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INTRODUGAO

Um dos desafios da pesquisa social aplicada é o processamento e ge-
renciamento de abundancia de dados. A era do Big Data exige que o(a)
pesquisador(a) esteja capacitado(a) para manusear tecnologias que captu-
ram, limpam e extraiam a informacao de dados disponibilizados nas mais
variadas fontes. Somente em 2022, usuérios, na internet, movimentaram
97 zettabytes de dados, o equivalente a 102" bytes. A cada minuto, usu-
arios no Twitter compartilharam mais de 347 mil tweets, 231 milhdes de
e-mails foram enviados e 16 milhdes de mensagens de texto foram tro-
cadas (Domo, 2022).

Como lidar com esses dados, principalmente quando eles estao na forma
desestruturada de textos? A area responsavel por lidar com esse problema
€ o Processamento de Linguagem Natural, ou PLN. Ela é responsavel por
estudar técnicas que convertam a linguagem natural em formas capazes
de serem processadas por computadores, permitindo a analise automati-
zada de dados. O PLN conta com ajuda de aprendizado de maquina que,
segundo Burkov (2019), sdo métodos de inteligéncia artificial capazes de
fazer tarefas sem serem explicitamente programados para tal.

A &rea moderna do PLN data os anos do pds-Segunda Guerra Mundial com
iniciativas de Noam Chomsky (1972) por meio da chamada gramatica ge-
rativa e a tradugao por maquinas criada pela Universidade de Georgetown
e IBM (Hutchins, 2004), a citar algumas. Trata-se de um campo extenso
de pesquisa com aplicacdes distintas, por exemplo, traducao de idiomas,
sintetizador de voz, sumarizador de textos, reconhecimento de entidades,
extracdo de informacéao e analise de sentimentos, tema deste capitulo.
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Andlise de sentimentos é uma técnica que permite extrair informacéo subjetiva
de textos. Nela, o(a) pesquisador(a) €, a partir de um conjunto de documentos,
capaz de identificar, extrair e quantificar metadados importantes para andlise
(os sentimentos presentes). Embora a andlise seja comumente associada
aos sentimentos negativo, positivo e neutro, essa técnica pode se aplicar a
diferentes classificagcbes que o pesquisador deseja medir. S6 na lingua por
tuguesa, por exemplo, existem mais de setecentos sentimentos que podem
ser usados para classificacdo (Ramos; Freitas, 2019).

Este capitulo pretende auxiliar o(a) pesquisador(a) da area de ciéncia social
aplicada a dominar a metodologia basica do processamento de linguagem
natural para fazer analise de sentimentos. Por meio de um caso de uso
utilizando o Python, explica-se o passo a passo desde o tratamento de
dados até a construcdo de um analisador de sentimentos que seja capaz
de medir com alto grau de acuracia sentimentos que podem ser aplicados
a diferentes tipos de pesquisa.

Este capitulo foi dividido da seguinte maneira: a segao 2 explica as tecnolo-
gias usadas para o desenvolvimento do caso de uso; a secao 3 apresenta
um caso de uso detalhando cada passo desde a analise exploratoria, a
transformacgao, modelagem e andlise de resultados. A secédo 4 traz algumas
pesquisas feitas nos Ultimos cinco anos que exemplificam a andlise de
sentimentos como método. Por fim, a secdo 5 traz as consideracgoes finais.

TECNOLOGIAS USADAS

Para o exemplo mostrado neste capitulo foram usados o Python e algumas
bibliotecas para PLN e aprendizado de maquina como spaCy', o scikit-learn?
e 0 Pandas®. O cédigo-fonte utilizado pode ser encontrado no Github*.

1 Disponivel em: https:/github.com/explosion/spaCy .
Disponivel em: https://scikit-learn.org/.

Disponivel em: https://pandas.pydata.org/.
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Disponivel em: https://github.com/guilhermenoronha/sentiment_analysis_chapter.
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O spaCy é um software de cédigo aberto usado para processamento avan-
cado de linguagem natural. Seu cddigo-fonte € mantido e desenvolvido
pela comunidade. Na versao 3.0, o spaCy oferece suporte para mais de
70 idiomas, incluindo o portugués, técnicas que acompanham a evolucao
do estado da arte em PLN, componentes de analise prontos para uso,
suporte para aplicacao de aprendizado de maquina, entre outras funciona-
lidades. Neste capitulo o spaCy sera usado como ferramenta para limpeza
e tratamento de texto.

O scikit-learn € uma biblioteca que oferece solugdes de aprendizado de
maquina para Python. Ela fornece diferentes pacotes para a resolucéo de
diferentes problemas de aprendizado, como classificacao, regressao e
clusterizacao de dados. A andlise de sentimentos é, em sua natureza, um
problema de classificacdo e o scikit-learn possui meios para facilitar essa
implementagédo. Assim como o spaCy, ele também ¢é de cédigo aberto,
além de ser amplamente adotado tanto academicamente quanto indus-
trialmente. Neste capitulo o scikit-learn foi usado para treinar o modelo de
aprendizado de maquina que fara a andlise de sentimentos automatica.

Por fim, a biblioteca Pandas ¢ a responsavel pela anélise e manipulacdo
de dados. Ela é a principal biblioteca do Python para manipulacao de da-
dos no formato tabular. Além de armazenar dados no formato de linhas e
colunas, ela possui uma série de funcdes embutidas Uteis na andlise de
dados. Pandas foi usado neste capitulo para armazenar a base e fazer as
analises iniciais.

Instrucdes de como instalar e utilizar o cédigo-fonte podem ser encontra-
das no Github do préprio capitulo.

ANALISE DE SENTIMENTO NA PRATICA

E preciso fazer uma ressalva antes de passar para a parte pratica. Como dito
anteriormente, a andlise de sentimentos é um problema de classificacdo
de dados. Ou seja, dado um texto, querse saber qual classe ele possui. No
exemplo deste capitulo, veremos se 0 sentimento é positivo ou negativo.

TECNOLOGIAS UTILIZADAS EM PESQUISAS ACADEMICAS EM CIENCIAS SOCIAIS APLICADAS IBICT



Para que isso seja possivel, € necessério treinar um algoritmo a fim de que
ele seja capaz de identificar, automaticamente, as classes de sentimentos.
Esse treinamento requer a presenca de uma base de dados com textos
pré-selecionados e classificados. Nos casos em que o(a) pesquisador(a)
nao disponha dessa base, ele deverd monta-la, preferencialmente usan-
do textos semelhantes ao que deseja classificar automaticamente. O(A)
pesquisador(a) deveré fazer o trabalho de coleta de dados e posterior clas-
sificacédo. A coleta pode ser feita por meio de bibliotecas para raspagem
de dados como o scrapy? ou por meio de APIs (Application Programming
Interface) especializadas. As APIs sao aplicacdes que fornecem uma inter
face de comunicagao a um determinado servico, como Twitter, Instagram,
Governo Federal etc. Elas podem ser encontradas nos sites dos fornece-
dores como o tweepy®? para o Twitter, Graph APl para o Instagram e as
APIs Governamentais® para o Governo Federal.

Apds a coleta, o(a) pesquisador(a) deve anotar manualmente os textos
com o sentimento que ele deseja classificar. A anotacado de textos pode
ser feita por meio de softwares especializados como o Prodigy®, Label
Studio™ etc. Essa coleta inicial é feita somente com o intuito de treinar
um algoritmo para que ele consiga classificar novos textos manualmente.
Quanto maior a quantidade de textos coletados, melhor “treinado” sera o
algoritmo. Embora a coleta de dados seja uma etapa importante, ela nao
é contemplada neste capitulo cujo foco estd apenas no processamento.

Neste capitulo usou-se uma base de dados de comentarios de filmes feitos
no IMDB (Internet Movie Database)™, site especializado em critica de obras
audiovisuais. Essa base contém duas colunas de interesse: a primeira, com
a critica em lingua portuguesa de um usuério sobre um determinado filme

Disponivel em: https://scrapy.org/.
Disponivel em: https://www.tweepy.org/.
Disponivel em: https://developers.facebook.com/docs/instagram-api/.

Disponivel em: https://www.gov.br/conecta/catalogo/apis/api-de-servicos.

© 00 N o o

Disponivel em: https://spacy.io/universe/project/prodigy.
10 Disponivel em: https://labelstud.io/.

11 Disponivel em: https://www.imdb.com/.
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e, a segunda, com a classificagdo do sentimento dessa critica, podendo
ter os valores "negativo” e “positivo” Uma primeira impressao da base
pode ser vista na Figura 1.

Figura 1 - Exemplo de sentimentos para analise de sentimentos
de criticas de filmes.

id text pt sentiment

Mais uma vez, o Sr. Costner arrumou um filme por muito mais tempo do que ario. Além das terriveis sequé de resgate no mar, das quais ha
muite poucas, eu simplesmente ndo me importei com nenhum dos personagens. A maioria de nds tem fantasmas no armario, e o persenagem Costers é
realizado logo ne inicio, e depois esquecido até muito mais tarde, quando eu ndo me importava. O personagem com o qual deveriamos nos importar &
0 1 muito arregante e superconfiante, Ashten Kutcher. O problema é que ele sai como um garoto que pensa que € melhor do que qualquer outra pessoaao  negativo
seu redor e ndo mostra sinais de um armério desordenado. Seu Unico obstaculo parece estar vencendo Costner. Finalmente, quando estamos bem além do
meio do caminho, Costner nos conta sobre os fantasmas dos Kutchers. Somos informados de por que Kutcher é levado a ser o melhor sem pressentimentos
ou pressagios anteriores. Nenhuma magica aqui, era tudo que eu podia fazer para ndo desligar uma hora.

Eu fui e vi este filme ontem & noite depois de ser persuadido por alguns amigos meus. Eu admitiria que estava relutante em vé-lo porque, pelo que eu sabia
de Ashton Kutcher, ele s6 conseguia fazer comédia. Eu estava errado. Kutcher interpretou o personagem de Jake Fischer muito bem, e Kevin Costner
interpretou Ben Randall com tal profissionalismo. O sinal de um bom filme é que ele pode brincar com nossas emogdes. Este fez exatamente isso. Todo o -
teatro que foi vendido foi superado pelo riso durante a primeira metade do filme, e foi levado s lagrimas durante o segundo semestre. Ao sair do teatro, poitko
eu nao s6 vi muitas mulheres em lgrimas, mas também muitos homens adultos, tentando desesperadamente nao deixar ninguém vé-los chorando. Este
filme foi timo, e eu sugiro que vocé va vé-lo antes de julgar.

12389 12391

Fonte: Captura de tela (2023).

2.3.1  ANALISE EXPLORATORIA DE DADOS

A primeira etapa consiste em fazer uma andlise exploratéria de dados para
entender melhor o universo que o(a) pesquisador(a) trabalhara. Essa anali-
se busca compreender o aspecto da base de dados, identificar as colunas
Uteis, os possiveis tratamentos de dados a serem feitos, balanceamento
de dados etc. Numa primeira andlise € importante responder as seguintes
perguntas: (1) Qual o tamanho da base?; (2) Quais colunas compdem essa
base e qual a relevancia de cada uma delas para o projeto? e; (3) Quais
classes de sentimento essa base possui e como ela esta distribuida?

A Figura 2 ilustra o comando inicial para carregar a base de dados para analise
exploratéria. Em seguida, usa-se o comando df.shape para obter a resposta
da primeira pergunta: a base possui 49459 linhas e 3 colunas.
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Figura 2

df = pd.read_csv(
‘https://github.com/guilhermenoronha/sentiment_analysis chapter/raw/main/dataset/sentiment_analysis.zip',
sep=',",
index_col=[8]

)

pd.set option('display.max colwidth', None)

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Com o comando df.head() obtém-se uma amostra do contetdo da base
para responder a segunda pergunta da anélise. O resultado é similar ao
mostrado na Figura 1. As colunas da base sao: id, text_pte sentiment. Uma
anadlise inicial nos diz que apenas as colunas text_pt e sentiment sao de
interesse para a classificagcdo de sentimento. Para remover a coluna “id"”
(identity) usa-se o comando df.drop(columns=[‘id’], inplace=True).

J4, para responder & terceira pergunta, pode-se usar o comando dff‘senti-
ment’.drop_duplicates() a fim de identificar quantas classes de sentimento
essa base possui e, 0 comando df[’sentiment’].value_counts(), para realizar
a contagem de registros de cada sentimento. Existem 24765 avaliacoes
positivas e 24694 avaliacdes negativas. E uma proporcao de 50,07 % para
sentimentos positivos e 49,93% para sentimentos negativos.

E fundamental entender como as classes de sentimento estao distribuidas
dentro da base de estudos. Se o(a) pesquisador(a) deseja que o algoritmo
aprenda a classificar igualmente todas as classes, é ideal que a proporgao
de registros de cada uma seja a mais proxima possivel. Se o objetivo for,
por exemplo, priorizar apenas a classificacdo correta de sentimentos negati-
vos, é ideal que a base de dados tenha mais dados da classe de interesse.
Na impossibilidade de ter essa proporcao de dados, também é possivel
aplicar pesos diferentes na hora de classifica-los. Ou seja, configura-se o
algoritmo de aprendizado para dar mais importancia as classificagbes de
interesse, ainda que estejam em menor numero.

A proporcéo encontrada anteriormente ja seria satisfatéria, mas, para exem-
plo tedrico, é possivel balancear a base usando os seguintes comandos
mostrados na Figura 3. Os comandos balanceiam a base removendo re-
gistros das categorias de maior quantidade até que elas tenham a mesma
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quantidade da categoria com menor nimero de registros. O resultado é
24694 registros para ambos os sentimentos.

Figura 3

min_rows = df.groupby('sentiment').apply(lambda x: len(x)).min()
df = df.groupby('sentiment').apply(lambda x: x.sample(min_rows)).reset_index(drop=True)

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Apbds uma analise exploratéria de dados, a proxima etapa é a transformacao.

TRANSFORMACAO DE DADOS

O processo de transformacéao trata-se de preparar os dados para serem
consumidos por um usuario e/ou servico. No exemplo deste capitulo, os
dados serao consumidos pelo pipeline de aprendizado de méaquina que
sera responsavel por treinar e classificar opinides de filmes. Saber quem
(ou 0 qué) vai consumir os dados é importante para o(a) pesquisador(a), a
fim de que ele(a) os transforme da maneira correta.

Existe um ditado cunhado por George Fuechsel, muito importante na analise
de dados, que diz: “entra lixo, sai lixo.” (apud Stenson, 2016, online). Fueschel
queria dizer que alimentar um sistema com dados ruins traz resultados ruins,
ou seja, classificacdes erradas, tomadas de decisdes ruins, dados controver
s0s, politicas imprecisas etc. Nesse sentido, a etapa de transformacao mos-
tra-se crucial para garantir a qualidade de entrada dos dados.

A analise de texto possui uma série de metodologias utilizadas para a pa-
dronizagao da linguagem natural. Elas sdo importantes para que diferentes
textos possam ser processados por computadores. A metodologia para
andlise de sentimentos consiste em identificar quais sdo os conjuntos de
palavras cujo significado é determinante na hora de classificar um texto
segundo as classes de sentimentos. Por exemplo, as palavras “adorei” e
"horrivel” possuem alta significancia na classificacdo de sentimento como
positivo ou negativo.

A limpeza de dados é a técnica responsavel por eliminar do texto partes
cujo significado agrega pouco ou nada na tarefa de classificacao. Para os
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exemplos deste capitulo, aplicaram-se as seguintes transformacoes de
dados: capitalizacéo; lematizacao; remocao de stopwords, representacoes
numeéricas, URLs, emoticons e espacos em branco. As técnicas séo bre-
vemente descritas a seguir.

CAPITALIZAGAO DE TEXTO

Capitalizar um texto é transformaé-lo inteiramente em caixa baixa ou caixa alta.
Essa técnica é fundamental para padronizar o texto num mesmo conjunto de
caracteres. Os computadores armazenam letras mailsculas e minusculas de
formas diferentes. A letra ‘A e ‘a’, por exemplo, sdo armazenadas usando os
cédigos ASCII 65 e 97 (American Standard Code for Information Interchange)
respectivamente. Ou seja, para um algoritmo, as palavras “Casa” e “casa”
terdo codigos ASCII distintos. De acordo com George et al. (2016) a capitali-
zacao de texto reduz o vocabulario e aumenta o poder estatistico e a validade
dos resultados, trazendo beneficios para o aprendizado de maquina. Nao ha
diferenca entre capitalizacdo em caixa baixa ou alta, embora haja uma adocao
maior para capitalizacao em caixa baixa.

LEMATIZACAO

A lematizacdo ¢ uma técnica com o propdsito de normalizar a linguagem
natural unificando palavras com o mesmo lema, mas flexionadas de formas
diferentes. Por exemplo, as palavras “faria’ “faz’ “faco” pertencem ao
mesmo lema: “fazer” Num processo de lematizacao todas as palavras séo
substituidas pelo seu lema equivalente. O propdsito dessa transformacéo
€ similar ao proposto pela capitalizagao de texto: reduzir o vocabulario e

aumentar o poder estatistico.

A lematizacdo possui uma técnica similar chamada de stemming. Essa
técnica pretende extrair os radicais das palavras. No exemplo do paragrafo
anterior, 0 stemming geraria 0s seguintes resultados: “far’ "faz” e “fac”
O resultado seria pior, pois o tamanho do vocabulério ao final do proces-
samento seria maior. No entanto, essa técnica destaca-se por preocupar-
-se em remover 0s afixos. As palavras “desfazendo” e “fazer” teriam o

mesmo radical: “faz"’ A escolha entre um e outro depende do objetivo da
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analise. Quando o contexto importa, usa-se o lematizador, caso contrario,
o stemming (Balakrishnan; Lloyd-Yemoh, 2014).

STOP WORDS

Stop words sao consideradas palavras extremamente comuns que agre-
gam pouco ou quase nada para a andlise de um documento. Geralmente
sao stop words as palavras funcionais que se encaixam nas classes de
preposicao, artigo, interjeicao, pronome e conjuncao. A lista de stop words
pode variar de aplicacao para aplicacao e pode ser personalizada pelo(a)
pesquisador(a), caso necessario. Segundo Hickman et al. (2022) as stop
words aumentam o poder estatistico, mas reduz a capacidade de captu-
rar o estilo de escrita do texto. Para analise de sentimentos, o estilo de
escrita nao é relevante.

REMOGAO DE OUTRAS CATEGORIAS DE PALAVRAS

Nesta subsecao estao incluidos os tratamentos para remocao de emoti-
cons, representacdes numeéricas, pontuacoes e URLs. O objetivo de todos
€ 0 mesmo: aumentar o poder estatistico de aprendizado. Os emoticons
podem identificar sentimentos, mas exige que uma transformacao a par
te seja aplicada para gerenciar diferentes representacoes e isso foge do
escopo deste capitulo. Além disso, a remocao de emoticons aumenta a
validade do aprendizado. As URLs sao como stop words e carregam pouco
ou nenhum significado para a anélise. Ele é vélido para representacoes nu-
méricas e pontuacdes. Embora alguns autores como Goldbeck et al. (2012)
defendam o uso da exclamacéo '!I" como identificador de personalidade,
iSso ndo se aplica ao contexto de analise de sentimentos.

OUTRAS TECNICAS

As técnicas apresentadas acima nao sao as Unicas presentes dentro do con-
texto de PLN para transformacéo de dados. Pode-se também corrigir erros
ortogréficos, expandir acrébnimos e abreviagdes e/ou fazer controle do uso
de negacao nos textos. Cada técnica pode produzir efeitos diferentes no pro-
cesso de aprendizado de maquina e seu uso deve ser considerado pelo(a)
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pesquisador(a). E recomendado que o(a) pesquisador(a) faca testes com di-
ferentes técnicas para chegar ao resultado 6timo. Para mais detalhes sobre
técnicas de processamento de linguagem natural, ver (Hickman et al., 2022).

2.3.2.6 TRANSFORMANDO 0S DADOS

Para transformar os dados usando as técnicas citadas nas subsecdes ante-
riores, usaram-se as bibliotecas emoji, spaCy e Pandas. O spaCy foi respon-
savel pela capitalizacdo em caixa baixa, remover pontuacoes, stopwords,
representacoes numeéricas e URLs. A biblioteca emoji removeu os emo-
ticons. Todas essas transformacdes foram adicionadas numa fungédo em
Python executada pelo Pandas em cada um dos textos da base de dados.
A Figura 4 mostra o cédigo-fonte usado para a transformacao.

Figura 4 - Cédigo-fonte da transformacao de dados.

def clean_text(sentence):
doc = nlp(sentence)
tokens = [token.lemma_.lower() for token in doc
if not token.is_punct and # Filter punctuation
not token.is_stop and # Filter stopwords
not token.like num and # Filter numeric representations

not token.like url # Filter urls
]
cleaned_text = emoji.replace_emoji(' '.join(tokens), replace='') # Remove emoticons
return cleaned_text.replace("™ ™, " ") # Remove extra whitespaces

df['processed_text'] = df['text_pt'].apply(clean_text)

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

O resultado da transformacao é armazenado na coluna processed._text
apenas para efeito de comparacdo’. A coluna text_pt pode ser removi-
da, pois ndo é usada no processo de aprendizado de maquina. A Figura
5 mostra um exemplo de uma opinido antes e depois da transformacao.

12 O processo de transformacéo é custoso e demorado. E esperado um tempo de
execucao entre 15 e 30 minutos em um computador com 76GB de meméria RAM e um
processador /7 da 11 geracéao.
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Figura 5

text_pt processed_text

Robin Williams ¢ excelente neste filme e é uma pena que o material néo seja péreo para ele. Isso pode robin williams excelente filme pena material ser pareo funcionar
funcicnar se vocé comprar o "U-S-A! NGmero Um!" mentalidade, mas histéria sébia nada acontece. £ uma comprar u-s-a mentalidade historia sabio acontecer pena filme
pena, ja que o filme esté realmente tentando dizer alguma coisa, e diz sinceramente. Apenas nio causa um realmente tentar algum sinceramente causar impacto emocional
impacto emocional suficiente. suficiente

Fonte: Captura de tela (2023).

CRIACAO DO MODELO DE APRENDIZAGEM

A analise de sentimentos objetiva consumir os dados analisados e trans-
formados previamente por um algoritmo de aprendizado de maquina. Esse
algoritmo usara a base de dados para aprender os padrdes que identificam
um sentimento na hora de avaliar um filme no IMDB. Uma vez treinado,
esse algoritmo pode ser usado para identificar opinidées novas.

A biblioteca responsavel por usar e treinar algoritmos de aprendizado de ma-
quina é o scikit-learn. Ela possui, por padrao, uma série de algoritmos diferen-
tes que podem ser aplicados tanto para andlise de sentimentos quanto para
outros tipos de PLN. Para criar um modelo de aprendizado, ol(a) pesquisador(a)
deve escolhé-lo previamente e, depois, aplicar uma Ultima transformacgao para
adequar os dados ao modelo de consumo do algoritmo.

ESCOLHENDO 0 METODO DE APRENDIZADO DE MAQUINA

O algoritmo escolhido para a execucao deste capitulo foi LinearSVC, mas
ele nao é o Unico e ndo necessariamente o melhor. Cabe ao(a) pesqui-
sador(a) testar e aplicar diferentes métodos para entender qual é aquele
que se adequa melhor a base de dados. Aprendizado de maquina nao é
0 escopo deste capitulo. Mais informacdes sobre o assunto podem ser
encontradas em (Burkov, 2019).

O LinearSVC é um algoritmo da categoria dos classificadores. O acrénimo
SVC vem do termo Support Vector Classification, ou seja, ele faz classifica-
coes baseadas em vetores de suporte. Para isso, cada opinido da base de
dados, que esta em formato de texto, deve ser transformada num vetor
para que o LinearSVC possa ser aplicado. Em linhas gerais, o LinearSVC
classifica as classes da base de dados tracando uma reta dtima que divide
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melhor os vetores em um plano. O LinearSVC pressupde que vetores que
estejam préximos um dos outros possuam semelhancas entre si. Logo,
espera-se que vetores de classificacbes positivas e negativas estejam
agrupadas em lados opostos do plano (Fan et al., 2008). A Figura 6 ilustra
um exemplo de classificacdo do LinearSVC.

Figura 6 - Exemplo de classificacdao usando o LinearSVC num
plano de duas dimensoes.

LinearSvcC

Feature 1

Feature 0

Fonte: Captura de tela (2023).

® o
0 o

2.3.3.2  VETORIZACAQ DOS DADOS

A vetorizacdo de textos possui uma técnica simples e funcional. Primeiro,
calcula-se o tamanho do vetor sendo igual ao tamanho do vocabuléario da
base de dados. Cada eixo do vetor corresponde a uma palavra do vocabu-
l&rio. Se um texto possui uma palavra, o valor do eixo correspondente é
preenchido com um valor maior que zero e, zero, caso contrario.

Uma metodologia amplamente usada em PLN para calcular o me-
Ihor valor para cada palavra do documento é o THIDF, do inglés Term
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Frequency—Inverse Document Frequency. O TFIDF calcula a importancia
que cada palavra tem em um documento, dando um valor entre 0 e 1. Esse
valor é calculado pela frequéncia que essa palavra aparece no documento
e, depois, € multiplicado pela frequéncia invertida em que essa palavra
aparece em diferentes documentos da base de dados. Em outras palavras,
guanto mais uma palavra aparece em um documento especifico e mais
rara ela é entre os demais documentos, mais valor ela possui (Qaiser; Ali,
2018). A vetorizacdo da analise de sentimentos aplica os valores calculados
de TFIDF para cada palavra em cada documento.

CRIANDO E TREINANDO O MODELO DE APRENDIZADO

O coédigo mostrado na Figura 7 descreve uma série de passos para criar e
treinar o modelo de aprendizado. As variaveis tfidf e svm correspondem
ao processo de vetorizacao e aprendizado citados nas subsecdes anterio-
res. Esses processos sao sequenciados dentro da variavel pipe, que é um
pipeline de processamento. As variaveis X e y correspondem aos dados
qgue serao usados e as classes de sentimentos.

Figura 7

tfidf = TfidfVectorizer()

svm = LinearSVC()

steps = [('tfidf',tfidf),('svm',svm)]

pipe = Pipeline(steps)

X = df['processed_text']

y = df['sentiment']

X_train, X_test, y_train, y test = train_test_split(X, y, test_size = 0.2)
pipe.fit(X_train,y_train)

y_pred = pipe.predict(X_test)

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Esses dados sao divididos em variaveis de treinamento (X_train, y_train)
e variaveis de teste (X_test, y_test). E recomendado, por padréo, que o
pesquisador separe 80% dos dados para treinamento e 20% dos dados
para teste. Se a base de dados for massiva (big data), recomenda-se au-
mentar o percentual de dados de treinamento.
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Por fim, temos a funcéo fit que executa o treinamento do modelo baseado
nos dados de treinamento fornecidos. Os resultados do treinamento sdo
medidos usando as varidveis de testes e sdo discutidos na proxima secéo.

ANALISANDO 0S RESULTADOS

Os resultados do treinamento de um algoritmo de aprendizado de maqui-
na sao obtidos por meio das métricas de precisao, revocacdo e FSCORE.
A precisao mede a proporcao de acertos que o modelo teve em relacao
ao total de predicoes. Ja a revocacao mede a proporgcao de documentos
relevantes classificados em relagéo ao total possivel de classificagoes.
Precisao e revocacao sao excludentes, ou seja, para ter uma boa precisao
€ preciso renunciar a uma boa revocacao e vice-versa. Quando ambas as
métricas sdo importantes, o FSCORE é a melhor escolha, pois trata-se de
uma média harmdnica entre precisao e revocacao (Burkov, 2019).

A escolha do uso entre precisao, revocacao e FSCORE depende do objetivo
que of(a) pesquisador(a) almeja com a tarefa de andlise de sentimentos. Se a
prioridade é classificar corretamente os sentimentos, a precisao é mais impor
tante. Caso a prioridade seja recuperar corretamente as classes de interesse,
escolhe-se, entéo, a revocacdo. O FSCORE é geralmente usado como uma
meétrica padrdo de avaliacao para comparacao de estudos.

As métricas podem ser extraidas do modelo de aprendizado de maquina
por meio de uma matriz de confuséo. Essa matriz resume o quao eficiente
foi o teste do modelo. Em um eixo encontram-se as classes de predicéao e
noutro encontra-se a predicao feita em relacdo a essa classe. O scikit-learn
ja calcula as métricas para o(a) pesquisador(a) e a matriz de precisao deve
ser usada apenas como um complemento da anélise. A Figura 8 mostra
o resultado do teste assim como a matriz de confuséo:
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Figura 8

Métricas Matriz de Confusao

precision recall fl-score support pred:positivo pred:negativo
true:positivo 4435 524
negativo .89 .88 0.89 4919 true:negativo 582 4337
positivo .88 .89 0.89 4959

accuracy e.89 9878
macro avg 9.89 9.89 8.89 9878
weighted avg 0.89 0.89 0.89 9878

Fonte: Captura de tela (2023).

Pode-se tirar algumas conclusbes ao analisar as métricas da Figura 8. A
precisao para a classe positiva, por exemplo, é de 0,88. Ou seja, espera-se
que a predicao do algoritmo classifique corretamente 88% das vezes. Ja
a revocagao para a mesma classe é de 0,89 que representa que o algo-
ritmo consegue recuperar 89% das vezes um sentimento dessa classe.
O FSCORE para ambos os sentimentos possui valor de 0,89, refletindo a
média harmonica entre precisao e revocacao.

As métricas macro avg e weighted avg sao formas diferentes de calcular
as meétricas. A primeira usa uma meédia simples entre todas as classes,
enquanto a segunda usa uma média ponderada com valores de suporte
escolhidos pelo(a) pesquisador(a). O weighted avg é importante quando
o(a) pesquisador(a) deseja valorizar mais uma classe em detrimento da
outra. Como esse valor nédo foi informado para o algoritmo, o weighted
avg é igual ao macro avg (valores de suporte iguais a 1).

Por fim, a acuracia mede a quantidade de sentimentos classificados cor
retamente pela razdo do total de sentimentos classificados. A matriz de
confuséo da Figura 8 é apenas uma forma de validar as métricas acima
mencionadas. Ela é interpretada da seguinte maneira: a primeira linha re-
presenta a classe de sentimento positivo, sendo que 4435 analises foram
classificadas corretamente e 524 incorretamente. Depois que o algoritmo
foi treinado, ele é capaz de fazer predicdes conforme mostra a Figura 9.
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Figura 9

sentence_1 = 'Achei esse filme muito bom'

sentence_2 = 'Perdi duas horas da minha vida’'

print(f'Sentence: {sentence_1}\nSentiment:{pipe.predict([sentence_1])[0]}")
print(f'Sentence: {sentence_2}\nSentiment:{pipe.predict([sentence_2])[0]}")

Sentence: Achei esse filme muito bom
Sentiment:positivo

Sentence: Perdi duas horas da minha vida
Sentiment:negativo

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

APLICACOES DE ANALISE DE SENTIMENTO EM PESQUISA

Este capitulo trouxe algumas pesquisas que usaram analise de senti-
mentos nos Ultimos cinco anos com o objetivo de ilustrar ao leitor as
possibilidades dessa técnica dentro de diferentes assuntos das ciéncias
sociais aplicadas. Alsaeedi e Khan (2019) testaram diversas técnicas de
aprendizado de méaquina para fazer anélise de sentimentos no Twitter.
Os autores encontraram que o SVM, da mesma familia que o LinearS-
VC, foi a técnica que entregou os melhores resultados. Oliveira et al.
(2019) analisaram os sentimentos no Twitter em relacao aos programas
publicos do governo Dilma Rousseff. Segundo os autores, as politicas
publicas deveriam ser pautadas conforme os discursos da populacado
civil. Os resultados indicaram os programas “Mais Médicos"” e “Bolsa
Familia” como de maior rejeicdo, enquanto “Pronatec” e “Minha Casa,
Minha Vida" tiveram a maior aceitagao.

Shaukat et al. (2020) se propuseram a usar redes neurais e um dicionario
para fazer anélise de sentimentos da base do IMDB em lingua inglesa.
Os resultados encontrados por eles foram um FFSCORE de 0,91, pouco
melhor que o exemplo usado neste capitulo. Coutinho e Malheiros (2020)
usaram o Twitter para fazer a classificacdo de mensagens homofdébicas. Os
autores chegaram a um ~FSCORE de 0,64. A justificativa para o resultado
é a dificuldade de entendimento consensual sobre o que é ou ndo uma
mensagem homofébica. Os autores utilizaram entrevistas para coleta de
dados e obter classificagdes de cada mensagem. Como nao houve consen-
S0 quanto a classificacdo, o0 modelo nao pdde ser treinado corretamente.
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Chauhan, Sharma e Sikka (2021) usaram anélise de sentimentos para tentar
prever os resultados de eleicoes passadas baseados em dados do Twitter
e Facebook. Embora os resultados tenham sido mistos, os autores con-
cluem que a anélise de sentimentos pode ser sim um termémetro para
medir as intencdes de votos dos eleitores nas redes sociais. Souza, Souza
e Meinerz (2021) analisaram sentimentos no mercado de acoes em tempo
real em uma tentativa de prever a oscilacao de precos. A aplicacao dos
autores atingiu um ~FSCORE de 0,76. A justificativa para o valor é a baixa
captura de tweets no periodo de analise.

Mahyoob et al. (2022) usaram analise de sentimentos em tweets para
medir a percepcao da populacdo em relacdo a emergéncia causada pela
variante Omicron da COVID-19. Os pesquisadores dividiram os sentimentos
em subclasses que mediam sua forga, variando entre o fraco até muito
forte. Os resultados indicaram que a populacao estava preocupada e que
esses indicadores poderiam ser usados para a adocao de medidas publicas
para acalma-la. Ainda usando o Twitter como fonte de dados, Paes et al.
(2022) mediram o sentimento de usuarios brasileiros em relacdo ao des-
matamento da floresta amazdnica, identificando picos de rejeicao de até
60%. Os autores identificaram uma correlagdo entre os picos de rejeicdo
com noticias divulgadas, destacando a importancia do papel da midia para
fiscalizar e denunciar atividades nocivas a populacao brasileira.

CONSIDERAGOES FINAIS

Este capitulo teve como objetivo mostrar ao(a) pesquisador(a) de ciéncias
sociais aplicadas o poder de PLN, mais especificamente a andlise de sen-
timentos e suas multiplas aplicacdes. A drea de PLN é extensa quanto
a variedade de técnicas e metodologias a serem aplicadas em pesquisa.
Embora este capitulo traga as principais técnicas usadas na area, ele nao
é extensivo quanto as possibilidades de aplicacdo. Um estudo mais de-
talhado sobre a area pode ser lido em Wankhade, Rao e Kulkarni (2022).

As secbes 2 e 3 trouxeram ao leitor um caso de analise de sentimentos na pra-
tica. Tanto a base de dados guanto o codigo-fonte em Python foram fornecidos
ao(a) leitor(a) para que ele(a) consiga replica-lo e, se necessario, readapta-lo
ao proprio contexto de pesquisa. As tecnologias usadas sao as mais atuais
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dentro do contexto da area, fazendo uso de bibliotecas tradicionais tanto de
aprendizado de méaquina quanto do processamento de textos.

A secao 4 mostrou diferentes aplicacdes que podem ser desenvolvidas
usando a analise de sentimentos nos Ultimos cinco anos. Embora néo seja
uma pesquisa exaustiva, & suficiente para apresentar ao leitor ideias de
aplicacoes, bem como possiveis locais para extracao e captura de dados
(Banks et al., 2018). A anélise de sentimentos se beneficia muito das redes
sociais e da explosédo de dados da internet.

Como contribuicdo, espera-se que este capitulo ajude o(a) leitor(a) a conduzir
sua propria pesquisa na area de analise de sentimentos. As pesquisas em PLN
dependem muito do desenvolvimento em diferentes idiomas, sendo ainda
mais importante o desenvolvimento de pesquisas para o portugués do Brasil.
Segundo a National Science Board (2018), o Brasil é apenas o 11° pais em
termos de pesquisa cientifica. Ao produzir mais pesquisas para o portugués,
espera-se que esse ranking melhore em médio prazo.
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