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Abstract. A WEB é comumente utilizada como plataforma para de-
bates, opinides, avaliagbes e etc. Esses dados permitiram que algumas
dreas, como a Andlise de Sentimento (AS), se desenvolvessem para ex-
trair informag@o e conhecimento que possam ser utilizados em difer-
entes aplicagbes. Entre os desafios da AS podemos destacar a criagao
de classificadores com boa eficdcia. Normalmente, os modelos gerados
pelas técnicas ndo supervisionadas sdo heuristicas especificas, manual-
mente definidas e pouco adaptdveis a diferentes contextos. Assim, o
presente trabalho propde a utilizagdo da Programagao Genética (PG)
para a geragdo automatizada de modelos de classificagdo de sentimento
baseados em léxicos. Com isso, espera-se reduzir o custo de geracao dos
classificadores e aumentar a eficdcia para cada dominio analisado. Para
validar a proposta foi utilizado o benchmark SemEval 2014. Os resul-
tados mostram que a abordagem de geracao automatizada com a PG ¢é
promissora, pois os modelos gerados superam o baseline e sao competi-
tivos com outros trabalhos. Por fim, destaca-se a capacidade da proposta
de customizagao dos modelos léxicos de acordo com o contexto abordado
e a possibilidade de transferéncia de conhecimento dos usuérios por meio
das funcgoes utilizadas pela PG.
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1 Introducao

A Anélise de Sentimentos (AS) é uma linha de pesquisa que tem por objetivo a
classificagao das emocdes de um determinado texto, geralmente como positivo,
negativo ou neutro [17,22]. A drea vem ganhando destaque nos tltimos anos,
principalmente por conta da popularizagao do acesso a Internet e do consequente
aumento na quantidade de contetido produzido na rede. O uso das redes sociais,
como Twitter * e Facebook? , e a forma como as pessoas compartilham suas
opinioes e sentimentos sobre os mais diversos assuntos, tem motivado a pesquisa
de classificadores para esses conteudos.

! nttps://twitter.com/
2 https://www.facebook.com/



E possivel dividir as abordagens de classificagao de sentimentos em duas
classes principais [8,26,21]: técnicas supervisionadas e ndo supervisionadas. A
primeira delas utiliza abordagens de aprendizado de maquina para a classi-
ficacao das opiniGes, realizando o treinamento com mensagens previamente clas-
sificadas. As abordagens nao supervisionadas sao heuristicas criadas manual-
mente, baseadas em aspectos estruturais do texto e, frequentemente, fazem uso
de léxicos.

Para que um classificador tenha resultados generalizaveis, deve levar em con-
sideracao aspectos inerentes ao contexto das opinioes que serao avaliadas. Um
modelo de classificacao de Tweets, por exemplo, geralmente é diferente de um
processo de classificagao de avaliagoes de produtos ou comentérios politicos. Em
Tweets, por conta da limitagao do tamanho das mensagens em 140 caracteres, o
uso de abreviagoes é muito comum. Além disso, por se tratar de uma plataforma
de rede social, os textos sao frequentemente escritos de maneira informal, comu-
mente fazendo uso de girias [6].

Algumas abordagens [2, 13, 8, 12] geram o classificador de forma manual pois,
assim, capturam o conhecimento prévio e a experiéncia do projetista sobre o
dominio a ser analisado. No entanto, isso aumenta o custo de geragao para cada
dominio, além de prejudicar a generalizagao.

Com o intuito de automatizar essa tarefa, podemos formular o desafio de
geracao de um classificador de sentimento como um problema de busca e otimizacao,
pois tem como objetivo encontrar um modelo, dentro do espago de modelos
possiveis, que maximize a acuracia da classificagao.

Entre os métodos existentes utilizados para geragao automatizada de mode-
los, a Programacao Genética (PG), explanada em detalhes no segao 2.2, é uma
das mais adequadas. A PG é uma abordagem da &rea da computacdo evolu-
ciondria que objetiva a criagdo automatizada de modelos baseados na fungao
objetivo, que representa o problema.

O presente trabalho, portanto, propoe o uso da PG para a geracao automa-
tizada de modelos baseados em léxico para a classificagao de sentimento.

Com isso, as principais contribuicoes sao:

— Uma abordagem de geragao automatizada de modelos léxicos de classificagao
de sentimento baseado em PG;

— Anélise de desempenho da proposta automatizada em relacao ao baseline e
outros trabalhos da literatura.

Este trabalho esta organizado da seguinte maneira: Inicialmente, conceitos
essenciais para o entendimento do problema de pesquisa sao apresentados na
Secao 2. Na sequéncia, trabalhos relacionados sao discutidos na Segao 3. A pro-
posta deste trabalho é apresentada na Secao 4. Os experimentos sao apresentados
na Secgao 5 e os resultados discutidos na Secao 6. Por fim, a Secao 7 discorre sobre
as conclusoes e trabalhos futuros.



2 Conceitos

Nesta secao serao apresentados, de forma sucinta, conceitos fundamentais para
o entendimento do trabalho. Pontos principais dos temas serao discutidos, com
foco nos contetdos relevantes para a solugao do problema de pesquisa.

2.1 Analise de Sentimentos

A Anaslise de Sentimentos, também chamada de Anélise de Opinides ou Min-
eracao de Opinioes, ¢ uma linha de pesquisa abrangente e que vem sendo tema
de diversos trabalhos nos dltimos anos. Como observado em [16], esse crescente
interesse sobre o assunto ocorre principalmente devido ao aumento no ntimero
de usudrios da Internet e o consequente crescimento da produgao de conteudo
independente na rede, como opinides, avaliagoes, entre outros.

Essa drea de estudo tem como principal desafio a Andlise de OpiniGes, de-
scritas em linguagem natural, para a identificacao da polaridade implicita ou
explicita no texto. Essa polaridade é, na maior parte das vezes, identificada como
uma escala de pontuagao de sua caracteristica positiva, negativa ou neutra.

Quanto aos classificadores de sentimentos, podemos dividi-los em duas abor-
dagens principais: [8, 26, 21]: supervisionada e nao supervisionada. Na primeira,
técnicas de aprendizado de maquina sao aplicados a mensagens previamente
rotuladas de forma a identificar caracteristicas que auxiliem na distingao e de-
teccao de sentimentos nas sentencas desconhecidas. Dentre as principais técnicas
de aprendizado de méquina para a classificacdo de sentimentos, podemos citar
o Support Vector Machines (SVM) [9], Naive Bayes [11], Adaboost [7], Redes
Neurais Artificiais, entre outros [23].

Técnicas nao supervisionadas atuam principalmente em caracteristicas sintaticas
e semanticas do texto e, geralmente, baseiam-se em dicionarios léxicos - conjunto
de palavras e suas polaridades (grau de positividade e negatividade de uma men-
sagem). A partir desse diciondrio, é feito o processamento das mensagens pelo
classificador e retornada a polaridade das mesmas [1].

2.2 Programacgao Genética

Programacao Genética (PG) é um campo da computagio evoluciondria que
busca resolver problemas, de forma automatizada, sem demandar conhecimentos
detalhados sobre a solugéo [14]. De forma geral, podemos definir a PG como um
método sistematico, nao dependente de um dominio especifico, usado para per-
mitir que computadores criem programas para solugao de problemas de forma
automadtica, 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 repre-
sentadas por diversos tipos de estruturas, a forma mais comum é a representacao



por meio de arvores, onde os nods internos representam funcgoes e os nés folha rep-
resentam terminais do problema. Um exemplo de programa é o cédigo if( X >Y)
then { X *6 + 1.9 } else { X / cos(X) }

Na PG, assim como em outros algoritmos baseados na evolugao humana,
sao criadas populagoes onde cada individuo representa uma possivel solucao
para o problema. A inicializagao aleatéria é a forma mais comum de criagao da
populagao, evoluindo as mesmas no decorrer dos ciclos, chamados de geracoes.
A cada geragao, individuos possivelmente melhores sao criados, evoluindo os
programas (modelos) gerados. Assim como a natureza, a PG é um processo
estocastico, e nao garante o resultado étimo. Porém, essa aleatoriedade faz com
que, frequentemente, as solugoes fujam de problemas frequentemente enfrentados
por métodos deterministicos gulosos, como maximos e minimos locais [18].

3 Trabalhos relacionados

A quantidade de trabalhos na area de Andlise de Sentimentos vem crescendo a
cada ano, motivado, principalmente, pela importancia da drea no contexto atual
de andlise de grande quantidade de dados e informagoes.

Ao debatermos os trabalhos relacionados a area de AS, é importante inicia-
rmos citando [16]. Os autores conceitualizam o problema e propdem uma forma
estruturada de organizacao dos dados nao estruturados, caracteristica intrinseca
dos textos em linguagem natural, objeto de entrada da pesquisa.

A defini¢do de opinido como uma quintupla (entidade, aspecto da entidade,
sentimento, autor e tempo) é utilizada em grande parte dos trabalhos na érea,
caracterizando-se, portanto, como elemento fundamental nas pesquisas sobre o
assunto [16]. Visao geral sobre o tema e principais desafios e técnicas sdo vistos
também em [19, 5,8, 24,3, 12].

Algumas abordagens para a AS s@o supervisionadas, com uma fase de treina-
mento geralmente utilizando textos de um contexto especifico. Somente alguns
desses trabalhos levam em consideragao o léxico para gerar o modelo. A inclusao
de aspectos sintdticos e semanticos (diciondrios, valor semantico) em heuristicas
manualmente geradas é comum na literatura. No entanto, a geragao automati-
zada de modelos com o uso do 1éxico é menos frequente [8,21, 1].

Entre as abordagens supervisionadas, as técnicas comumente utilizada sao
SVM [20], Naive Bayes [11], Adaboost [7], Redes Neurais Artificiais, entre outros
[23].

Considerando a importancia da qualidade do léxico para a classificagdo, al-
guns trabalhos [25] apresentam uma abordagem de expansao léxica fazendo uso
de Pointwise Mutual Infomation (PMI), com o objetivo de calcular a coocorréncia
para definir a polaridade de novas entradas. Nesse trabalho, amplamente referen-
ciado por outras pesquisas, o autor compara o conjunto de palavras de polaridade
desconhecida com as palavras “excellent” e ”poor”, representando sentimentos
positivo e negativo, respectivamente. Essas palavras previamente conhecidas uti-
lizadas para a expansdo do diciondrio sdo chamadas de palavras semente (seed
words). O trabalho obteve uma acurdcia de 66% na andlise de avaliagoes de



filmes. Apesar de usar o léxico ampliado, o modelo de classificagao é simples e
manualmente gerado.

Destaca-se, como apresentado em [1], que somente a melhoria do diciondrio
léxico nao é suficiente para uma eficaz classificacao dos sentimentos, ja que al-
guns trabalhos aplicam apenas a soma das polaridades das palavras para definir
o sentimento do texto. Outros trabalhos possuem heuristicas mais elaboradas,
geralmente manualmente desenvolvidas, que trabalham em conjunto com os di-
ciondrios.

Essas estratégias heuristicas levam em consideracao aspectos gramaticais e
sintaticos que possuem uma importancia na expressao do sentimento, como pon-
tuagao, negacao, intensificacao, capitalizagao, entre outros. Em contextos es-
pecificos, como a classificacao de Tweets, pode-se levar em consideracao a quan-
tidade de hashtags, girias, etc.

Especificamente sobre a geragao de modelos de classificagdo, tema central
deste trabalho, o trabalho [20] demonstra a utilizagdo de SVM para a con-
strugao de um modelo de classificagao de Tweets utilizando o benchmark Se-
mEval 2014 (International Workshop on Semantic Evaluation). Para o treina-
mento, os autores levaram em consideragao uma série de caracteristicas das men-
sagens, como pontuacao, presenga de emoticons, presenca de hashtags, palavras
alongadas (como ”simmmm”), entre outras. Além disso, em todos os Tweets, as
URLs e mengoes a outros usuarios passaram por um processo de normalizagao.
O trabalho fez uso de 5 dicionarios léxicos e obteve um F1 score de 0.6902 na
classificacdo das mensagens.

Também fazendo uso de SVM, o trabalho [15] utiliza 3 APIs piblicas de
analise de sentimentos para apoiar o processo de classificacio - Sentiment1403,
Sentiment Analyzer? e SentiStrength®, além de 6 diciondrios léxicos. Para o treina-
mento do modelo, fez uso do benchmark SemEval2014. Quanto as features das
mensagens, o autor leva em consideragao o tamanho das palavras, utilizacao de
asteriscos e hifens, emoticons, hashtags, entre outros. Além disso, o trabalho uti-
liza as bibliotecas CMU ARK Twitter NLP Tool® e Stanford CoreNLP" para
processar o PoS (Part of Speech) das mensagens. O trabalho obteve um F1 score
de 0.7446 em uma das bases do benchmark, sendo seu melhor resultado.

Em [27] os autores apresentam uma abordagem de um classificador linear
treinado utilizando Stochastic Gradient Descent (SGD). Além do pré-processamento
das entradas, faz uso de caracteristicas das mensagens, como a soma acumulada
de polaridades positivas e negativas, usando o diciondrio SentiWordNet® e o stem
da frase. Além disso, o classificador trabalha com 3 variantes de cada palavra: a
palavra original, uma versao normalizada com todas as letras mintsculas e todos

3 http://www.sentiment140.com/

4 http://sentimentanalyzer.appspot.com/

® http://sentistrength.wlv.ac.uk/

5 http://www.cs.cmu.edu/ ark/TweetNLP/
" https:/ /stanfordnlp.github.io/CoreNLP/
8 http://sentiwordnet.isti.cnr.it/



os numeros convertidos para 0 e uma versao com letras repetidas suprimidas.
Obteve um F1 score de 0.6554 no benchmark SemEval 2013.

O principal diferencial do presente trabalho em relagao aos artigos supracita-
dos é a capacidade de gerar automaticamente um modelo léxico de AS baseado
na Programacao Genética. Vale destacar que essa abordagem permite uma cus-
tomizacao ou generalizagao - dependendo da base de treinamento e as fungoes
utilizadas - e também um entendimento de como o modelo atribui classe para
as mensagens.

4 Abordagem

O desafio de gerar o classificador de sentimentos pode ser descrito como um
problema de otimizagao, com o objetivo de encontrar um modelo que represente
a solucao desejada.

Como explanado na secao 2.2, a Programacao Genética pode ser utilizada
para a criacao de um modelo de solucao - um programa - para a resolugao de
um dado problema. De posse de um conjunto de dados previamente classificados,
podemos evoluir nossa populacao de possiveis solugoes (individuos), avaliando
seu fitness de acordo com a semelhanga com o resultado esperado para determi-
nada entrada. Espera-se, ao final, que o individuo mais apto (de melhor fitness)
retornado pelo algoritmo seja um modelo de classificacdo de sentimento eficaz
para o contexto abordado.

O primeiro passo para projetar uma solugao de PG é determinar o conjunto
de terminais e fungoes do modelo. Os terminais serao compostos pelas mensagens
sob avaliagao, por exemplo Tweets, bem como por uma constante efémera, um
nimero real escolhido aleatoriamente entre -3 e 3.

Ja as funcoes serdo responsaveis por realizar a manipulacao das mensagem
sob avaliagao. A lista das principais fungoes definidas para a solucao pode ser
vista na Tabela 1. Para a criacao dessas funges (Tabela 1), foram levadas em
consideragao heuristicas apresentadas em trabalhos anteriores sobre o tema em
determinados contextos, como os apresentados em [1, 23, 25]. Desta forma, a PG
pode combiné-las de acordo com o contexto abordado. Destaca-se que o uso de
fungoes pode potencializar a transferéncia de conhecimento dos usuérios para o
processo, pois podem definir funcionalidades especificas de um dominio para a
PG considerar na busca do modelo.

Table 1: Principais fungoes utilizadas na Programacao Genética

Fungéo 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
positiveWords(str): float Quantidade de palavras positivas
negativeWords(str): float Quantidade de palavras negativas
hasHashtags(str): bool Verifica se o Mensagem possui hashtag
hasEmoticons(str): bool Verifica se o Mensagem possui emoticon

removeStopWords(str): str Remove os stopwords do Mensagem




Além das fungoes citadas na Tabela 1, também foram incluidas fungoes
matemadticas como adi¢do (add), subtragdo (sub), divisdo (div), multiplicagao
(mul), logaritmo (log), raiz quadrada (sqrt), exponenciacdo (exp), seno (sin) e
cosseno (cos).

Outras métricas sao utilizadas para a verificagdo da qualidade do classifi-
cador: acurdcia (soma das classificagbes corretas pelo total de mensagens), pre-
cisao (ntdmero de instincias de uma classe avaliadas corretamente dividido pelo
total de mensagens avaliadas nessa classe) e recall (ntimero de mensagens de
uma classe avaliadas corretamente dividido pela quantidade de mensagens per-
tencentes aquela classe).

5 Experimentos

Para validar a proposta, os experimentos seguem o fluxo mostrado na Figura 1.

Dicionarios

palavras positivas/negativas
emoticons positivos/negativos

hashtags positivasinegativas

Criagao do Modelo Teste do Modelo
9684 SN de Classificagao de Cl ifi a
Programacéo Genética Modelo
I —
[ Fungses ] v Tweet2 | Preciséo

(
[ Tweets

Recall ]

Dados de reinamento #} @ | - Cn )
1458 negativas I
4586 neutras

Dados de teste

3506 positivas
1541 negativas
3940 neutras

Fig. 1: Diagrama simplificado da experimentagao

Para apoio no desenvolvimento da PG foi utilizada a biblioteca DEAP? ( Dis-
tributed Evolutionary Algorithms in Python), escrita na linguagem Python e
disponivel para uso gratuito. Fornece abstragoes para a implementacao de varias
classes de algoritmos evoluciondrios, como Algoritmos Genéticos, Programagao
Genética, entre outros [4].

Especificamente para o contexto de Programagao Genética, DEAP fornece
funcionalidades para controle de criagao das estruturas de arvores, operadores
genéticos, parametrizagao das operagoes, logs, entre outras. Para a stemizagao -
processo de redugao de palavras flexionadas para sua forma raiz - foi utilizada a
biblioteca stemming 1.0'° do python. Para a criacio de uma lista de stopwords

9 https://github.com/DEAP/deap
' https://pypi.python.org/pypi/stemming/1.0



- palavras que podem ser consideradas irrelevantes para a andlise do texto - foi
utilizada a biblioteca nltk!!.

5.1 Base de dados

Para o presente trabalho, foi utilizada a base SemEval. 20142 (International
Workshop on Semantic Evaluation), uma das principais competigdes na drea de
Anilise de Sentimentos em mensagens web.

O evento é dividido por tarefas ( Tasks), que possuem objetivos distintos den-
tro da area de pesquisa. Para este trabalho, utilizou-se a base de dados da Task
9 - Sentiment Analysis in Twitter. Sao disponibilizadas bases de treinamento
e de testes para download'® no site do evento. A base de treinamento aplicada
no trabalho possui 9684 mensagens, com a seguinte divisao de polaridades: 3640
mensagens positivas, 1458 negativas e 4586 neutras.

O evento também disponibiliza uma base de teste com 8987 mensagens, que
serve como critério de avaliacao e comparacgao dos trabalhos submetidos para
cada Task. A base fornecida é dividida em 5 sub-bases: Tweets2013 (3813 men-
sagens), Tweets2014 (1853 mensagens), Tweets2014Sarcasm (86 mensagens),
SMS2015 (2093 mensagens) e LiveJournal2014 (1142 mensagens)

Com isso, o objetivo do experimento é gerar modelos de classificagdo gener-
alistas, ou seja, que apresentem bons resultados nas diferentes bases.

5.2 Dicionarios

Foram utilizados os diciondrios de palavras positivas e negativas de [10]**. Os
léxicos fornecem um conjunto de 4783 palavras negativas e 2006 palavras posi-
tivas para apoiar no processo de Analise de Sentimentos.

Utilizou-se, também, o diciondrio de emoticons SentiStrength'®, que fornece
46 emoticons positivos e 58 negativos. A escolha desses diciondrios deu-se, prin-
cipalmente, por terem sido utilizados como base para o SemEval 2014, Task
9.

5.3 Modelos gerados

O desenho e parametrizagao sao partes importantes da PG. Considerando o
objetivo de criar modelos que melhorem a eficacia da classificacdo, a fitness da
PG ¢é o F1 médio das mensagens positivas e negativas (métrica utilizada no
SemEval 2014). O cruzamento é feito utilizando o operador one-point crossover,
e, para a mutacao, o operador uniform mutation. Além disso, foi usada uma
estratégia de sobrevivéncia elitista.

" http://www.nltk.org/

2 http://alt.qcri.org/semeval2014/

13 http://alt.qcri.org/semeval2014/task9/index.php?id=data-and-tools
1 https://www.cs.uic.edu/ liub/FBS/sentiment-analysis.html#lexicon
15 http://sentistrength.wlv.ac.uk/



Diferentes configuracoes de parametros da PG foram aplicadas para a geragao
de trés modelos distintos. Optou-se por alterar os parametros que apresentaram
maior sensibilidade, identificados em testes anteriores. Para o modelo A, foi
configurada uma populacao de 50 individuos, taxa de crossover de 35% e de
mutacao de 15%, processando 500 geracoes. No modelo B, foi mantido o valor
de populacao anterior, e foi incrementada a taxa de crossover para 95% e de
mutacao para 35%, com 600 geragoes de processamento. Por fim, no modelo C,
a populagao foi configurada em 100 individuos e 650 geracoes de processamento,
com as taxas de crossover e mutacao em 45% e 25%, respectivamente.

Esses modelos sao apresentados nas Figuras 2a, 2b e 2¢ (a varidvel x repre-
senta a mensagem de entrada).

(a) Modelo A (b) Modelo B (c) Modelo C

Além dos modelos criados pela PG, foram realizados testes com um modelo
de classificador padrao simples (baseline), que faz a soma das polaridades das
palavras contidas nas mensagens, representado pela funcao polaritySum(z). O
objetivo é comparar um modelo simples com os modelos gerados pelo processo
proposto neste trabalho, de forma a identificar os possiveis ganhos nos resultados
dos novos classificadores.

6 Resultados

Nesta segao, sao apresentados os resultados obtidos com os modelos gerados pela
abordagem proposta.

A Tabela 2 apresenta o resultado de cada modelo gerado em cada base de
teste, segundo as métricas.

Dentre os modelos testados, o B (figura 2b) obteve melhores resultados em 4
das 5 bases, em relagdo ao modelo A (figura 2a), apresentando resultado inferior
somente na base Tweets2014. Além disso, considerando a avaliacdo de todas as
mensagens, teve um desempenho superior de aproximadamente 4%.

Como podemos perceber, os resultados do melhor classificador (modelo C)
para a base TwitterSarcasm (que possui sarcasmo em seu conteido) tiveram um
resultado consideravelmente baixo: F1 de 0.2854. Isso acontece pela dificuldade
de identificacao dessa figura de linguagem pelo modelo. Normalmente, mensagens



Table 2: Resultado de cada modelo por base de teste

Base Acuracia Precisdo Recall F1 F1 (SemEval)

< 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
'g SMS2013 0.645 0.5898 0.5363 0.5498 0.4472
s LiveJournal 0.613 0.6381 0.5973 0.601 0.5889

Todas 0.5956 0.5901 0.5456 0.5531 0.4999
Mm Tweets2013 0.6001 0.5815 0.5702 0.5671 0.5193
o Tweets2014 0.537 0.5141 0.5197 0.4929 0.4507
o TwitterSarcasm  0.2907 0.3426 0.4182 0.2772 0.2412
T SMS2013 0.6474 0.583 0.5451 0.5569 0.4549
Ec 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
'g SMS2013 0.6421 0.5705 0.5325 0.5446 0.435
s LiveJournal 0.6165 0.6265 0.6087 0.6079 0.5861

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

sarcasticas tem pelo menos uma sentenga positiva e uma outra negativa. Com
isso, acredita-se que a inclusdo de novas fungoes na PG e a utilizacao de bases de
treinamento com mais frases contendo sarcasmo trarao melhorias para os futuros
modelos.

Os melhores resultados dos modelos gerados puderam ser observados na base
LiveJournal, com um F1 médio de 0.6052. Isso demonstra que os modelos se
adequaram as mensagens com palavras mais comuns e pouco uso de girias e
abreviagoes.

Somado a isso, percebe-se um baixo valor de Recall das classes positiva (0,5) e
negativa (0,4) no melhor modelo B, demonstrando que uma parte das mensagens
nao receberam valor semantico e, por isso, foram classificadas como neutras. A
auséncia das palavras das mensagens nos diciondrios utilizados provocam esse
efeito.

Tanto o baixo valor de Recall quanto o bom desempenho na base LiveJournal,
demonstram que a quantidade e qualidade dos dicionérios utilizados tem grande
impacto na eficdcia da classificacdo. Assim, faz-se necessario a inclusdo de mais
dicionérios para melhorar o desempenho dos modelos.

Em comparacdo com o modelo de soma simples de polaridades (baseline),
utilizado em grande parte dos trabalhos (inclusive em alguns que participaram
da competicao SemEval2014) o melhor modelo gerado pela PG obteve um ganho
de 6% na média F1 de todas as bases. Destaca-se a melhoria de 6,97% na base
Tweets2013 do modelo B.

7 Conclusao

Considerando a importancia dos modelos de classificagao de sentimento e o custo
para gera-los manualmente, o presente trabalho propoe o uso de PG para au-
tomatizar a geracao desses modelos.



Para validagao da abordagem, foram construidos trés modelos pela PG uti-
lizando uma base de treinamento com 9684 mensagens. Posteriormente, os mode-
los foram avaliados utilizando uma base de teste com 8987 mensagens (benchmark
SemEval 2014).

Percebe-se que alguns modelos apresentaram melhores resultados em deter-
minadas sub-bases de teste que outras, mas em todas as bases o F1 médio dos
modelos gerados pela PG foram superiores ao baseline e, por isso, podem ser
considerados satisfatérios.

A excecao é o resultado para as mensagens com sacarmo, que apresentaram
um valor de F1 médio baixo, apesar de superior ao baseline.

Por fim, destaca-se que a média F1 dos trés modelos para todas as mensagens
de teste é de 55%, o que ¢é satisfatério dada a dificuldade do benchmark utilizado.
Assim, conclui-se que a abordagem é promissora.

Para melhorar o processo pretende-se, em trabalhos futuros, incluir novas
fungbes para uso da PG, fazer modificagdes no design do algoritmo (diferentes
operadores), ampliar o conjunto de diciondrios utilizados e, por fim, usar bases
de treinamento maiores e, principalmente, mais diversas.
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