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UM PROCESSO DE QLASSIFICAQAO DE TEXTO: ANALISE DE
SENTIMENTO DAS OPINIOES NO TRIPADVISOR® SOBRE A ATRACAO
OKTOBERFEST BLUMENAU
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Abstract: The aim of this article was to develop an experiment with a sentiment analysis of user
opinions on TripAdvisor® about the Oktoberfest Blumenau attraction using Data Mining and
Machine Learning through a Knowledge Discovery in Data process. Two supervised sentiment
classification approaches were implemented in Python®, based-model probabilistic on the
Multinomial Naive Bayes and the vector representation of words model using Word2Vec. The
performance of models was evaluated and compared with measurements: Accuracy, Precision,
Recall and F-score. The probabilistic model achieved an accuracy of 90%, while the recurrent
neural network model LSTM was 92%. The feeling of the opinions is positive for the features
of traditional German party, variety and number of drinks, and music and animation. Opposite
for the queues in bathrooms and overcrowding on Saturday nights.

Keywords: Sentiment analysis; Machine Learning; Classification; Knowledge Discovery in

Data process.

Resumo: O objetivo desse artigo foi desenvolver um experimento com a analise de sentimento
das opiniGes no TripAdvisor® sobre a atragdo Oktoberfest Blumenau utilizando a Mineragéo de
Dados e Aprendizado de Maquina através de um processo de Descoberta de Conhecimento em
Dados. Duas abordagens de classificacdo supervisionada de sentimento foram implementadas

em Python®, o modelo probabilistico baseado no algoritmo Multinomial Naive Bayes e 0
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modelo de representacgéo vetorial de palavras usando o Word2Vec. O desempenho dos modelos
foi avaliado e comparado usando as métricas: Acurécia, Precisdo, Recall e F-score. O modelo
probabilistico alcancou acuracia de 90%, enquanto o modelo de rede neural recorrente LSTM
foi de 92%. O sentimento nas opinides € positivo para as caracteristicas da festa tipica alemé, a
variedade e quantidade de bebidas, as musicas e a animacéo. O sentimento é negativo para filas
nos banheiros e a superlotacdo aos sdbados a noite.

Palavras-chave: Andlise de Sentimento; Mineracdo de Dados; Classificacdo; Processo de

Descoberta de Conhecimento em Dados.
1 INTRODUCAO

A analise de sentimento ou mineracdo de opinido ganhou atencdo devido a grande
quantidade de opinides e outros textos de contribuicdes nas plataformas sociais. E uma area de
pesquisa que estuda principalmente um conjunto de opinides subjetivas que expressam ou
implicam sentimentos positivos ou negativos em um dominio de aplicacéo, tais como: noticias,
sites de compras, postagens em midias sociais ou foruns de discusséo, e outros (Aggarwal,
2018; Liu, 2015).

Na literatura académica recente existe uma variedade muito grande de pesquisa nessa
area com diferentes tendéncias e abordagens. Assim como os métodos disponiveis, 0s desafios
também sdo abrangentes, portanto, a etapa mais critica da analise de sentimento € a escolha da
técnica apropriada para classificar os sentimentos. Avaliar e comparar o desempenho entre
diferentes métodos em termos de acuracia, precisdo, pontos fortes e fracos € um caminho viavel
para a tomada de decisdo (Cambria et al., 2017; Devika et al., 2016; Giatsoglou et al., 2017;
Hemmatian & Sohrabi, 2019; Rossi, 2019; Singh et al., 2017).

O objetivo desse estudo foi conduzir um experimento de analise de sentimento de uma
atracdo do TripAdvisor® utilizando as técnicas de mineracdo de dados e aprendizado de
maquina a partir de um processo de Descoberta de Conhecimento em Dados. A atracéo cultural
Oktoberfest Blumenau foi escolhida por se tratar da maior festa alema do Brasil e receber mais
de 500 mil visitantes em cada edicdo. As fases do processo consistiram da coleta de dados (web

scraping do site), pré-processamento do texto, classificacdo, interpretacao e avaliagéo.
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As opiniGes foram separadas em sentengas e rotuladas manualmente como positivas ou
negativas. Duas abordagens de classificagdo supervisionada de sentimento foram empregadas,
0 modelo probabilistico baseado no algoritmo Multinomial Naive Bayes e o modelo de
representacédo vetorial de palavras com o algoritmo Word2Vec. O desempenho dos modelos foi

avaliado e comparado usando as métricas: Acuracia, Precisdo, Recall e F-score.
2 ANALISE DE SENTIMENTO

A andlise de sentimento ou mineracéo de opinido é definido por Liu (2015) como um
campo de estudo que analisa as opinides, sentimentos das pessoas em relagéo a entidades como
produtos, servigos, organizacdes, individuos, questdes, eventos, topicos e seus atributos.
Atualmente, ela é considerada um subconjunto do processo de mineragdo de conteido da Web
(Hemmatian & Sohrabi, 2019). O objetivo dessa area é a identificagdo de informacoes
subjetivas e ndo triviais em textos nao estruturados (Giatsoglou et al., 2017). Por isso, requer
muitas tarefas de processamento de linguagem natural para um sistema entender aspectos
positivos ou negativos das entidades ou topicos alvos (Cambria et al., 2017).

Segundo Liu (2015), o basico de uma opinido consiste de dois componentes-chaves: um
alvo g e um sentimento s a respeito do alvo:

(9, s) onde,

e g pode ser uma entidade ou aspecto sobre o qual a opiniao foi expressa;

e 5 um sentimento positivo, negativo ou neutro, ou ainda, uma avaliagdo numérica
expressando ponto de forca/intensidade de um sentimento, por exemplo, estrelas de
1ab.

Na pratica, a identificacdo completa do alvo pode ser complexa e nem aparecer na
mesma frase. Neste caso, o alvo pode ser decomposto e descrito de maneira estruturada com
varios niveis, o que facilita a mineracdo de sentimento e 0 uso posterior dos resultados das
opinides extraidas.

O problema anélise de sentimento, na concepcao de Liu (2015), representa um conjunto
de subproblemas inter-relacionados. O nivel de dificuldade também possui diferentes
dimensbes, dependendo do dominio de aplicacdo. Quanto ao nivel de granularidade, pode ser

em nivel de documento, sentenca ou aspecto. No nivel de documento, a suposi¢do implicita é
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que o documento expressa uma Unica opinido sobre um alvo especifico (previamente
conhecido). Na abordagem tradicional, o0 documento € tratado como um conjunto de palavras
(bag-of-words), a tarefa é descobrir a sua polaridade. No entanto, a simplicidade do modelo
ignora as informac@es estruturais em um documento, que podem ser criticas para detecgdo de
emocdes sociais (Tang et al., 2019). Portanto, uma nova abordagem esta se tornando popular
para este nivel: 0 Word Embeddings. A incorporacdo de palavras € uma representacdo vetorial
das palavras, na qual palavras com significados semelhantes sdo mapeadas mais proximas umas
das outras. Essa abordagem apresenta niveis de precisdo mais altos do que as abordagens
tradicionais (Rudkowsky et al., 2018).

No nivel de sentenca, cada frase é analisada separadamente, sdo classificadas conforme
a sua polaridade positiva, negativa ou neutra e sua forca pode ser expressada numericamente.
Em alguns casos, € dificil definir como uma sentenca deve ser tratada. Geralmente, as sentencas
precisam primeiro ser classificadas como subjetivas ou objetivas (Wang et al., 2017). As frases
subjetivas normalmente contém muito adjetivos e frases emocionais, enquanto as frases
objetivas contém declaracdo de fato. Portanto, um problema importante neste nivel é a
classificagdo da subjetividade. Muitas frases podem conter opinido que nédo estao se referindo
a entidade. Isso implica que € muito importante especificar o alvo da opinido para tornar a
mineracdo realmente util. A analise de opinido em nivel de entidade e do aspecto visam as
caracteristicas refinadas de uma entidade (Aggarwal, 2018). Devido ao seu refinamento, a
classificagdo em nivel de palavras é a que pode resultar na melhor classificacdo de opinido
(Wang et al., 2017).

Segundo Zheng et al. (2018), os métodos utilizados para a classificacdo da analise de
sentimento geralmente sdo: a abordagem orientada a seméantica e a abordagem estatistica de
aprendizado de maquina. A abordagem semantica determina o sentimento de um documento
baseado na extracdo de palavras (aspectos) e frases (sentencas) de sentimentos. Enquanto a
abordagem estatistica determina o sentimento de um documento baseado na extracdo de

caracteristicas sentimentais e aprendizado de maquina. Esse ultimo sera o foco desse trabalho.

2.1 APRENDIZADO DE MAQUINA PARA CLASSIFICACAO DE SENTIMENTO
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O problema de classificacdo € suportado pela mineracdo de dados (Data Mining) e
aprendizado de maquina (Machine Learning). A mineracao de dados é um processo de extragdo
de conhecimentos novos, validos, Uteis e compreensiveis. Na classificagdo, o corpus (conjunto
de documentos) € particionado em classes (p.ex.: positivo, negativo). Exemplos treinados sdo
fornecidos associando pontos de dados a rotulos que indicam sua participacdo na classe.
Quando os rotulos nao estdo disponiveis, 0 objetivo é determinar a classe com o uso de um
modelo supervisionado construido utilizando o conjunto de treinamento (Aggarwal, 2018;
Aghdaie, 2017).

A abordagem de aprendizado de maquina para classificacdo exige dois conjuntos de
documentos: um para treinamento e outro de teste. O conjunto de treino serve para aprender 0s
indicios da diferenca dos documentos usados pelo classificador automatico. O conjunto de
testes valida o desempenho do classificador automatico usado pelas técnicas de aprendizado de
maquina para classificar o numero de revisdes adotadas. Essa abordagem contém varios tipos
de algoritmos classificadores, os mais comumente utilizados em textos curtos séo Naive Bayes,
Support Vector Machine — SVM e os Neural Networks (Bhonde et al., 2015; Ceci et al., 2016;
Giatsoglou et al., 2017). Nesse trabalho, o experimento foi conduzido com a aplicacdo dos
algoritmos: Multinomial Naive Bayes e Word2Vec, com o0 objetivo de comparar 0s seus
resultados.

O Multinomial Naive Bayes ¢ um método de aprendizado probabilistico supervisionado,
no qual a probabilidade de um documento d estar na classe ¢ é computada como:

P(cld)xP(c) ] P(tk|c)
1<k<ng

onde, P(tx|c) é uma probabilidade condicional do termo tx ocorrer no documento da
classe c. P(tk|c) € interpretado como uma medida da quantidade de evidéncia que tx contribui
para que c seja a classe correta. Se os termos de um documento nao fornecerem uma evidéncia

clara versus outra, € escolhido uma com probabilidade anterior mais alta. (t1, t2, ... , tng) S0

0s tokens em d que sdo partes de um vocabulario usado para classificacdo e nq € 0 numero de
tokens buscados em d (Manning et al., 2008).
O Word2Vec é um método para representacdo distribuida de palavras em um espaco

vetorial de dados de textos ndo estruturados. A representacdo de palavras ndo € recente, mas
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este método foi aperfeicoado por Mikolov et al. (2013) usando uma técnica de deslocamento
de palavras onde sdo executadas operacOes algébricas simples nos vetores de palavras. O
Word2Vec trata cada palavra como um unico elemento do modelo de representagdo vetorial,
atribuindo uma representacéo distinta para cada palavra no corpus do texto ignorando estruturas
internas da prdpria palavra (Kambali et al., 2018). Em textos mais longos, a frequéncia do termo
geralmente transmite evidéncias suficientes para lidar com decisdes simples de aprendizado de
maquina, como a classificacdo binaria (Aggarwal 2018). Dois modelos predominam no
treinamento de word embeddings: o continuous bag-of-words (CBOW) e skip-gram (Rong,
2014). No modelo skip-gram, o contexto C é predito a partir da palavra alvo w, enquanto no
CBOW acontece o contrério, a palavra alvo w é predita, dado um contexto C.

Na analise de sentimento, o algoritmo Word2Vec pode ser usado para contar a
frequéncia de cada palavra na sentenca e vincular essa contagem a colecdo de texto. Esse
processo obtém um vocabulario, ou seja, uma lista de palavras recorrentes no texto, em que
cada palavra tera seu proprio indice. 1sso permite criar um vetor para cada sentenca. Utilizando
esse vetor numérico € possivel determinar o espagco geometrico formado pelos vetores e entédo

obter a similaridade.
3 PROCEDIMENTOS METOLOGICOS

A proposta desse estudo foi realizar uma analise de sentimento ou opinido de uma
atracdo turistica aplicando técnicas de mineracdo de dados e aprendizado de maquina através
de um processo conhecido por Knowledge Discovery in Data — KDD, ou processo de descoberta
de conhecimento em dados (Kldsgen, 1996; Kodratoff, 1999). Este processo possui varias fases
dependendo do dominio de aplicacdo. Nesse trabalho serdo detalhadas as fases de coleta dos
dados, pré-processamento, classificacdo (Data Mining), interpretacdo e avaliacdo. Todo o
processo foi realizado usando a linguagem de programacdo Python®, seguindo modelos de

codigos disponibilizados nos tutoriais das bibliotecas utilizadas no notebook do projeto®.

4 O Notebook Jupyter é um ambiente computacional interativo para execugéo de codigo, plotagens, entre
outros. Para mais detalhes consulte o site <https://jupyter.org/>.
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A coleta dos dados foi realizada utilizando o basico de uma técnica automatizada de
coleta de dados conhecida como web scraping (Mitchell, 2018). Essa fase consistiu na
localizacdo das opinifes das pessoas sobre a atracdo turistica Oktoberfest Blumenau no site
TripAdvisor®. A extracdo dos dados foi codificada utilizando a biblioteca Beautiful Soup ou
BS4 que serve para extrair dados de arquivos HTML e XML. Os elementos (id, css, hyperlinks,
tags, etc.) que continham os dados das revisdes foram localizados na pagina HTML utilizando
a biblioteca Selenium, convertidos e guardados em uma estrutura de arquivo JSON, que nada
mais € do que uma colecdo de objetos contendo vérios dicts (colecdo de dados), onde cada dict
representa uma opinido sobre a atracdo. Na Figura 1, um exemplo de opini&o: a) original do site
TripAdvisor® e b) no formato dict.

Figura 1 - a) uma opinido no formato original; b) um dict python dessa opinido.

a)
@@)(@)(@)(@® Fublicadaem 3 de setembro de 2019 [J via dispositivo movel
Show
Melhor festa que ja fui na vida. Voltarei sempre. Festa legal. Comida diferente, bebida de
primeira, espetacular
Wellpas
Arapongas, PR Data da experiéncia: outubro de 2018
s w1
il Obrigado, Wellpas -
b) €
"IdRevisao": "7@86196832",
"NomeUsuario™: "Wellpas”,
"LocallUsuario”: "Arapongas, PR
"Titulo": "sh B
"TextoRevisac": "Melhor festa que ja fui na vida. voltarei sempre. Festa legal. Comida diferente, bebida de primeira,
espetacular.”,
"DataExperiencia”: "Data da experiéncia:",
"Pontos”; 5.@
I

Fonte: Elaborado pelos autores.

Conforme dito antes, o problema da andlise de sentimento de texto ndo estruturado
necessita de processamento da linguagem natural porque o texto coletado é contaminado com
sinais, simbolos e caracteres, palavras ambiguas, preposicdes, conjuncdes, pronomes e artigos
que séo consideradas stop words, tipicamente inadequadas para a classificacdo, pois adicionam
uma grande quantidade de ruido. Quanto mais sujo o texto, pior serdo os resultados da
classificacdo. Portanto, a proxima etapa do processo é a de preparacdo dos dados ou pré-
processamento do texto para a classificacdo. Primeiro, utilizando o submddulo Tokenize da

biblioteca NLTK, os textos foram divididos em sentencas e armazenados em uma lista.
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Devido a especificidade dos dados coletados, optou-se por rotular manualmente as
sentencas para analisar o desempenho da classificacdo do texto. Com isso, um arquivo com
extensdo csv foi criado contendo duas colunas, sendo uma para o texto e outra para o rétulo, no
qual o digito 1 corresponde a classe dos positivos e o digito 0 corresponde a classe dos
negativos.

Em seguida, conforme a Figura 2, percorrendo a colecdo de sentencas (linha 4), as
palavras foram normalizadas em caixa baixa, removidos os tokens ndo alfabéticos e as palavras
de parada (linha 9), removido a acentuacdo e as palavras reduzidas até a sua raiz/base (linha
14), técnica conhecida por stemming. Como exemplo, uma sentenca em seu formato normal:
[A Oktoberfest é uma festa extraordinaria para todos os publicos!], depois do pré-
processamento: ['oktoberfest’, ‘fest’, ‘extraordin’, 'tod’, 'publ’]. Com isso, finalizou-se a etapa de
pré-processamento dos dados.

Figura 2 - Parte do codigo sobre a etapa de pré-processamento do texto.

# pre-preparacdo das sentencas para classificagdo
all words = []
sentence_words = []
for item in sentences:
#print(item)
# separa em palavras
tokens = word_tokenize(item)
# remove todos os tokens que ndo sdo alfabetico
words = [word for word in tokens if word.isalpha()]
# remove as stopwords
words = [word for word in words if not word in STOP_WORDS]
# Stemming essa funcdo serve para diminuirmos a palavra até a sua raiz/base
# ‘"correr"” e "corrida" == 'corr'’
words = [rslpsstemmer.stem(word) for word in words]
# add todas as palavras na lista
[all_words.append(word) for word in words]

sentence_words.append(words)

Fonte: Elaborado pelos autores.

A etapa de classificacdo teve inicio com a verificacdo de como estava o balanceamento
das classes. Conjunto de dados desbalanceados prejudicam o desempenho porque a maioria dos
algoritmos de classificacdo sdo preparados para fornecer o maximo de precisdo e reducdo de
erros. Sendo assim, se 0 conjunto de dados possui quantidade muito maior de uma classe, havera
uma tendéncia do modelo aprender pontos de dados especificos, ocasionando overfitting

(excesso de ajustes) e pouca generalizacdo nos dados de teste (Aggarwal, 2018). O
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desbalanceamento do conjunto de dados foi confirmado, pois continha 1.957 sentencas
rotuladas como positiva e somente 265 rotuladas como negativa. Diante disso, duas estratégias
de reamostragem foram testadas. A primeira, consistiu no descarte de amostras da classe
majoritéria (under-sampling), a segunda, adicionando mais exemplos na classe minoritaria
(over-sampling).

A segunda parte dessa etapa foi criar uma particdo aleatéria dos conjuntos de
treinamento e teste para o classificador Multinomial Naive Bayes aprender o0 modelo e para a
abordagem de validacdo cruzada (cross-validation). Na sequéncia, a colecdo de textos foi
convertida em uma matriz de ocorréncia de tokens, utilizando a classe CountVectorizer da
biblioteca Sklearn. Isto ¢ uma tarefa necessaria porque os algoritmos de aprendizado de
maquina ndo trabalham corretamente com dados brutos (uma sequéncia de simbolos), a maioria
deles esperam vetores de recursos numéricos com tamanho fixo®, em vez de texto bruto com
comprimento variavel.

Os conjuntos de treinamento e teste foram transformados (fit_transform, transform) em
matriz do tipo termo-documento. Com isso, o conjunto de dados ficou pronto para o
classificador MultinomialNB(), a predicdo da validacdo cruzada, a medicdo da acuracia e a
construcao da matriz de confusao.

O algoritmo Word2Vec do pacote gensim foi usado para criar um modelo préprio
baseado em redes neurais para o treinamento do conjunto de textos (linha 4 da Figura 3). O
resultado do modelo criado é um conjunto de vetores de palavras. O objeto wv (linha 8) contém

essencialmente 0 mapeamento entre as palavras e a incorporagao.

Figura 3 - Parte do codigo que cria 0 modelo vetorial de palavras.

## WORD2VEC

# train model

model = Word2Vec({sentence words, min_count=1, sg=8)
# summarize wvocabulary

words = list(model.wv.vocab)

word_vectors = model.wv

Fonte: Elaborado pelos autores.

® Fonte: <https://scikit-learn.org/stable/modules/feature_extraction.html#text-feature-extraction>.
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A classe Tokenizer do pacote Keras foi utilizada novamente para vetorizar o corpus de
texto em preparacgdo para a classificagdo word embeddings, a partir do modelo CBOW. Para
criar a camada de incorporacao foi utilizado um tipo de Rede Neural Recorrente chamado Long
Short-Term Memory Units — LSTM. Este tipo de rede processa a entrada em sequéncia, iterando
pelos elementos e produzindo uma sequéncia de saida. O LSTM aprende e decide armazenar
informacdes por intervalos de tempos prolongados através da retropropagacdo recorrente
(Hochreiter & Schmidhuber, 1997).

A capacidade da rede neural pode ser controlada por dois aspectos de um modelo: o
namero de nodos e de camadas. A precisdo que sera obtida nos resultados da classificagdo
depende desses nimeros que devem ser definidos considerando o tamanho do conjunto de
dados. Nesse experimento, optou-se por 32 nodos (units) porque o conjunto de dados € pequeno.
O modelo foi compilado utilizando o otimizador (adam) e a funcao de perda (loss). Para treinar
0 modelo foi declarado 10 epocs (ponto de corte arbitrario). A etapa de interpretacao e avaliagcdo

dos dados foi conduzida na sesséo a seguir.
4 ANALISE E INTERPRETACAO DOS DADOS

No site TripAdvisor® as pessoas podem expressar seu sentimento quanto a atragio
através de uma pontuacdo de 1 a 5, sendo 5 pontos a mais positiva. No processo de obtencéo
dos dados, foram capturados os dados referentes a essa pontuacéo. O sentimento nas revisoes
em termos de pontuacéo € positivo em 94% (4 e 5 pontos), neutro em 4% (3 pontos) e negativo
em aproximadamente 2% (1 e 2 pontos). Considerando essa pontuacdo, € incontestavel que a
atracdo € muito bem avaliada, mas os textos podem indicar sentimento dubio. Conforme
Medhat et al. (2014), os detentores de opinido podem prover opinides diferentes para diferentes
aspectos da mesma entidade. A tarefa de detectar a subjetividade de um texto e entdo classificar
sua polaridade é o problema da analise de sentimento.

No total foram coletadas 565 revisdes exclusivas sobre a atracdo turistica Oktoberfest
Blumenau em outubro de 2019. Um conjunto de dados relativamente pequeno para tarefa de
classificacdo, por essa razdo este trabalho deve ser considerado um experimento de analise de
sentimento. No pré-processamento do texto, as revisdes foram subdivididas em 2.222 sentencas

e pré-classificadas como: 1.957 positivas e 265 negativas. As técnicas de aprendizado de
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maquina necessitam de uma amostra do conjunto de dados rotuladas para treinar o modelo de
classificagdo. Para evitar o desbalanceamento do conjunto de dados foi utilizada a técnica over-
sampling, adicionando mais exemplos na classe minoritaria - opinides negativas. Conforme a

Figura 4, as classes ficaram balanceadas ambas em 1.957 exemplos.

Figura 4 - Balanceamento do conjunto de dados.

Random under-sampling:

1 1957

] 1957

Mame: Tipo, dtype: intéd

Count (target)

2000

1750 A

1500

1250

1000 4

750 4

500 A

250 -

Fonte: Elaborado pelos autores.

Para avaliar o desempenho da classificacdo de sentimentos sdo considerados quatro
parametros: Acurécia, Precisdo, Recall e F1-Score (Bhonde et al., 2015; Hemmatian & Sohrabi,
2019). A matriz de confusdo da Figura 5, representa a classificacdo com o modelo probabilistico
Multinomial Naive Bayes. Os erros do modelo sdo representados por 56 falso-negativos e 141
falso-positivos dos exemplos classificados. O valor da Acurécia de 0,909 indica que 90% dos
dados treinados foram corretamente classificados, bem como, a métrica de Precisdo 95%
corresponde a proporc¢do dos classificados como positivos que efetivamente eram exemplos

positivos.

Figura 5 - Métricas do modelo MultinomialNB.

Acuracia: 8.9897

precision recall Ffl-score support

2 .88 .96 @.91 1471

1 @.e5 .85 @.91 1464

micro avg @.91 @.81 @.91 2035
macro avg a.21 .21 @.91 2935
weighted avg a.91 2.91 2.91 2835

Matriz de Confusdo do modelo MultinomialMB

Pradito a 1 a1l
Esperado

a 1415 58 1471
1 141 1222 1464
All 1556 1279 293C

Fonte: Elaborado pelos autores.
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O modelo baseado em redes neurais Word2Vec resultou em 1.971 vetores de palavras.
A Figura 6, representa um teste de similaridade das palavras que foi aplicado para verificar o
funcionamento do modelo com as palavras positivas ‘oktoberfest” e ‘chop’ e a palavra negativa
‘fil’. Este método calcula a similaridade de cosseno entre uma média simples dos vetores de
peso da projecéo das palavras fornecidas e os vetores para cada palavra no modelo. Apesar do
conjunto de vetores ser pequeno, o resultado do teste foi satisfatorio. Relembrando que no pré-
processamento as palavras passaram por um processo de reducdo a raiz (stemming), portanto

nesse exemplo, a palavra “fil’ pode significar fila ou filas.

Figura 6 - Teste de similaridade de palavras no modelo treinado.

In [13]: word_vectors.most_similar(
positive=[ 'oktoberfest", 'chop'],
negative=["fil'])

Out[13]: [('alem’, ©.9954859834588122),
(‘alemanh®, ©.99%94856715262332),
(‘tipic', ©.9994617780576732),
('cervej', ©.9994420400282576),
('danc’, B.99843047702685322),
(‘boa', ©.5994381795559473),
(‘music', ©.9994286298751831),
('band’, 8.9954219541549683),
{‘brasil’, ©.9994282852240145),
('gastronom', @.9994168281555176)]

Fonte: Elaborado pelos autores.

Na Figura 7, o desempenho do modelo de rede neural apresentou uma acuracia de 0,99
do conjunto de treinamento e de 0,92 para o conjunto de teste. A métrica de Precisdo do modelo
foi de 93%. Mesmo com uma pequena amostra, o0 modelo de rede neural apresentou um
resultado mais satisfatorio que o modelo probabilistico. Segundo Hemmatian e Sohrabi (2019),

0 método de rede neural fornece bons resultados contra ruidos nos dados.

Figura 7 - Plotagem das métricas do modelo de rede neural.

Training Accuracy: @.9934
Testing Accuracy: @.9285

Recall: @.9295
Precision: 8.9368
F1_Score: 8.9283

=== Confusion Matrix ===
[[4832 3]
[ 66 427]]

. .
4:3 E @ggf%aa%er ¢: EG TECNOPUC

COLAM o




L [
c I I Ciudad del Saber, Panama

X Congreso internacional de “KNOWLEDGE FOR BUSINESS AND SOCIAL DEVELOPMENT* 19y 20 de noviembre 2020

conocimiento e innovacion

Fonte: Elaborado pelos autores.

A diferenca entre a acuracia do conjunto de treinamento e a parcela do texto de validagdo
é ilustrado na Figura 8. O ideal seria que ndo fosse observada uma diferenca significativa. O
grafico da Figura 9 representa que o valor de perda ficou mais alto, indicando que havera uma
grande diferenca entre as previsdes do modelo treinado e a producéo real. O ideal seria que a
perda tendesse a zero, o que significaria ndo haver diferenca entre o que o modelo aprende e 0
que realmente deve ser. Isto indica que é preciso trabalhar com conjunto de dados maiores para
obter resultados mais confiaveis.

Figura 8 - Acuracia do treinamento.
Training vs Validation Accuracy LSTM |=32, epochs=10
00

- ftrain
—— validation

0 2 4 6 8 10
Num of Epachs

Figura 9 - Valor de perda entre as previsdes.

7
¢ — ftrain

—— \validation

10

0.6

32, epochs:

05

04

03

Training vs Validation Loss LSTM |

0 2 3 6 8 10
Num of Epochs

Fonte: Elaborado pelos autores.

Para concluir a fase de analise, duas nuvens de palavras foram criadas a partir das
palavras mais recorrentes no texto. No lado esquerdo da Figura 10 estdo as palavras presentes

nas sentencas classificadas como positivas, destacam-se as palavras: comida, todo, dia, chopp,
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muita, cerveja, tipica, alema. No lado direito estdo as palavras das sentencas classificadas como
negativas, as palavras mais significativas foram: sdbado, noite, ndo ir, fica lotado, fila, banheiro.

Figura 10 - No lado esquerdo, as 30+ Palavras em sentencas positivas. No direito, as 30+ Palavras em sentencas

negativas.

comida

d l a tambem

cldade

iras

muita

vale

tudo
meia

Fonte: Elaborado pelos autores.

5 CONCLUSOES

O interesse no processo de mineracao de conteddo da Web e analise de sentimento das
opinides das pessoas sobre uma atracgdo turistica motivou a producédo desse estudo. As opinides
foram coletadas do site TripAdvisor®. A atracdo escolhida foi a Oktoberfest Blumenau, uma
festa tipica alema considerada um dos maiores eventos culturais do Brasil. Foram coletadas 565
opinides disponiveis no site em outubro de 2019, processadas e transformadas no conjunto de
dados para a classificagdo. Os textos das opinibes foram separados em sentencas e pré-
classificadas manualmente de acordo com a polaridade positiva ou negativa.

Na etapa de avaliacdo da classificacdo foram utilizados o algoritmo do modelo
probabilistico Multinomial Naive Bayes e o algoritmo do modelo de redes neurais Word2Vec.
Os resultados da validacdo cruzada apresentaram acuracia e precisao superiores a 90% nos dois
modelos. Apesar do tamanho do conjunto de dados e a classificagdo manual, este estudo serviu
para a compreensdao de alguns métodos utilizados na analise de sentimento de opinides
coletadas da Web.

Para trabalhos futuros, a proposta é realizar a classificacdo de sentimento automatica

utilizando recursos baseados em léxico no idioma portugués brasileiro. Encontrar dicionario
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Iéxico em idiomas diferentes do inglés tem sido um grande desafio para os pesquisadores. Os
arquivos do cddigo e o conjunto de dados do projeto foram publicados no seguinte endereco:
<https://github.com/marcrescencio/proj_sent_analysis>.
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