus melhores resultados com

diferentes arquiteturas.






Abstract

This thesis describes a classification platform that enables to use and apply binary classifi-
ers in cascade. The platform uses existing machine learning algorithms from WEKA software
that provides an API for this purpose, having been tested in sentiment classification of tweets
and blogs. This platform allowed also to analyze and compare different classification cascades
with the classifiers Naive Bayes, Logistic Regression and Support Vector Machines which im-
plements the Sequential Minimal Optimization algorithm to optimize the training phase. In this
case study were explored various classification architectures with a maximum of three levels,
combining different binary classifiers for classification in four and six classes. As input for the
classifiers, were extracted characteristics of each of the documents and utilized polarity lexicons
associated to the words. In general, architectures based on Sequential Minimal Optimization

get the best results. The different classifiers get their best results with different architectures.
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Introducao

1.1 Motivacao e objetivos

A proliferacdo das redes sociais permite que estas sejam utilizadas como uma fonte de
informacdo, nas quais os seus utilizadores exprimem sentimentos. Dada a enorme quantidade
de dados, surge o natural interesse na investigacao de técnicas que permitam uma classificagao
automatica destes conteudos, que além de suprimir ou aliviar o esfor¢co humano envolvido, per-
mite extrair conhecimento importante desses dados, podendo ser uma mais-valia para inimeras
aplicacdes. O Twitter € uma rede social que surgiu em 2006 com a particularidade de permitir
a producdo de conteddos por qualquer utilizador, conteddos esses que ficam acessiveis publi-
camente. As mensagens de texto, apelidadas de tweets, nao podem exceder os 140 caracteres,
tém os denominados hashtags (#) que permitem identificar topicos de uma forma fécil, users
(@) que permitem identificar pessoas e os re-tweets (RT) que ndo sdo mais do que reenviar uma
mensagem de outro utilizador. Os sentimentos exprimidos nas redes sociais e em particular no
Twitter tém a particularidade de surgir praticamente em tempo real, provenientes de pessoas
que realmente querem exprimir a sua opinido, ao contrdrio dos tradicionais questiondrios, em
que existe uma obrigacdo ou tarefa associada. Com frequéncia contém linguagem informal,
por vezes, com erros ortograficos e com a utilizacdo de abreviaturas e acronimos. Assim, 0s
tweets apresentam um conjunto de fenémenos e particularidades que obrigam a uma necessaria
adaptacgdo das tarefas de processamento da informacao bem como dos métodos de classificacao
de texto. Por sua vez, os textos de blogues, ttm em comum com 0s fweets a presenga de
enderecos web e t€ém como grande diferenca, um limite muito superior de caracteres permitido

por texto, cerca de sete vezes mais.

Esta dissertacdo descreve uma plataforma que permite a classificagdo hierdrquica de senti-
mento em microblogues, tendo em conta multiplas classes. Esta plataforma utiliza os classifi-
cadores existentes na colecao de software para aprendizagem automéatica WEKA através da sua
API. No ambito deste trabalho exploram-se diferentes cascatas de classificacao e algoritmos de
aprendizagem automadtica sobre dois conjuntos de dados, nomeadamente: tweets espanhodis e

criticas nacionais extraidas de blogues sobre produtos. A utilizagdo de 1éxicos de polaridade na



2 CAPITULO 1. INTRODUCAO

lingua portuguesa e espanhola permitiu ainda melhorar o desempenho dos vérios classificado-

Ies.

1.2 Enquadramento

Nesta seccao € realizado o enquadramento da ferramenta WEKA utilizada e dos classifica-

dores escolhidos, com base na literatura.

1.2.1 WEKA

Para realizar experiéncias com diferentes algoritmos de aprendizagem automaética, foi uti-
lizada a ferramenta WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis), que permite re-
alizar andlise computacional de dados com ferramentas para pré-processamento, classificagao,
regressdo, clustering e regras de associacdo e de visualizacdo. Esta ferramenta disponibiliza
uma API (Application Programming Interface) para a linguagem JAVA (Hall et al., 2009), a

qual foi utilizada para realizac¢ao do trabalho descrito neste documento.

Dos multiplos formatos de entrada de dados suportados pelo WEKA, um dos mais popula-
res € o ARFF (Attribute-Relation File Format). Consiste num ficheiro ACSII (American Stan-
dard Code for Information Interchange) que resumidamente contém uma série de instancias que
partilham o mesmo conjunto de features. Este ficheiro é composto por duas zonas, a zona de
cabecalho e a zona de dados. A Figura 1.1 mostra um exemplo do contetido de um ficheiro
ARFF. Na zona de cabecalho encontra-se definido o nome da relacdo (linha 1) e o conjunto de
features que sdo considerados pelo modelo e seu respetivo tipo (linha 3 a 12), com a exce¢do
que na ultima linha das instincias sdo declaradas as classes possiveis em classifica¢do (linha
12). Na zona de dados (a partir da linha 14), existe uma instancia para cada registo existente no
conjunto de entrada, com os diversos pares atributo/peso que o cabegalho define, com a exce¢ao
do ultimo par que define a atual polaridade da instancia, que terd de ser uma das definidas no
ultimo atributo do cabecalho. Quando se tem grandes conjuntos de dados, surge a probabilidade

dos dados poderem ser muito esparsos podendo ser usada este tipo de representacao.

1.2.2 Algoritmos de aprendizagem automatica

A aprendizagem supervisionada pode geralmente ser feita através de classificagdo ou re-
gressdo. Classificacdo € considerado o processo em que quando se tem determinados dados de

entrada e se pretende mapeé-los a sua respetiva classe, com a caracteristica de que as classes
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@relation analise_de_sentimento

@attribute baratos numeric
@attribute trabas numeric
@attribute verte numeric
@attribute Gandia numeric
@attribute robé numeric
@attribute *TARGET numeric

9 @attribute argumento numeric
10 Q@attribute *URL numeric

[c BN e NV I O R

12 @attribute Sent6C {P,0}

13

14 @data

15 {1 1.0,3 2.0,4 1.0,5 1.0,12 0%}
16

Figura 1.1: Excerto do contetido de um ficheiro ARFF.

classificadas sao discretas. Regressdao € mais uma tarefa de valor continuo, no qual em varios
problemas se tenta prever um valor continuo, por exemplo no intervalo [0,1] ou um nimero
real. Foram explorados no WEKA os algoritmos de classificacdo RL (Regressdao Logistica),
SVM (Support Vector Machines), o qual usa uma implementacdo baseada no algoritmo de
otimizacdo SMO (Sequential Minimal Optimization) e o NB (Naive Bayes).

O SMO é uma maneira de resolver o treino de um SVM, que se serve de uma heuristica para
particionar o problema do treino em problemas mais pequenos, ou seja, como outros algorit-
mos de treino do SVM. Particiona problemas quadraticos grandes em pequenos problemas, com
a particularidade de que o SMO em relacdo aos outros utilizar os que sdo realmente mais pe-
quenos, que lhe garante rdpidas execugdes, que sao resolvidas analiticamente. Estas heuristicas
estdo relacionadas com os dados e o nivel de complexidade € passivel de ser alterado de maneira
a otimizar o modelo (Platt, 1999).

O RL € uma implementacao do classificador de Cessie and van Houwelingen (1992), com
uma ligeira adaptacdo para lidar com os diferentes pesos das instancias, prevé acertar nao na
classe nominal mas no seu valor numérico. Pode sofrer de overfitting caso a dimensao dos

dados seja muito grande ou os dados de treino serem escassos.

Em relacdo ao NB (John and Langley, 1995), é um classificador probabilistico, que se
baseia na aplica¢do do teorema de Bayes com a assuncao de “naive” que diz que todas as
features sao independentes, o que torna o0 modelo menos complexo, passivel de aceitar assim
grandes conjuntos de dados de entrada.



4 CAPITULO 1. INTRODUCAO

positivo | negativo | < classificado como \

tp fn positivo
fp tn negativo

Tabela 1.1: Representacdo de uma Matriz de Confusdo para um problema binério.

P(c)-P(T|c)

PelT) = =5

(1.1)

A Férmula 1.1 apresenta o Teorema de Bayes, onde ¢ representa a classe e T o tweet, P(c|T)
representa a classe dado o tweet, P(c) representa a polaridade inicial do tweet, P(T|c) representa

a probabilidade do tweet dada a classe e P(T) representa a probabilidade inicial do rweet.

1.3 Analise de sentimento

A andlise de sentimento € uma sub-categoria de classificacao de textos, sendo que outras
tarefas de classificacdo de textos sdo por exemplo a de identificacdo de topico ou do autor
com recurso da utilizacdo de técnicas de PNL (Processamento Natural da Lingua). Pode ter
varios niveis de complexidade, mais simples, com positivo e negativo, mais complexo, com
a atribuicdo de valores numa escala, e num nivel mais avancado detetar a entidade a que se
refere o sentimento. A andlise de sentimento pode ter diversas aplicacdes, como por exemplo
no cinema, através da anélise de sentimento do que foi dito sobre o filme, ou por exemplo sobre

o sentimento sobre determinado produto, se € bom ou mau.

As principais medidas de andlise utilizadas frequentemente em tarefas de classificagdo
bindria sdo: taxa de acerto (accuracy), precisao (precision), cobertura (recall), medida F (F-
measure) e muitas vezes é também relevante uma analise mais cuidada a matriz de confusao. A
matriz de confusdo, cuja representacao € apresentada na Tabela 1.1, permite fazer uma anélise
mais detalhada dos resultados, utilizando para isso contagens do nimero de elementos identi-
ficados como positivos que sao realmente positivos (tp), elementos negativos que foram iden-
tificados como positivos (fp), elementos positivos que foram falsamente identificados como
negativos (fn) e elementos negativos que foram corretamente identificados como negativos. A
accuracy pode ser obtida usando a Equacgao 1.2, indicando a percentagem de elementos corre-
tamente classificados em relag@o ao total dos elementos existentes. A precisdo, expressa pela
Equacao 1.3, permite perceber a percentagem de classificacdes previstas como positivas que re-
almente sdo positivas. O recall, expresso pela Equacdo 1.4, permite perceber que percentagem

de positivos que foram classificados como positivos. A F-measure é uma medida que combina
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> Anotacdes features.arff » Modelo 1
pre- # extractor »| features.arff »| | Modelo 2 | |
processamento features
/1\ features.arff »| | Modelo n | |
3
Lexico
Lemma, POS

polaridade, mood

Documento pré- extractor S o 01 012 ..n
teste ‘ processamento ‘ features

Figura 1.2: Fase de treino e de teste do classificador bindrio.

a precisdo e o recall, como mostra a Equacao 1.5.

accuracy = tptin (1.2)
Y ptint fptfn '

isi i (1.3)
precision = ——— .

tp+fp

recall = — 7 (1.4)
Ctp+fn '

fmeasure — 2 precision x recall (1.5)

precision + recall

1.4 Abordagem

Num problema de classificacdo com multiplas classes € comum assumir que as classes siao
independentes. No entanto, as diversas classes podem ter diferentes niveis de afinidade entre si
e uma abordagem que tire partido desse fator pode obter um melhor desempenho. Por exemplo,
num cendrio em que estdo definidas as classes positivo, muito positivo, negativo € muito nega-
tivo podera ser mais adequado realizar a tarefa de classificacdo em duas fases. Numa primeira
fase, distinguir entre positivo e negativo e numa segunda fase calcular a intensidade associada.
As experiéncias aqui reportadas descrevem estratégias de classificacdo para problemas multi-

classe em que as classes ndo sdao completamente independentes que fazem uso de uma cascata



6 CAPITULO 1. INTRODUCAO

de classificadores bindrios para tratar a classificagdo por grupos de classes. Os problemas re-
portados neste artigo usam uma abordagem supervisionada que, em geral, pressupde uma fase
de treino na qual € criado um modelo com base em dados de treino e respetivas anotagdes e
uma fase de teste na qual se usa o modelo anteriormente criado para produzir uma classificacao
automdtica. A Figura 1.2 ilustra este processo, no qual é também utilizado um 1éxico que,
sendo um recurso externo, permite produzir features adicionais para os dados. Na fase de treino
sdo criados vérios modelos bindrios, que na fase de teste podem ser combinados de diferentes

formas, com o fim de produzir uma classificacdo com varias classes.

1.5 Estrutura deste documento

Este tese tem a seguinte estrutura. O capitulo 2 realiza uma introducdo ao dominio da
andlise de sentimento e uma revisdo da literatura de classificacdo hierdrquica e de outros mo-
delos e termina com a apresentacdo da abordagem. No capitulo 3, € realizada anélise de senti-
mento a tweets espanhdis, onde inicialmente sdo apresentados os conjuntos de dados utilizados,
a abordagem ao problema de classificacdo com o modelo supervisionado e seus componentes,
os classificadores bindrios e as arquiteturas que resultam da combinagdo dos diversos classifi-
cadores bindrios. Sdo apresentadas as experiéncias e resultados, iniciando com a fase de treino
dos classificadores bindrios, a avaliacdo dos resultados em cascata e do efeito das diferentes
features, os resultados com o conjunto de dados de teste, uma andlise de erros e algumas con-
clusdes. No capitulo 4 sdo feitas experiéncias de classificagdo com os modelos existentes a
outros conjuntos de dados, de lingua portuguesa e sdo apresentados e discutidos os resultados.
Finalmente no capitulo 5, descreve-se a andlise efetuada, abordam-se os novos desafios tratados

durante este trabalho e sdo discutidas conclusoes.



Trabalho Relacionado

Este capitulo analisa os varios trabalhos ligados a anélise de sentimento, com o intuito de
desvendar algumas dreas de investigacdo a uma das redes sociais que recentemente tem demons-
trado elevada importancia, o Twitter. Foca-se também noutras exploragdes feitas a informacgao
linguistica para melhorar a classificacdo de sentimento e termina descrevendo as diferentes

abordagens com cascatas de classificacao, reportadas na literatura.

2.1 Analise de sentimento

A andlise de sentimento tem sido investigada no contexto de diversas dreas e topicos, tais
como andlise de noticias (Bautin et al., 2008), andlise e marketing de produtos (Dave et al.,
2003), criticas de filmes (Turney, 2002) e andlise de sentimento da populac¢do durante desastres
naturais e crises (Nagy and Stamberger, 2012). As técnicas de classificacdo da anélise de senti-
mento podem ser divididas em duas, uma abordagem supervisionada, como no trabalho de Boiy
and Moens (2009), ou distante como no trabalho de Pang et al. (2002), ou uma combinagao das
duas como no trabalho de Melville et al. (2009). Uma abordagem diz-se supervisionada quando
existem dados anotados para treinar os modelos. Uma abordagem diz-se distante, quando ndo
existem dados anotados e é necessario construir uma classificagdo automdtica através de di-
versos métodos (Pak and Paroubek, 2010; Read, 2005; Somasundaran et al., 2009), como por

exemplo a procura de padroes.

Um dos primeiros trabalhos que aborda a andlise de sentimento de contetidos digitais, numa
abordagem distante, surge por Pang et al. (2002). E efetuada a classificacio automatica de
criticas de filmes, como sendo positivas ou negativas. Os dados para aprendizagem e avaliacdo
foram obtidos de bibliotecas online, que contém indicadores do nivel de sentimento desses
dados, baseado na escala de classificacdo dada pelos autores das criticas. Os autores explo-
ram os classificadores de NB, Maximum Entropy e SVM. Existe tratamento dos dados antes da
avaliacdo dos modelos, € tido em conta o efeito provocado pela negacdo no contexto. Como

features foram utilizadas diversas combinacOes: unigramas, bigramas, unigramas com bigra-
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mas, bigramas, unigramas com anotacoes POS (parts-of-speech), adjetivos, os unigramas mais
utilizados e unigramas com a respetiva posicdo. Para os unigramas foi testada a sua presenca
e a frequéncia, para os restantes a presenca. Os unigramas, apresentam os melhores resultados
quando € calculada apenas a presenca da feature, com 82,90% de accuracy para o SVM. Na

experimentacao das restantes features a accuracy nao € melhorada.

No trabalho de Kim and Hovy (2004), a abordagem passa por explorar a andlise de sen-
timento apds identificar o tépico e o autor do sentimento em determinado documento, com a
classificacdo de trés possiveis classes: positiva, negativa ou neutra. Esta classificacio € feita em
dois passos distintos, primeiro ao nivel da palavra e depois ao nivel da frase. Para o nivel da pa-
lavra, foram propostos dois modelos. O primeiro assenta na criacdo de duas listas de palavras e
sua respetiva polaridade, anotadas a mao, que servirao de semente para a procura de sinénimos.
Para as ambiguidades (sindnimos podem ndo verificar o mesmo sentimento) verificadas no pri-
meiro modelo, € proposto outro que visa medir a for¢a do sentimento da palavra, baseia-se em
encontrar que classe tem mais sinénimos de determinada palavra. Na andlise de sentimento ao
nivel da frase, é considerado o pressuposto que a expressao de sentimento se encontra muitas
vezes na regido do topico e titular da frase. Inicialmente € feita uma andlise do topico e do
titular (pessoa/organizacdo). Sdo definidas vérias regides onde as palavras sdo tidas em conta.
Para classificar as frases, foram definidos trés modelos. No primeiro modelo, verifica-se uma
anulagdo de sentimentos negativos que levam a que frases como “‘the California Supreme Court
agreed that the state’s new term-limit law was constitutional” e “the California Supreme Court
disagreed that the state’s new term-limit law was unconstitutional” tenham a mesma polari-
dade. No segundo modelo, a classificacdo € feita com base na média da forca do sentimento
das palavras em determinada regido. No terceiro modelo, faz a classificacdo através da conta-
gem do nimero de palavras com sentimento mais forte em determinada regido. Para avaliagdo
dos resultados, de uma lista de adjetivos e verbos, uma percentagem deles foram anotados por
humanos com uma das trés classes. Estas listas foram usadas como semente para classificacao
das restantes. Na classificacao do sentimento da frase, na experimentacao dos trés modelos, tes-
tando os varios modelos de classificacdo de palavra, em conjugacdo com as diferentes regioes,
os melhores resultados sdo obtidos pelo primeiro modelo, utilizando a classificagdo das pala-
vras o modelo dois, com uma accuracy de 81% quando € conhecido o titular do sentimento e de
67% quando é desconhecido. Estes modelos apresentam algumas limitacdes, na classificacao
da palavra, existe a ambiguidade de uma palavra poder representar um sentimento negativo e
positivo a0 mesmo tempo, na classificacdo da frase, a abordagem focada na entidade a que se

refere o sentimento, apenas foca o sentimento exprimido mais proximo da entidade.

Diferentes técnicas sdo utilizadas para os casos em que existe escassez de dados anotados.
No trabalho explorado por Read (2005), é desenvolvido um classificador que tem a capacidade

de ser treinado independentemente do topico, dominio e tempo, com base em dados anotados
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automaticamente de acordo com as emocdes presentes. Numa primeira fase os autores ex-
ploram estas dependéncias, comprovando-as com experimenta¢ao, implementando uma versao
propria de NB e a implementacdo de SVM de Joachims (1999) com o nome SVM light. Em
relacdo a dependéncia do tépico, € demonstrando que as técnicas de classificagdo automatica
diminuem a sua accuracy quando o topico dos dados de treino é diferente do topico dos dados
de teste. Quanto a dependéncia de dominio, também € verificado uma diminui¢ao significa-
tiva da accuracy. Também se verifica uma dependéncia temporal quando os dados de treino
sdo temporalmente diferentes dos dados de teste. Para treinar o modelo, foi obtida uma amostra
relativamente grande de artigos contendo emogdes, e testadas varios configuracdes. Foram obti-
dos resultados médios de 61,5% para o classificador NB e 70,1% para o classificador SVM. Para
a baixa accuracy sao apontados dois possiveis fatores, a baixa cobertura ao nivel do nimero
de features por parte dos classificadores e o possivel ruido presente nos artigos. Noutro tra-
balho de Yang et al. (2007), sdao utilizadas as mensagens de blogues com emogdes, que sao
utilizadas como corpus, para testar implementagdes nos classificadores SVM e CRF (Condition
Random Field). A arquitetura do modelo, passa primeiro pela constru¢ao de um Iéxico com
emocOes, que serdo as principais features que permitirdo fazer a classificacio ao nivel da frase.
Para treinar o classificador é adotado uma versao do SVM de LIBSVM e uma implementacdo
de CRF de MALLET, que além das features tem em conta o sentimento das frases na sua
vizinhanca. Na fase de experimentagdo, além dos classificadores SVM e CRF é também testada
uma implementacao de Bayes. Para classificacdo ao nivel do documento foram tidos em conta
trés critérios, atribuir a emogao presente em mais frases com classificagdo, na série mais longa
com a mesma emocao e a atribuir a emog¢ado verificada na ultima frase. Como resultados ao
nivel da frase, num primeiro teste com duas classes de emocdes, o melhor classificador foi o
CRF com 82,20% de accuracy, com 50 features e SVM com melhores resultados do que NB.
Qualquer das implementa¢des demonstra uma redugdo da accuracy aquando do aumento do
numero de features. Ja no teste com quatro classes de emocoes possiveis, 0 aumento do nimero
de features melhora a accuracy do classificador SVM e de Bayes, com a melhor accuracy por
parte do CRF com 50 features de 56%. Em relacdo a accuracy ao nivel do documento, os me-
lhores resultados sdo obtidos pelo terceiro critério, quando se tem conta o sentimento da ultima
frase. Vosoughi et al. (2015) afirmam que perante a crescente quantidade dados existente para o
Twitter, os classificadores que utilizam supervisio distante tendem a superar os classificadores

que utilizam dados anotados a mao.

Os trabalhos que efetuam andlise de sentimento as mensagens da rede social Twitter sdo
mais recentes, apds o seu grande crescimento de popularidade, um dos primeiros trabalhos €
de Go et al. (2009). Foram utilizados os classificadores NB, ME, SVM e um outro baseado em
palavras-chave, que foram treinados usando a abordagem utilizado por Read (2005), através

de rweets contendo emocgdes. As features utilizadas para testar os classificadores foram uni-
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gramas, bigramas e anotacdes POS. Os resultados obtidos foram muito semelhantes aos obtidos
por Pang et al. (2002) com os mesmos classificadores, usando como features unigramas e bigra-
mas. A adi¢do de anotagdes POS em conjunto com os unigramas decresceu a accuracy dos trés
classificadores. Os autores apontam algumas ideias a ser exploradas para melhorar a accuracy
dos classificadores, ao nivel da semantica, que nome estd mas associado com determinado verbo
e classificd-lo de acordo. Ao nivel do dominio, quando nao se entra no contexto de varios. No
trabalho de Barbosa and Feng (2010), também sdo classificados tweets. Os autores implemen-
tam um método de classificacdo em dois passos, com dados obtidos de trés fontes que efetuam
andlise de sentimento sobre tweets, fornecendo dados anotados. No primeiro passo € analisada
a subjetividade do tweet, no segundo passo € classificado o tweet subjetivo como positivo ou
negativo. E explorado a limitacdo de os tweets serem pequenas mensagens e sio implementa-
das duas novas features, meta-informacao das palavra contidas nos tweets € a sintaxe do tweets.
Foram testados diferentes algoritmos de aprendizagem automética e apresentados resultados
para o SVM. Na classificacdo da subjetividade foi atingida uma taxa de erro de 18,10%, com
prévio tratamento dos dados. Na classificacdo da polaridade, o melhor resultado apresenta uma
taxa de erro de 18,70%. Esta abordagem mostra que estas features mostraram ser resistentes
ao tamanho dos dados de treino e consistentes quando os dados das fontes poderdo ser algo
tendenciosos. A combinagdo de diferentes fontes de dados mostra ser eficiente. Trabalho fu-
turo apontado pelos autores passa por identificar onde estd o focus do tweet. Outro trabalho
sobre o Twitter, € de Agarwal et al. (2011) Apresentam trés modelos para a classificagdao de
sentimento. Um baseado em unigramas, que servira de base para comparar com um modelo ba-
seado em features, algumas anteriormente usadas e propostas novas, e outro modelo baseado em
“tree kernel”, que permite a representacao dos tweets na forma de arvore, permitindo combinar
vérias categorias de features numa representacdo. E introduzido um pré-processamento dos da-
dos através do auxilio de um diciondrio de emoc¢des e de acronimos e calculada a polaridade de
cada palavra, parte das features utilizadas tem este peso em conta. Os melhores resultados obti-
dos na classificacdo para a classificacio de duas classes, positiva e negativa, foram obtidos com
o modelo de unigramas juntamente com o modelo de features, com uma accuracy de 75,40%.
As features com melhores resultados sido as que combinam uma polaridade prévia das palavras
com anotagdes POS. A utilizagdo das caracteristicas da sintaxe dos tweets melhora os resulta-
dos ligeiramente. Numa das combinacdes entre os diferentes modelos a utilizacdo unigramas
em conjunto com a utilizagdo de features de anotacdes POS com polaridade prévia obtiveram

resultados de 75,10%, muito perto dos resultados obtidos utilizando todas as features.
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2.1.1 Abordagens baseadas em informacao linguistica

Numa andlise linguistica mais profunda, existem trabalhos que exploram a existéncia de
sarcasmo, que no caso de frases curtas como os tweets, podem alterar a polaridade de uma frase
que possa parecer positiva como negativa e vice-versa (Davidov et al., 2010; Gonzalez-Ibaiez
et al., 2011). No trabalho de Gonzdlez-Ibafiez et al. (2011) , com um conjunto de dados de
tweets anotados pelos proprios, sdo utilizadas features linguisticas para analise de sarcasmo. O
modelo construido foi testado e comparado com a classificacdo humana, e os autores destacam
que ambos tém um mau desempenho. Com esta conclusao afirmam que a anotac¢ao de dados de
tweets com sarcasmo por parte de humanos pode nado ser confidvel, a ndo ser que as anotagoes

sejam feitas pelo proprios que escreveram frases sarcasticas.

Virias andlises linguisticas sdo encontradas na literatura, outra estd relacionada com as
técnicas para lidar com os erros ortograficos, no trabalho de Mullen and Collier (2004), intro-
duz no pré-processamento dos dados um corretor ortografico sobre palavras consideradas mal
escritas (ndo encontradas no diciondrio), sendo substituidas pela palavra corretamente escrita
mais proxima. Os autores de Saif et al. (2012) apresentam uma abordagem na qual exploram
a semantica presente no texto. Para cada entidade presente no tweet, é adicionado um conceito
semantico como feature adicional e € comparada a accuracy em relacdo a utilizagdo de outras
features. A feature de semantica supera o modelo base com unigramas e anotagdes POS, ob-
servando que esta abordagem é apropriada quando o conjunto de dados existente € grande e
abrange uma larga quantidade de topicos. No trabalho de Aue and Gamon (2005), € abordada a
dificuldade dos classificadores terem uma boa performance em dados de teste de dominio dife-
rente que os dados de treino. Com dados de quatro dominios diferentes, propdem quatro abor-
dagens nas quais exploram a pouca utiliza¢do dos dados anotados do dominio no qual se esté a
fazer a classificacdo. Os resultados entre as diferentes abordagens de treino em trés dominios
e teste com o dominio que sobra chega a ser de cerca de 10%. Numa diferente utilizacdo de
n-gramas, os autores de Vicente and Saralegi (2014), obtiveram uma melhor performance em
relagdo ao seu modelo anterior, destacando como fatores mais importantes n-gramas baseados
na sintaxe e com a combinagdo de vdrios 1éxicos de polaridade, melhoramento que s6 refletiu

na fase de testes, destacam os autores.

A exploragcdo sintatica da frase em processamento natural da lingua tem o nome de
anotacoes POS, que consiste em identificar a que categoria morfossintdtica as palavras perten-
cem, nome, verbo, adjetivo, etc., e com isso construir padroes que ajudem na identificacdo da
polaridade. A utilizacdo de anota¢des POS pode permitir de alguma maneira a desambiguacio
do significado das palavras, textos subjetivos geralmente estdo escritos na primeira pessoa ou
dirigidas a alguém, na segunda pessoa, enquanto que nos textos objetivos na terceira pes-

soa (Pak and Paroubek, 2010). Os autores de Agarwal et al. (2011) utilizam uma combinacao
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de anotacdes POS com a polaridade das palavras, para construir diversas features. No trabalho
de Pla and Hurtado (2014), a utilizagdo de anotacdes POS serve para apenas incluir no modelo

palavras que pertencam a determinadas categorias, nomes, verbos, adjetivos e advérbios.

O tratamento de negac¢des na fase de extracdo de features desempenha um papel importante
na andlise de sentimento (Jia et al., 2009; Zhu et al., 2014). Sao procuradas palavras especificas
da lingua que neguem o contexto, e tradicionalmente o ambito da negacdo € tudo até ser en-
contrado um caracter de pontuagdo ou o fim da frase (Batista and Ribeiro, 2013), onde todas as
palavras sdo negadas através de um prefixo (ex: “ndo gosto”, “NOT _gosto) (Pang et al., 2002).
Esta abordagem € de facto uma das mais referidas na literatura. No trabalho de Zhu et al. (2014),
¢ explorado que diferentes palavras de negacdo podem ter efeitos diferentes no sentimento, e

descriminam a palavra negada, tratando as diversas negacdes de maneira diferente (ex: “ndo

gosto” fica “gosto_-Nao” e “nunca gosto” fica “gosto_Nunca”).

Modelos que usam fontes de dados que fornecam uma determinada pontuac¢do ou polari-
dade, podem influenciar a accuracy dos dados. Modelos que usem mensagens com emocoes
para treinar modelos podem sofrer de problemas como a ambiguidade, quando se emite um
sentimento positivo com uma emog¢do negativa presente, por outro lado, podem fornecer in-
dependéncia do tépico, dominio e tempo, ideias para uma rede social. Modelos que utilizam
dados anotados a mao podem nao providenciar dados suficientes para criar um modelo que seja
resistente ao dominio, quando existe uma discrepancia grande entre os dados de treino do mo-
delo e de teste. Varios classificadores com diferentes features ja mostram uma accuracy elevada
quando € calculada a polaridade de duas classes (positiva e negativa) para tweets subjetivos, e
trés classes (positiva, negativa e neutra) quando nao € observada a objetividade ou subjetividade.
Melhorar a accuracy dos classificadores podera passar por uma melhor qualidade e quantidade.

Barbosa and Feng (2010) apresentam um modelo resistente ao tamanho dos dados de treino..

2.2 Classificacao hierarquica e outros modelos

Outros trabalhos abordam a andlise de sentimento através de modelos de classificacdo
hierarquica, com vérios niveis de decisdo. Batista and Ribeiro (2013) implementam um mo-
delo com uma dupla fungdo, classificar os rweets quanto ao sentimento e quanto ao tépico. E
utilizado um modelo de méxima entropia para uma classificacdo de seis possiveis classes: muito
positivo, positivo, muito negativo, negativo, neutro e sem sentimento. De suporte ao modelo sdo
utilizados unigramas, unigramas em conjunto com bigramas e um léxico de sentimento. Tanto
os bigramas como o 1éxico de sentimento demonstraram ndo melhorar a accuracy dos resulta-
dos de treino e de teste. A informacgdo acerca do autor e a utilizacdo de marcas de pontuagdo

mostraram ser features efetivas. E apontado como trabalho futuro, analisar o tipo de polari-
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Figura 2.1: Cascata de trés niveis usada por Boiy and Moens (2009).

dade do rweet, ou seja, a concordancia ou discordancia, meta-informac¢do do autor do tweet e a
utilizacdo de um léxico com aprendizagem automatica. No trabalho de Sdnchez-Mirabal et al.
(2014) é proposto um modelo com classificagdo em dois niveis, no primeiro nivel o classificador
K-NN (k-Nearest Neighbors) utilizando a métrica 1éxica de Levenshtein, que perante determi-
nado limiar, procede a uma classificacdo automatica, se chegar ao segundo nivel é aplicado um
classificador de regressdao. O trabalho de Boiy and Moens (2009) analisa o sentimento sobre
textos de foruns, criticas e blogues em trés linguas diferentes, de topicos selecionados, com da-
dos anotados manualmente em trés categorias, positivo, negativo e neutro. Fizeram experiéncias
de classificacdo em cascata com o classificador Multinomial Naive Bayes, ME e SVM, até trés
niveis, com possivel classificacdo final em cada nivel. No primeiro nivel € identificado se o
texto tem a presenca de sentimento, sendo catalogado logo como neutro. Ao chegar ao segundo
nivel é verificada se classe prevista contém sentimento, positiva ou negativa, se for avanca para
o terceiro nivel onde € verificado se o valor da classe prevista ultrapassa determinado limite
definido para saber se o texto € analisdvel. A Figura (2.1) mostra a cascata de trés niveis usada

pelos autores.
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Analise de Sentimento de Tweets

Este capitulo descreve as experiéncias realizadas e apresenta os resultados obtidos com os
algoritmos de aprendizagem automatica na classificacdo de tweets espanhdis. E apresentado o
corpus utilizado, a fase de pré-processamento dos dados, o processo de extragdo de features,
a abordagem ao processamento de tweets com as arquiteturas em experimentacdo, os diver-
sos classificadores bindrios e as suas combinacdes em cascata. Na parte final sdo apresentados
resultados dos classificadores binarios individualmente, das cascatas, os resultados com o sub-

conjunto de teste e uma andlise de erros das experi€ncias realizadas.

3.1 Corpus TASS

As experiéncias aqui reportadas usam um conjunto de 68 000 rweets espanhéis, obtidos no
contexto do workshop TASS (Taller de Andlisis de Sentimientos) Villena-Roman et al. (2015),
evento satélite da conferéncia SEPLN (Sociedad Espafiola para el Procesamiento del Lenguaje
Natural). O corpus encontra-se dividido em dois subconjuntos, sendo 7 200 fweets utiliza-
dos para treino e cerca de 60 800 fweets usado para avaliagao. Cada tweet contém a seguinte

informagao:

¢ Jdentificador unico;
e Nome do utilizador;
* Mensagem;

e Data e hora;

* Lingua;

* Polaridade que se divide em seis possiveis, positiva (P), muito positiva (P+), negativa (N),
muito negativa (N+), neutra (NEU) e sem sentimento (NONE). A Tabela 3.1 apresenta a

distribuicdo das varias classes de sentimento nos conjuntos de treino e teste;
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Polaridade # Treino | # Teste | % Treino | % Teste
Positivos (P) 1019 1488 14,12 2,45
Muito Positivos (P+) 1764 | 20 745 22,44 34,12
Negativos (N) 1221 | 11287 16,91 18,56
Muito Negativos (N+) 903 4 557 12,51 7,50
Neutros (NEU) 610 1 305 8,45 2,15
Sem Sentimento (NONE) 1702 | 21416 23,58 35,22
Total 7219 | 60 798 100,00 | 100,00

Tabela 3.1: Polaridade tweets do subconjunto de dados de treino e de teste.

* Tipo de polaridade, com dois valores possiveis, “AGREEMENT” e “DISAGREEMENT”,
que expressa o nivel de acordo ou desacordo do sentimento dentro do conteddo;

* Topicos;

¢ Entidade.

As dreas cobertas pelos tweets abrangem dez topicos, tais como, politica, entretenimento, eco-
nomia, comunicagdo, cultura, musica, cinema, desporto, literatura e um ultimo denominado
outros. Existe também um ficheiro XML com informacao dos autores que publicaram pelo me-
nos um tweet no conjunto de dados e que inclui entre outras informacdes, o tipo de utilizador,
com trés tipos diferentes, jornalista, personalidade famosa ou politico. O conjunto de dados
abrange cerca de duzentos autores provenientes de varios paises que adotam a lingua espanhola

como lingua oficial (Villena-Roman et al., 2015).

3.2 Pré-processamento dos dados

Depois da extragdo dos dados do XML, estes sofrem um processo de normalizacdo com os

seguintes passos:

* Tokenizagao: é o processo de segmentar um conjunto de dados, num conjunto de palavras,

numeros ou simbolos, que se designam em PNL por tokens.

* Remocao de stop words: existem palavras que a sua presenga pode ndo acrescentar valor
na detecdo de polaridade, pois podem aparecer em qualquer contexto de um conjunto
de dados com objetividade ou subjetividade no seu conteido. Foi utilizado um ficheiro

fornecido pelo TASS contendo 324 palavras espanholas (exemplos: tu, ya, uno).
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Numero de tokens 116 730
Numero de stop words 45 687
Numero de palavras capitalizadas 7413
Numero de long words 1 890
Numero de enderecos web 2 548
Numero de hashtags (#) 1671
Numero de targets (@) 3670
Nimero de negacdes 1189
Numero de emocdes 213

Tabela 3.2: Estatisticas sobre os dados utilizados nas experié€ncias.

Para o subconjunto de dados de treino, na Tabela 3.2 verificam-se que 39,13% dos tokens
sdo stop words, 6,35% sdo palavras capitalizadas e 1,61% sao long words. Em relacdo aos
fendmenos particulares dos microblogues, verificam-se que 2,18% dos tokens sao enderecos
web, 1,43% sao hashtags e 3,14% sao targets, todos juntos perfazem um total de 6,75% do total
dos tokens. Verificam-se também que 1,02% de tokens vao provocar nega¢do do contexto e que
0,20% sao emogoes.

3.3 Extrator de features

Ap6s o pré-processamento dos dados, estes estdo prontos para lhes serem extraidas carac-
teristicas importantes para a detecdo de sentimento. Existem features especificas ao Twitter
(hashtags e targets) e de microblogues em geral como os enderegos web. O tratamento de
negacoes em especifico, é dependente da lingua, no sentido em que sdo determinadas palavras
que indicam a nega¢ao. Foram exploradas as seguintes caracteristicas:

Frequéncia (unigramas): representa a frequéncia com que o unigrama ocorre no conjunto de

dados para ser considerado feature, permitindo limitar o nimero de features.

Frequéncia (bigramas): representa a frequéncia com que o bigrama ocorre no conjunto de
dados para ser considerado feature, permite limitar o nimero de features e distinguir do

valor da frequéncia dos unigramas para outras experiéncias.

Negacoes: as negacdes em frases curtas como os tweets podem ter um peso significante. Na
andlise de expressdes como ‘“‘eu gosto” e “eu nao gosto”, apesar de ambas conterem a
palavra “gosto” que pode indicar um sentimento positivo, a presenca de uma palavra
a negar o contexto, inverte a polaridade. Para verificar a existéncia de uma negacao,

especificamente com palavras da lingua espanhola que representam negac¢do, “no” ou
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“nunca”, todas as palavras que lhe seguirem até ser encontrado um caracter de pontuacao
ou o fim da frase, serdo negadas através da concatenacdo do prefixo “NO_". (exemplo:
a frase “Eu ndo gosto de futebol.” fica “Eu ndo NO_gosto NO_de NO_futebol”). Foi
também testado o tratamento da negacdo com base no trabalho de Zhu et al. (2014),
em que € a palavra que provoca a negacdo do contexto, ¢ concatenada com as seguintes
palavras negadas (ex: a frase “Eu ndo gosto de futebol” depois de negada fica “Eu nao
gosto_Nao futebol _Nao”).

HTTP ou WWW: Verificacdo se o foken comeca pelas inicias “http” ou “www”. O endereco
web € substituido por “*HTTP” com o seu peso reduzido (Barbosa and Feng, 2010).

Hashtags: Fendémeno particular do Twitter, que permite identificar tépicos e assuntos mais
falados no momento, € identificado quando o primeiro caracter do foken comega por "#”.
E utilizado como feature a substitui¢io dos hashtags encontrados por “*HASHTAG” com

um peso reduzido.

Targets: Fenomeno particular do Twitter, que permite expressar o destinatario do tweet com a
juncdo do nome de utilizador ao prefixo ”@”. E utilizado como feature a substituicio dos
targets encontrados por “*TARGET” com um peso reduzido.

Dicionario de emocdes: Processamento de emoticons com base num dicionario que quando
ocorrem sao substituidos por _SMILE_ com peso aumentado. O diciondrio utilizado
encontra-se em !;

Long Words: ldentificacdo de long words quando num foken em que todos os caracteres sao
alfabéticos, existe a ocorréncia do mesmo caracter pelo menos trés vezes. E criada uma
nova feature com a long word normalizada mantendo o énfase (exemplo: a palavra “coi-

$000000” depois de normalizada passa a “coiso0”).

Maiusculas: Quando sdo identificados fokens em que todos os caracteres sdo alfabéticos
e maiusculos, tem um peso superior € € criada uma nova feature dessa palavra em

mindsculas com menor peso.

Long word e maidscula: Identificacdo de long word e ser maitscula em simultaneo, é criada
uma nova feature com a palavra normalizada e outra com a palavra em minudsculas com

um peso inferior.

Primeiro caracter capitalizado: Quando o foken tem o seu primeiro caracter capitalizado, ¢

criada uma nova feature dessa palavra em mindsculas com um peso menor.

Thttps://www.csh.rit.edu/~kenny/misc/smiley.html
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Bigramas: Os bigramas pretendem retirar mais contexto e ajudar a na desambiguagdo. A
constru¢ao dos bigramas € feita sobre o vetor de features normalizado. Os bigramas
sdo obtidos percorrendo o vetor, através da concatenagdo do foken na posi¢ao n com o

token na posi¢cdo n + 1, até se atingir a dltima posi¢ao.

Informacao do autor: Utilizacdo de informacgao sobre o autor do contetido, com a utilizagao

como features do seu nome e tipo de utilizador.

Presenca do caracter de exclamacao: Verificacido da presenca do caracter de interrogagcdao em
qualquer dos rokens.

Numero de caracteres de exclamacgao: Contagem do nimero de caracteres de exclamagdo de

todos os tokens.

Presenca do caracter de interrogacao: Verificacao da presenca do caracter de interrogagcao

em qualquer dos fokens.

Numero de caracteres de interrogacao: Contagem do nimero de caracteres de interrogacio
de todos os tokens.

Tokens com menos de dois caracteres: Todos os fokens com menos de dois caracteres sao

removidos do vetor de features.

Remocao de caracteres de pontuacao: Sao removidos alguns caracteres de pontuacdo e
simbolos do token.

Remover caracteres nao alfanuméricos: Remocgdo de todos os caracteres ndo alfabéticos do

token.
Tamanho do tweet: Contagem do nimero de caracteres no tweet.
Caracteres minisculos: Contagem do niimero de caracteres alfabéticos minudsculos.
Caracteres maitsculos: Contagem do nimero de caracteres alfabéticos maidsculos.
Caracteres alfanuméricos: Contagem do nimero de caracteres alfanuméricos.

Caracteres alfabéticos: Contagem do nimero de caracteres alfabéticos (Barbosa and Feng,
2010).

Tépicos: Os varios topicos do tweet sdo considerados features, inspirado no trabalho futuro
proposto por Vosoughi et al. (2015).
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Léxicos de polaridade: Foram utilizados dois 1éxicos de polaridade de Perez-Rosas et al.
(2012), com dois diciondrios. Um com as palavras consideradas mais importantes, com
1347 palavras, que neste trabalho tem o nome de LexicoFS e outro de média for¢ca com
2496 palavras, que tem o nome de LexicoMS. Ambos contém a informagao da polaridade
da palavra e um outro 1éxico com as linguas espanhola e portuguesa (Mohammad and
Turney, 2010, 2013), que além da informacao se a palavra € positiva e negativa, t€m 10
estados de espirito possiveis, raiva, antecipacdo, desgosto, medo, alegria, tristeza, sur-

presa e confianca. Este 1éxico ao longo do trabalho tem o nome de LexicoNRC.

Numero palavras positivas: Com base nos 1éxicos, sdo contabilizadas o nimero de palavras
positivas presentes.

Niumero palavras negativas: Com base nos 1éxicos, s@o contabilizadas o nimero de palavras

negativas presentes.

Lemmatizacao Transformacio do token no seu lema, quando presente no diciondrio de Reese
et al. (2010).

Anotacoes POS Para as palavras que estdo presentes no dicionério de Reese et al. (2010) que
tem um total de 266 179 palavras (originalmente em inglés traduzido automaticamente
para o espanhol), é acrescentado como feature a categoria morfossintatica da palavra
(nomes, verbos, adjetivos, advérbios, pronomes, determinantes, preposicdes, conjungdoes,

interjei¢des e abreviaturas).

3.4 Processamento de tweets

Considere-se o cendrio em que se pretende fazer classificacdo de sentimento em tweets uti-
lizando seis classes possiveis: positivo (P), negativo (N), neutro (NEU), muito positivo (P+),
muito negativo (N+) e sem sentimento (NONE). A classe NEU corresponde a existéncia de
sentimentos positivos e negativos no mesmo documento, enquanto que a classe NONE corres-
ponde a ndo existir qualquer tipo de sentimento. Este problema pode ser resolvido com base
em quatro ou mais classificadores bindrios, tal como se pode observar na Figura 3.1. A ar-
quitetura CS1 (Classificacdo Sentimento 1) é a mais simples e consiste em apenas dois niveis
de classificagdo. Num primeiro nivel, combinam-se os resultados de dois classificadores para
distinguir entre quatro grupos de classes: NONE, P/P+, N/N+ e NEU. Um segundo nivel ¢
aplicado apenas aos grupos que contém mais do que uma classe e corresponde a identificar a in-
tensidade do sentimento. Uma vantagem adicional deste tipo de abordagem € a possibilidade de
utilizar diferentes features em cada um dos classificadores. Por exemplo, no caso da lingua por-

tuguesa, adjetivos como “muito” ou “extremamente” podem constituir pistas fortes para ambos
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cs1 @

<P,0O> <N,0> <NONE,O>

<P,0> <N,0> NONE

e J[op J[ve ]

<P,P+> <N,N+>

Ccs3 )
<P,0> <N,0> <NEU,0O> <NEU,0>

<P,0> <N,O> NEU <P,0> <N,O> NEU

NONE P, P+ N, N+ NONE P, P+ N, N+

<P,P+> <N,N+> <P,P+> <N,N+>
BN G

Figura 3.1: Arquiteturas de classificacdo em cascata para processamento de tweets (O - repre-
senta o conjunto das classes restantes).

os classificadores do segundo nivel, apesar de poderem ser pouco tteis nos classificadores do
primeiro nivel. A arquitetura CS2 identifica logo no primeiro nivel quais os tweets que t€m ou
nao um sentimento associado, com a vantagem de filtrar uma porcao de dados logo no primeiro
nivel. Os niveis seguintes correspondem a arquitetura CS1. A arquitetura CS3 surge devido a
dificuldade acrescida de classificar tweets neutros, por terem tanto sentimentos positivos como
negativos. A arquitetura CS4 surge também com o objetivo de tratar de forma particular o caso

dos sentimentos neutros.

3.5 Classificadores binarios

Abaixo encontra-se a todos os classificadores bindrios utilizados nas cascatas e a sua funcao
em detalhe:
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* <P,0O> (Positivo - Outro): Os tweets na fase de tratamento com polaridade P ou P+ sdo
anotados como P, todas as restantes polaridades serdo anotadas como O. Este classificador

tem como objetivo identificar se o tweet contém polaridade positiva ou outra.

* <N,O> (Negativo - Outro): Os tweets na fase de tratamento com polaridade N ou N+ sdo
anotados como N, todas as restantes polaridades serdo anotados como O. Este classifica-

dor tem como objetivo identificar se o tweet contém polaridade negativa ou outra.

* <PP+> (Positivo - Muito Positivo): Os tweets na fase de tratamento com polaridade P,
N, N+, NONE e NEU sao anotados como P, os restantes mantém a polaridade P+. Este
classificador tem como objetivo diferenciar a intensidade de sentimento nos casos em que

o tweet € considerado positivo pelo classificador <P,O>.

e <N,N+> (Negativo - Muito Negativo): Os fweets na fase de tratamento com polaridade
P, N, N+, NONE e NEU sdo anotados como N, os restantes mantém a polaridade N+.
Este classificador tem como objetivo diferenciar a intensidade de sentimento nos casos
em que o tweet € considerado negativo pelo classificador <N,O>.

* <NONE,O> (Sem Sentimento - Outro): Os tweets na fase de tratamento com polaridade
P, P+, N, N+ e NEU sdo anotados como O, os restantes mantém a polaridade NONE. Este
classificador tem como objetivo perceber se existe ou ndo subjetividade no tweet, quando

classifica como O e que ndo existe sentimento quando classifica como NONE.

* <NEU,O> (Neutro - Outro): Os tweets na fase de tratamento com polaridade P, P+, N,
N+ e NONE siao anotados como O, os restantes mantém a polaridade NEU. Este classifi-
cador tem como objetivo identificar se o tweet contém polaridade neutra ou outra.

3.6 Resultados com classificadores binarios

Com o subconjunto de dados de treino, foi avaliado numa primeira fase o desempenho dos
classificadores bindrios individualmente. Foram utilizadas como features unigramas e bigramas
com variagdo da frequéncia (igual para ambas). O principal objetivo nesta fase € tentar perceber
nos classificadores em experimentacao, os melhores resultados em combinag¢do com a utilizagdo
do menor numero de features, dado que um maior nimero de features alarga o tamanho do
modelo e este aumento de complexidade pode ndo ser linear. Além disso, um nimero muito
grande de features pode provocar o problema de overfitting ao confundir o classificador com
demasiadas features. Nas tabelas abaixo encontram-se os melhores resultados para cada um dos
classificadores binarios, com a melhor configuracdo da frequéncia para feature e da combinagdo

da utilizag@o de unigramas e de unigramas em conjunto com bigramas, que servird como base
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’ classificador \ features \ n2f \ # features \ recall \ f-measure \ accuracy (%) ‘
SMO unigramas 7 1367 | 0,72 0,72 72,92
RL unigramas 15 527 | 0,71 0,71 71,26
NB unigramas + bigramas 2 8077 | 0,67 0,67 67,45

Tabela 3.3: Melhores resultados de cada classificador para o <P,O>.

| P| O] classificado como |
306 | 228 P
176 | 734 O

Tabela 3.4: Matriz de confusdo com a execugao do SMO.

para exploragdo dos resultados das arquiteturas de combinacao dos classificadores bindrios. O

valor do parametro de complexidade nesta fase ndo foi alterado (valor por defeito é 1).

Classificador <P,0> (Positivo - Outro)

Teve o seu melhor resultado com o classificador SMO, com um resultado muito préximo
do RL, com menos de metade do nimero de features, ambos utilizando apenas unigramas. O
NB teve o melhor resultado combinando unigramas e bigramas com uma frequéncia baixa, com
mais de 8 mil features, mas muito abaixo dos anteriores. A Tabela 3.3 mostra os resultados da
melhor execucdo de cada classificador e a Tabela 3.4 mostra a respetiva matriz de confusdo da

melhor execucao.

Classificador <N,O> (Negativo - Outro)

Novamente, o classificador SMO obteve o melhor resultado utilizando unigramas. Também
com unigramas e com cerca de 30% do nimero de features o classificador RL ficou a 0,49% do
melhor resultado. O NB com unigramas e bigramas ficou a cerca de 3% dos melhores resultados,
utilizando um grande niimero de features comparativamente. A Tabela 3.5 mostra os resultados

de cada classificador e a Tabela 3.6 a respetiva matriz de confusdo da melhor execugdo.

classificador \ features \ n2f \ # features \ recall \ f-measure \ accuracy (%) ‘
SMO unigramas 6 1669 | 0,74 0,75 74,52
RL unigramas 13 616 | 0,74 0,74 74,03
NB unigramas + bigramas 2 8077 | 0,70 0,71 70,98

Tabela 3.5: Melhores resultados de cada classificador para o <N,0>.
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| N[ O] classificado como |

219 | 233 N
149 | 843 O

Tabela 3.6: Matriz de confusdo da execucao do SMO.

classificador ‘ features ‘ n2f ‘ # features ‘ recall ‘ f-measure ‘ accuracy (%) ‘

SMO unigramas | 15 527 0,86 0,86 86,36
RL unigramas | 20 329 0,85 0,85 85,18
NB unigramas | 20 329 0,83 0,83 83,80

Tabela 3.7: Melhores resultados de cada classificador para 0 <N,N+>.

Classificador <N,N+> (Negativo - Muito Negativo)

Os melhores resultados de cada classificador foram todos obtidos com menos de 600 featu-
res. O SMO obteve o melhor resultado, seguido do classificador RL a cerca de 1% e o NB um
pouco mais longe, a cerca de 3%. Todos também t€ém em comum a utilizagdo de unigramas. A
Tabela 3.7 mostra os resultados e a Tabela 3.8 a matriz de confusao da melhor execugdo.

Classificador <P,P+> (Positivo - Muito Positivo)

Desta vez com a utilizacdo de unigramas e bigramas o SMO obteve novamente o melhor
resultado com menos de 1000 features. O classificador RL fica a cerca de 1%, com menos de
metade do nimero de features, utilizando apenas unigramas. O NB, mais uma vez em ultimo, a
cerca de 3% do melhor resultado. A Tabela 3.9 mostra estes resultados e a Tabela 3.10 a matriz

de confusio da melhor execugao.

Classificador <NONE,O> (Sem sentimento - Outro)

Novamente, com unigramas e bigramas, SMO tem o melhor resultado, mas desta vez com
execugdes proximas por parte dos classificadores NB e RL que ficaram ambos a cerca de 1%.

Ao contrério do verificado até aqui, o NB ndo fica com o pior resultado. A Tabela 3.11 mostra

| N | N+ | classificado como |

1192 | 51 N
166 | 35 N+

Tabela 3.8: Matriz de confusdo da execucao do SMO.
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’ classificador \ features \ n2f \ # features \ recall \ f-measure \ accuracy (%) ‘
SMO unigramas + bigramas | 10 922 | 0,82 0,82 82,20
RL unigramas 17 437 | 0,81 0,81 81,23
NB unigramas 18 405 | 0,79 0,79 79,22

Tabela 3.9: Melhores resultados de cada classificador para o <P,P+>.

| P | P+ | classificado como |

1006 | 140 P
160 | 138 P+

Tabela 3.10: Matriz de confusao da execu¢ao do SMO.

os resultados de cada classificador e a Tabela 3.12 mostra a matriz de confusao da melhor

execucao.

Classificador <NEU,O> (Neutro - Outro)

Por dltimo, mais uma vez o SMO com o melhor resultado, e por mais uma vez também
com a utilizacdo de unigramas e bigramas. O classificador RL com apenas unigramas e cerca
de metade do numero de features fica a menos de 0,50% do SMO. O NB com perto de 4 mil
features, tem o pior resultado, como mostra a Tabela 3.13. A Tabela 3.14 mostra a matriz de

confusdo para a melhor execucao.

O classificador SMO obteve os melhores resultados em todos os classificadores binarios. O
NB s6 por uma vez ndo obteve o pior resultado do trés, que foi no classificador <NONE,O>.
Em relacdo a complexidade dos modelos, o classificador RL apresenta resultados proximos,
utilizando consideravelmente menos features, através de ntimeros de frequéncia altos. Este

facto reduz bastante o tempo de treino dos modelos.

’ classificador \ features \ n2f \ # features \ recall \ f-measure \ accuracy (%) ‘
SMO unigramas + bigramas | 13 636 | 0,81 0,81 81,44
NB unigramas 8 1180 | 0,80 0,80 80,47
RL unigramas 18 405 | 0,80 0,80 80,12

Tabela 3.11: Melhores resultados de cada classificador para 0 <NONE,O>.
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| NONE | O | classificado como |

148 | 994 NONE
165 | 137 O

Tabela 3.12: Matriz de confusdo da execu¢ao com o NB.

’ classificador \ features \ n2f \ # features \ recall \ f-measure \ accuracy (%) ‘
SMO unigramas + bigramas | 13 636 | 0,89 0,89 89,20
RL unigramas 20 329 | 0,89 0,88 88,78
NB unigramas 3 3770 | 0,87 0,88 87,60

Tabela 3.13: Melhores resultados de cada classificador para o <NEU,O>.

3.7 Resultados com classificadores em cascata

Depois de avaliado o desempenho dos classificadores binarios, os classificadores SMO e
RL apresentam os melhores resultados para serem testados nas arquiteturas apresentadas. Nesta
fase ja ndo vai ser avaliado o desempenho do NB em cascata, pelo seus maus resultados nos
diversos classificadores bindrios. Para facilitar a consulta das Tabelas 3.17 e 3.15, algumas fea-
tures foram agrupadas em conjuntos de features. As HTW features sdo a utilizagdao em conjunto
das features extraidas para hashtags, targets, enderecos web e nimeros. As IP (Intensidade
Palavra) sdao consideradas as features que capturam intensidade nas palavras (long words + long
word e todos os caracteres maidsculos + todos os caracteres maidsculos + primeiro caracter
maiusculo). A IA representa a informacdo do autor que contém as features nome do utilizador
e tipo de utilizador. As /C (Informagdo Caracter) sdo a utilizagdo em conjunto da contagem do
numero de simbolos, de digitos, de caracteres alfabéticos, de caracteres maitdsculos e de carac-
teres mindsculos. A pontuagdo contém a presenca e frequéncia dos caracteres de interrogacao e
exclamacdo. O RT<2 representa a feature que remove todos os fokens com com dois ou menos
caracteres. A feature TT (Tamanho Tweet) representa o tamanho do tweet. O LexicoNRC e
numPosAndNegNRC sdo features construidas da utilizacdo do 1éxico de Mohammad and Tur-
ney (2010, 2013). Os 1éxicos LexicoFS, LexicoMS e numPosAndNegFS sao features construidas
com base no léxico de Perez-Rosas et al. (2012). A feature neglmp representa o tratamento da
negacio com contexto. E considerada que a feature traz valor ao sistema quando aumenta a

accuracy em pelo menos umas das classificagdes de quatro ou seis classes. A arquitetura CS1

| NEU | O | classificado como |

13 143 NEU
53| 1235 O

Tabela 3.14: Matriz de confusdo da execu¢ao com o SMO.
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(Arquitetura CS1) serd utilizada como ponto de partida para a avaliagdo das features mais im-
portantes para cada um dos classificadores. Na experimentacao de features, € dada prioridade
a classificagdo em quatro classes desde que nao tenha excessivo efeito negativo n classificacao

em seis classes.

3.7.1 Sequential Minimal Optimization

Na Tabela 3.15 encontram-se as diversas execucdes realizadas até encontrar a melhor
configuracao de features para o modelo. No primeiro passo foi encontrando o melhor valor para
a frequéncia dos unigramas para obter a melhor accuracy. Com o valor trés obteve-se 48,13%
e 35,39% para quatro e seis classes respetivamente (execucdo 1). Depois foram adicionadas
as features smileDic que provocaram um aumento de classificacdo em ambas as classificagdes
(execugdo 2). Depois foram testadas as features de pontuac¢ao na execugao 3, que apesar de um
pequeno aumento na classificagdo em quatro classes, provocaram um aumento considerdvel em
seis classes, com mais de 1% de aumento. A informagdo do autor, provocou um aumento na
classificagcdo em ambas as classificacdes (execugdo 4). As features IP resultaram num aumento
de classificacdo em quatro classes e num pequeno decréscimo em seis classes (execucdo 5).
Todas as execugOes anteriores foram realizadas com o parametro de complexidade no seu valor
por defeito (c=1). A otimizacdo deste parametro, com um varrimento entre 0,40 e 2,00, foi en-
contrado o valor 6timo em 0,66 (execugdo 6). As features HTW e a feature 7T, ndo se revelaram
importantes, com descidas na classificacdo em ambas as classes (execugao 7 e 8). A utilizagao
de RT<2, reduziu ao total cerca de 100 features, mas com uma descida da classificacdo em
quatro e seis classes (execucdo 9). A utilizacdo do LexicoF'S ndo representou ganhou em ne-
nhuma das classificacdes (execucdo 10). As primeira features lexicais a ter impacto positivo
sdo a utilizacdo das numPosAndNegNRC, com aumentos em ambas as classificagdes (execucao
11). A introdugdo das features numPosAndNegFS trouxe um aumento do resultado em quatro
classes (execugdo 12). A introducgd@o de negagdes piora os resultados em ambas as classificacdes
(execucdo 13). As features IC principalmente na classificacdo em seis classes, sdo importan-
tes (execucdo 14). O processo de lematizacdo, provoca um aumento em quatro classes € um
decréscimo no resultado em seis classes (execugdo 15). A introdugdo de topicos trouxe ganhos
em ambas as classificagdes, mais considerdvel em seis classes (execugdo 16). As features do
LexicoNRC provocam um pequeno aumento em ambas as classificacdes, com o melhor resul-
tado para seis classes com um resultado de 41,07% de accuracy (execugao 17). A alteragcdo
do valor de frequéncia para 13 em simultineo com a utilizacdo da feature neglmp provoca o
melhor resultado na classificagdo em quatro classes com 56,93% de accuracy (execucao 18).
Quer a utilizacdo de bigramas, quer a utilizacao de anota¢des POS, ndo melhoram os resultados

(execugdes 19 e 20).
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execucdo | features # features | 4 cl. (%) | 6 cl. (%)
1 unigramas 1407 48,13 35,39
2 (1) + smileDic 1409 49,31 36,43
3 (2) + pontuagdo 1413 49,86 37,60
4 3)+1A 1494 50,55 38,30
5 4)+ 1P 1558 51,04 38,23
6 (5) + ¢=0.66 1558 52,15 38,99
7 (6) + HTW 1430 51,04 38,50
8 (6)+TT 1559 51,66 38,64
9 (6) + RT<2 1441 50,07 37,26
10 (6) + LexicoFS 1613 52,01 38,85
11 (6) + numPosAndNeg NRC 1560 52,91 39,89
12 (11) + numPosAndNeg FS 1562 53,12 39,47
13 (12) + negacgdes 1525 52,77 38,43
14 (12) +IC 1567 54,22 40,44
15 (14) + lemas 1589 54,99 39,68
16 (15) + tépicos 1599 55,61 40,72
17 (16) + LexicoNRC 2399 55,96 41,07
18 (17) + neglmp + =13 347 56,93 41,00
19 (18) + bigramas (f=13) 364 56,65 40,37
20 (18) + anotacdes POS 423 55,40 38,99

Tabela 3.15: Melhoramento das features do classificador SMO.
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arquitetura | 4 cl. (%) | 6 cl. (%)
CS1 56,93 41,00
CS2 56,44 40,79
CS3 56,93 41,00
CS4 56,86 40,93

Tabela 3.16: Resultados das arquiteturas com o SMO.

As features mais importantes no desempenho do classificador SMO sdo o dicionario de

emoticons, a informacao dos caracteres e a informacao do autor.

3.7.1.1 Avaliacao das diferentes arquiteturas

A Tabela 3.16 mostra os resultados com as varias arquiteturas com o conjunto de features da
execucdo 20 da Tabela 3.15. As arquiteturas CS1 e CS3 obtiveram o melhor resultado em quatro
classes com 56,93%, com resultados muito proximos das arquiteturas CS2 e CS4. Em relagao a
classificacdo em seis classes, igualmente os melhores resultados sdo com as arquiteturas CS1 e
CS3 com uma accuracy de 41,00%. As arquiteturas CS2 e CS4 ficam novamente com resultados

muito proximos.

Para estas execucdes, os classificadores binarios obtiveram a accuracy de 76,39% para o
<P,0>, de 78,81% para o <N,O>, de 64,89% para o <P,P+>, de 79,57% para o <N,N+>, de
83,52% para o <NONE,O> e de 89,20% para o <NEU,O>.

3.7.2 Regressao Logistica

Na Tabela 3.17 encontram-se as diversas execucgdes realizadas até encontrar a melhor
configuracdo de features para o modelo. A melhor frequéncia para os unigramas serem con-
siderados features foi com o valor 13, com resultados de 47,16% e 34,90% em quatro e seis
classes respetivamente (1). As features smileDic mostraram melhorias em ambas classificagdes
(execugdo 2). As features HTW apesar de provocarem uma ligeira descida na classificacdao de
quatro classes, melhora em cerca de 0,50% a classificagao em seis classes, sendo que para ja
nao € mantida, dada a prioridade a classificacdo de quatro classes. A utilizagdo de pontuagdo
trouxe um ganho considerdvel em ambas as classificagcdes (execucao 4). As features de IP e de
IC ndo trouxeram aumentos em nenhuma das classificagdes (execugdes 5 e 6). A informacao
do autor trouxe ganhos em ambas as classificagdes, com um aumento maior em quatro classes
(execugdo 7). A remocgdo de caracteres menores que dois, ndo trouxe ganhos (execucdo 8). A
feature TT provoca uma descida em quatro classes e seis classes (execucao 9). A utilizagao de

topicos trouxe um aumento de quase 1% na classificacdo de quatro classes (execucdo 10). A
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execucdo | feature # features | 4 cl. (%) | 6 cl. (%)
1 | unigramas 616 47,16 34,90
2 | (2) + smileDic 621 47,78 35,25
3| (2)+HTW 564 47,71 35,87
4 | (2) + pontuagdo 625 49,79 36,36
5/@)+1P 669 49,58 36,29
6| @)+I1C 630 49,38 35,87
7@ +I1A 707 50,48 36,91
8 | (7)+RT<2 651 49,45 36,91
9| (7MH+TT 708 49,72 36,50
10 | (7) + topicos 717 51,32 37,53
11 | (10) + lematizacdo 795 52,70 37,67
12 | (11) + numPosAndNegNRC 797 55,40 39,34
13 | (12) + numPosAndNegFS 799 55,96 39,47
14 | (13) + bigramas (f=13) 822 54,85 38,50
15 | (13) + negacoes 786 57,27 40,79
16 | (15) + neglmp 786 57,13 40,72
17 | (15) + anotacdes POS 1148 53,32 37,40

Tabela 3.17: Desempenho das features com a arquitetura CS1 utilizando Regressao Logistica.

lematizagcdo, com mais cerca de 80 features, provocou mais de 1% de aumento em quatro clas-
ses, € uma ligeira subida em seis classes (execugdo 11), principalmente devido a cerca de 5%
mais de fweets negativos corretamente classificados. A feature numPosAndNegNRC revelou-se
importante, trouxe quase 3% de aumento a classificacdo de quatro classes e cerca de 1,50% a
classificagdo em seis classes (execucdo 12). A feature numPosAndNegFS, trouxe ganhos ligei-
ros, ainda assim, quase 0,50% em quatro classes (execucdo 13). A utilizacdo de bigramas e
variagdo da sua frequéncia ndo trouxe ganhos na classificacdo, o melhor resultado obtido foi
com o valor de frequéncia igual a 13 (execucdo 14). O tratamento de negacdes, em ambas as
classificagdes, com mais de 1% de aumento, também se revelou importante (execugdo 15). A
no¢do do contexto no tratamento das negacdes provocou um ligeiro decréscimo na classificagdao
em ambas as classes (execucao 16). A utilizacdo de anotacdes POS, provoca uma grande des-
cida em ambas as classificagdes (execucdo 17).

A melhor execucao (15) tem uma accuracy de 57,27% para quatro classes e de 40,79% para
seis classes, em que se destacaram como features mais importantes, a pontuacao, a lematizacao,
o numero de palavras positivas e negativas do LexicoNRC e o tratamento de negagdes sem

contexto.
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arquitetura | 4 cl. (%) | 6 cl. (%)
CS1 57,27 40,79
CS2 55,82 40,44
CS3 55,75 40,10
CS4 55,75 40,10

Tabela 3.18: Desempenho das diferentes arquiteturas com o melhor conjunto de features.

3.7.2.1 Avaliacao das diferentes arquiteturas

Na avaliagcdo das diferentes arquiteturas para o classificador RL, a Tabela 3.18 mostra os
resultados das execucdes com a configuracdo de features da execucao 15 da Tabela 3.17. Aqui
também a arquitetura CS1 obteve o melhor resultado em ambas as classificacdes. Em quatro
classes a diferenca do melhor resultado para as restantes trés arquiteturas € significativa, de mais
de 1% para todas. Em seis classes, a diferenca da melhor arquitetura para as restantes ¢ menor,

com resultados entre 0os 40% e os 41% de accuracy para todas.

Para estas execucoes, as accuracies sao de 76,18% para o classificador bindrio <P,O>, de
78,60% para o <N,O>, de 80,33% para o <P,P+>, de 84,00% para o <N,N+>, de 2% para o
<NONE,O> e de 85,60% para o <NEU,O>.

3.7.3 Naive Bayes

Na avaliacdo do desempenho das features do classificador NB, a Tabela 3.19 mostra os re-
sultados. O ponto de partida foi a utilizacdo de unigramas com um valor de frequéncia de trés
(execugdo 1). A utilizacdo do smileDic, trouxe um ganho em ambas as classificagdes, mais
considerdvel em quatro classes (execucdo 2). As features de pontuacdo, provocam o maior
aumento ja visto nas experiéncias, com quase 7% no resultado em quatro classes e mais de
3% em seis classes (execucdo 3). A informacao do autor, provoca um resultado oposto nas
classificacOes, com um aumento de mais de 3% em quatro classes e uma descida de cerca de
0,50% em seis classes. Os topicos, apesar de ligeiro, provocam um aumento do resultado em
ambas as classificacdes (execugdo 5). A feature TT, algo surpreendentemente, provoca cerca
de 2% de aumento em quatro classes e também mais de 1% em seis classes (execucdo 6). A
utilizacdo de R7<2, além de provocar uma descida de cerca de 200 features, traz um pequeno
aumento somente na classificacdo de quatro classes (execugdo 7). O tratamento de negacdes
trouxe uma descida em ambas as classificacdes (execucdo 8). As features HTW niao alteram
o resultado em quatro classes mas provocam quase 1% de aumento em seis classes (execu¢ao
9). Igualmente, as features IP também ndo alteram a classificacdo em quatro classes e trazem

um ligeiro aumento em seis classes (execucdo 10). As features IC niao se mostram tteis, com
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execucdo | feature # features | 4 cl. (%) | 6 cl. (%)
1 | unigramas 3770 37,60 29,09
2 | (1) + smileDic 3778 38,16 29,29
3 | (2) + pontuagdo 3782 45,15 32,55
41 3)+1A 3909 48,68 31,99
5 | (4) + tépicos 3919 48,89 32,55
6| (5+TT 3920 51,04 34,00
7 | (6) + RT<2 3731 51,11 34,00
8 | (7) + negacdes 3671 50,90 33,93
9 | (7)+HTW 3415 51,11 34,83
10| (9)+1IP 3491 51,11 35,04
11 | (10) +IC 3496 50,90 34,21
12 | (10) + lemas 3081 51,87 34,90
13 | (12) + lexicoNRC 4 657 52,56 35,60
14 | (13) + lexicoFS 4547 52,42 35,46
15 | (13) + numPosAndNegNRC 4 659 53,81 37,12
16 | (15) + numPosAndNegFS 4 661 54,36 38,09
17 | (16) + anotacdes POS 6 790 54,92 38,02
18 | (17) + neglmp 6790 55,40 38,50
19 | (18) + bigramas (f=3) 9354 55,61 38,30

Tabela 3.19: Desempenho das features com a arquitetura CS1.

a diminui¢do da classificacio em ambas as classes (execu¢@o 11). A lematizacdo provoca um
reducdo de cerca de 400 features com um aumento do resultado na classificacio em quatro
classes e uma ligeira descida do resultado em seis classes (execucdo 12). No desempenho das
features lexicais, a primeira a ser avaliada foi o LexicoNRC, com um aumento na classificagdao
em ambas as classes (execu¢do 13). Contrariamente, o LexicoFS ndo trouxe ganhos em ne-
nhuma das classificacoes (execucdo 14). O ndmero de palavras positivas e negativas dos dois
1éxicos provoca aumentos nos resultados (execugdes 15 e 16). Em particular as features num-
PosAndNegNRC com um aumento de mais de 1% em ambas as classificagdes. A utilizacdo de
anotacoes POS, provoca algum aumento de complexidade, com mais de 2 000 features, mas
com ganhos em ambas as classificacdes, em particular em quatro classes (execugdo 17). O
tratamento das negacdes com contexto neste ponto, traz ganhos em ambas as classificacdes
(execugdo 18). Por fim, a utilizagdo de bigramas com o valor de frequéncia igual a trés, provoca
novo aumento considerdvel de complexidade devido ao aumento de 3 000 features mas perfaz

o melhor resultado na classificagdo de quatro classes (execugao 19).
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arquitetura | 4 cl. (%) | 6 cl. (%)
CS1 55,61 38,30
CS2 55,40 38,64
CS3 48,27 34,21
CS4 48,20 34,14

Tabela 3.20: Desempenho das diferentes arquiteturas com o melhor conjunto de features.

3.7.3.1 Avaliacao das diferentes arquiteturas

Para a melhor execu¢ao da Tabela 3.19, sdo mostrados os resultados obtidos com as diferen-
tes arquiteturas na Tabela 3.20. Na classificagdo de quatro classes, o melhor resultado € obtido
pela arquitetura CS1, com um resultado muito préximo pela arquitetura CS2. As arquiteturas
CS3 e CS4 ficam a mais de 7% do melhor resultado. Em relacdo a classificacdo em seis classes,
o melhor resultado é obtido pela arquitetura CS2, também com um resultado muito préximo

pela arquitetura CS1. Novamente as arquiteturas CS3 e CS4 com os piores resultados.

Para estas execugdes, os classificadores bindrios tém uma accuracy de 71,40% para o
<P,0>, de 75,55% para o <N,O>, de 77,22% para o <P,P+>, de 77,70% para o <N,N+>, de
78,81% para o <NONE,O> e de 77,84% para o <NEU,O>.

3.8 Resultados com o subconjunto de teste

Na Tabela 3.21, encontram-se os resultados com o conjunto de dados de teste, com cerca
de 60800 tweets, das 10 melhores execucdes. O classificador SMO obteve os dez melhores
resultados quer na classificacdo de quatro classes quer de seis classes. E importante destacar
que o melhor resultado em ambas as classificagdes foi obtido com a mesma arquitetura, a CS2,
e que, os trés melhores resultados também sao obtidos com ela. Os resultados restantes sao
obtidos com a arquitetura CS2 e um tnico com a arquitetura CS1. O melhor resultado obtido
pelo classificador RL em quatro classes foi de 62,10% com a arquitetura CS2 e em seis classes
foi de 52,95% também com a arquitetura CS2. Em relacdo ao classificador NB, ndo obteve
nenhum resultado acima dos 60%, sendo que o melhor na classificacao de quatro classes foi de
58,83% e de seis classes de 50,42% ambos com a arquitetura CS2.

Os resultados da accuracy dos classificadores bindrios da melhor execugdo com 63,26%
em quatro classes é de 78,42% para o <P,O>, de 80,97% para o <N,O>, de 72,21% para
o <PP+>, de 88,39% para o <N,N+>, de 71,97% para o <NONE,O> e de 97,85% para o
<NEU,O>. Para seis classes, com um valor de frequéncia igual a 20 e um resultado de 54,42%
€ de 78,51% para o <P,0O>, de 80,92% para o <N,O>, de 70,97% para o <P,P+>, de 88,70%
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arquitetura | alg. | n2f | # features | 4 cl. (%) | 6 cl. (%)
SC2 SMO | 16 358 63,26 54,30
SC2 SMO | 11 581 63,24 53,58
SC2 SMO | 17 317 63,18 54,40
SC4 SMO | 16 358 63,15 54,05
SC2 SMO | 15 375 63,10 53,90
SC2 SMO | 18 293 63,06 54,29
SC4 SMO | 17 317 63,06 54,17
SC4 SMO | 11 581 62,99 53,14
SC1 SMO | 16 358 62,98 53,88
SC3 SMO | 16 358 62,98 53,88

Tabela 3.21: Os 10 melhores resultados com o subconjunto de teste.

para o <N,N+>, de 71,22% para o <NONE,O> e de 97,85% para o <NEU,O>.

3.9 Comparacao

Para os conjuntos de features utilizado pela melhor execugdo do classificador RL e do SMO
da Tabela 3.21, a sua execucdo noutros classificadores, verificaram-se os resultados da Tabela
3.22, onde sdao comparadas todas as arquiteturas. O classificador SMO tem os melhores resulta-
dos com o modelo menos complexo, onde curiosamente todas as arquiteturas obtém resultado
proximos quer na fase de treino quer na fase de teste. Com a utilizagdo de mais de 9 000 featu-
res, o NB tem o melhor resultado em seis classes enquanto que em quatro classes o classificador
SMO tem novamente o melhor resultado, ambos com a arquitetura CS2. Os tempos de treino
dos modelos com este nimero de features para o classificador RL s3o elevados pelo que existem

resultados com o subconjunto de teste.

Um dos fatores que tornam esta tarefa de classificacdo de rweets mais complexa, sdo a
identificagdo de tweets com sentimento neutro. Outro dos fatores que pode ter influéncia, se
os tweets com menos caracteres sdo mais dificeis de classificar corretamente. Em mensagens
tao curtas como os tweets, classificar corretamente esta classe é complexo, € necessario que os
classificadores binarios <P,O> e <N,O> identifiquem sentimento positivo € negativo respetiva-
mente. Outra das possiveis explicagdes para a fraca accuracy na classificacdo de tweets neutros
pode estar no pequeno conjunto de tweets neutro para treino do modelo (8,45%). As arquitetu-
ras CS3 e CS4 exploravam uma melhoria da accuracy através da melhoria na classificacdo dos
neutros. Foi analisado o comprimento médio dos fweets corretamente e incorretamente classifi-
cados, para perceber se existe alguma relacdo direta entre o tamanho do tweet e a complexidade

da sua classificacdo. Foi verificado, na execu¢do sobre o subconjunto de testes, uma melhor
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treino teste
classificador | # features | arq. | alg. 4cl. (%) | 6¢l. (%) | 4cl. (%) | 6¢l. (%)
SMO 56,93 41,00 62,50 53,02
CS1 | RL 56,65 39,82 60,71 50,32
NB 55,40 39,06 55,33 45,30
SMO 56,44 40,79 62,83 53,57
CS2 | RL 56,09 39,96 61,29 51,29
NB 54,16 40,17 55,00 45,61
SMO 347 SMO 56,93 41,00 62,50 53,02
CS3 | RL 55,68 39,54 57,92 48,12
NB 44,32 33,66 42,14 36,76
SMO 56,86 40,93 62,71 53,23
CS4 | RL 55,68 39,54 58,27 48,47
NB 44,18 33,52 42,25 36,86
SMO 55,82 40,44 62,17 52,64
CS1 | RL 57,27 40,79 60,74 50,42
NB 53,74 37,67 56,21 47,75
SMO 55,47 40,51 62,39 53,09
CS2 | RL 55,82 40,44 61,29 51,39
NB 53,60 39,06 57,68 49,61
RL 786 SMO 55,82 40,44 62,16 52,63
CS3 | RL 55,75 40,10 57,95 48,22
NB 46,33 32,96 49,23 42,80
SMO 55,68 40,30 62,34 52,81
CS4 | RL 55,75 40,10 58,26 48,54
NB 46,33 32,96 49,25 42,82
SMO 52,15 37,67 59,14 47,76
CS1 | RL 45,91 30,12 NA NA
NB 55,61 38,30 57,74 48,66
SMO 50,69 37,26 59,80 49,00
CS2 | RL 37,12 27,70 NA NA
NB 55,40 38,64 58,80 50,35
NB 9354 SMO 50,76 37,60 55,71 45,19
CS3 | RL 38,57 27,56 NA NA
NB 48,27 34,21 47,70 41,51
SMO 50,69 37,53 56,49 45,97
CS4 | RL 39,13 28,12 NA NA
NB 48,20 34,14 47,77 41,59
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Tabela 3.22: Comparacdo do desempenho das features com os subconjuntos de treino e teste.
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Corretos | Incorretos | Total
Média de caracteres 102 111 105

Tabela 3.23: Média de caracteres dos tweets corretos € incorretos.

média na accuracy de tweets mais curtos, cerca de 9 caracteres, em relacao ao tweets que foram
incorretamente classificados, como se vé na Tabela (3.23). Demonstra de alguma maneira que
apesar da maior complexidade na tarefa de classificacdo em textos cada vez mais curto, existe

um certo limiar em que isso nao se reflete.

3.10 Conclusoes

Relativamente aos resultados reportados a accuracy mais elevada € obtida pelo classificador
SMO com 53,57% com a arquitetura CS2. Na avaliacao do desempenho das features do classi-
ficador NB, as que se revelaram mais importantes foram as features de pontuagao, o tamanho do
tweet, a informacao do autor e o nimero de palavras positivas e negativas do Léxico NRC. No
classificador RL, a feature mais importante foi a utilizacao de lemas, mas também a pontuagdao
e o nimero de palavras positivas e negativas. Por dltimo, o classificador SMO, destacam-se
a utilizacdo do dicionéario de emocdes e das features construidas com base na intensidade das
palavras e, a semelhanca do verificado com o classificador RL, também a utilizagdo de lemas

foi importante.

Numa andlise as diferentes arquiteturas na fase de treino, a arquitetura CS1 considerada a
mais natural, obteve o melhor resultado em igualdade com a arquitetura CS3. Evidencia-se que
todas as arquiteturas obtiveram taxas de acerto acima dos 40%. J4 na fase de treino, o melhor
resultado € obtido pela arquitetura CS2 com 53,57% e a semelhanga do verificado na fase de

treino, as restantes arquiteturas obtiveram resultados préximos, todos acima dos 53%.

Na classificacdo com o subconjunto de testes, os 10 melhores resultados sdao obtidos pelo
classificador SMO. O melhor resultado obtido pelo classificador SMO € de 63,26% enquanto
que o classificador NB nao tem nenhum resultado acima dos 60%. A arquitetura CS2 destaca-

se com os trés melhores resultados na classificacdo de quatro e seis classes.

Comparando este trabalho com outros, das ultimas edi¢des do TASS, a melhor execugao
das experiéncias com o subconjunto de testes para a classificacdo com quatro e seis classes,
comparativamente a 2013, perante 17 submissoes, entre os 16,70% e 65,30%, ficaria em nono
para seis classes com 54,42%, e entre os 35,10% e 71,10% ficaria em quinto para quatro classes
com 63,01%. Em relacdo a edicdo de 2014, na classificacdo de quatro classes ficaria com
63,26% em 26° de um total de 50 submissoes, com resultados entre os 33,03% e 70,96%.



Anadlise de Sentimento de Dados
de Marketing

Este capitulo descreve as experiéncias realizadas com dados na lingua portuguesa. E ini-
cialmente apresentado o corpus utilizado e realizadas algumas estatisticas sobre ele. E depois
apresentada a abordagem ao processamento de dados de marketing com as arquiteturas em
experimentacao, os resultados da classificacdo em cascata e por fim sdo discutidas as principais

conclusoes.

4.1 Corpus Marketing

O conjunto de dados de Marketing consiste num total de 1 893 textos, da pagina de uma
marca na rede social Facebook em que o contetdo dos textos estd relacionado com a interagao
entre um representante da marca e os visitantes da pagina. Os textos foram anotados por huma-
nos, classificando com trés valores possiveis, sentimento positivo (P), sentimento negativo (N) e
sem sentimento (NONE). Mais de metade dos textos t€ém sentimento positivo e os restantes ne-
gativos e sem sentimento estdo em nimero semelhante, como mostra a Tabela 4.1. No conjunto
de textos verificaram-se a presenca de muitos emoticons, como “:)”, *;) ou “(y)”, sendo que no
total foram encontrados 376. Algumas mensagens s6 continham mesmo o emoticon “(y)”, que
significa o polegar levantado indicando algo de positivo, que foram naturalmente classificadas

como tendo sentimento positivo. Alguns textos, como o seguinte:

“Old Bom dia :) Fiz hd mais de uma semana atrds o registo para a vossa oferta

da... . Desde dessa altura ndo recebi mais nenhum email...”

apesar de conter o emoticon *“:)” indicando sentimento positivo nos cumprimentos iniciais feitos
pelo autor no texto, demonstra descontentamento no restante conteido. Com classificacao au-
tomatica por emoticons positivos ou negativos este era um texto que seria mal classificado.Este
conjunto de dados foi subdividido em dois, num subconjunto com cerca de 80% dos textos para
treino e dos restantes 20% para teste. Dos 80% de textos para treino, foi ainda criado outro

subconjunto com cerca de 20% dos textos para desenvolvimento, como mostra a Tabela 4.1.
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# #P| %P | #N | %N | #NONE | % NONE
# treino 1200 | 703 | 58,58 | 258 | 21,50 239 19,92
# desenvolvimento 315 176 | 55,87 | 59 | 18,73 80 25,40
# teste 378 236 | 62,43 | 82 | 21,69 60 15,87
# total 1893 | 1115 | 58,90 | 399 | 21,08 379 20,02

Tabela 4.1: Classes dos textos do subconjunto de dados de treino, desenvolvimento e de teste.

Numero de tokens 19 548
Numero de stop words 684
Numero de palavras capitalizadas | 1924
Numero de long words 79
Numero de enderecos web 58
Numero de negagdes 208
Numero de emoticons 249

Tabela 4.2: Estatisticas sobre os dados utilizados nas experi€ncias.

Do cerca de 80% dos textos do subconjunto de treino, a Tabela 4.2 mostra algumas es-
tatisticas sobre os dados. De um total de 1 893 mensagens, existem 19 548 rokens, o que perfaz
uma média de cerca de 10 rokens por mensagem. Do total, cerca de 10% dos tokens sao pala-
vras capitalizadas e cerca de 3% sao stop words. O numero de negacoes € de emoticons € um
pouco superior a 1%. As negacdes sao contabilizadas com a ocorréncia de fokens iguais a ndo,
nunca e nao. Ao diciondrio de emoticons existente foram adicionados os emoticons (y) e (n).
Em relacdo a ocorréncia quer de long words quer de enderecos web, o seu peso € ainda menos

significativo.

No pré-processamento dos dados, a remogao de stop words, é feita com base num universo
de 220 palavras '. Em relagdo 2 extragio de features, sé serdo utilizadas features do tnico 1éxico
na lingua portuguesa. Quer as anotagdes POS, quer o processo de lematiza¢do também nao vai
ser possivel explorar.

4.2 Extrator de Features

Aqui o processo de extracdo de experimentacdo de features é semelhante ao descrito na

Seccdo 3.3com as seguintes excegdes:

* N3io existe combinacao de 1éxicos, sé existe um léxico de polaridade para a lingua portu-

guesa;

Thttp://snowball.tartarus.org/algorithms/portuguese/stop.txt
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@ KNONE,O> @ KNONE,O>

<P,0> <N,0> NONE

<P,0> | | <N,O0> | |

] [ (]

Figura 4.1: Arquiteturas de classificacdo em cascata para processamento de blogues (O - repre-
senta o conjunto das classes restantes).

* Nio existe informacao relativa ao autor;
* N3io existe a no¢ao de topico;

* Nao existe lematizacao.

4.3 Processamento de dados de marketing

Neste cendrio pretende-se classificar o sentimento associado as interacdes entre um repre-
sentante de uma dada marca e os visitantes da pagina do Facebook dessa marca, considerando
trés possiveis classes: positivo (P), negativo (N) e sem sentimento (NONE). Este problema €
claramente uma simplificagdo do problema anterior, uma vez que deixa de existir a classe NEU,
bem como as classes N+ e P+. Este problema pode ser resolvido usando dois ou mais classifica-
dores bindrios, tal como se pode observar na Figura 4.1. A arquitetura CS1, composta por dois
classificadores bindrios, surge de forma bastante natural no sentido em que o primeiro nivel fil-
tra os documentos sem sentimento, passando para o segundo nivel apenas os documentos com
sentimento associado. Além desta, foram exploradas as duas arquiteturas adicionais CS2 e CS3,
que usam trés classificadores distintos.

4.4 Resultados com classificadores em cascata

Para estas experi€ncias nao sdo apresentados os resultados obtidos com os classificadores

bindrios individualmente. O desempenho da experimentacao de features na accuracy € avaliado
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execucdo | features # features | CS1 (%)
1 | unigramas 304 79,05
2 | (1) + smileDic 307 80,32
3 | (2) + negacgdes 302 78,41
4| (2)+RT<2 259 80,00
5 | (2) + pontuagao 311 80,63
6| 5)+TT 312 80,32
710 +IP 321 80,00
8| (5 +HTW 305 79,05
91 (B)+IC 316 79,68
10 | (5) + numPosAndNegNRC 313 80,63
11 | (5) + LexicoNRC 355 79,37
12 | (5) + neglmp 306 79,68
13 | (5) + bigramas 346 80,63

Tabela 4.3: Desempenho das features com a arquitetura CS1 utilizando o SMO.

com a arquitetura CS1. As arquiteturas CS2 e CS3 s6 sdo exploradas com os classificadores
Naive Bayes e Regressdo Logistica com a utilizagdo do valor da probabilidade para classificar
textos em que em simultaneo o classificador bindrio <P,O> tem o valor P e o classificador
binario <N,O> tem o valor N.

4.4.1 Sequential Minimal Optimization

A Tabela 4.3 mostra as varias execugdes até ser encontrado a melhor configuracao de fearu-
res. Apenas o diciondrio de emoticons e a utilizacdo de pontuacao contribuiram para o melhor

resultado com uma accuracy de 80,63%.

Os resultados dos classificadores binarios com a melhor configuracdo de features é de
92,38% para o <NONE,O>, de 83,81% para o <P,O> e de 84,44% para o <N,O> e de 79,37%
para o <PN>.

4.4.2 Regressao Logistica

A Tabela 4.4 mostra para o classificador Regressdao Logistica, as vérias execugdes até ser
encontrada a melhor configuracio de features. O ponto de partida € a utilizacdo de unigramas
com um valor de frequéncia igual a 10, com uma accuracy de 72,38%. Para o melhor resultado,
com uma accuracy de 76,19% contribuiram a utilizagdo de RT<2, as features de informagao

dos caracteres e o nimero de palavras positivas e negativas do Léxico NRC.
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execucdo | features # features | CS1 (%)
1 | unigramas 210 72,38
2 | (1) + smileDic 213 71,43
3 | (1) + negagdes 205 72,06
41 (1)+RT<2 170 72,70
5 | (4) + pontuagao 174 72,06
6| 4+TT 171 71,11
71 @) +1P 175 72,06
8| (4)+HTW 171 71,75
9| @ +1IC 175 74,29
10 | (9) + numPosAndNegNRC 177 75,24
11 | (10) + LexicoNRC 208 76,19
12 | (11) + neglmp 198 75,87
13 | (11) + bigramas (f=10) 225 73,65

Tabela 4.4: Desempenho das features com a arquitetura CS1 utilizando Regressdao Logistica.

Para este classificador os resultados dos classificadores binarios com a melhor configuracao
de features é de 87,94% para o <NONE,O>, de 78,41% para o <P,O> e de 83,17% para o
<N,O0> e de 65,40% para o <P,N>.

4.4.3 Naive Bayes

Na experimentagdo de features com o classificador NB numa primeira execu¢do com uni-
gramas e com um valor de frequéncia de seis a accuracy é de 69,52%. O melhor resultado
foi conseguido utilizando apenas o diciondrio de emoticons e o tamanho do texto com uma

accuracy de 73,33%. A Tabela 4.5 mostra os resultados com as diferentes features.

Os resultados dos classificadores binarios com a melhor configuragdo de features é de
92,38% para o <NONE,O>, de 76,19% para o <P,O> e de 70,48% para o <N,O> e de 58,10%
para o <PN>.

4.5 Comparacao

Na comparaciao dos diferentes classificadores, a Tabela 4.6 mostra a comparagdo dos resul-
tados obtidos com o classificador SMO, RL e NB. Existe uma concordancia entre os resultados
com o subconjunto de treino relativamente ao subconjunto de teste. O classificador SMO com a
arquitetura CS1 tem a melhor accuracy com 83,60%. Os resultados do classificador NB sdo se-

melhantes nas trés arquiteturas, particularmente na fase de treino. A arquitetura CS2 apresenta
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execucdo | features # features | CS1 (%)
1 | unigramas 351 69,52
2 | (1) + smileDic 354 73,02
3 | (2) + negagdes 348 72,70
41 (2)+RT<2 305 73,02
5 | (2) + pontuagao 358 72,06
6| (2)+TT 355 73,33
7| (6)+1P 373 73,02
8 | (6)+ HTW 349 73,02
91 (6)+IC 360 73,33
10 | (6) + numPosAndNegNRC 357 72,70
11 | (6) + LexicoNRC 404 72,38
12 | (6) + neglmp 349 73,02
13 | (6) + bigramas 456 72,06

Tabela 4.5: Desempenho das features com a arquitetura CS1 utilizando o NB.

um resultado abaixo dos 60%, que pode ser explicado pelo baixo resultado dos classificadores
binarios <P,O> e <N,O> com uma accuracy de 76,19% e 68,57% respetivamente. Com-
parando os trés classificadores, o RL tem os piores resultados, enquanto que o NB consegue
resultados acima dos 80%, relativamente perto dos resultados obtidos pelo SMO com ndmero
semelhante de features. Curiosamente, os resultados do classificador NB nas arquiteturas CS2 e
CS3 sdo iguais, nao por uma simples coincidéncia na accuracy mas porque todos as mensagens

foram classificadas com a mesma classe.

Pela observagdo da Figura 4.2, € possivel verificar que na fase de treino as taxas de acerto
sdo semelhantes para o classificador NB com as trés arquiteturas em todas as configuracdes de
features, tendo obtido o melhor resultado com as arquiteturas CS2 e CS3. Para o classificador
SMO, as arquiteturas CS2 e CS3 ficam a cerca de 2% e 3% respetivamente do melhor resultado,
que € superior a 80% obtido com a arquitetura CS1. Quanto ao RL, destacam-se com 0s piores
resultados as execugdes com a configuracdo de features do NB, abaixo dos 70%.

Na fase de teste, a Figura 4.3 permite ver relativamente ao NB a tendéncia verificada na
fase de treino, com resultados proximos com as configuracoes de features do SMO e NB. No
RL, é possivel verificar que a arquitetura CS2 tem os piores resultados com as configuracoes de
features dos trés classificadores e resultados proximos nas arquiteturas CS1 e CS3. Na anélise
do SMO, os resultados obtidos com as configuracdes de features do RL e NB na fase de treino,
sdo encurtadas na fase de teste para menos de 1% em ambas as configuracdes relativamente ao
melhor resultado de 83,60%, obtido com a configuragdo de features do SMO.
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conj. treino teste

features | alg. | CS1 (%) | CS2 (%) | CS3 (%) | CS1 (%) | CS2 (%) | CS3 (%)
SMO 80,63 83,60

SMO RL 71,43 64,44 67,94 70,11 65,08 71,69
NB 72,06 75,56 75,56 81,48 80,95 80,95
SMO 77,46 83,33

RL RL 76,19 73,33 75,87 73,28 72,49 76,98
NB 70,16 71,75 71,75 76,72 76,46 76,46
SMO 78,41 82,80

NB RL 68,89 66,35 69,52 70,37 67,72 71,69
NB 73,33 74,29 74,29 80,95 80,95 80,95

Tabela 4.6: Comparacao do desempenho das features com os subconjuntos de treino e teste.

Treino
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Figura 4.2: Comparagao do desempenho das features com o subconjunto de treino.
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Figura 4.3: Comparacdo do desempenho das features com o subconjunto de teste.
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4.6 Conclusoes

Das experiéncias de classificagdo realizadas com os trés classificadores, o SMO e NB tém
os melhores resultados, com taxas de acerto acima dos 80% com o subconjunto de teste. O
classificador SMO demonstra ser o mais resistente na variacao do nimero de features e consegue

uma accuracy superior a 83% com diferentes conjuntos de features.

Na comparagdo das arquiteturas propostas, na fase de treino a arquitetura CS1 t€ém um
resultado distante das restantes duas arquiteturas. Na fase de teste, € mantida a for¢a da arquite-
tura CS1, mas com resultados ligeiramente mais proximos das restantes arquiteturas, que obtém
taxas de acerto acima dos 80%. Na experimentacdo do desempenho das features no melhora-
mento da accuracy, a Gnica feature comum que trouxe ganhos a mais do que um classificador
foi o diciondrio de emoticons. As features lexicais, ao contrario do verificado na classificagao
de rweets, apenas o Léxico NRC no classificador RL provocaram um aumento na accuracy,
podendo ser explicado pela qualidade do 1éxico ou pela dimensao do conjunto de dados. Numa
andlise individual, no classificador SMO, também a pontuacao foi utilizada como feature. No
classificador RL, foram importantes as features que exploram a forma da palavra. Por fim, o
classificador NB, teve também a utiliza¢do da feature com o tamanho do texto.



Conclusoes

A tarefa de andlise de sentimento é complexa, nem sempre os humanos estio em con-
cordancia relativamente a um sentimento, quer seja por fatores culturais, diferentes contextos
ou simplesmente opinides diferentes. Esta tarefa, com textos retirados das redes sociais torna-
se ainda mais complexa, devido aos fendmenos particulares como a ocorréncia de erros or-
togréficos, a existéncia de muitos enderecos web, e no caso particular do Twitter, os hashtags,
targets e re-tweets e a limitacdo de 140 caracteres.

Foram comparadas diferentes abordagens de classificacdo de sentimento em tweets, com
a exploracdo de diversos classificadores de aprendizagem automética. Na fase de treino dos
classificadores, o RL e 0 SMO tiveram resultados proximos na classificagdo de seis classes, com
melhor resultado do RL e com o SMO a cerca cinco décimas. J4 na classificacdo em quatro
classes, o0 SMO tem o melhor resultado, com o RL igualmente a cerca de cinco décimas do me-
lhor resultado. O classificador NB obteve os piores resultados, mais distantes na classificagdao
de seis classes. Comparando a complexidade do treino dos modelos, o RL permite bons resul-
tados com um menor nimero de features. Na fase de teste, os melhores resultados em ambas as

classificacdes foram dominados pelo classificador SMO.

Na experimentacao das diferentes cascatas propostas, a principal conclusdo, é que as taxas
de acerto obtidas, quer na fase de treino, quer na fase de teste sdo muito proximas. As arquite-
turas CS1 e CS3 t€m os melhores resultados na fase de treino mas na fase de testes a arquitetura

CS2 obtém o melhor resultado.

Na avaliacdo das features que provocaram um aumento dos resultados de classificacdo, as
que tiveram um ganho considerdvel quer no classificador RL, quer no SMO, foram o dicionério
de emocdes, a pontuacdo, a informagdo do autor, a utilizagdo de tdpicos, a lematizacao, o
numero de palavras positivas e negativas dos dois 1éxicos e o tratamento de negagdes. Indi-
vidualmente, para o classificador RL a feature mais importante foi a utilizagdo do niimero de
palavras positivas e negativas do Léxico de NRC. J4 para o classificador SMO, a mais importante
foi o dicionério de emocdes. Ao contrario do esperado, a utilizagcdo de features que exploram os
fendmenos dos microblogues, ndo trouxe ganhos em nenhum dos classificadores. Em relagdo

ao classificador NB, as features mais relevantes foram a utilizagc@o de pontuagdo, o tamanho dos
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tweets e o numero de palavras positivas e negativas do 1éxico NRC.

Sao também realizadas experiéncias noutras aplicagdes, na classificacdo de textos de lingua
portuguesa em trés classes, positivo, negativo ou sem sentimento. Na fase de teste, os classifi-
cadores SMO e NB tém taxas de acerto acima dos 80%, com destaque para o melhor resultado
pela arquitetura CS1. As restantes arquiteturas ficam algo distantes, principalmente na fase de
treino. Na experimentacdo de features, em cada classificador foram poucas as que se revela-
ram importantes, com destaque para o diciondrio de emoticons com impacto positivo quer no

classificador SMO quer no classificador NB.

Os resultados apresentados nesta tese, para a classificagdo de tweets a quatro e seis classes,
com o classificador SMO encontram-se na média dos resultados divulgados das ultimas edicdes
do TASS (Villena-Roman et al., 2013; Rosenthal et al., 2014), pelo que se considera ser um

sistema de classificacdo util.

Esta tese tem alguns contributos, um deles consiste nas andlises realizadas com os diferen-
tes classificadores de aprendizagem automatica e outro € a configuracio de features utilizadas.
Na literatura ndo existe nenhum modelo perfeito de classificacio, ha autores com melhores re-
sultados apenas com unigramas, outros com unigramas e bigramas, e por exemplo nem sempre
a utilizacdo de anotac¢des POS traz melhorias (Pang et al., 2002), nem de 1éxicos de polaridade
(Batista and Ribeiro, 2013). Outro dos contributos € a classificacdo de dados anotados na lingua

portuguesa.

O trabalho futuro envolvera uma andlise linguistica mais cuidada, o enriquecimento dos
1éxicos de polaridade (portugués e espanhol) e a sua combinacao, parece ser outro caminho com
margem para muita evolu¢do, conforme demonstra o trabalho de Zhu et al. (2014). Serd também
interessante explorar nas arquiteturas propostas, a combinac¢do dos diferentes classificadores nos

classificadores binarios com melhores resultados.
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