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Abstract. The increase in the number of Internet users in recent years has re-
sulted in a growing production of content by its users. Often, the WEB is used
as a platform for debates, opinions, evaluations, etc. This fact made the area of
Sentiment Analysis, also called Opinion Mining, have a growing interest on the
part of researchers.

The development of classifiers, therefore, presents itself as an important area
of the Opinion Mining. The classifiers can be seen as models and, with this
approach, the present work proposes the use of techniques of Genetic Program-
ming for the automated creation of efficient models of sentiment classification,
using the train and test datasets of SemEval 2014 event.

The results of the models were compared with the systems submitted for evalu-
ation in the event, in addition to a predefined standard model of simple sum of
word polarity.

Resumo. O aumento no niimero de usudrios de Internet nos tltimos anos teve
como consequéncia uma crescente produgdo de contetido por seus usudrios.
Frequentemente, a WEB ¢é utilizada como plataforma para debates, opinides,
avaliagoes, etc. Esse fato fez com que a drea de Andlise de Sentimentos, também
chamada de Mineracdo de Opinides, tivesse um interesse crescente por parte de
pesquisadores.

A criagdo de classificadores, portanto, apresenta-se como uma importante drea
da Mineracdo de Opinides. Os classificadores podem ser vistos como modelos
e, com essa abordagem, o presente trabalho propée a utilizacdo de técnicas de
Programacdo Genética para a criagdo automatizada de modelos eficientes de
classificagdo de sentimentos, fazendo uso da base de treinamento e de testes do
evento SemEval 2014.

Os resultados dos modelos gerados foram comparados com os trabalhos sub-
metidos para avaliagdo no evento, além de um modelo padrdo pré-definido de
soma simples de polaridade de palavras.

1. Introducao

A Analise de Sentimentos, também conhecida como Mineracao de Opinides, € uma linha
de pesquisa que tem por objetivo a classificacdo das emocdes de um determinado texto,
geralmente como positivo, negativo ou neutro. A drea vem ganhando destaque nos ultimos
anos, principalmente por conta da popularizacdao do acesso a Internet e o consequente au-
mento na quantidade de conteido produzido na rede. O uso das redes sociais como Twit-
ter e Facebook e a forma com que as pessoas compartilham suas opinides e sentimentos



sobre os mais diversos assuntos tem motivado a pesquisa de formas automatizadas de
classificacdo desses textos.

Podemos dividir as abordagens de classificacdo de sentimentos em duas classes
principais: técnicas supervisionadas e ndo supervisionadas. A primeira delas utiliza abor-
dagens de aprendizado de maquina para a classificacdo das opinides, realizando o treina-
mento com mensagens previamente classificadas. A abordagem ndo supervisionada atua
em aspectos estruturais do texto e frequentemente fazem uso de Diciondrios Léxicos.

Para que um classificador tenha resultados satisfatorios, deve levar em
consideracdo aspectos inerentes do contexto pertencentes as opinides que serdo avali-
adas. Um modelo de classificagdo de Tweets, por exemplo, geralmente € diferente de um
processo de classificagdo de avaliacOes de produtos ou comentdrios politicos.

A cria¢do de um modelo de classificador de sentimentos de forma manual também
depende de conhecimento prévio sobre o dominio a ser analisado, e demanda experiéncia
do projetista, o que pode prejudicar as estratégias e abordagem do sistema.

A programacdo Genética, explanada em detalhes no se¢do 2.2, € uma érea da
computacao evoluciondria que busca a criacdo de modelos para resolver problemas de
forma automatizada. Um classificador de sentimentos pode ser visto como um modelo, e
a criacao de um classificador pode ser abordada como um problema de otimizacdo. Com
1sso, o presente artigo trabalha com a hipétese que a utilizacdo de Programagao Genética
apresenta-se como uma alternativa vidvel para o treinamento e a criagdo de modelos de
classificacdo de sentimentos eficientes e com resultados satisfatorios.

A proposta principal deste trabalho € a criacdo de um sistema para a geragdo de
um modelo de classificagdo de sentimentos, aderente ao contexto para o qual foi treinado,
fazendo uso de Programacgao Genética.

Algumas questdes de pesquisa orientam o desenvolvimento do artigo, e a intenc¢ao
€ que, ao final do desenvolvimento do mesmo, possamos respondé-las. Sao elas:

e E possivel criar, de forma automatizada, um modelo de classificacao de sentimen-
tos utilizando Programacao Genética?

e (Caso seja possivel, esse modelo € eficiente na classificacdo de Tweets para o con-
texto que foi criado?

e Os resultados desse modelo sdo compativeis com os classificadores disponiveis
atualmente?

A criacdo de um sistema para a geracdo automatizada de modelos de classificacao
de sentimentos, para contextos especificos, e com resultados satisfatorios, pode ser util
para integrar as solucdes presentes na literatura e apoiar na validacdo e na melhoria de
modelos j4 existentes.

Este trabalho estd organizado da seguinte maneira: inicialmente, conceitos essen-
ciais para o entendimento do problema de pesquisa sdo apresentados. Na sequéncia, a
abordagem da solugdo € apresentada em detalhes. Trabalhos relacionados sdo discutidos
de forma a permitir a compara¢cdo do método proposto com outros existentes na literatura.
Por fim, os resultados do processo sdao apresentados.



2. Conceitos

Nesta secao serdo apresentados, de forma sucinta, conceitos fundamentais para o entendi-
mento do trabalho. Pontos principais dos temas serdo discutidos, com foco nos conceitos
relevantes para a solucdo do problema de pesquisa.

2.1. Analise de Sentimentos

A Andlise de Sentimentos, também chamada de Andlise de Opinides ou Mineragdo de
Opinides, € uma linha de pesquisa abrangente e que vem sendo tema de diversos trabal-
hos nos ultimos anos. Como observado em [Liu 2010], esse crescente interesse sobre o
assunto ocorre principalmente devido ao aumento no niimero de usudrios de Internet e o
consequente crescimento da produgdo de conteudo independente na rede, como opinides,
avaliagdes, entre outros.

Essa édrea de estudo tem como principal desafio a Andlise de Opinides, descritas
em linguagem natural, para a identificacdo da polaridade implicita ou explicita no texto.
Essa polaridade €, na maior parte das vezes, identificada como uma escala de pontuacao
de sua caracteristica positiva, negativa ou neutra.

Quanto aos classificadores de sentimentos, ha duas formas principais para o pro-
cessamento e classificacdo das mensagens: a abordagem supervisionada € nao supervi-
sionada. Na abordagem supervisionada, técnicas de aprendizado de maquina sdo aplica-
dos a mensagens previamente rotuladas de forma a identificar caracteristicas que auxiliem
na distin¢do e deteccao de sentimentos nas sentencgas desconhecidas.

Técnicas ndo supervisionadas atuam principalmente em caracteristicas sintiticas
e semanticas do texto e, geralmente, baseiam-se em Diciondrios Léxicos - conjunto de
palavras e suas polaridades (grau de positividade e negatividade de uma mensagem). A
partir desse diciondrio, é feito o processamento das mensagens pelo classificador e retor-
nada a polaridade da mesma. [Aratjo et al. 2013]

Dentre as principais técnicas de aprendizado de maquina para a classificacdo de
sentimentos, podemos citar o Support Vector Machines (SVM) [Haddi et al. 2013], Naive
Bayes [Igbal et al. 2015], Adaboost [Graff et al. 2017], Redes Neurais Artificiais, entre
outros. [Rodrigues et al. 2016]

Importante destacar que, para o desenvolvimento de um bom modelo supervision-
ado, ¢é essencial que haja uma quantidade consideravel e representativa de dados previa-
mente rotulados pertencentes ao dominio do problema, para que o treinamento possa ser
feito de forma satisfatoria. [Aradjo et al. 2013]

As abordagens ndo supervisionadas baseadas em Léxico, como discutido anterior-
mente, fazem uso de um conjunto de palavras e suas polaridades. Alguns classificadores
utilizam Diciondrios Léxicos ja existentes, enquanto outros se encarregam de criar o
proprio diciondrio, mais adequado ao contexto e dominio da andlise. Essa estratégia
faz uso das caracteristicas do texto e regras sintdticas para determinar a classificacio
de palavras e frases desconhecidas a partir das palavras contidas no diciondrio e suas
relacdes. Dentre as principais técnicas dessa categoria podemos citar Part-of-Speech Tag
[Becker et al. 2013], Pointwise Mutual Infomation (PMI) [Turney 2002], entre outros.

Para técnicas que se encarregam da criagdo e expansdo do proprio Dicionario
Léxico h4, basicamente, 3 formas de fazé-lo: manualmente - processo realizado por espe-



cialistas humanos que analisam cada palavra, atribuindo uma Orientacdo Semantica para
cada uma delas - e duas formas (semi) automatizadas: baseada em Diciondrio e baseada
em Corpus. Frequentemente, essas técnicas sao utilizadas em conjunto, principalmente a
valida¢do manual de Dicionérios criados de forma automatizada.

O contexto no qual uma palavra estd inserida muitas vezes determina seu valor
na classificagdo da opinido como um todo. Palavras pode ter polaridades diferentes, de-
pendendo do dominio ao qual € aplicada. Sabendo disso, classificadores de sentimentos
devem levar em consideragdo uma série de fatores para que os resultados da mineracao
de opinides seja satisfatério. Nao ha um modelo pré definido para a classificacdo de sen-
timentos em qualquer contexto.

2.2. Programacao Genética

Programacdo Genética € um campo da computacio evolucionaria que busca resolver prob-
lemas, de forma automatizada, sem demandar conhecimentos detalhados sobre a solucao
[Koza 1992]. De forma geral, podemos definir a Programacgdo Genética como um método
sistemadtico, ndo dependente de um dominio especifico, usado para permitir que computa-
dores criem programas para soluc¢io de problemas de forma automatica, inciando com um
conhecimento de alto nivel sobre as regras gerais dos possiveis modelos.

Nesse contexto, programa significa um modelo capaz de, a partir de uma ou mais
entradas, produzir uma saida para as mesmas. Embora possam ser representadas por di-
versos tipos de estruturas, a forma mais comum de representacio é por meio de arvores,
onde os nods internos representam fungdes e os nds folha representam terminais do prob-
lema. Um exemplo de um programa pode ser visto na figura 1, que representa o cdigo
(X >Y)then { X *6 + 1.9 } else { X/ cos(X) }

if then_else

Figure 1. Exemplo de um programa em Programacao Genética

Na Programacdo Genética, assim como em outros algoritmos baseados na
evolucdo humana, sdo criadas populagdes onde cada individuo representa uma possivel



solucdo para o problema. A forma mais comum de inicializacdo da populacdo € fazé-las
de forma aleatdria, evoluindo as mesmas no decorrer dos ciclos, chamados de geragdes.
Para cada geragdo, programas possivelmente melhores sao criados, evoluindo os progra-
mas (modelos) gerados. Assim como a natureza, a Programacao Genética € um processo
aleatdrio, e ndo garante o resultado 6timo. Porém, essa aleatoriedade faz com que, muitas
vezes, as solucdes fujam de problemas como, por exemplo, solu¢des maximas locais,
frequentemente enfrentados por métodos deterministicos gulosos [McPhee et al. 2008].

Uma das caracteristicas mais importantes da Programacdo Genética é a fungao
de aptidao, ou funcio fitness. Essa funcdo busca representar, de forma quantitativa, a
similaridade de cada individuo em relacdo ao resultado esperado. A escolha de uma boa
funcdo fitness esta intimamente ligada ao tipo do problema.

Os responsaveis pela evolu¢ao da populacdo de individuos sdo os operadores
genéticos. Para a Programacao Genética, os principais operadores sao a selecao, mutacao
e crossover. Na sele¢do, um individuo € escolhido para fazer parte da proxima geragdo. A
mutacao modifica um né da arvore, de forma a criar um individuo modificado em uma das
partes escolhida aleatoriamente. O crossover realiza o cruzamento entre dois individuos
(pais), gerando duas novas possiveis solu¢des para o problema (filhos). Além desses
principais operadores, existem outros como a edi¢do, encapsulamento e a destrui¢do
[PATELLI 2011].

Por sua caracteristica inerentemente paralela, esse tipo de abordagem consegue
encontrar resultados muito proximos da solu¢do 6tima (as vezes encontra a melhor
resolucdo) para problemas complexos com grandes espacos de busca.

3. Trabalhos relacionados

Como discutido em se¢des anteriores, a quantidade de trabalhos na drea de andlise de
sentimento vem crescendo a cada ano, motivado, principalmente, pela importancia da
area no contexto atual de geracdo e andlise de grande quantidade de dados e informagdes.

Ao debatermos os trabalhos relacionados a area de mineragao de opinides, € prati-
camente impossivel ndo iniciarmos citando [Liu 2010]. O autor, um dos principais nomes
sobre o assunto, conceitualiza o problema e propde uma forma estruturada de organizacdo
dos dados ndo estruturados, caracteristica instrinseca dos textos em linguagem natural,
objeto de entrada da pesquisa.

A definicao de opinido como uma quintupla (entidade, aspecto da entidade, senti-
mento, autor e tempo) € utilizada em grande parte dos trabalhos na drea, caracterizando-se,
portanto, como elemento fundamental nas pesquisas sobre o assunto. Visdo geral sobre
o tema e principais desafios e técnicas sdo vistos também em [Mohammad 2016],
[Ghaleb and Vijendran 2016], [Guimaraes et al. 2016], [Taboada et al. 2011],
[Bandhakavi et al. 2016], [D’Andrea et al. 2015], [Kaji and Kitsuregawa 2007], en-
tre outros trabalhos.

Embasamento tedrico sobre a divisdao dos métodos de classificacao de sentimentos
em abordagens supervisionadas e nao supervisionadas sdo apresentadas de forma clara em
[Aradjo et al. 2013]

No contexto de progndstico automatizado de Orientacdo Semantica de palavras,
um dos primeiros trabalhos apresentados foi [Hatzivassiloglou and McKeown 1997], fo-



cando na previsao de polaridade de adjetivos.

Uma das formas ndo supervisionadas de classificacdo leva em consideracdo as-
pectos sintdticos e semanticos do texto. [Turney 2002] apresenta uma abordagem de ex-
pansdo léxica fazendo uso da técnica de Pointwise Mutual Infomation (PMI), com o ob-
jetivo de calcular a coocorréncia de palavras e, com isso, comparar a polaridade de novas
palavras com outras ja conhecidas. Nesse trabalho, amplamente referenciado por out-
ras pesquisas, o autor compara o conjunto de palavras de Orientacdo Semantica descon-
hecida com as palavras “excellent” e “poor”, representando Orientacoes Semanticas
positiva e negativa, respectivamente. Essas palavras previamente conhecidas utilizadas
como base para a expansdao do Diciondrio sdo chamadas de palavras semente (seed
words, em inglés). Como exemplo de trabalhos que utilizam o PMI para a criagdo e
expansdo do Dicionério Léxico podemos citar [Becker et al. 2013], [Zhou et al. 2014],
[Pinto et al. 2007]. [Pantel and Pennacchiotti 2006], [Duwairi et al. 2015], entre outros.

Outro importante trabalho sobre Mineracao de Opinides, [Taboada et al. 2011] ap-
resenta uma abordagem de Anélise de Sentimentos baseada em Léxico combinada com
uma verificagdo manual. Esse trabalho apresenta o SO-CAL (Semantic Orientation Cal-
culator), que usa lista de palavras ja consolidadas para a geragao de diciondrios com novas
entradas e suas polaridades de forma ndo supervisionada.

Na linha de  estratégias  supervisionadas, [Eisenstein 2016] e
[Bandhakavi et al. 2016] apresentam outros procedimentos para apoiar a Andlise
de Sentimentos. O primeiro apresenta uma abordagem usando a técnica de Naive Bayes
para a classificacdo dos aspectos e cita problemas de estimativas de palavras e avaliacao
dos 1éxicos criados. O segundo faz uma comparagdo de algumas técnicas de avaliagdo
em 4 conjuntos de dados diferentes, apresentando uma anélise quantitativa do mesmo.
Abordagens e comparagdes semelhantes, com algumas modificacdes no dominio e
no idioma do problema abordado, podem ser vistos em [Khoo and Johnkhan 2017],
[Asghar et al. 2014] e [Ding et al. 2008].

Sistemas Classificadores, como o criado em [Rodrigues et al. 2016], recebem
como entrada um texto e retornam a Orientacdo Semantica do mesmo. Para esse pro-
cesso, [Rodrigues et al. 2016] faz uso de um Dicionério préprio, com grande parte das
polaridades anotadas manualmente. O processo de classificacdo, desafios da drea e out-
ros exemplos de classificadores s@o discutidos em [Pang et al. 2002], [Zhou et al. 2014],
[Silva et al. 2010], [Guimaraes et al. 2016], entre outros.

Importante destacar, como bem apresentado por [Aratjo et al. 2013], que somente
o Diciondrio Léxico ndo € capaz de prover uma classificacdo dos sentimentos eficaz e a
simples soma das polaridades das palavras pode apresentar resultados ndo satisfatérios,
levando a uma avaliacdo incorreta. Grande parte dos classificadores possuem heuristicas
que trabalham em conjunto com os dicionarios, além de processamentos prévios das men-
sagens, o que proporciona um melhor resultado das classificagdes.

De forma geral, essas estratégias heuristicas levam em consideracao aspectos gra-
maticais e sintiticos que tem possuem uma importancia na expressao do sentimento, como
pontuacdo, negacao, intensificacdo, capitalizacdo, entre outros. Em contextos especificos,
como a classificacdo de Tweets, pode-se levar em consideracdo a quantidade de hashtags,
girias, etc.



A criacdo de modelos pode ser vista como um problema de otimizacdo. Para
essa classe de problemas, podemos fazer uso de estratégias de computacao evoluciondria,
baseadas na teoria da evolucdo de Darwin. Dentre os trabalhos que abordam a Anélise
de Sentimentos fazendo uso de Estratégias Evolutivas, podem citar [Ferreira et al. 2015],
[Vohra and Teraiya 2013], [Haddi et al. 2013] e [Silveira et al. 2014].

Conjuntos de dados previamente avaliados sdo amplamente utilizados para teste
dos Sistemas de Classificacdo. Esses dados tem sua Orientacdo Semantica determinadas
por especialistas humanos, e servem como entrada para a comparac¢do da saida dos clas-
sificadores, ou seja, sdo dados considerados corretos e consistentes. Principais conjuntos
de dados disponiveis para utilizagdo no processo de Andlise de Sentimentos podem ser
vistos em [Hu and Liu 2004], [Igbal et al. 2015], [Taboada et al. 2011], entre outros.

4. Abordagem

Nesta secdo, serdo apresentadas as abordagens de andlise do problema de pesquisa e do
projeto da solu¢do, com detalhes relevantes de implementacao, dados utilizados, bibliote-
cas de apoio, entre outros.

4.1. Analise do problema

A criacao de um classificador de sentimentos para um determinado contexto é um desafio
de pesquisa na drea de Anélise de Sentimentos. Detalhes intrinsecos do dominio do texto,
idioma, entre outros, podem ser relevantes para as regras de classificacao.

O modelo de classificagdo, portanto, pode ser descrito como um programa. Pode-
mos abordar essa situacdo como um problema de otimiza¢ao, com o objetivo de encontrar
um modelo que represente a solucdo desejada.

A Programacao Genética pode auxiliar nesse processo de criacdo do modelo de
classificagdo. De posse de um conjunto de dados previamente classificados, podemos
treinar nossa populagao de possiveis solugdes (individuos), avaliando seu fitness de acordo
com a semelhanga com o resultado esperado para determinada entrada.

Por possuir uma forma de atuagdo paralela, essa abordagem resulta em solugdes
muito proximas da solucdo 6tima (as vezes encontra a melhor resolucio) para problemas
complexos.

O individuo mais apto (de melhor fitness) retornado pelo algoritmo de
Programacgdo Genética tem grandes chances de ser um modelo de classificagdo de sen-
timentos com bons resultados.

4.2. Projeto da solucao

Como explanado na secdo 2.2, a Programagao Genética pode ser utilizada para a criagao
de um modelo de solugdo - um programa - para a resolu¢do de um dado problema. No
caso do presente trabalho, queremos encontrar um modelo de classificacdo de sentimentos
em Tweets.

O primeiro passo para projetar uma solucao de Programacdo Genética é determi-
nar o conjunto de terminais e fun¢des do modelo. Os terminais serdo compostos pelos
Tweets que serdo analisados, bem como por uma constante efémera, um nimero real es-
colhido aleatoriamente entre -3 e 3. A constante efémera serd escolhida de forma aleatéria
somente no momento de criagao do individuo, e depois mantera seu valor na arvore.



As fungdes serdo responsdveis por realizar a manipulagdo dos dados, como o
Tweet e suas caracteristicas. A lista das principais fun¢des definidas para a solugdo pode
ser vista na tabela 1.

Para a criacao das funcdes, foi levado em consideracdo heuristicas apresentadas
em trabalhos anteriores sobre o tema e para determinados contextos, como os apresenta-
dos em [Aradjo et al. 2013], [Rodrigues et al. 2016], [Turney 2002], entre outros.

Funcao Retorno
polaritySum(str): float Soma das polaridades de cada palavra
hashtagPolaritySum(str): float Soma das polaridades de cada hashtag
emoticonPolaritySum(str): float ~ Soma das polaridades de cada emoticon
positiveWordsQuantity(str): float Quantidade de palavras positivas
negativeWordsQuantity(str): float Quantidade de palavras negativas

hasHashtags(str): bool Verifica se o Tweet possui hashtag
hasEmoticons(str): bool Verifica se o Tweet possui emoticon
removeStopWords(str): str Remove os stopwords do Tweet

Table 1. Principais fun¢oes utilizadas na Programacao Genética

Além das fungdes citadas na tabela 1, também foram incluidas fungdes
matematicas como adi¢do (add), subtracdo (sub), divisdo (div), multiplicacdo (mul), log-
aritmo (log), raiz quadrada (sqrt), exponenciacdo (exp), seno (sin) e cosseno (cos).

Outra caracteristica importante a ser definida para o trabalho € a func¢ao de fitness.
Para a solucdo, o fitness é definido como o F1 médio do classificador, considerando so-
mente as mensagens positivas e negativas, calculado utilizando a férmula apresentada na
tabela 3 (F1 médio SemEval).

Terminologia Descricao
Verdadeiro Positivo (VP)  Modelo retornou Positivo e a classe real é Positivo
Verdadeiro Negativo (VN) Modelo retornou Negativo e a classe real é Negativo
Verdadeiro Neutro (VNt)  Modelo retornou Neutro e a classe real € Neutro

Falso Positivo (FP) Modelo retornou Positivo e a classe real ndo € Positivo
Falso Negativo (FN) Modelo retornou Negativo e a classe real nao é Negativo
Falso Neutro (FNt) Modelo retornou Neutro e a classe real nao € Neutro

Table 2. Dados utilizados para as métricas do modelo

Outras métricas sao utilizadas para a verificacdo da qualidade do classificador:
acurécia, precisdo e recall. Detalhes de cada uma dessas fun¢des sdao apresentadas na
tabela 3. Para todas essas medi¢des, sdo considerados 6 possibilidades de classificacao
dos Tweets: Verdadeiro Positivo (VP), Verdadeiro Negativo (VN), Verdadeiro Neutro
(VNt), Falso Positivo (FP), Falso Negativo (FN) e Falso Neutro (FNt), conforme apre-
sentado na tabela 2.



Métrica Formula
Acuracia (VP + VN + VNt )/ Total de mensagens
Precisdo positiva (PP) VP / Positivos retornados pelo modelo
Recall positivo (RP) VP / Mensagens positivas
F1 positivo (FP) 2 * (PP * RP) / (PP + RP)
Precisdao negativa (PN) VN / Negativos retornados pelo modelo
Recall negativo (RN) VN / Mensagens negativas
F1 negativo (FN) 2 * (PN * RN) / (PN + RN)
Precisdo neutra (PNt) VNt / Neutros retornados pelo modelo
Recall neutro (RNt) VNt / Mensagens neutras

F1 neutro (FNt) 2 * (PNt * RNt) / (PNt + RNt)
Precisdo média (PP + PN +PNt)/ 3

Recall médio (RP+RN +RNt)/3

F1 médio (FP + FN + FNt) / 3

F1 médio SemEval (FP+FN) /2

Table 3. Métricas utilizadas para avaliar o modelo de classificacao

4.3. Bibliotecas

Para apoiar no desenvolvimento da solu¢do do problema, foi utilizada a biblioteca
DEAP! (Distributed Evolutionary Algorithms in Python), escrita na linguagem Python
e disponivel para uso gratuito. Fornece abstracdes para a implementacao de varias classes
de algoritmos evoluciondrios, como Algoritmos Genéticos, Programacao Genética, entre
outros. [Fortin et al. 2012]

Especificamente para o contexto de Programacgdo Genética, DEAP fornece fun-
cionalidades para controle de criacdo das estruturas de arvores, operadores genéticos,
parametrizacao das operacoes, logs, entre outras.

Para a stemizagdo - processo de reducdo de palavras flexionadas para sua forma
raiz - foi utilizada a biblioteca stemming 1.0° do python.

Para a criacdo de uma lista de stopwords - palavras que podem ser consideradas
irrelevantes para a analise do texto - foi utilizada a biblioteca nltk®.

4.4. Dicionarios

Para o presente trabalho, foram utilizados os diciondrios de palavras positivas e negativas
de [Hu and Liu 2004]*. Os dicionarios fornecem um conjunto de 4783 palavras negativas
e 2006 palavras positivas para apoiar no processo de Andlise de Sentimentos.

Utilizou-se, também, o diciondrio de emoticons SentiStrength®, que fornece 46
emoticons positivos e 58 negativos.

A escolha desses diciondrios deu-se, principalmente, por terem sido utilizados
como base para o SemEval 2014, task 9. Ao considerar as mesmas bases disponibilizadas

"https://github.com/DEAP/deap
Zhttps://pypi.python.org/pypi/stemming/1.0

3http://www.nltk.org/

“https://www.cs.uic.edu/ liub/FBS/sentiment-analysis.html#lexicon
Shttp://sentistrength.wlv.ac.uk/



pela competicao, € possivel fazer a comparagao dos resultados obtidos neste trabalho com
os avaliados pelo evento.

4.5. Datasets

H4 diversas bases de dados anotadas disponiveis na Internet para download. O escopo
do presente trabalho € a Andlise de Sentimentos em Tiveets, por isso utilizou-se uma
base disponibilizada para o evento SemEvaL 2014 (International Workshop on Semantic
Evaluation), uma das principais referéncias na drea de analise semantica.

O evento € dividido por Tasks, que possuem objetivos distintos dentro da area de
pesquisa. Para este trabalho, utilizou-se a base de dados da Task 9 - Sentiment Analysis in
Twitter. Sdo disponibilizadas bases de treinamento e de testes para download’ no site do
evento.

A base de treinamento aplicada no trabalho possui 9684 Tweets, com a seguinte
divisdo de polaridades: 3640 mensagens positivas, 1458 negativas e 4586 neutras.

Dicionarios

[ palavras positivas/negativas J

[emoticons positivos/inegativos }

[ hashtags positivas/negativas }

Criagdo do Modelo Teste do Modelo
0684 pant de Classificagéo de Classificagéo Resultados

Acuracia

[N—

[ Programacgao Genética Modelo Tweet 1

—
Fungdes v Tweet 2 —

Terminais Tweet 3
Dados de treinamento

Operadores 8987 v Tweet 4

3640 positivas Fitness / Tweet N
1458 negativas ~ g —

—

4586 neutras =

Dados de teste

\.

i

~

3506 positivas

1541 negativas

3940 neutras

Figure 2. Diagrama simplificado da solucao

O evento também disponibiliza uma base de testes, que serve como critério de
avaliacdo e comparagdo dos trabalhos submetidos para cada rask. A base fornecida é
dividida em 5 categorias, e possui um total de 8987 Tweets. Detalhes da divisdo e da
polaridade das bases podem ser visualizadas na tabela 4.

A figura 2 apresenta um diagrama geral simplificado do projeto da solugdo e a
interacao entre os modulos do processo e os dados utilizados.

Ohttp://alt.qcri.org/semeval2014/
http://alt.qcri.org/semeval2014/task9/index.php?id=data-and-tools



Base de Dados Tweets

Tweets2013 3813
Tweets2014 1853
Tweets2014Sarcasm 86

SMS2013 2093
LiveJournal2014 1142
Total 8987

Table 4. Bases de testes - Semeval2014

5. Resultados

Nesta se¢do, serao apresentados os resultados obtidos com os modelos gerados pelo sis-
tema.

S.1. Criacao dos modelos

A criacao do modelo € feita pelo processo de Programacdo Genética, tendo como entrada
os Tweets da base de treinamento utilizada no trabalho e discutida na se¢@o 4. Os pro-
cessos de Programacdo Genética encarregam-se da criagdo e evolucao da populacdo de
individuos, conforme os principios citados anteriormente.

Alguns parametros devem ser definidos para o funcionamento da Programacao
Genética. Os principais s3o a quantidade de geragdes, populacdo, taxa de crossover e
taxa de mutagdo. Ndo hd uma regra para a definicao desses valores, e cada problema deve
ter uma abordagem diferente. Para o presente trabalho, os parametros definidos para a
criacdo e evolucdo dos modelos podem ser vistos na tabela 5.

Modelo Populacio Geracoes Crossover Mutacao Geracoes sem evolucao

A 50 500 3.5% 1.5% 150
B 50 600 9.5% 5.5% 300
C 100 650 4.5% 2.5% 450

Table 5. Parametros da Programacao Genética

Com o objetivo de diminuir a quantidade de tempo de processamento para a
criacdo dos modelos pelo algoritmo de Programacdo Genética, foi criado um parametro
que determina a quantidade méxima aceitavel de geragdes sem evolucdo no fitness, ou
seja, a quantidade de ciclos seguidos em que ndo houve melhoria no melhor individuo da
populacao.

Inicialmente, foram criados 3 modelos de classificacdo de sentimentos, usando
as mesmas entradas (base de treinamento) e modificando somente os parametros da
Programacado Genética. Cada um dos modelos foi testado com a base de testes disponibi-
lizada pelo SemEval 2014.

Os modelos criados apds o processamento sao apresentados em forma de arvores
nas imagens 3, 4 e 5 (a varidvel x representa a entrada, nesse caso, os Tweets). A tabela 6
apresenta os modelos gerados em forma de expressoes.
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Figure 5. Modelo C

Além dos modelos criados por meio do processo de Programacao Genética, foram
realizados testes com um modelo de classificador padrdo simples, que faz a soma das po-
laridades das palavras contidas nas mensagens, representado pela fun¢ao polaritySum(x).
O objetivo principal € criar um ponto de comparacao entre um modelo simples e os mod-
elos gerados pelo processo proposto neste trabalho, de forma a identificar os possiveis
ganhos nos resultados dos novos classificadores.

Modelo Expressao

A if_then_else(hasEmoticons(x), emoticonsPolaritySum(x), polaritySum(x))

mul(add(add(polaritySum(x),positiveEmoticons(x), mul(sub(sin(-0.7), div
(negativeEmoticons(x), sqrt(div(log(0.30), cos(0.3))))), div(sin(negativeWords(x),
add(sqrt(cos(mul(hashtagPolaritySum(x),-1.1))), -0.2)))), mul(div(log (-0.9),
negativeEmoticons(x)), exp(add(-0.2, -0.2))))

C add(invertSignal(negativeWords(x)), sin(polaritySum(x)))

Table 6. Modelos gerados pela Programacao Genética

5.2. Testes dos modelos

Os modelos foram testados com a base de testes disponibilizada pela organizacdo do
evento SemEval 2014. Como apresentado na tabela 4, as mensagens sdao divididas em
5 bases de teste: Twitter2013, Twitter2014, Twitter2014Sarcasm, SMS2013 e LiveJour-
nal2014. Os resultados foram calculados para cada base e, posteriormente, de forma geral,
utilizando todas as mensagens.

A tabela 7 apresenta a quantidade de Tweets avaliados corretamente por modelo.



Base Tweets

Avaliados corretamente

Modelo A Modelo B Modelo C
P |N|N | T P |N|N | T P |NJ|N/|T
Tweets2013 3813 778 244 1254 2276 773 280 1253 2288 674 294 1261 2229
Tweets2014 1853 425 71 507 1001 422 79 494 995 354 85 503 942
Sarcasm 86 12 11 24 11 3 11 25 11 5 11 27
SMS2013 2093 237 120 993 1350 234 135 986 1355 209 136 999 1344
LiveJournal 1142 257 131 312 700 255 154 307 716 233 157 314 704

8987 1709 561 3080 5350 1695 651 3033 5379 1481 677 3088 5246

Table 7. AvaliacGes corretas por base

Com relacdo ao célculo de outras métricas (apresentadas na tabela 3), especifica-
mente no processamento de F1, foi criada uma segunda média, levando em consideracao
somente o F1 positivo e negativo, desconsiderando o neutro. Esse foi o critério adotado
pela equipe de avaliagdo do SemEval 2014 (task 9, B), e foi aplicado no presente trabalho
para que fosse possivel comparar os resultados do mesmo com os classificadores submeti-
dos para a competicao. O resultado da task esta disponivel para consulta no site do evento
8

Os testes foram realizados para cada um dos modelos criados, e os resultados
podem ser vistos nas tabelas 11, 9 e 10. Precisao, Recall e F1 foram calculados para
as mensagens Positivas (P), Negativas (N) e Neutras (Nt), além da Média (Avg). Es-
pecificamente para F1, foi calculada, também, a média somente das mensagens positivas
e negativas (Avg +/-) pelo motivo citado anteriormente. A acuracia (Acc) representa a
quantidade de acertos em relagao ao total de mensagens.

Base Acc Precisao Recall F1

P|N|N|Avg P | N |[Nt|Avg P | N |Nt|Avg|Avg+-
Tweets2013 0.6 07 05 06 06 05 04 08 06 06 05 06 06 05

0.5

Tweets2014 05 0.7 04 05 05 04 04 08 05 04 06 05 05
Sarcasm 03 04 05 02 04 03 01 08 04 04 01 03 03 02
SMS2013 06 05 05 0.7 06 05 03 08 05 05 04 08 05 04
LiveJournal 0.6 0.7 0.7 05 0.6 06 04 08 0.6 07 05 06 06 0.6
Todas 06 07 05 06 06 05 04 08 05 06 04 07 06 05

Table 8. Resultados dos testes do modelo A

8https://docs.google.com/spreadsheets/d/1 CmDicfEIxRgyoAix9BsVcC3qoRFEqOXDTSnBLVdavus/



Base Acc Precisao Recall F1
P|N|Nt|Avg P | N |[Nt|Avg P | N |Nt|Avg|Avg+-
Tweets2013 06 0.7 05 06 06 05 05 08 0.6 06 05 0.7 0.6 0.5

Tweets2014 05 0.7 03 05 05 04 04 07 05 05 04 06 05 0.5

Sarcasm 03 04 04 02 03 03 01 08 04 04 01 03 03 02

SMS2013 06 05 05 07 06 05 03 08 05 05 04 08 0.6 0.5

LiveJournal 0.6 0.7 06 06 0.6 06 05 07 0.6 07 06 06 0.6 0.6

Todas 06 07 05 06 06 05 04 08 06 06 04 0.7 0.6 0.5

Table 9. Resultados dos testes do modelo B

Base Acc Precisao Recall F1
P|N|N|Avg P | N |[Nt|Avg P | N | Nt|Avg|Avg+-
Tweets2013 0.6 07 05 06 06 04 05 08 06 05 05 07 06 05

Tweets2014 05 0.7 03 05 05 04 04 08 05 05 04 06 05 0.4

Sarcasm 03 04 06 02 04 03 01 08 04 04 02 03 03 0.3

SMS2013 06 05 05 07 06 04 03 08 05 05 04 08 05 0.4

LiveJournal 0.6 0.7 06 06 0.6 05 05 08 0.6 06 06 07 0.6 0.6

Todas 06 07 05 06 06 04 04 08 05 05 04 07 05 0.5

Table 10. Resultados dos testes do modelo C

Base Acc Precisao Recall F1
P | N|Nt|Avg P | N |[Nt|Avg P | N | Nt|Avg|Avg+-
Tweets2013 0.6 0.7 05 05 0.6 04 04 08 05 05 04 06 05 0.5

Tweets2014 0.5 07 04 04 05 04 03 08 05 05 03 06 05 0.4

Sarcasm 03 04 05 02 04 03 01 08 04 03 01 03 02 0.2

SMS2013 06 05 05 07 06 04 03 08 05 05 04 07 05 0.4

LiveJournal 0.6 0.7 0.7 05 0.6 06 04 08 0.6 06 05 06 0.6 0.6

Todas 06 07 05 06 06 04 03 08 05 05 04 06 05 0.5

Table 11. Resultados dos testes do modelo polaritySum(x)

Para facilitar a comparacdo do resultado entre os modelos, a tabela 12 apresenta
as médias das métricas calculadas para cada base de teste e, também, para o total de
mensagens.



Base Acuracia Precisao (média) Recall (médio) F1 (média) F1 (+/-)

Tweets2013 0.5969 0.5886 0.5552 0.5599 0.5137
< Tweets2014 0.5413 0.5309 0.514 0.4967 0.458
< TwitterSarcasm  0.2791 0.3623 0.4098 0.2597 0.2229
B  SMS2013 0.645 0.5898 0.5363 0.5498 0.4472
= LiveJournal 0.613 0.6381 0.5973 0.601 0.5889

Todas 0.5956 0.5901 0.5456 0.5531 0.4999

Tweets2013 0.6001 0.5815 0.5702 0.5671 0.5193
g Tweets2014 0.537 0.5141 0.5197 0.4929 0.4507
< TwitterSarcasm  0.2907 0.3426 0.4182 0.2772 0.2412
T SMS2013 0.6474 0.583 0.5451 0.5569 0.4549
= LiveJournal 0.627 0.6364 0.6169 0.6189 0.6052

Todas 0.5985 0.5814 0.5586 0.5605 0.5054

Tweets2013 0.5846 0.5734 0.5623 0.5529 0.5
O Tweets2014 0.5084 0.5001 0.511 0.4704 0.4205
< TwitterSarcasm  0.314 0.3943 0.4348 0.3067 0.2854
B SMS2013 0.6421 0.5705 0.5325 0.5446 0.435
= LiveJournal 0.6165 0.6265 0.6087 0.6079 0.5861

Todas 0.5837 0.5701 0.5485 0.5451 0.4833
= Tweets2013 0.5796 0.5753 0.5354 0.5377 0.4831
T Tweets2014 0.5175 0.5163 0.4955 0.4726 0.4262
& TwitterSarcasm  0.2791 0.3623 0.4098 0.2597 0.2229
£ SMS2013 0.6436 0.5859 0.5283 0.5428 0.4358
< LiveJournal 0.6121 0.6419 0.5968 0.5999 0.5845
= Todas 0.583 0.5807 0.5314 0.5367 0.476

Table 12. Médias por modelo

Uma forma de avaliar a eficiéncia dos modelos gerados pelo processo é comparar
com os resultados dos classificadores submetidos para o SemEval 2014, task 9. Como
estamos fazendo uso da mesma base de treinamento e de testes utilizados no evento, €
possivel comparar e avaliar a colocagao dos modelos gerados no ranking dos trabalhos.
A tabela 13 apresenta uma comparacdo dos melhores resultados obtidos pelo presente
trabalho em relag@o aos trabalhos submetidos para o evento e a posicao no ranking caso
o modelo estivesse participando da competi¢do.

O evento, como discutido nas se¢Oes anteriores, leva em consideragdo para a
avaliacdo dos classificadores o F1 médio das mensagens positivas e negativas, descon-
siderando as mensagens neutras. Apesar disso, os classificadores ndo sdo bindrios,
as mensagens neutras sdo desconsideradas somente na média final. Como fator de
comparagao, ainda na tabela 13 sdo apresentados os valores de F1 médio dos 3 primeiros
colocados, separados por base de dados.

Uma vez que o evento também ndo disponibilizou um resultado geral de
classificacdo de todas as mensagens, a tabela 13 considera somente as bases de forma
individual.



Base Melhor F1 médio (+/-) Posicao SemEval 2014 Top 3 SemEval
1°0.7212
Tweets2013 0.5193 43° 2°0.7075
3°0.7040
1°0.7096
Tweets2014 0.458 48° 2°0.7014
3°0.6995
1°0.5816
TwitterSarcasm 0.2854 52° 2°0.5726
3°0.5650
1°0.7028
SMS2013 0.4549 45° 2°0.6768
3°0.6751
1°0.7484
LiveJournal 0.6052 37° 2°0.7446
3°0.7399

Table 13. Comparacao de resultados com o SemEval 2014 task9

6. Consideracoes

Como podemos perceber, os resultados do melhor classificador para a base TwitterSar-
casm, que possui sarcasmo em seu contetiido, tiveram um resultado consideravelmente
baixo - F1 médio (positivo e negativo) de 0.2854. Isso acontece pela dificuldade de
identificacdo dessa figura de linguagem. A inclusdo de novas fungdes e a utilizacdo de
bases de treinamento com mais frases contendo sarcasmo certamente trardao possibilidades
de criacdo de modelos melhores para esse contexto.

Os melhores resultados dos modelos gerados puderam ser observados na base
LiveJournal, com um F1 médio de 0.6052. Isso se deve ao fato das mensagens dessa base
conterem palavras mais comuns e pouco uso de girias e abreviagdes. Isso faz com que as
palavras sejam encontradas mais facilmente no dicionério, melhorando o resultado final
da classificago.

Em comparag¢do com o modelo padrao de soma de polaridades, representado pela
simples aplicacdo da funcdo polaritySum(x), o melhor modelo gerado pela Programacao
Genética obteve um ganho de 6% na média F1 de todas as bases. A tabela 14 apresenta a
diferenca entre os modelos gerados e o modelo de referéncia polaritySum(x).

Base Modelo A Modelo B Modelo C

Tweets2013  +6% +4% +4%
Tweets2014  +7% -1% -1%
Sarcasm 0% +8% +12%
SMS2013 +3% +5% 0%
LiveJournal +1% +4% +1%
Todas +5% +6% +2%

Table 14. Ganhos em comparacao com o classificador simples polaritySum(x)



Os ganhos apresentados na tabela 14 podem ser considerados baixos, levando em
consideragdo o custo do processo de criagdo automatizada dos modelos de classificagdao
frente a um modelo simples e pronto. Em alguns casos, como na base Tweets2014, os
modelos gerados pela Programacgao Genética chegam a ter um resultado inferior ao mod-
elo de referéncia.

Apesar dos resultados iniciais estarem abaixo dos melhores classificadores apre-
sentados no SemEval 2014, foi possivel responder as questdes de pesquisa formuladas no
capitulo inicial deste trabalho.

Mostramos que é possivel a criagdo automatizada de um modelo de classificacao
fazendo uso do processo de Programacao Genética. Com os parametros, fungdes e mode-
los atuais, esses classificadores possuem um resultado abaixo do esperado, e podemos
afirmar que tem eficiéncia média na classificacio das mensagens de um modo geral.
Em relacdo a outros classificadores, a melhoria de alguns itens pontuais, como novos
diciondrios e funcdes, possivelmente trard melhores resultados.

6.1. Melhorias futuras

Buscando melhores resultados nos testes, algumas melhorias podem ser realizadas no
processo de criacdo do modelo de classificacdo. A primeira delas € a inclusdo de novas
funcdes, que poderdo ser utilizadas pela Programagdo Genética em busca de um modelo
mais adequado ao contexto de classificagdo.

Modificacdes nos parametros do algoritmo também podem trazer melhores resul-
tados, como um maior nimero de individuos (popula¢cdo), maior nimero de geracoes e,
também, alteracdes nos parametros de probabilidade de crossover e mutacao.

A busca por diciondrios complementares também pode auxiliar na melhoria dos
resultados do processo. Especificamente no contexto de Tweets, um diciondrio consis-
tente de emoticons e hashtags, por exemplo, podem incrementar os resultados de forma
significativa.

Treinar o processo com bases de dados maiores e mais balanceadas também pode
auxiliar na busca por melhores resultados. Apesar de implementar a funcionalidade de
balanceamento de polaridades, o conjunto de dados de treinamento atual pode ser insufi-
ciente para a criagdo de um modelo com resultados satisfatorios.

Por ser um processo estocastico, a geragdo de modelos por meio de Programacao
Genética requer o treinamento de diversas possiveis solucdes, de forma a identificar e
escolher a melhor delas. Além disso, o processo de treinamento exige um razoavel poder
computacional, demandando tempo considerdvel para que os treinamentos sejam realiza-
dos.

Novos treinamentos serdo realizados objetivando a criacdo de modelos de
classificacdo melhores, aumentando o ganho em relacdo ao modelo padrao de soma de
polaridades e aos trabalhos submetidos para o SemEval 2014. Novos dicionérios serdo
incluidos nas novas versoes, € espera-se uma melhoria significativa nos resultados finais.
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