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Resumo

Ambientes virtuais como lojas online de produtos e serviços (e.g. Amazon, Google
Play, Booking) adotam uma estratégia colaborativa de avaliação e reputação onde os
usuários classificam os produtos e serviços. A opinião do usuário representa o seu
grau de satisfação em relação ao item avaliado. O conjunto de avaliações de um item
é referencial de sua reputação/qualidade. Portanto, a identificação automática da
satisfação do usuário em relação a um item, considerando sua avaliação textual, é uma
ferramenta com potencial econômico singular. Neste contexto, com a popularização
de emojis e emoticons, intensificada pelo uso de dispositivos móveis e seus aplicativos,
os usuários adotam cada vez mais estes símbolos como parte do vocabulário utilizado
para expressar opiniões e sentimentos. Neste trabalho, apresentamos uma avaliação
quantitativa da representatividade de emojis/emoticons para a identificação de opinião
e polaridade em ambientes online de avaliação colaborativa. A abordagem proposta
quantifica o uso da técnica Bag of Words com SVM, Max Entropy e Naive Bayes
para determinar o grau de satisfação do usuário em relação a um item, considerando:
(1) palavras e emojis/emoticons; (2) apenas palavras; (3) apenas emojis/emoticons.
Particularmente, para cenários específicos o uso de emojis/emoticons para a análise
de sentimentos chega a ter uma eficácia de 0,92 com uso de emojis combinados com
palavras, contra 0,81 quando utilizamos apenas as palavras, considerando a métrica
F1.

Palavras-chave: Ambientes Virtuais, Mineração de Dados, Identificação de Polari-
dade, Emojis, Avaliações Online.
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Abstract

Virtual environments, such as online stores (e.g. Amazon, Google Play, Booking), pro-
mote a collaborative strategy for reviewing products and services. The users’ opinions
represent their degree of satisfaction regarding the reviewed item. The set of reviews
of an item serves as a reputation index. Hence, the automatic identification of the
user satisfaction, regarding an item, based on his/her textual review, is a tool of great
economic and strategic potential for enterprises. In this context, the growing adoption
of emojis and emoticons, boosted by the mobile devices and their Apps, the users incre-
asingly adopt such a vocabulary to express their opinion and sentiments. In this work,
we present a quantitative assessment of the richness of emojis/emoticons to predict the
users’ opinion in product reviews in collaborative systems. Our proposal uses the Bag
of Words with Support Vector Machine to predict the users’ opinion in a online review,
taking into account the use of: (1) only words; (2) words and emojis/emoticons; and
(3) only emojis/emoticons. For certain scenarios, considering the F1 metric, the use
of words and emojis results in an efficacy of 0.92 using words combined with emojis,
compared to 0.81 when only words are used (traditional approach).

Keywords: Virtual Environments,E-commerce reviews, Data Minning, Polarity clas-
sification, Emojis.

xvii





Lista de Figuras

2.1 Exemplos de tweets com emojis. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21

2.2 Exemplos de avaliações com emojis da Google PlayStore. . . . . . . . . . . 21

2.3 Espaço de características linear. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21

2.4 Espaço de características não-linear. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

2.5 Random Forest simplificado [Breiman, 2001]. . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

3.1 Técnicas de classificação de sentimento Medhat et al. [2014]; Serrano-
Guerrero et al. [2015b]. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27

3.2 Arquitetura [Shah et al., 2016a]. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28

4.1 Abordagem proposta. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32

4.2 Etapas do pré-processamento. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 33

4.3 Metodologia e experimentos. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 33

5.1 Polaridade das avaliações. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37

6.1 Distribuição de avaliações por categoria. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45

6.2 Exemplo de avaliação da Google Play. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46

6.3 Distribuição de dados para os dois cenários considerados. . . . . . . . . . . 46

6.4 Distribuição de avaliações com emojis entre as categorias. . . . . . . . . . . 47

6.5 Ranks emojis mais utilizados com nota 1 e 2. . . . . . . . . . . . . . . . . 47

6.6 Ranks emojis mais utilizados com nota 3 e 4. . . . . . . . . . . . . . . . . 48

6.7 Rank emojis mais utilizados com nota 5. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48

6.8 Distribuição cumulativa de frequência. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48

6.9 Comparativo de emojis mais utilizados em avaliações com nota 1 da cate-
goria de jogos em relação à base toda. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49

6.10 Comparativo de emojis mais utilizados em avaliações com nota 2 da cate-
goria de jogos em relação à base toda. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49

xix



6.11 Comparativo de emojis mais utilizados em avaliações com nota 3 da cate-
goria de jogos em relação à base toda. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 50

6.12 Comparativo de emojis mais utilizados em avaliações com nota 4 da cate-
goria de jogos em relação à base toda. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 50

6.13 Comparativo de emojis mais utilizados em avaliações com nota 5 da cate-
goria de jogos em relação à base toda. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51

6.14 Distribuição cumulativa de frequência. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51
6.15 Comparativo de emojis mais utilizados em avaliações com nota 1 da cate-

goria de entretenimento em relação à base toda. . . . . . . . . . . . . . . . 52
6.16 Comparativo de emojis mais utilizados em avaliações com nota 2 da cate-

goria de entretenimento em relação à base toda. . . . . . . . . . . . . . . . 52
6.17 Comparativo de emojis mais utilizados em avaliações com nota 3 da cate-

goria de entretenimento em relação à base toda. . . . . . . . . . . . . . . . 53
6.18 Comparativo de emojis mais utilizados em avaliações com nota 4 da cate-

goria de entretenimento em relação à base toda. . . . . . . . . . . . . . . . 53
6.19 Comparativo de emojis mais utilizados em avaliações com nota 5 da cate-

goria de entretenimento em relação à base toda. . . . . . . . . . . . . . . . 54
6.20 Distribuição cumulativa de frequência. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54
6.21 Comparativo de emojis mais utilizados em avaliações com nota 1 da cate-

goria de produtividade em relação à base toda. . . . . . . . . . . . . . . . 55
6.22 Comparativo de emojis mais utilizados em avaliações com nota 2 da cate-

goria de produtividade em relação à base toda. . . . . . . . . . . . . . . . 55
6.23 Comparativo de emojis mais utilizados em avaliações com nota 3 da cate-

goria de produtividade em relação à base toda. . . . . . . . . . . . . . . . 56
6.24 Comparativo de emojis mais utilizados em avaliações com nota 4 da cate-

goria de produtividade em relação à base toda. . . . . . . . . . . . . . . . 56
6.25 Comparativo de emojis mais utilizados em avaliações com nota 5 da cate-

goria de produtividade em relação à base toda. . . . . . . . . . . . . . . . 57
6.26 Distribuição cumulativa de frequência. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 57
6.27 Comparativo de emojis mais utilizados em avaliações com nota 1 da cate-

goria de redes sociais em relação à base toda. . . . . . . . . . . . . . . . . 58
6.28 Comparativo de emojis mais utilizados em avaliações com nota 2 da cate-

goria de redes sociais em relação à base toda. . . . . . . . . . . . . . . . . 58
6.29 Comparativo de emojis mais utilizados em avaliações com nota 3 da cate-

goria de redes sociais em relação à base toda. . . . . . . . . . . . . . . . . 59
6.30 Comparativo de emojis mais utilizados em avaliações com nota 4 da cate-

goria de redes sociais em relação à base toda. . . . . . . . . . . . . . . . . 59

xx



6.31 Comparativo de emojis mais utilizados em avaliações com nota 5 da cate-
goria de redes sociais em relação à base toda. . . . . . . . . . . . . . . . . 60

6.32 Distribuição cumulativa de frequência. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 60

7.1 Resultados dos Algoritmos ao usar somente palavras. . . . . . . . . . . . . 62
7.2 Matrizes de confusão. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 67
7.3 Comparação dos coeficientes de Mathew dos algoritmos. . . . . . . . . . . 67
7.4 Resultados dos Algoritmos ao usar somente emojis. . . . . . . . . . . . . . 68
7.5 Matrizes de confusão. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 69
7.6 Comparação dos coeficientes de Mathew dos algoritmos. . . . . . . . . . . 69
7.7 Resultados dos Algoritmos ao combinar palavras e emojis. . . . . . . . . . 70
7.8 Matrizes de confusão. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 70
7.9 Comparação dos coeficientes de Mathew dos algoritmos. . . . . . . . . . . 71
7.10 Resultados dos Algoritmos usando somente palavras. . . . . . . . . . . . . 71
7.11 Matrizes de confusão. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 72
7.12 Comparação dos coeficientes de Mathew dos algoritmos. . . . . . . . . . . 72
7.13 Resultados dos Algoritmos ao usar somente emojis. . . . . . . . . . . . . . 73
7.14 Matrizes de confusão. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 74
7.15 Comparação dos coeficientes de Mathew dos algoritmos. . . . . . . . . . . 74
7.16 Resultados dos Algoritmos ao combinar palavras e emojis. . . . . . . . . . 75
7.17 Matrizes de confusão. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 76
7.18 Comparação dos coeficientes de Mathew dos algoritmos. . . . . . . . . . . 76

8.1 Classificação Hierarquica . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 96

xxi





Lista de Tabelas

3.1 Resumo dos trabalhos relacionados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27

5.1 Exemplo estratégia de uso de emojis e emoticons . . . . . . . . . . . . . . 39
5.2 Exemplo de organização em unigramas e bigramas . . . . . . . . . . . . . . 39

6.1 Descrição de colunas do dataset . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45

7.1 Resumo de resultados com uso de unigramas. . . . . . . . . . . . . . . . . 67
7.2 Resumo de resultados com uso de bigramas. . . . . . . . . . . . . . . . . . 68

xxiii





Sumário

Agradecimentos xi

Resumo xv

Abstract xvii

Lista de Figuras xix

Lista de Tabelas xxiii

1 Introdução 1
1.1 Motivação e Contexto . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1
1.2 Objetivos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3
1.3 Principais Contribuições . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4
1.4 Organização do Documento . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4

2 Fundamentação Teórica 7
2.1 Conceitos Principais . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7
2.2 Principais Desafios . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8
2.3 Emojis e Emoticons . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10
2.4 Representação de texto . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12

2.4.1 Bag-of-Words . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12
2.4.2 N-Gramas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12

2.5 Abordagens baseadas em Dicionários Léxicos . . . . . . . . . . . . . . . 13
2.6 Algoritmos de Aprendizagem . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15

2.6.1 Algoritmos supervisionados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15
2.6.2 Algoritmos não supervisionados . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

2.7 Comentários finais do capítulo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20

3 Trabalhos Relacionados 23

xxv



3.1 Abordagens de Aprendizagem de Máquina . . . . . . . . . . . . . . . . 24
3.2 Comentários finais do capítulo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26

4 Abordagem Proposta 29
4.1 Seleção e Coleta de dados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30
4.2 Pré-Processamento . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30
4.3 Classificação . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31

5 Metodologia 35
5.1 Estratégia de Pré-processamento . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35
5.2 Granularidade de Classes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36
5.3 Estratégia de Utilização de Emojis . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36
5.4 Comentários finais do capítulo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38

6 Conjunto de Dados 41
6.1 Análise da base sem discriminar categorias . . . . . . . . . . . . . . . . 41
6.2 Análise da base por principais categorias . . . . . . . . . . . . . . . . . 42

6.2.1 Jogos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42
6.2.2 Entretenimento . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42
6.2.3 Produtividade . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43
6.2.4 Redes Sociais . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43

6.3 Comentários finais do capítulo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43

7 Experimentos e Resultados 61
7.1 Unigramas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 61

7.1.1 Usando Apenas Palavras . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 61
7.1.2 Usando Apenas Emojis . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 62
7.1.3 Usando Palavras + Emojis . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 63
7.1.4 Resumo dos resultados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 63

7.2 Bigramas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 63
7.2.1 Usando Apenas Palavras . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 64
7.2.2 Usando Apenas Emojis . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 64
7.2.3 Usando Palavras + Emojis . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 64
7.2.4 Resumo dos resultados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 65

7.3 Comentários finais do capítulo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 65

8 Comentários Finais 77
8.1 Conclusão . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 77

xxvi



8.2 Limitações . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 78
8.3 Trabalhos Futuros . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 79

A Tabela de Emojis 80

Referências Bibliográficas 97

xxvii





Capítulo 1

Introdução

1.1 Motivação e Contexto

Ambientes virtuais compreendem uma série de plataformas, como lojas virtuais, redes
sociais, sites de comércio eletrônico e trocas, entre outros. Uma rede social é um
conjunto de pessoas ou grupos com algum padrão de contato ou interação entre si,
essas estão bem avançadas nos dias atuais [Haythornthwaite, 2005]. Uma forma de
instanciar o conceito de redes sociais para a interação entre usuários a partir de uma
ferramenta online é a Rede Social Online (RSO) [Mislove et al., 2007], onde a cada dia
cresce a quantidade de usuários, seja pela facilidade de poder acessá-las em qualquer
circunstância ou por smartphones, tablets ou PCs. Com isso, há uma enorme massa de
dados sendo produzida pelos usuários, que expressam opiniões, sentimentos, notícias,
entre outros. Desta forma, há possibilidades para estudos em relação ao comportamento
dos usuários em ambientes virtuais [Baccianella et al., 2010; Miller, 1995; Pang and
Lee, 2008; Wang et al., 2016].

Uma exemplo de rede social online é o Twitter, que permite aos usuários acessar
recursos através de uma página web ou dispositivos móveis. O principal serviço que
oferece é a possibilidade do usuário compartilhar um texto curto, de no máximo 140
caracteres (tweet), onde seus seguidores podem visualizar, favoritar e compartilhar essa
postagem para seus seguidores pessoais.

Em junho de 2016, o número de usuários do Twitter ultrapassava a faixa de 310
milhões, já o número de tweets por dia, 500 milhões [Inc., 2016]. Por este motivo,
o Twitter atrai um grande número de pesquisadores da área de processamento de
linguagem natural [Aramaki et al., 2011]. Com isso, a mineração de dados do Twitter
pode ser aplicada em diversas áreas para resolver os mais diversos problemas, tais como:
previsão de epidemia, migração populacional e vigilância da opinião pública [Barnaghi

1



2 Capítulo 1. Introdução

et al., 2016; Shah et al., 2016b].
Da mesma forma, em junho de 2018, o número de usuários do Instagram ultra-

passou a marca de 1 bilhão de usuários [Inc., 2018]. Assim sendo, o Instagram é uma
plataforma bastante visada pelos pesquisadores em diversas áreas de reconhecimento
de imagem, análise de sentimentos [Gangrade et al., 2019], classificação de emoções
[Illendula and Sheth, 2019], detecção de cyber bullying [Raisi and Huang, 2017].

Uma das áreas de destaque quando se estuda redes sociais online, é a opinião
de usuários em relação a algum produto ou serviço. Por exemplo, grandes empresas e
vendedores podem ter uma visão geral da opinião e sentimento dos usuários em relação
aos seus produtos/serviços, dessa forma podem ajudar seus clientes a escolherem o
produto mais adequado, melhorar alguns aspectos dos seus produtos ou até saber, com
algum nível de significância, o quão interessante será o índice de vendas a partir das
expectativas apresentadas pelos usuários [Wang et al., 2016]. Todas essas informações
podem ser obtidas quase que em tempo real através de técnicas de análise de sentimento,
classificação de polaridade e outras.

O problema de classificação de polaridade busca responder se um dado texto ou
documento tem polaridade negativa, positiva ou neutro. Geralmente, pesquisas nessa
área os dados utilizados são relacionados a alguma entidade ou produto e elas tentam
entender e aprender qual o comportamento dos usuários em relação a eles. A classi-
ficação de polaridade tem muita utilidade em lojas virtuais como Google PlayStore,
AppStore e Amazon. A partir das avaliações dos usuários sobre determinado App ou
produto, os clientes podem decidir se irão comprá-lo ou não.

O reconhecimento de emoções e entidades tem sido uma área bastante estudada
mesmo antes da existência dos microblogs como o Twitter. Já a análise de sentimentos
é um conceito que encorpa uma série de processos como a extração, classificação, clas-
sificação subjetiva, sumarização de opinião e detecção de spams [Wang, 2010]. Para
conseguir executar essas atividades, a área de análise de sentimento lida com inúmeros
desafios.

Para a pesquisa em torno da análise de sentimentos, é necessário definir os con-
ceitos de opinião, subjetividade e emoção. Todavia, essa tarefa não é trivial, pois um
usuário do Twitter, por exemplo, pode escrever um tweet que possa carregar valor ne-
gativo positivo ou expressar notícias, valores ou até mesmo emoções específicas (raiva,
desapontamento, etc). Todas essas definições precisam ser representadas matemati-
camente para que sirvam de entrada para suas respectivas atividades. O sucesso da
análise de sentimento depende diretamente da capacidade de extrair características
necessárias para cada conceito, além de executar a atividade correspondente [Serrano-
Guerrero et al., 2015a].



1.2. Objetivos 3

Desde os tempos das antigas civilizações, o ser humano já tinha a necessidade
de representar coisas, seja sua história, avisos, ou perigos. Desta forma, desenhos
foram a primeira maneira de representação escrita pela humanidade. E dentro do
contexto mais atual (década de 70-80), os emoticons eram frequentemente utilizados
para reforçar o humor, e melhorar a semântica e o entedimento de contexto entre
mensagens de texto. E na década de 90, Shigetaka Kurita decidiu apresentar uma
evolução dos emoticons, com o intuíto de deixar os emoticons mais atrativos e bem
humorados, que se chamavam emojis. Uma vantagem deste tipo de representação é
que qualquer usuário, independente da lingua ou nação, consegue entender, pois são
imagens.

Assim sendo, uma maneira muito simples de representar emoções e sentimentos,
é através dos emoticons e emojis [Paiva, 2016]. Emoticons é a representação pictorial
de uma face humana e suas emoções a partir de símbolos de pontuação e caracteres
da tabela ASCII. Eles introduzem um tom mais casual e informativo aos textos dos
usuários que o utilizam. Os emojis são representações mais figurativas que os emoticons
e conseguem expressar mais emoções e de maneira específica.

Segundo uma das maiores redes sociais atualmente, o Facebook, 60 milhões de
emojis são postados todos os dias, e 6 bilhões são enviados através do Messenger
(App de mensagens do Facebook) [Burge, 2018]. E isso não se restringe apenas ao
Facebook, naturalmente as pessoas tendem a utilizar emojis ao trocar mensagens via
WhatsApp. Desta forma, é possível observar que a quantidade de usuários que utiliza
emoticons e emojis em ambientes virtuais, lojas virtuais, e redes sociais é muito alta.
Quanto mais casual o ambiente, maior a tendência de uso. Sendo assim, torna-se
possível classificar a polaridade de textos e sentenças somente com o uso de emoticons
e emojis, utilizando apenas características extraídas deles como entrada dos algoritmos
de classificação, ou então utilizá-los como complemento às palavras do textos, visando a
melhor classificação de polaridade de textos. Uma vez que utilizando apenas os emojis,
a complexidade de execução dos algoritmos de classificação tende a ser menor, por que
existem menos emojis e emoticons que palavras em muitos alfabetos.

1.2 Objetivos

Este trabalho tem o objetivo de demonstrar o ganho (na métrica F1) com o uso de
emojis/emoticons para o problema de classificação de polaridade em ambientes virtuais
online. Os objetivos específicos são:

1. Demonstrar que o método descrito nesta metodologia apresenta uma taxa de
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acerto próxima ou superior ao estado da arte;

2. Demonstrar que o método apresentado identifica e classifica os conteúdos indepen-
dente do domínio (ambiente de contexto) e que os emojis tem uma contribuição
relevante neste processo;

3. Demonstrar que utilizando somente os emojis de um texto também é possível fazer
a classificação com resultados próximos ou melhor do que fazendo uso somente
das palavras.

1.3 Principais Contribuições

A principal contribuição deste trabalho é o método para quantificar a importância
dos emojis/emoticons na identificação de polaridade e classificação de textos a partir
de dados disponíveis na web, tais como avaliações de apps e comentários em redes
sociais. Além disso, a pesquisa contribui com o estudo e experimentação da utilização
de diferentes modelos de aprendizagem de máquina:

1. Survey sobre as técnicas de análise de sentimento e detecção de po-
laridades. Permite conhecer e ampliar percepções acerca das pesquisas que
tratam de detecção de polaridade em relação ao estado da arte e identificar novas
oportunidades nos estudos existentes que servem como pontos de partida para a
pesquisa.

2. Classificação e detecção de polaridade: Busca demonstrar a implementação
do método de identificação de polaridade, bem como a utilização da abordagem
de aprendizagem de máquina com os dados coletados de ambientes virtuais online
no intuito de quantificar a importância de emojis/emoticons nesta tarefa.

3. Base de dados de avaliações da Google PlayStore: Base de dados com
mais de 1 milhão de avaliações documentadas e separadas. A base de dados será
explicada a frente em detalhes.

1.4 Organização do Documento

O Capítulo 2 apresenta os conceitos necessários para uma melhor compreensão dos
aspectos gerais do método proposto, bem como uma revisão da literatura relacionada
à área de abrangência deste trabalho. Além disso, apresentar-se-á pontos importantes
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sobre análise de sentimentos e identificação de polaridade, além dos diversos cenários
aos quais foram aplicados.

O Capítulo 3 apresenta uma síntese dos principais trabalhos relacionados a área
de análise de sentimentos e identificação de polaridade, e como os mesmos tratavam
os emojis/emoticons e os resultados obtidos pelos mesmos. Também será apresentado
o estado da arte nesta área, as abordagens, e métricas utilizadas para a validação de
seus resultados.

O Capítulo 4 apresenta a abordagem proposta por este trabalho, bem como to-
das as fases que a compreendem. Será apresentado como foram obtidos os dados, as
etapas de pré-processamentos utilizadas, e os métodos utilizados para a classificação
de polaridade.

O Capítulo 5 demonstra como os experimentos foram realizados, os cenários abor-
dados e as técnicas de extração de características utilizadas, e como foram organizados
os experimentos.

No Capítulo 6 é apresentada a base de dados utilizadas nos experimentos, a
maneira como foi construída, as ferramentas que foram utilizadas para a coleta, e uma
análise mais detalhada dos dados coletados, número de classes, campos, entre outros.

O Capítulo 7 demonstra os experimentos e resultados obtidos com o uso dos
algoritmos de classificação Naive Bayes, Max Entropy, Random Forest e SVM res-
pectivamente. Neles foram apresentados os gráficos de comparação das métricas de
aprendizagem para cada algoritmo e as matrizes de confusão.

O Capítulo 8 apresenta as conclusões finais que podem ser inferidas a partir dos
resultados obtidos nos capítulos anteoriores. Além disso, são apresentadas as limitações
da abordagem proposta, e os possíveis próximos passos da pesquisa.





Capítulo 2

Fundamentação Teórica

Nesse capítulo é apresentado um resumo dos principais conceitos e soluções recen-
tes (de 2003 a 2019) para o problema de detecção e classificação de textos em redes
sociais. O conjunto de sete trabalhos revisados abordam técnicas para identificar in-
formações relevantes no Twitter por meio de agrupamentos de dados, com técnicas
não-supervisionadas de aprendizagem de máquina, supervisionadas, e híbridas.

Os principais conceitos presentes na área de análise de sentimento (mineração de
opinião, análise subjetiva, detecção de polaridade e outros) são utilizados no geral como
sinônimos. Porém, suas origens não são as mesmas, e muitos autores consideram como
coisas diferentes. Essa seção tem como objetivo, apresentar os conceitos necessários
para o entendimento dá área de análise de sentimentos e detecção de polaridade.

2.1 Conceitos Principais

Uma opinião pode ser definida como de sentimento positivo ou negativo, subjetivo,
emoção, de revisão sobre uma entidade (pessoa, produto, evento, tópico ou organização)
ou sobre algum aspecto da opinião [Barnaghi et al., 2016].

Dessa forma, uma opinião pode ser definida matematicamente como uma tupla-5
(ej, ajk, SOijkl, hi, tl) onde ej é a entidade alvo e ajk é o k-ésimo aspecto/característica
da entidade ej, SOijkl é o valor sentimental da opinião do usuário hi no aspecto ajk da
entidade ej no tempo tl [Serrano-Guerrero et al., 2015a].

Há diversas maneiras de se classificar opiniões, porém, podemos destacar duas
categorias, sendo elas: Regular e comparativa. A maioria das opiniões são regulares,
e por sua vez podem ser subdivididas em diretas e indiretas. As diretas expressam
algum sentimento/ideia em relação a alguma entidade ou aspecto, enquanto as indiretas
expressam a opinião sobre uma entidade ou aspecto com base nos seus feitos em outras

7
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entidades/aspectos. As opiniões comparativas demonstram as semelhanças ou pontos
em comum entre as entidades ou aspectos [Jindal and Liu, 2006a,b; Liu, 2012]. Alguns
autores ainda classificam as opiniões como implícitas ou explícitas, dependendo se as
sentenças expressam opiniões subjetivas ou objetivas [Li, 2013].

Além de sentimento e opinião, existem dois conceitos próximos, subjetividade e
emoção. De acordo com alguns autores, uma expressão subjetiva é aquela em que o
sujeito expressa algum sentimento, opinião, ou valor pessoal [Li, 2013], todavia, não
implica que toda sentença subjetiva tenha que expressar algum sentimento.

A diferença entre sentenças objetivas e subjetivas é que geralmente a objetiva
expressa alguma informação factual do mundo, enquanto a subjetiva expressa algum
valor pessoal, opinião ou sentimento. Na maioria das vezes, a subjetividade envolve
sentimentos quando se está lidando com afeto, julgamento, apreciação, especulação,
entre outros. Por outro lado, uma emoção pode ser vista como uma expressão de
nossos próprios sentimentos e pensamentos subjetivos. Emoções são muito próximas
dos sentimentos, de fato, a maneira de medir uma opinião está diretamente ligada
à intensidade de certas emoções, como a raiva, surpresa, tristeza, medo, amor ou
alegria. Um exemplo que pode ser dado é: “Amo a minha casa”, onde o orador expressa
objetivamente seu amor por sua casa [Serrano-Guerrero et al., 2015b].

2.2 Principais Desafios

Há muitas tarefas ligadas à análise de sentimentos. Algumas delas estão relacionadas e
é difícil separá-las claramente pois compartilham muitos aspectos. As mais importantes
são:

1. Classificação do Sentimento: Também conhecido como orientação do senti-
mento, orientação semântica ou polaridade do sentimento [Yu et al., 2013]. Essa
tarefa se baseia na ideia de que um documento, ou sentença expressa uma opi-
nião sobre uma entidade (ou tema) de um orador e tenta medir o sentimento
desse orador pela entidade. Portanto, consiste principalmente em classificar as
opiniões em positivas, negativas e neutras [Shah et al., 2016b]. Apesar de pa-
recer simples, é uma tarefa complexa, ainda mais quando o pesquisador deseja
abranger múltiplos domínios e línguas [Hussien et al., 2016]. Essa tarefa está
relacionada à predição do nível de sentimento. Diferentes escalas podem ser uti-
lizadas para medir uma opinião, por exemplo, a maioria dos autores utiliza [-1,1]
onde -1 indica opinião negativa, e 1 positiva [Pak and Paroubek, 2010]. Outros
autores classificam como [-1,0,1] onde 0 indica sentimento neutro [Shah et al.,
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2016b]. Alguns também classificam de 1 a 5. Porém, independente das escalas
que são utilizadas para classificar, podemos tratá-los como problema de detecção
de polaridade com até 5 rótulos.

2. Classificação Subjetiva: O principal objetivo dessa tarefa é detectar se a sen-
tença é subjetiva ou não. Uma frase objetiva expressa uma informação factual,
enquanto uma sentença subjetiva pode expressar outros tipos de informações pes-
soais como: opiniões, avaliações, emoções e crenças. Além disso, sentenças sub-
jetivas também podem ou não expressar sentimentos negativos. Essa tarefa pode
ser vista como uma etapa que precede a classificação de sentimentos. Uma boa
classificação de subjetividade pode garantir uma ótima acurácia no classificador
de sentimentos. É considerada também uma tarefa mais difícil do que distinguir a
sentença entre os sentimentos positivos, negativos e neutros [Montejo-Ráez et al.,
2014].

3. Sumarização de Opinião: É uma tarefa focada principalmente em extrair
características de uma entidade compartilhada por um ou mais documentos (ou
sentenças) e identificar opiniões sobre ela [Selvan and Moh, 2015]. É a detecção
de opinião em si, e não dos sentimentos.

4. Classificação da polaridade: É uma tarefa focada principalmente em extrair
características de uma entidade compartilhada por um ou mais documentos (ou
sentenças) e a polaridade relacionado a ela [Meng et al., 2012; Selvan and Moh,
2015]. Esses trabalhos podem ser divididos em relação ao número de documentos
(pode ser uma sentença, ou várias). Geralmente estes trabalhos classificam os
documentos em positivo, negativo e neutro.

5. Detecção de Sarcasmo e Ironia: Consiste na detecção de declarações que
contém tom irônico ou sarcástico. Essa é uma das tarefas mais complexas e desa-
fiadoras, visto que, há ausência de acordo entre pesquisadores sobre como a irônia
ou sarcasmo podem ser definidos. Alguns trabalhos usam uma abordagem seme-
lhante a classificação de sentimentos [Bharti et al., 2015; Bouazizi and Ohtsuki,
2016], se numa sentença os componentes da mesma exprimem muitos sentimen-
tos inversos (positivos e negativos, ou, tristeza e alegria) então é detectado o
sarcasmo, mas a acurácia máxima atualmente é de 83,1% com uma precisão de
91,1% [Bouazizi and Ohtsuki, 2016].

6. Análise de Sentimento baseado em emoticons : Esta atividade pode ser
vista como um sub-desafio da análise de sentimento, onde a partir de emoticons
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presentes nas sentenças é possível classificá-las em sentimentos felicidade, tristeza,
raiva, entre outros. É um desafio relativamente novo, que vem crescendo em pes-
quisas, principalmente nos domínios de linguagens que utilizam muitos símbolos,
como chinês, coreano, japônes e linguagem arábica [Hussien et al., 2016].

7. Outros: Além das atividades mencionadas anteriormente, outras tarefas relaci-
onadas à análise de sentimento podem ser destacadas, por exemplo, análise de
gênero ou detecção de autoria, que tenta determinar o gênero ou a pessoa que
escreveu um texto / opinião ou detecção de spam de opinião. Procurar detec-
tar opiniões ou revisões que contenham conteúdos não confiáveis (Fake news),
divulgadas para distorcer a opinião pública em relação a pessoas, empresas ou
produtos.

2.3 Emojis e Emoticons

É comum, ao ocorrer eventos importantes, usuários expressarem seus sentimentos em
relação a esses, mostrando como eles afetaram seu estado de humor. Para tal, diversos
usuários tendem a utilizar emoticons, uma representação pictorial de uma expressão
facial construída com números, letras e pontuações (e.g., =D, =/). Emoticons são
frequentemente utilizados para reforçar o temperamento de um estado de humor, e
podem melhorar ou até mudar a interpretação de um texto simples [Goncalves et al.,
2013]. Os emoticons são construídos unicamente por caracteres do teclado padrão, o
que facilita o seu uso em usuários de máquinas desktop e notebooks.

Durante os anos 90, no Japão, Shigetaka Kurita inventou uma nova forma de
representação de sentimentos, com o intuito de facilitar o uso de emoticons e deixar
as conversas com um tom mais descontraído, os emojis [Nakano, 2016]. Ao invés de
usar apenas símbolos e pontuações, os emojis são códigos unicodes pré-definidos para
a melhor representação de figuras (e.g., ,, /). No entanto, os dispositivos base para
os emojis na época eram os pagers, que tinham uma utilidade mais profissional, e
por isso não se popularizou tanto. Porém, com o crescimento das redes sociais e a
popularização dos smartphones e tablets, os emojis renasceram com a ideia de deixar
mais fácil e descontraída as conversas e a representação dos sentimentos dos usuários.
Em dispositivos móveis (smartphones e tablets), os teclados apresentam os emojis como
se fossem teclas normais, facilitando assim o uso por parte dos usuários (diferente dos
computadores onde temos teclados apenas com letras e símbolos).

Com o surgimento e a popularização da Internet, ocorreram diversas outras evo-
luções, como o surgimento das lojas virtuais, redes sociais, e diversos outros ambientes
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de colaboração entre pessoas. As lojas virtuais ajudaram a internacionalizar o mundo
das vendas, e troca de produtos entre usuários. E após a compra, ou contratação de
algum serviço, normalmente o usuário tem a possibilidade de escrever uma avaliação
sobre o produto e/ou sobre o vendedor do produto. Isso abre uma gama de possibi-
lidades de estudo, uma vez que os usuários expressam suas opiniões e sentimentos a
cerca do produto obtido, e dependendo da loja, ou ambiente, os usuários tendem a
fazer uso de emojis e emoticons para expressar melhor o humor, e as emoções que ele
está sentindo, além de dar um tom mais casual e informativo.

Dependendo do ambiente, quanto mais casual e informativo, mais os usuários
tendem a usar os emojis. Uma rede social é composta por um conjunto de pessoas ou
grupos com algum padrão de contato ou iteração entre si [Wives, 2013]. Os padrões de
amizade entre esses indivíduos, relações e os casamentos entre famílias são exemplos
de redes sociais que foram estudadas [Newman, 2003]. O conceito de redes sociais
começou a evoluir à partir do trabalho de Wellman et al. [1996]. Segundo Wellman
et al. [1996], uma rede social adota um mesmo suporte que as redes de computadores,
pois interliga os usuários assim como as máquinas, formando tais redes. A partir dessa
definição surgem os conceitos como: Redes sociais por computadores e Comunicação
mediada por computadores.

Desta forma, os usuários tendem a expressar-se muito mais com o uso de emojis
em redes sociais, e o número de usuários só aumenta a cada instante. A quantidade
de dados gerados pelas redes sociais é muito vasta, o que abre margem para estudos
em várias áreas, inclusive na classificação de polaridade com o uso de emojis. Na
Figura 2.1. Nela, podemos identificar a polaridade dos tweets sobre o produto “Galaxy
S10” utilizando os emojis.

Além do Twitter, podemos utilizar avaliações de lojas virtuais, como por exemplo
a PlayStore da Google. Na Figura 2.2 dois usuários avaliaram um jogo na loja virtual,
com o uso de emojis e emoticons.

Em ambientes de lojas virtuais, as avaliações já estão rotuladas pela sua própria
nota. Nas redes sociais seria necessário um trabalho de rotulação manual dos textos.

Uma coisa interessante que pode ser observada, é que se optarmos por utilizar
apenas os emojis dos textos, não dependeríamos da linguagem para a classificação, o
que tornaria o classificador abrangente, pois a maioria das abordagens utiliza apenas
uma linguagem específica (geralmente o inglês).

Dessa forma, abre a possibilidade para estudos a partir dos dados que contêm
emoticons/emojis produzidos pelas redes sociais e ambientes virtuais. Uma vez que
a análise de símbolos tende a ser mais simples que a de palavras, pois existem menos
emoticons/emojis que palavras, eles independem de naturalidade da linguagem, e têm
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um valor de representatividade de sentimentos maior que apenas as palavras em si.

2.4 Representação de texto

Algoritmos de aprendizagem de máquina não interpretam diretamente documentos
digitais, sendo preciso transformar estes dados em documentos facilmente processá-
veis computacionalmente, uma representação que compacte o seu conteúdo [Goncalves
et al., 2013].

2.4.1 Bag-of-Words

Este é o modelo de representação mais utilizado por algoritmos de classificação de
texto. Este modelo transcreve a cadeia de caracteres de um documento em um ve-
tor de palavras, guardando em cada posição além da própria palavra, também a sua
frequência. Ele ignora toda a estrutura do documento, assim como a pontuação e a
ordem das palavras. Por ser simples, ele não consegue identificar bem a semântica, ou
seja, uma palavra que é usada com dois significados diferentes seriam tratadas iguais e
teriam a mesma frequência. Ainda assim, este modelo por ser simples, tem a vantagem
de ser processado rapidamente em relação a outras abordagens, o que é uma economia
muito grande quando se tem uma base de dados com uma grande quantidade de texto.

No modelo de bag-of-words qualquer tipo de texto, palavra, ou documento é visto
como um grupo de elementos. A contexto da aplicação, este elemento pode ser uma
palavra simples, um n-grama, uma estrutura composto, JSON, XML, entre outros.

2.4.2 N-Gramas

O N-Gram é um vetor onde cada elemento é uma sequência de n palavras consecu-
tivas, por exemplo se n = 2, cada posição do vetor tem duas palavras consecutivas
do documento. Este modelo possibilita guardar a ordem das palavras, desta forma,
consegue conservar o contexto de suas utilizações, o que é uma vantagem em relação
ao bag-of-words. Por exemplo, duas palavras, dependendo de sua ordenação, podem
dar um significado diferente para a frase: “Grande mulher” e “Mulher grande”. Neste
exemplo a primeira expressão remete ao caráter, a personalidade, e o segundo remete
a característica física da mulher.
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2.5 Abordagens baseadas em Dicionários Léxicos

Abordagens léxicas se baseiam numa coleção de termos conhecidos dos sentimentos,
frases e até idiomas, desenvolvida para gêneros comuns de comunicação [Wilson et al.,
2005], também para estruturas mais complexas como ontologias [Kontopoulos et al.,
2013], ou dicionários semânticos já mensurado o conteúdo em relação a orientação das
palavras e termos em relação aos sentimentos.

Esse tipo de abordagem pode ser dividida em duas: Abordagem baseada em
dicionário, ou baseado em Corpus. A primeira é geralmente baseada no uso de um
conjunto inicial de termos (Seeds) que normalmente são coletados e anotados de forma
manual. Esse conjunto cresce pesquisando os sinônimos e antônimos de um dicionário.
Um exemplo desse dicionário pode ser a WordNet [Miller, 1995], que foi usado para
desenvolver uma ferramenta chamada SentiWordNet [Baccianella et al., 2010]. A prin-
cipal desvantagem desse tipo de abordagem é a incapacidade de domínio e orientações
específicas do contexto. Todavia, soluções assim podem ser relevantes dependendo do
problema, caso as sentenças não precisem necessariamente depender do contexto.

As baseadas em Corpus, por sua vez, surgem com o objetivo de fornecer dici-
onários relacionados a um domínio específico. Estes dicionários são gerados com um
conjunto de termos de opinião seed que cresce através da busca de palavras-meios de
utilização de técnicas estatísticas ou semânticas, o corpus é um corpo grande do texto
da língua natural usado para acumular estatísticas no texto natural da língua.

Métodos baseados sobre estatísticas tais como Análise Semântica Latente
(LSA) [Deerwester et al., 1990], ou simplesmente a frequência de ocorrência das pa-
lavras (Term Frequency) dentro de uma coleção de documentos podem ser utiliza-
dos [Pardal and Lopes, 2011]. Por outro lado, há métodos como o uso de sinônimos
e antônimos ou relacionamentos de dicionário [Miller, 1995]. Alguns autores utilizam
um dicionário léxico também como entrada para algumas etapas de caracterização de
sentenças nas técnicas de aprendizagem de máquina [Bharti et al., 2015].

De acordo com Cambria et al. [2013], a análise de sentimento pode ser conside-
rada um problema de PLN restrito, onde só é necessário compreender os sentimentos
positivos ou sentimentos negativos relativos a cada sentença e/ou às entidades visadas
ou tópicos. No entanto, apesar de ser um problema restrito, todos os trabalhos nesse
campo, bem como todos os trabalhos em Recuperação de Informação, sempre enfren-
tam problemas com PLNs não resolvidos (manipulação de negação, reconhecimento
de entidade nomeada, desambiguação de sentido de palavra, e etc) que são essenciais
para detectar dispositivos literários como ironia ou sarcasmo [Reyes et al., 2012], e
consequentemente, encontrar e avaliar sentimentos.
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Um dos principais aspectos com que o PLN tem de lidar é com os diferentes níveis
de análise. Dependendo se o alvo de estudo é: um texto curto ou documento, uma
ou mais sentenças interligadas, uma ou várias entidades ou aspectos dessas entidades;
Diferentes tarefas PLN e Análise de Sentimento podem ser realizadas. Assim, é neces-
sário distinguir três níveis de análise que determina as diferentes tarefas da Análise do
Sentimento:

1. Nível do documento;

2. Nível de sentença;

3. Nível de entidade/aspecto.

O nível de documento considera que um documento é uma opinião sobre um as-
pecto. Esse nível está associado à tarefa denominada document-level sentiment classi-
fication [Liu, 2012]. Entretanto, se um documento apresenta várias sentenças tratando
de diferentes aspectos ou entidades, então um nível de sentença é mais adequado. O ní-
vel de sentença está relacionado com a tarefa conhecida como classificação subjetiva (do
inglês, subjetive classification), a qual distingue sentenças que expressam informações
factuais (objetivas) das sentenças que expressam visões subjetivas e opiniões pessoais.
Finalmente, quando informações mais precisas são necessárias, então surge o nível de
entidade/aspecto. É o nível mais refinado, considera que um alvo expressa uma opinião
positiva ou negativa. Esse último nível é possivelmente o mais complexo, porque é ne-
cessário extrair com alta precisão muitos recursos como: datas ou intervalos de tempo,
as diferentes características/aspectos e entidades, juntamente com as relações entre
elas, as opiniões e as suas características, entre outros. Esse nível está estreitamente
relacionado com características como Opinion Mining e Opinion Summarization [Ojo-
koh and Kayode, 2012]. Wang et al. [2005] demonstram uma abordagem semântica
para classificação de polaridade de avaliações de produtos online. A abordagem faz
uso POS-tagging para distinguir adjetivos e advérbios nas sentenças, e o algoritmo
de classificação Naive Bayes junto com algumas regras heurísticas. Essa abordagem
obteve em média 68% de acurácia. Bhargava et al. [2016] apresentam um modelo
híbrido para computar perfis de vendedores confiáveis para e-commerce. O objetivo
era comparar os vendedores classificados como confiáveis com o que é apresentado nos
próprios sites. Primeiramente ele extraia palavras dos comentários de cada vendedor
utilizando um dicionário de sentimentos e POS-tagging, isso buscava ignorar palavras
pouco significativas para o modelo. Em seguida, com as sentenças filtradas apenas
com palavras interessantes para classificação de sentimento, foi aplicado um modelo
semi-supervisionado de classificação, que dava um score para cada review. Ao final era
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feita a comparação do valor calculado para cada vendedor, com o seu respectivo valor
no site.

2.6 Algoritmos de Aprendizagem

Os algoritmos de aprendizagem podem ser divididos em três principais tipos: supervi-
sionado, não supervisionado e híbridos (combinação dos dois).

2.6.1 Algoritmos supervisionados

Os algoritmos supervisionados são aqueles onde há um agente supervisor que “ensina”
o algoritmo, ou seja, entrega dados rotulados, de forma que este consiga mapear as
características da entrada e relacioná-las ao valor esperado (rótulo). Durante a sessão
de treinamento, o modelo ajustará suas variáveis para mapear as entradas e assim
tentar prever as saídas correspondentes. Problemas de aprendizagem supervisionados
são classificados em problemas de “regressão” e “classificação”.

A diferença básica entre eles, é que os problemas de regressão estão tentando
prever resultados de variáveis contínuas, ou seja, mapear a entrada para alguma função
contínua. Já os de classificação estão tentando prever variáveis discretas, ou seja,
tentam mapear características da entrada em classes ou categorias.

O maior desafio em utilizar este tipo de algoritmo se dá pela dificuldade em
conseguir dados rotulados, pois quando se quer dados de redes sociais, por exemplo,
é necessário fazer um processo de rotulação manual por humanos para se obter um
certo grau de assertividade/confiança nos rótulos. Alguns exemplos de algoritmos são:
SVM, Naive Bayes, e Max Entropy.

2.6.1.1 Support Vector Machines

As Máquinas de Vetores de Suporte (SVM) constituem uma técnica de aprendizagem
de máquina embasada pela teoria de aprendizado estatístico desenvolvida por Vapnik
[1995]. Essa técnica estabelece uma série de princípios que devem ser seguidos para
classificadores obterem boa generalização, que se define por prever corretamente a
classe de novos dados independente do domínio onde o aprendizado ocorreu.

O SVM pode ser utilizado para problemas de classificação com duas ou mais
classes, e cada exemplo, ou dado, é representado por um vetor de características. Cada
característica, também chamada de atributo, expressa um determinado aspecto do
dado.
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As SVMs podem ser lineares ou polinomiais (n classes). Para o linear, que poste-
riormente a formulação abrange problemas com mais de duas classes, funciona encon-
trando um ou mais hiperplanos de separação mais otimizada possível, que consigam
classificar bem os documentos (dados/exemplo) e ainda assim mantém a capacidade
de generalização do modelo. Abaixo um exemplo de representação de dados linear com
um hiperplano de separação:

As SVMs lineares são eficazes na classificação de conjuntos de dados linearmente
separáveis, ou que tenham uma distribuição aproximadamente linear, sendo que as li-
neares de margens suaves têm alguns mecanismos que toleram a presença de ruídos e
outliers. Todavia, há casos em que os lineares não são capazes de dividir satisfatoria-
mente os dados de treinamento por um hiperplano.

As SVMs trabalham com problemas não lineares mapeando o conjunto de trei-
namento de seu espaço original, referenciado como entradas, para um novo espaço de
maior dimensão, denominado espaço de características. Para mapear os dados, é ne-
cessária uma função, denominada função Kernel. Seja a função Y : X− > S, onde X

é as entradas e Y denota o espaço de características. A escolha apropriada de Y faz
com que o conjunto de treinamento mapeado em S possa ser separado por uma SVM
linear.

2.6.1.2 Naive Bayes

Naive Bayes é uma técnica de classificação probabilística que assume que todas as
características são condicionalmente independentes. Um exemplo de aplicação de Naive
Bayes é a classificação de um documento em duas classes (Spam e não Spam). Uma
representação muito simples, chamada o bag-of-words, serve para ignorar a ordem das
palavras e apenas contar o número de vezes que cada palavra ocorre. Suponha que
haja palavras D na linguagem. Então um documento pode ser representado como um
p-vetor de contagens (um histograma de frequência de palavras). Seja X = k significa
que a palavra ocorre exatamente k vezes, para k = 0 : K − 1; Por simplicidade, vamos
dizer que esta palavra tem contagem k. (Se a palavra ocorrer mais do que K − 1 vezes
em um documento, apenas trataremos como se tivesse ocorrido K − 1 vezes; Aqui K
é um limite superior escolhido pelo usuário).

Além do Naive Bayes comum, também existe o Naive Bayes Multinomial, onde
são tratados vários vetores de características que representam as frequências que cer-
tos eventos foram gerados por uma multinomial (p1, ..., pn) onde pi é a probabili-
dade do evento i ocorrer (ou K caso seja multiclasse). Um vetor de características
x = (x1, . . . , xn)x = (x1, . . . , xn) é então um histograma, com xi contando o número de
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vezes que o evento i foi observado em uma instância em particular. Este evento mo-
delo tipicamente usado para classificação de documentos, com eventos representando a
ocorrência das palavras em um único documento (como uma bag-of-words).

Se um dado valor de classe e recurso nunca ocorrer juntos nos dados de treina-
mento, então a estimativa de probabilidade baseada em frequência será zero. Isso é
problemático porque eliminará todas as informações nas outras probabilidades quando
elas forem multiplicadas. Portanto, muitas vezes é desejável incorporar uma correção de
pequena amostra, chamada Pseudo Count [Bellemare et al., 2016], em todas as estima-
tivas de probabilidade de modo que nenhuma probabilidade seja definida como sendo
exatamente zero. Esta maneira de regularizar Bayes ingênuo é chamado de suavização
Laplace quando o Pseudo Count é um, e suavização de Lidstone no caso geral.

Rennie et al. [2003] discute problemas com a premissa multinomial no contexto da
classificação de documentos e possíveis maneiras de aliviar esses problemas, incluindo
o uso de pesos TF-IDF (Term Frequency Inverted Document Frequency) em vez de
frequências de termo bruto e normalização do comprimento do documento, para pro-
duzir um classificador Bayes ingênuo que é competitivo com as SVMs em termos de
generalização.

2.6.1.3 Max Entropy

A técnica Max Entropy [Nigam et al., 1999] é um método que não assume interde-
pendência entre os atributos e é feito o mínimo de restrições possíveis para estimar as
probabilidades. As restrições expressam algum tipo de relacionamento entre os atri-
butos e classes, e derivam do conjunto de treino. A distribuição de probabilidade que
melhor satisfaz as restrições é aquela com maior entropia.

Max Entropy é uma técnica geral para estimar distribuições de probabilidade a
partir dos dados. O excesso de equitação (princípio da Max Entropy) é que quando
nada é conhecido, a distribuição deveria ser tão uniforme quanto possível, isto é, tem a
Max Entropy. Dados de treinamento rotulados são utilizados para derivar um conjunto
de restrições para o modelo caracterizar as expectativas específicas de classe para a
distribuição. Características são representadas como valores esperados de “atributos”
para qualquer função real, por exemplo. O algoritmo de escalonamento melhorado
iterativo encontra a máxima distribuição de entropia que é consistente com o dados
das restrições [Nigam et al., 1999].

Quando o problema tem muitas restrições são necessárias rigorosas técnicas para
encontrar a solução ideal. Csiszar descreve bem várias técnicas úteis de Max Entropy
[Csiszar, 1996]. A ferramenta utilizada neste trabalho [Pedregosa et al., 2011] utiliza
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regressão logística para sua implementação, e seu parâmetro de execução foi apenas
C = 1e5 para a utilização de todas as bases.

2.6.1.4 Random Forest

O Random Forest é um algoritmo de aprendizado de máquina flexível e fácil de usar
que produz, mesmo sem ajuste de hyper-parameter, um ótimo resultado na maioria das
vezes [Liaw and Wiener, 2002b]. É também um dos algoritmos mais utilizados, porque
é simples e pode ser usado para tarefas de classificação e regressão. No Random Forest
é fácil visualizar a importância relativa que atribui aos recursos de entrada [Tin Kam
Ho, 1998].

A Random Forest também é considerada um algoritmo muito prático e fácil de
usar, porque os hiperparâmetros padrão geralmente produzem um bom resultado de
previsão. O número de hiperparâmetros também não é tão alto e eles são fáceis de
entender.

Um dos grandes problemas no aprendizado de máquina é o Overfitting, mas na
maioria das vezes isso não será fácil para um classificador de floresta aleatório. Isso
porque, se houver árvores suficientes na floresta, o classificador não supera o modelo
[Tin Kam Ho, 1998].

A principal limitação da Random Forest é que um grande número de árvores pode
tornar o algoritmo lento e ineficaz para previsões em tempo real [Liaw and Wiener,
2002a]. Em geral, esses algoritmos são rápidos de treinar, porém são lentos para criar
previsões depois de treinados. Uma previsão mais acurada requer mais árvores, o
que resulta em um modelo mais lento. Na maioria das aplicações do mundo real, o
algoritmo de floresta aleatória (random forest) é rápido o suficiente, todavia, podem
haver situações em que o desempenho relacionado ao tempo de execução é importante
e outras abordagens seriam preferidas.

E, claro, a Random Forest é uma ferramenta de modelagem preditiva e não uma
ferramenta descritiva. Isso significa que se você estiver procurando por uma descrição
dos relacionamentos em seus dados, outras abordagens seriam preferidas.

2.6.2 Algoritmos não supervisionados

Os não supervisionados, por sua vez, permitem abordar problemas com pouca ou ne-
nhuma ideia dos resultados que se deseja obter. Neles, a base de dados não é rotulada,
desta forma, não há supervisor para treinar o modelo. Neles procuramos agrupar os
dados de maneira a traçar algum tipo de padrão para diferenciá-los.
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O principal interesse do aprendizado não supervisionado é descobrir a organi-
zação dos possíveis padrões existentes nos dados através de clusters (agrupamentos)
consistentes. Desta forma, é possível obter conclusões úteis a partir de similaridades e
diferenças entres estes padrões.

Estes algoritmos também podem ser usados para reduzir o número de dimensões
em um conjunto de dados para concentrar somente nos atributos mais úteis, ou para
detectar tendências. Alguns algoritmos não-supervisionados: Algoritmos de Clustering
(exK-means), Hierárquico, Algoritmo Cocktail Party, e Singular-Value Decomposition.

2.6.2.1 Principal Component Analysis

O PCA é um algoritmo baseado na ideia de separar os dados a partir de características
específicas ou frequentes em grandes volumes de dados [Abdi and Williams, 2010]. Este
algoritmo provê redução de dimensionalidade. É bastante utilizando quando se tem
uma grande quantidade de características, provavelmente muito correlacionadas entre
si, e os modelos podem facilmente serem sobreajustados em um grande conjunto de
dados.

PCA calcula a projeção dos dados em algum vetor que maximize a variância dos
dados e perca a menor quantidade de informação possível. Surpreendentemente, estes
vetores são os autovetores da matriz de correlação das características de um conjunto
de dados.

2.6.2.2 K-means

K-means é um método de quantização vetorial, originalmente do processamento de
sinais, que é popular para análise de cluster em mineração de dados. k-means clustering
visa particionar n observações em k clusters nos quais cada observação pertence ao
cluster com a média mais próxima, servindo como um protótipo do cluster. Isso resulta
em um particionamento do espaço de dados nas células de Voronoi[Voronoi, 1908].

O problema é computacionalmente difícil (NP-difícil); no entanto, algoritmos heu-
rísticos eficientes convergem rapidamente para um ótimo local. Estes são geralmente
semelhantes ao algoritmo de maximização da expectativa para misturas de distribui-
ções Gaussianas por meio de uma abordagem de refinamento iterativo empregada pela
modelagem de mistura de k-médias e gaussianas. Ambos usam centros de cluster para
modelar os dados; no entanto, o K-means clustering tende a encontrar clusters de ex-
tensão espacial comparável, enquanto o mecanismo de maximização de expectativas
permite que clusters tenham formas diferentes. Uma coisa que vale a pena ressaltar, é
que o K-means só clusteriza nativamente dados numéricos, assim sendo, para proces-
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sar cadeia de caracteres é necessário fazer algum tipo de conversão ou transformação
dos dados para tal. Pode-se analisar os termos mais utilizados em cada cluster, para
assim traçar perfis e diferenciar os elementos. Ao usar Bag of Words como entrada
do K-means, cada uma das suas sentenças é representada em um espaço dimensional
alto de comprimento igual ao vocabulário. Para representar isto em 2D, é necessário
reduzir a dimensão, por exemplo, usando o PCA com dois componentes.

2.7 Comentários finais do capítulo

Neste capítulo foram apresentados os principais conceitos na área de detecção e clas-
sificação de polaridade em textos, os termos, desafios e algoritmos desta área. Além
disso, foi apresentado um conceito de opinião e como os trabalhos desta área o tratam
em seus estudos. Neste trabalho o desafio a ser focado é o de detecção de polaridade,
esta detecção se dará em avaliações on-line coletadas a partir da loja de aplicativos da
Google, o que será abordado a frente.

Foi apresentado também um breve histórico dos emoticons e emojis, de onde
surgiram, e sua utilização atualmente.

O uso dos emojis tem crescido constantemente com o advento de inúmeras redes
sociais, e a facilidade que os teclados de smartphones provêm para a sua utilização.
Boa parte de redes sociais, como Twitter, Facebook, e Instagram tem seus conteúdos
com muita utilização. E não poderia ser de outra forma também em ambientes de lojas
online, onde os usuários conseguem avaliar produtos que são comprados, ou aplicativos,
e onde usuários conseguem interagir entre si ao avaliá-los.

Também foram apresentados formas de representar textos (Bag of words e N-
gramas), para transformá-los em entradas mais facilmente processadas pelos algorit-
mos de aprendizagem. Foram apresentados tipos de algoritmos de aprendizagem, que
se diferenciam em supervisionados (quando os dados estão rotulados de alguma forma)
e não supervisionados (quando não há agente ou rótulo que ajude o algoritmo a apren-
der). Os principais algoritmos supervisionados são o SVM, Naive Bayes, Max Entropy
e Random Forest. Estes quatro algoritmos foram avaliados neste trabalho, por serem
os mais utilizados em outros trabalhos e pelo fato de a base de dados utilizada ja estar
rotulada.
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Figura 2.1: Exemplos de tweets com emojis.

Figura 2.2: Exemplos de avaliações com emojis da Google PlayStore.

Figura 2.3: Espaço de características linear.
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Figura 2.4: Espaço de características não-linear.

Figura 2.5: Random Forest simplificado [Breiman, 2001].



Capítulo 3

Trabalhos Relacionados

Nesse capítulo é apresentado um resumo dos principais conceitos e soluções recentes
(2003 a 2019) para o problema de detecção e classificação de textos em ambientes
online. O conjunto de trabalhos revisados abordam técnicas para identificar informa-
ções relevantes em ambientes online por meio de agrupamentos de dados com técnicas
não-supervisionadas de aprendizagem de máquina, supervisionadas, e híbridas.

Os principais conceitos presentes na área de análise de sentimento (Mineração de
Opinião, análise subjetiva, detecção de polaridade e outros) são utilizados no geral como
sinônimos. Porém, suas origens não são as mesmas, e muitos autores consideram como
coisas diferentes. Essa seção tem como objetivo, apresentar os conceitos necessários
para o entendimento da área de análise de sentimentos e identificação de polaridade.

Com relação ao uso de emojis e emoticons, há diversos estudos relatando o im-
pacto de seus usos na área de Ciências Sociais. Ip [2012] investigou o impacto dos
emoticons na interpretação de afeto em mensagens instantâneas. Ela concluiu que o
uso de emoticons ajuda os interlocutores a transmitir suas emoções durante a conversa
on-line. Derks et al. [2007] investigaram a influência do contexto social sobre o uso de
emoticons na comunicação na Internet.

Vários trabalhos tentam mostrar as diferentes técnicas aplicadas à análise de sen-
timentos. A maioria agrupa os trabalhos do ponto de vista de aplicações ou desafios
nessa área de análise de sentimento [Pang and Lee, 2008]. Podemos agrupar os princi-
pais trabalhos da área de acordo com as técnicas utilizadas, como uma árvore, segundo
Serrano-Guerrero et al. [2015b]. A Figura 3.1 apresenta as principais técnicas utilizadas
em análise de sentimentos:

23
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3.1 Abordagens de Aprendizagem de Máquina

O sucesso das técnicas estão diretamente relacionadas à extração do conjunto de ca-
racterísticas apropriada usadas na detecção de sentimentos. Nesta tarefa, técnicas de
Processamento de Linguagem Natural (PLN) tem um papel importante, pois algumas
das principais características mais utilizadas são, por exemplo [Medhat et al., 2014]:

1. Termos (Palavras ou n-gramas) e suas frequências;

2. Parte de informação de fala (Part-of-Speech), adjetivos são importantes nesta
tarefa, mas substantivos também podem ter significância;

3. Negações podem inverter o sentido de qualquer sentença;

4. Dependências sintáticas (árvore de análise - Tree parsing) podem determinar o
significado da sentença.

As principais técnicas supervisionadas utilizadas nos trabalhos são: Máquinas Ve-
toriais de Suporte (Support Vector Machines – SVM), Naive Bayes, Maximum Entropy
e Random Forest [Barnaghi et al., 2016; Bouazizi and Ohtsuki, 2016; Shah et al., 2016b;
Wang et al., 2016; Waters et al., 2019]. Em relação às técnicas não-supervisionadas,
são utilizadas quando não é possível ter um conjunto de dados rotulados para que o
modelo treine e classifique as sentenças/opiniões. Geralmente cada autor tenta desen-
volver o próprio algoritmo para a criação de um modelo mais eficiente como Sui et al.
[2012].

Existem, também, técnicas híbridas que combinam técnicas não-supervisionadas
e supervisionadas. Em alguns casos, essas técnicas apresentam uma acurácia maior em
relação às técnicas puramente supervisionadas [Wang et al., 2016]. Isso porque, elas
fazem usos de dicionários léxicos no dataset e buscam gerar mais características aos
modelos de entrada dos classificadores.

No trabalho de Kouloumpis et al. [2011], é feita a análise de sentimento e iden-
tificação de polaridade para tweets relacionados a certos tópicos (hashtags). Foi de-
monstrado um modelo de aprendizagem de máquina supervisionada que classificava os
tweets em positivo, negativo e neutro. Nesse trabalho foram utilizados três datasets,
primeiro um dataset contendo apenas hashtags e sua classificação rotulados, um dataset
de emoticons com suas respectivas classificações, e por fim um dataset de 4000 tweets
manualmente rotulados.

O processo de classificação do modelo funciona como a maioria dos trabalhos com
esse objetivo, há uma fase de pré-processamento onde é realizada a tokenização (Quebra
dos termos do texto em pedaços), normalização, e a part-of-speech (POS tagging).
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Para os experimentos, foram utilizadas algumas características, por ser o padrão,
foram utilizados unigramas e bigramas, e também características comumente utilizadas
em análise de sentimento para representar os dados lexicamente e as características de
part-of-speech (POS).

O classificador utilizado foi o Adaboost.mh [Kégl, 2014] com 500 rodadas de boost.
Esse processo foi rodado dez vezes, e foi tirada uma média de acurácia. Vale ressaltar
que os autores também utilizaram o SVM, que obteve resultados parecidos, mas menos
acurados no geral. Eles rodaram os experimentos utilizando n-gramas, n-gramas e
características léxicas, n-gramas e características de POS, n-gramas e características
do Twitter (abreviações comumente utilizadas no Twitter) [Wasden, 2006], e por fim
todas juntas. Os experimentos que obtiveram melhores resultados foi a combinação
dos três conjuntos de características (n-gramas + léxicos + twitter) com uma média
de acurácia de 75%.

Shah et al. [2016a] demonstram ummodelo de classificação de tweets em positivos,
negativos e neutros. A arquitetura desse modelo é semelhante aos trabalhos utilizados
como baseline nessa área, porém ele adiciona alguns tratamentos a mais que visam
melhorar a acurácia, são eles a classificação de hashtags e análise de emoticons. Abaixo
a arquitetura resumida do modelo:

Nesse trabalho, a análise de emoticon é básica, sendo dado a cada emoticon
básico (felicidade, tristeza, e surpresa) o rótulo correspondente (positivo e negativo).
A acurácia máxima obtida por eles foi de 81%.

Bahrainian and Dengel [2013] apresentam uma ferramenta para sumarização de
sentimentos e classificação de tweets em positivo, negativo e neutro. Por exemplo, dado
a entidade alvo "iPhone"realizar uma análise desse tópico no Twitter. O modelo desse
trabalho é híbrido, utilizando aprendizagem de máquina supervisionada para a tabula-
ção de sentimentos (palavras que expressam tristeza, felicidade, raiva, surpresa, entre
outros) e também a parte não-supervisionada para a detecção de polaridade (positivo e
negativo) do tweet, essa é utilizada como uma característica adicional ao modelo super-
visionado. Como oportunidades, poderíamos melhorar a acurácia da classificação dos
tweets, e fazer isto de forma eficiente, e de maneira mais geral possível, pois modelos
supervisionados funcionam bem quando a base é extremamente grande (tweets do ano
todo) o que se torna inviável a coleta e a rotulação da mesma. Já a não-supervisionada
tem uma acurácia menor, e um processamento maior, pois faz processamento léxico e
sintático das sentenças a partir de um target (ou não).

Terrana et al. [2014] apresentam um método não-supervisionado para classifica-
ção de tweets em positivo, negativo e neutro. Eles fazem isso unicamente a partir de
emoticons presentes nos tweets, evitando assim qualquer interferência humana durante
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o processamento. Como contribuição, é apresentado o método deles, o algoritmo de
execução do programa e mostra que é possível analisar os tweets em tempo real uni-
camente a partir dos emoticons presentes nos mesmos. Eles fazem a polarização do
tweet em tempo de execução. O resultado deles é comparado com os demais modelos
presentes na literatura, utilizando abordagem supervisionada e híbrida, todavia a acu-
rácia desse método não é tão boa quanto algumas híbridas. A acurácia média para o
modelo deles foi de 72%.

Kang et al. [2012] demonstram uma abordagem híbrida para a classificação de
polaridade de avaliações de restaurantes. Foram utilizadas unigramas e bigramas para
a representação das características. O desempenho dessa abordagem, foi em média
72%, sendo que ela se mostrou muito boa na classificação de avaliações negativas, mas
muito ruim com relação às positivas.

Ye et al. [2009] apresentam uma abordagem para classificação de polaridade (ne-
gativo, positivo) referentes a avaliações de vôos e viagens em sites de turismo. Eles
utilizam n-gramas para representação das características extraídas, e utilizam os algo-
ritmos SVM e Naive Bayes para a classificação. Os resultados obtidos com relação à
acurácia média ficaram na média de 80%.

Stein et al. [2019] demonstra uma abordagem hierárquica para a classificação de
polaridade, usando como forma de representação de modelos/características conhecida
como Words Embeddings, no trabalho deles, foi utilizada um vocabulário gerado pela
biblioteca FastText. O modelo deles é híbrido, onde dependendo do nível da classifica-
ção são utilizados algoritmos supervisionados e não supervisionados. Em seu trabalho,
foram testadas diversas combinações de algoritmos para os níveis, onde a melhor com-
binação obteve uma acurácia de 92%.

3.2 Comentários finais do capítulo

Os trabalhos atuais citados ao longo desse capítulo apresentam diversas abordagens
na tarefa de análise de sentimentos e classificação de polaridade em ambientes online.
No entanto, não foi definido nenhum método que seja capaz de classificar textos curtos
apenas com emojis de maneira eficiente. Desta forma, torna-se uma oportunidade
de estudo viável, observando as limitações da literatura. A Tabela 3.1 apresenta um
resumo dos principais trabalhos relacionados.
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Figura 3.1: Técnicas de classificação de sentimento Medhat et al. [2014]; Serrano-
Guerrero et al. [2015b].

Tabela 3.1: Resumo dos trabalhos relacionados

Autor Rep.
de Dados Híbrido Alg. de Classificação Acurácia

Kouloumpis et al. [2011] Unigramas
e Bigramas Sim Adaboost.MH 83%

Shah et al. [2016a] Unigramas
e Bigramas Não Naive Bayes 81%

Terrana et al. [2014] Frequência de
Termos Não Estatístico usando

apenas TF 60%

Bahrainian and Dengel [2013] Term Frequency-
Inverse Document Freq. Sim SVM 87%

Wang et al. [2005] Termos e suas
Probabilidades Sim Naive Bayes 69%

Wilson et al. [2005] Termos Não Naive Bayes 65%

Sui et al. [2012] Termos com
seus pesos Não SVM 77%

Medhat et al. [2014] Termos da
sentença Sim Baseado em

técnicas PLN -

Kang et al. [2012] Unigramas
e Bigramas Sim Naive Bayes e

SVM 72%

Ye et al. [2009] N -gramas Não Naive Bayes
e SVM 80%

Stein et al. [2019] Word Embedding Não CNN (Redes neurais)
e SVM 92%
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Figura 3.2: Arquitetura [Shah et al., 2016a].



Capítulo 4

Abordagem Proposta

De forma sucinta, a abordagem proposta, ilustrada na Figura 4.1, busca inferir a
polaridade de avaliações a respeito de produtos e serviços publicados em ambientes
virtuais, dando ênfase na utilização de emoticons e emojis e quantificando a riqueza
linguística deste vocabulário para expressar polaridade e opinião. Para atingir esse
objetivo a abordagem proposta inclui as seguintes etapas:

1. Seleção de categorias e dados;

2. Coleta e armazenamento dos dados;

3. Transcrição dos emojis/emoticons em palavras;

4. Adição de colunas para dados transcritos;

5. Pré-processamento;

6. Balanceamento;

7. Filtro de características TF-IDF com n-gramas;

8. Execução algoritmos de classificação usando k-fold;

9. Coleta de métricas de saída dos algoritmos para cada fold;

10. Criação de gráficos dos resultados e escrita em arquivos.
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4.1 Seleção e Coleta de dados

Ambientes virtuais de lojas online de produtos e serviços (e.g. Google Play e Amazon)
são plataformas que permitem que usuários compartilhem suas opiniões e experiên-
cias através de avaliações públicas. A coleta destes dados públicos é particularmente
interessante para validar técnicas de Análise de Sentimentos, pois essas avaliações pos-
suem descrições textuais das opiniões e notas que quantificam com valores discretos
(e.g. uma a cinco estrelas) a satisfação do usuário relatada no texto. Portanto, as
próprias notas podem ser utilizadas como rótulos mais fidedignos das opiniões (sob a
ótica do usuário). Como o objetivo deste trabalho é quantificar a riqueza de emojis
e emoticons para determinar a polaridade de avaliações, foram consideradas apenas
avaliações cujos textos possuíam pelo menos um emoji/emoticon. O detalhamento da
base de dados e sua construção é detalhado no capítulo 5.

4.2 Pré-Processamento

Após a coleta dos dados, os documentos (avaliações) são tratados para eliminar atri-
butos não representativos das avaliações que foram coletadas. O pré-processamento
proposto, ilustrado na Figura 4.2, inclui as seguintes fases:

• A detecção de idioma descarta textos que não estejam em inglês;

• A função Tokenizer separa os documentos em tokens (segmentos de sentenças),
permitindo processar os segmentos individualmente;

• A remoção de Menções elimina as citações a outros usuários e hashtags presentes
nos documentos para que sejam avaliados apenas o texto e emojis/emoticons;

• As URLs foram removidas pelo mesmo motivo;

• A remoção de stop words elimina termos não representativos do documento (e.g.
artigos, preposições e números).

A seguir, as avaliações textuais são representadas usando a abordagem bag-of-
words (BoW), onde cada documento é representado por um vetor de palavras que o
compõe computando os valores de TF-IDF (term frequency, inverted document fre-
quency) [Aisopos et al., 2012]. A abordagem geral de BoW com TF-IDF é a principal
técnica utilizada em Análise de Sentimentos sobre textos e maiores detalhes podem ser
conferidos no trabalho de Aisopos et al. [2012].
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Para quantificar a riqueza linguística de emojis/emoticons são consideradas três
análises:

1. Palavras + emojis - Uma representação de bag-of-words com ambos os termos;

2. Palavras - Uma representação de bag-of-words apenas com palavras;

3. Emojis - Uma representação de bag-of-words apenas com Emojis.

4.3 Classificação

Nessa etapa, utilizamos a representação dos dados criada pela BoW com TF-IDF e sub-
metemos ao algoritmo de aprendizagem de máquina. Vale ressaltar, que uma caraterís-
tica importante de técnicas supervisionadas é que elas apresentam fundamentalmente
o mesmo comportamento: dado um conjunto de dados de treinamento, composto por
instâncias que são formadas por vários atributos previamente rotulados (polaridades)
nas classes de interesse [Moraes et al., 2013], o modelo aprende características (base
de treino) de cada classe e poderá ser usado para classificar outras amostras (base de
teste).

Nessa fase, a priori, optou-se por utilizar os algoritmos do estado da arte, visto que
os mesmos já apresentaram resultados validados na literatura. Os algoritmos utilizados
foram o SVM, Naive Bayes, Max Entropy e Random Forest.

Inicialmente, os métodos que serão utilizados são Unigramas e N-Gramas. Uni-
gramas é o método mais simples de extração de características e é definido como: olhar
para uma palavra de cada vez em um texto e extrair características. Vale ressaltar que
este pode ser estendido a um N -grama, a fim de explorar a ordenação das palavras.
Ele pode ser usado em diferentes estados de texto, como caracteres, palavras ou frases.

Por sua vez, o N-grama é definido como tendo um conjunto de palavras sequenciais
em um texto, por exemplo, seN = 2, significa olhar para um par de palavras sequenciais
de cada vez, que é chamado de bigrama.

A seguir, uma imagem representativa do modelo de classificação e os experimentos
realizados:
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Figura 4.1: Abordagem proposta.
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Remoção de 
menções

Remoção de 
URLs
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Detecção de 

idiomaAvaliações

Figura 4.2: Etapas do pré-processamento.

Figura 4.3: Metodologia e experimentos.





Capítulo 5

Metodologia

5.1 Estratégia de Pré-processamento

Como os emojis e emoticons não são palavras comuns (compostas de letras e acentos),
os classificadores não conseguem extrair características de caracteres unicodes, e nem
de símbolos e pontuações. Assim foi necessário a realização de diversos testes, visando
uma maneira eficiente de mapear e representar os emojis e emoticons.

Inicialmente, os emojis haviam sido convertidos para strings de bytes, todavia,
não obtivemos resultados satisfatórios. Uma vez que palavras com carácteres unicodes
continham números e símbolos, o que atrapalhava os classificadores. Dessa forma,
optamos por mapear os emojis em palavras diferentes, utilizando um código único
para cada emoji/emoticon (sequencialmente segundo o alfabeto).

Na fase de pré-processamento os emojis foram então mapeados em palavras,
conforme o apêndice A. Essa operação busca transcrever os emojis/emoticons para
palavras mais fáceis de serem extraídas características.

Para cada tipo de pré-processamento, os experimentos foram realizados levando
em consideração que as notas de 1 a 5 de cada avaliação eram sinais da polaridade
da mesma, sendo assim, avaliações com notas 1 indicam que o usuário não ficou nada
satisfeito (negativo), e nota 5muito satisfeito (positivo). Parte dos trabalhos na área de
classificação de polaridade classificam o texto em negativo, positivo e neutro [Almeida
et al., 2016], os experimentos levaram apenas os extremos em si, tendo em vista que
a maioria das plataformas de entretenimento que possuem avaliações estão migrando
para este tipo de nota, como por exemplo o Netflix [Inc., 2017]. No caso do Netflix,
a mudança no sistema de avaliação além de melhorar a acurácia geral do sistema,
aumentou o engajamento dos usuários nas avaliações em 200 % [Prado, 2018]. Esses
experimentos ajudaram a comparar o desempenho da abordagem, e observar onde ela
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teve o melhor desempenho.
Os experimentos foram conduzidos utilizando técnicas de representação de ca-

racterísticas tradicionais, tendo como entrada as avaliações textuais e suas respectivas
pontuações. A seguir, o texto é pré-processado e é executada a vetorização e transfor-
mação em uma BoW utilizando TF-IDF (term frequency–inverse document frequency)
para identificação dos termos significativos de cada texto, e por fim este vetor de ca-
racterísticas é fornecido como entrada ao SVM.

5.2 Granularidade de Classes

A partir da base original, foram extraídas apenas as avaliações que continham emojis
para avaliarmos se o uso do mesmo aumenta a chance de acerto na classificação. Ava-
liações com notas 1 e 2 receberam rótulo −1, enquanto as com nota 3, 4 e 5 receberam
rótulo 1.

Este cenário considera duas possibilidades de nota para cada avaliação: −1 (ne-
gativo) e 1 (positivo). A classe da nota −1 contém 50% de avaliações oriundas da nota
1 e 50% da nota 2 da base original, sorteados aleatoriamente. De forma análoga, a
classe da nota 1 contém 50% de avaliações oriundas da nota 4 e 50% da nota 5 da base
original.

Essa divisão foi feita para tentar avaliar a abordagem proposta para diferentes
aplicações. Naturalmente, problemas de classificação com muitas classes tendem a ser
mais difíceis, uma vez que a possibilidade opções é maior, e dependendo da extração
das características, algumas classes podem não ser bem discriminadas. Essa dificuldade
de diferenciar bem as classes pode acontecer inclusive com um ser humano, durante a
rotulação.

Desta forma o problema tem duas classes (positivo, e negativo), por isso, torna-se
mais fácil a discriminação entre as classes. O uso de emojis neste cenário também tende
a facilitar a classificação, uma vez que há uma grande variedade de emojis/emoticons
que expressam bem os sentimentos positivos e negativos, discriminando bem os dois
extremos entre a base. Na Figura 5.1 é possível observar a divisão de classes do
problema e a quantidade total de avalições com emojis utilizadas.

5.3 Estratégia de Utilização de Emojis

Visando quantificar a relevância/contribuição de emojis e emoticons como recursos
linguísticos (ainda que representem uma linguagem informal) para expressão de senti-
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Figura 5.1: Polaridade das avaliações.

mentos e opiniões, cada cenário avalia a abordagem de Análise de Sentimentos consi-
derando:

• Somente Palavras. Abordagem BoW tradicional que considera apenas palavras
(emojis e emoticons são descartados).

• Palavras+Emojis. Abordagem que considera emojis e emoticons como pala-
vras do vocabulário.

• Somente Emojis. Abordagem que considera somente os emojis e emoticons
como palavras do vocabulário.

Para exemplificar as estratégias utilizadas para a quantificação da contribuição
dos emojis e emoticons, temos a tabela 5.1.

Foram utilizadas duas formas de representação dos textos na BoW, unigramas e
bigramas. N-grama é uma sequencia de N palavras, na sentença “I love this app <3<3
:D”, podemos organizá-la conforme a tabela 5.2:

A partir de bigramas pra cima, podemos explorar as combinações dos pares de
termos nas sentenças. Seria interessante avaliar a combinação de pares de emojis,
contudo o tempo de processamento e extração de características tende a ser maior
também.

Os experimentos adotam uma validação cruzada de dez grupos (ten fold cross
validation). Os valores médios apresentados foram complementados com os intervalos
de confiança para um grau de 95% de confiança. Esses intervalos são apresentados nos
gráficos através de barras de erros.
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5.4 Comentários finais do capítulo

Nesse capítulo foi apresentada a metodologia utilizada na realização dos experimentos,
além de detalhar a construção da base a partir de avaliações de um ambiente online
(Google PlayStore). Foi demonstrada também a divisão da base para os experimentos
de polaridade (duas classes). Para este cenário foram executadas três abordagens de
pré-processamento para o uso de emojis/emoticons na identificação de polaridade.
Em todas elas, os emojis e emoticons foram convertidos para palavras enumeradas e
definidas no apêndice A.

A primeira abordagem consistia em remover os emojis/emoticons das avaliações
e executar o algoritmo. O segundo consistia em remover as palavras e manter apenas
os emojis/emoticons e executar o algoritmo. O terceiro consistia em manter os dois na
execução do algoritmo.

Este processo foi reproduzido com o uso de bag-of-words (BoW) em unigramas e
bigramas. Não optamos por fazer trigramas e quadrigramas pois o bigrama se mostrou
pior que o unigrama, nos levando a crer que para esse problema, quanto maior o valor
n, pior o desempenho.
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Tabela 5.1: Exemplo estratégia de uso de emojis e emoticons

Estratégia Sentença original Sentença processada
Palavras + Emojis I love this app <3 :) I love this app emoticonxbn emoticonxbx
Somente Palavras I love this app <3 :) I love this app
Somente Emojis I love this app <3 :) emoticonxbn emoticonxbx

Tabela 5.2: Exemplo de organização em unigramas e bigramas

Formato Sentença
- I love this app <3 :D

Unigrama I, love, this, app, <3, :D
Bigrama I love, love this, this app, app <3, <3 :D





Capítulo 6

Conjunto de Dados

A base de dados foi construída com avaliações coletadas da Google Play (loja de apli-
cativos móveis para Android). As avaliações foram coletadas utilizando a Google API1,
que permite captura de páginas de avaliações a partir do identificador do aplicativo e
do idioma desejado. A Google API limita o acesso a 100 páginas de cada aplicativo
por hora.

6.1 Análise da base sem discriminar categorias

Na Figura 6.1 é apresentada a distribuição das avaliações por categoria. Todas as
avaliações possuem uma nota entre um e cinco. Ao fim da coleta de dados, foi obtido um
total de 1.160.594 avaliações da Google Play, num total de 307 aplicativos distribuídos
em 7 categorias: Entretenimento, Jogos, Mapa & Navegação, Vendas, Redes Sociais e
apps de Clima.

A base de dados é composta de 1.160.595 linhas (contando o cabeçalho) e 10
colunas, descritas na Tabela 6.1.

Alguns dos campos da base de dados estão marcados na imagem 6.2. Todas as
informações da base foram baixadas diretamente do site da Google Play, através de
um crawler, o campo “category” também foi coletado de cada página do aplicativo.

Com a comparação na Figura 6.3 é possível observar o uso de emojis nas avaliações
da base de dados.

O número de avaliações com emojis é 58.748 distribuídos entre as 7 categorias
conforme a Figura 6.4.

1https://github.com/facundoolano/google-play-scraper.
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Dentre as avaliações que continham ao menos um emoji, é possível observar quais
são os emojis mais utilizados para cada estrela, conforme as Imagens: 6.5a, 6.5b, 6.6a,
6.6b, 6.7.

Após realizar um cálculo de distribuição cumulativa de frequência de emojis,
podemos notar que a diferença dos emojis mais utilizados para os menos é bem alta,
conforme podemos observar na Figura 6.8. Se a curva progride ao valor de Y igual 1
mais rápido, indica que os emojis mais utilizados estão muito mais distantes dos menos
utilizados, sendo assim, se apenas os primeiros forem utilizados para a classificação a
discriminação de classes será feita assertivamente e com menos emojis.

6.2 Análise da base por principais categorias

6.2.1 Jogos

A base de dados contém avaliações de 172 aplicativos/jogos, valor que corresponde
a 56 % das avaliações. Das avaliações com emojis na base, 63,3 % são de Jogos,
conforme observado na Figura 6.1. Ainda sobre as avaliações de jogos com emojis, é
possível observar quais são os emojis mais utilizados para cada estrela, conforme as
Imagens: 6.9, 6.10, 6.11, 6.12, 6.13.

Vale notar que a frequência de emojis em avaliações de jogos é a mais alta dentre
as categorias, e também a categoria que mais contêm avaliações com emojis, algo que
pode ser relacionado à faixa etária dos usuários que fazem as avaliações, uma vez que
geralmente pessoas mais jovens tendem a consumir muito este tipo de aplicativo e da
mesma forma, jovens tendem a usar mais emojis/emoticons [Marketing, 2019].

Após realizar um cálculo de distribuição cumulativa de frequência de emojis,
podemos notar que a diferença dos emojis mais utilizados para os menos é bem alta,
conforme podemos observar na Figura 6.14. A partir deste gráfico, pode-se inferir
que quando as curvas crescem muito rapidamente para 1, significa que um conjunto
menor de emojis é muito utilizado naquela nota, ou seja, pode-se definir a nota com
um conjunto bem menor de emojis, dando mais importância a eles e desconsiderando
os que tem menor frequência, a fim de facilitar o processo de extração de características
e consequentemente o desempenho dos classificadores.

6.2.2 Entretenimento

Ao analisar os gráficos de frequência, percebe-se que os emojis mais usados são também
o de maior utilização com relação a toda base, a única diferença está na quantidade de
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uso, uma vez que não há tantas avaliações de entretenimento.
Após realizar um cálculo de distribuição cumulativa de frequência de emojis,

podemos notar que a diferença dos emojis mais utilizados para os menos é bem alta,
conforme pode ser observado na Figura 6.20.

6.2.3 Produtividade

Na base há avaliações de 64 aplicativos de produtividade, correspondente a 20,8 % das
avaliações a segunda maior categoria da base. Por ser a segunda maior categoria em
número de avaliações, a porcentagem de avaliações da mesma com emojis também é
a segunda, onde 18,1 % de avaliações contém emojis. O rank de frequência de emojis
por nota pode ser observado nas Figuras: 6.21, 6.22, 6.23, 6.24, 6.25.

Após realizar um cálculo de distribuição cumulativa de frequência de emojis,
podemos notar que a diferença dos emojis mais utilizados para os menos é bem alta,
conforme podemos observar na Figura 6.26.

6.2.4 Redes Sociais

Existem na base de dados avaliações de 26 aplicativos de Redes Sociais. É possível
observar os emojis mais frequentes utilizados por nota nas Imagens: 6.27, 6.28, 6.29,
6.30, 6.31.

Após realizar um cálculo de distribuição cumulativa de frequência de emojis,
podemos notar que a diferença dos emojis mais utilizados para os menos é bem alta,
conforme podemos observar na Figura 6.32.

6.3 Comentários finais do capítulo

Neste capítulo foi apresentada a base de dados coletada para os experimentos, e uma
análise dos dados nela contido. Na base de dados há uma predominância maior de
avaliações de jogos (60%), isto acontece pois o foco maior foi coletar avaliações contendo
emojis/emoticons, para que se possa avaliar qual a contribuição que estes elementos
dão aos classificadores para o problema de classificação de polaridade em textos.

A partir do gráfico de distribuição cumulativa de frequência, pode-se observar
que todas as categorias apresentam comportamento semelhante. Todas as curvas de
notas de cada categoria tendem muito rapidamente para 1, ou seja, um conjunto menor
de emojis são muito utilizados. Com isso, pode-se inferir que a partir de um conjunto
menor de emojis é possível definir ou ajudar a definir melhor as notas, e os emojis
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restantes, apesar de estarem presentes, podem ser desconsiderados ou ter um peso
menor para os classificadores.

A base de dados está disponível on-line no link https://drive.google.com/

open?id=1l4Sf5wtZlyi9rZAn_JKGFQ99656g8Obl, onde pode ser baixada e utilizada
para fins acadêmicos e de pesquisas.

https://drive.google.com/open?id=1l4Sf5wtZlyi9rZAn_JKGFQ99656g8Obl
https://drive.google.com/open?id=1l4Sf5wtZlyi9rZAn_JKGFQ99656g8Obl
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Figura 6.1: Distribuição de avaliações por categoria.

Coluna Descrição
ID Hash de identificação da avaliação

userName Nome do usuário que escreveu a avaliação
img 1 se o usuário tiver imagem no perfil, 0 caso contrário
date Data da avaliação no formato "MMM dd, yyyy"
score Número de estrelas do review, valor inteiro entre 1 e 5
title Título da avaliação
text Conteúdo da avaliação

text_words_only Texto da avaliação somente dom palavras (sem emojis)
text_emojis_only Texto da avaliação somente com emojis (sem palavras)

text_emojis_and_words Texto da avaliação com emojis e palavras
category Categoria do aplicativo que foi avaliado

Tabela 6.1: Descrição de colunas do dataset
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Figura 6.2: Exemplo de avaliação da Google Play.

(a) Número de avaliações com emojis. (b) Número de avaliações com e sem emojis.

Figura 6.3: Distribuição de dados para os dois cenários considerados.
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Figura 6.4: Distribuição de avaliações com emojis entre as categorias.

(a) Rank emojis mais utilizados com nota 1. (b) Rank emojis mais utilizados com nota 2.

Figura 6.5: Ranks emojis mais utilizados com nota 1 e 2.
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(a) Rank emojis mais utilizados com nota 3. (b) Rank emojis mais utilizados com nota 4.

Figura 6.6: Ranks emojis mais utilizados com nota 3 e 4.

Figura 6.7: Rank emojis mais utilizados com nota 5.

Figura 6.8: Distribuição cumulativa de frequência.
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(a) Rank emojis mais utilizados de jogos com
nota 1.

(b) Rank emojis mais utilizados de toda a base
com nota 1.

Figura 6.9: Comparativo de emojis mais utilizados em avaliações com nota 1 da cate-
goria de jogos em relação à base toda.

(a) Rank emojis mais utilizados de jogos com
nota 2.

(b) Rank emojis mais utilizados de toda a base
com nota 2.

Figura 6.10: Comparativo de emojis mais utilizados em avaliações com nota 2 da
categoria de jogos em relação à base toda.
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(a) Rank emojis mais utilizados de jogos com
nota 3.

(b) Rank emojis mais utilizados de toda a base
com nota 3.

Figura 6.11: Comparativo de emojis mais utilizados em avaliações com nota 3 da
categoria de jogos em relação à base toda.

(a) Rank emojis mais utilizados de jogos com
nota 4.

(b) Rank emojis mais utilizados de toda a base
com nota 4.

Figura 6.12: Comparativo de emojis mais utilizados em avaliações com nota 4 da
categoria de jogos em relação à base toda.
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(a) Rank emojis mais utilizados de jogos com
nota 5.

(b) Rank emojis mais utilizados de toda a base
com nota 5.

Figura 6.13: Comparativo de emojis mais utilizados em avaliações com nota 5 da
categoria de jogos em relação à base toda.

Figura 6.14: Distribuição cumulativa de frequência.
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(a) Rank emojis mais utilizados de entreteni-
mento com nota 1.

(b) Rank emojis mais utilizados de toda a base
com nota 1.

Figura 6.15: Comparativo de emojis mais utilizados em avaliações com nota 1 da
categoria de entretenimento em relação à base toda.

(a) Rank emojis mais utilizados de entreteni-
mento com nota 2.

(b) Rank emojis mais utilizados de toda a base
com nota 2.

Figura 6.16: Comparativo de emojis mais utilizados em avaliações com nota 2 da
categoria de entretenimento em relação à base toda.
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(a) Rank emojis mais utilizados de entreteni-
mento com nota 3.

(b) Rank emojis mais utilizados de toda a base
com nota 3.

Figura 6.17: Comparativo de emojis mais utilizados em avaliações com nota 3 da
categoria de entretenimento em relação à base toda.

(a) Rank emojis mais utilizados de entreteni-
mento com nota 4.

(b) Rank emojis mais utilizados de toda a base
com nota 4.

Figura 6.18: Comparativo de emojis mais utilizados em avaliações com nota 4 da
categoria de entretenimento em relação à base toda.
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(a) Rank emojis mais utilizados de entreteni-
mento com nota 5.

(b) Rank emojis mais utilizados de toda a base
com nota 5.

Figura 6.19: Comparativo de emojis mais utilizados em avaliações com nota 5 da
categoria de entretenimento em relação à base toda.

Figura 6.20: Distribuição cumulativa de frequência.
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(a) Rank emojis mais utilizados de produtivi-
dade com nota 1.

(b) Rank emojis mais utilizados de toda a base
com nota 1.

Figura 6.21: Comparativo de emojis mais utilizados em avaliações com nota 1 da
categoria de produtividade em relação à base toda.

(a) Rank emojis mais utilizados de produtivi-
dade com nota 2.

(b) Rank emojis mais utilizados de toda a base
com nota 2.

Figura 6.22: Comparativo de emojis mais utilizados em avaliações com nota 2 da
categoria de produtividade em relação à base toda.
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(a) Rank emojis mais utilizados de produtivi-
dade com nota 3.

(b) Rank emojis mais utilizados de toda a base
com nota 3.

Figura 6.23: Comparativo de emojis mais utilizados em avaliações com nota 3 da
categoria de produtividade em relação à base toda.

(a) Rank emojis mais utilizados de produtivi-
dade com nota 4.

(b) Rank emojis mais utilizados de toda a base
com nota 4.

Figura 6.24: Comparativo de emojis mais utilizados em avaliações com nota 4 da
categoria de produtividade em relação à base toda.
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(a) Rank emojis mais utilizados de produtivi-
dade com nota 5.

(b) Rank emojis mais utilizados de toda a base
com nota 5.

Figura 6.25: Comparativo de emojis mais utilizados em avaliações com nota 5 da
categoria de produtividade em relação à base toda.

Figura 6.26: Distribuição cumulativa de frequência.
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(a) Rank emojis mais utilizados de redes sociais
com nota 1.

(b) Rank emojis mais utilizados de toda a base
com nota 1.

Figura 6.27: Comparativo de emojis mais utilizados em avaliações com nota 1 da
categoria de redes sociais em relação à base toda.

(a) Rank emojis mais utilizados de redes sociais
com nota 2.

(b) Rank emojis mais utilizados de toda a base
com nota 2.

Figura 6.28: Comparativo de emojis mais utilizados em avaliações com nota 2 da
categoria de redes sociais em relação à base toda.
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(a) Rank emojis mais utilizados de redes sociais
com nota 3.

(b) Rank emojis mais utilizados de toda a base
com nota 3.

Figura 6.29: Comparativo de emojis mais utilizados em avaliações com nota 3 da
categoria de redes sociais em relação à base toda.

(a) Rank emojis mais utilizados de redes sociais
com nota 4.

(b) Rank emojis mais utilizados de toda a base
com nota 4.

Figura 6.30: Comparativo de emojis mais utilizados em avaliações com nota 4 da
categoria de redes sociais em relação à base toda.



60 Capítulo 6. Conjunto de Dados

(a) Rank emojis mais utilizados de redes sociais
com nota 5.

(b) Rank emojis mais utilizados de toda a base
com nota 5.

Figura 6.31: Comparativo de emojis mais utilizados em avaliações com nota 5 da
categoria de redes sociais em relação à base toda.

Figura 6.32: Distribuição cumulativa de frequência.



Capítulo 7

Experimentos e Resultados

Neste capítulo, são apresentados os experimentos utilizando os algoritmos SVM, Naive
Bayes, Max Entropy e Random Forest. O capítulo esta distribuído pelo uso de Unigra-
mas ou bigramas, e em cada um, dividido pela maneira de utilização dos emojis como
entrada dos algoritmos de classificação: Somente emojis, somente palavras, e palavras
e emojis juntos.

7.1 Unigramas

Nos experimentos mostrados a seguir as entradas para os algoritmos foram bag-of-
words utilizando de unigramas, vetorizados utilizando o método TF-IDF. Ou seja,
cada posição do vetor é composto por uma palavra e sua frequência/importância com
relação a todas as avaliações.

7.1.1 Usando Apenas Palavras

Nestes experimentos foram removidos todos os emojis/emoticons das avaliações, e sub-
metidos ao modelo alternando os algoritmos, na Figura 7.1 são apresentados os gráficos
com as métricas precisão, revocação e F1.

A Figura 7.2 apresenta as matrizes de confusão dos algoritmos. As matrizes mos-
tram que ao utilizar somente palavras (abordagem tradicional), o algoritmo confunde
a classe 1 (positivo) como −1 (negativo).

Os resultados confirmaram o estado da arte para este problema, com o uso de
apenas palavras, o SVM obteve uma acurácia geral média foi 84,0% ± 1,6, empa-
tando tecnicamente com o Random Forest (83,0% ± 0,6) e o Naive Bayes (82,0% ±
0,2).

61
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(d) Random Forest.

Figura 7.1: Resultados dos Algoritmos ao usar somente palavras.

Na Figura 7.3 é feita a comparação entre os coeficientes de Mathew (MCC) resul-
tado da execução de cada algoritmo [Matthews, 1975]. Ele leva em conta os verdadeiros
e falsos positivos e negativos e é geralmente considerado como uma medida balanceada
que pode ser usada mesmo se as classes forem de tamanhos muito diferentes. O MCC
é, em essência, um valor de coeficiente de correlação entre −1 e +1. Um coeficiente
mais próximo de 1 representa uma previsão perfeita, 0 uma previsão aleatória média e
−1 uma previsão inversa.

7.1.2 Usando Apenas Emojis

Nos resultados a seguir, foram removidas as palavras do texto de cada avaliação e sub-
metidos ao modelo, alternando apenas os algoritmos. Na Figura 7.4 são apresentados
os gráficos com as métricas precisão, revocação e F1.

A Figura 7.5 apresenta as matrizes de confusão dos algoritmos. As matrizes
mostram que ao utilizar somente emojis, os algoritmos obtem melhor resultado, a
maioria dos algoritmos no entanto, não mantem uma eficácia de acerto por nota estável,
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por exemplo, o Random Forest tem uma precisão de acerto de nota 1 de 90% e de
nota −1 82% ± 0,1.

Na Figura 7.6 é feita a comparação entre os coeficientes de Mathew (MCC)
[Matthews, 1975] resultado da execução de cada algoritmo. Nestes experimentos, am-
bos os algoritmos tiveram resultados semelhantes para o coeficiente de Mathew, ou
seja, todos eles tiveram uma assertividade alta ao prever os resultados, não chutando
os resultados.

7.1.3 Usando Palavras + Emojis

Neste experimentos, foram combinadas palavras e os emojis transcritos. Na Figura 7.7
são apresentados os gráficos com as métricas precisão, revocação e F1.

A Figura 7.8 apresenta as matrizes de confusão dos algoritmos. As matrizes mos-
tram que ao utilizar somente emojis, os algoritmos obtiveram os melhores resultados,
a maioria dos algoritmos conseguiu manter uma estabilidade em relação à acurácia das
avaliações de ambas as notas, sendo o SVM o melhor dentre eles.

Na Figura 7.9 é feita a comparação entre os coeficientes de Mathew resultado
da execução de cada algoritmo. Ele leva em conta os verdadeiros e falsos positivos e
negativos e é geralmente considerado como uma medida balanceada que pode ser usada
mesmo se as classes forem de tamanhos muito diferentes.

7.1.4 Resumo dos resultados

Na Tabela 7.1 são apresentados os resumos dos resultados dos gráficos, separados por
algoritmo e estratégia de uso dos emojis. O algoritmo SVM obteve o maior desempenho
geral, onde a estratégia mais eficaz foi a combinação de palavras + emojis, atingindo
a acurácia de 91,0% ± 0,1 para a métrica F1 de ambas as classes. Dentre as estra-
tégias de uso, pode-se perceber que o uso de emojis facilita ainda mais o trabalho do
classificador, dando um ganho de cerca de 3,0% ± 0,1 quando comparadas as estraté-
gias somente palavras contra somente emojis, e quando comparado ao uso de palavras
combinados com emojis, este ganho sobe para cerca de 9,0% ± 0,1.

7.2 Bigramas

Nos experimentos mostrados a seguir as entradas para os algoritmos foram bag-of-words
utilizando de bigramas, vetorizados utilizando o método TF-IDF. Ou seja, cada posição
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do vetor é composto por duas palavras e sua frequência/importância com relação a
todas as avaliações.

7.2.1 Usando Apenas Palavras

Nestes experimentos foram removidos todos os emojis/emoticons das avaliações, e sub-
metidos ao modelo alternando os algoritmos, na Figura 7.10 são apresentados os gráficos
com as métricas precisão, revocação e F1.

A Figura 7.11 apresenta as matrizes de confusão dos algoritmos. As matrizes
mostram que ao utilizar somente emojis, os algoritmos obtiveram os melhores resulta-
dos, a maioria dos algoritmos conseguiu manter uma estabilidade em relação à acurácia
das avaliações de ambas as notas, sendo o SVM o melhor dentre eles.

Na Figura 7.12 é feita a comparação entre os coeficientes de Mathew resultado
da execução de cada algoritmo. Pelo gráfico, percebe-se que os algoritmos tiveram
assertividade similar ao uso de unigramas para o mesmo cenário (apenas palavras),
com exceção do algoritmo SVM, que com o uso de unigramas teve um aumento de
0, 05 em relação ao apresentado.

7.2.2 Usando Apenas Emojis

Nos resultados a seguir, foram removidas as palavras do texto de cada avaliação e sub-
metidos ao modelo, alternando apenas os algoritmos. Na Figura 7.13 são apresentados
os gráficos com as métricas precisão, revocação e F1.

A Figura 7.14 apresenta as matrizes de confusão dos algoritmos. As matrizes
mostram que ao utilizar somente emojis, os algoritmos obtem melhor resultado, a
maioria dos algoritmos no entanto, não mantem uma eficácia de acerto por nota estável,
por exemplo, o SVM tem uma precisão de acerto de nota 1 de 92% ± 0,015 e de nota
−1 82% ± 0,018.

Na Figura 7.15 é feita a comparação entre os coeficientes de Mathew resultado
da execução de cada algoritmo. Somente com o uso de emojis, o ganho dos coeficientes
de Mathew foram em média 0, 08 com relação ao cenário de bigramas com uso somente
de palavras. Assim sendo, o uso de emojis se mostrou mais assertivo para os modelos
apresentados.

7.2.3 Usando Palavras + Emojis

Neste experimentos, foram combinadas palavras e os emojis transcritos. Na Figura 7.16
são apresentados os gráficos com as métricas precisão, revocação e F1.
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A Figura 7.17 apresenta as matrizes de confusão dos algoritmos. As matrizes
mostram que ao utilizar emojis com palavras, os algoritmos obtiveram os melhores
resultados, a maioria dos algoritmos conseguiu manter uma estabilidade em relação à
acurácia das avaliações de ambas as notas. O SVM foi o algoritmo que obteve melhor
resultado, com acurácia geral de 93,0% ± 1,5

Na Figura 7.18 é feita a comparação entre os coeficientes de Mathew resultado
da execução de cada algoritmo. O gráfico demonstra uma melhora de 0, 09 em relação
ao uso de unigramas somente com emojis. Desta forma, a combinação de palavras e
emojis aumentou a eficácia do algoritmo, ou seja, ele foi mais assertivo na previsáo
das avaliações de ambas as notas. O SVM foi o mais assertivo, tanto na métrica F1,
quanto no coeficiente de Mathew.

7.2.4 Resumo dos resultados

Na Tabela 7.2 são apresentados os resumos dos resultados dos gráficos, separados por
algoritmo e estratégia de uso dos emojis. O algoritmo SVM obteve o maior desempenho
geral, onde a estratégia mais eficaz foi a combinação de palavras + emojis, atingindo
a acurácia de 91,0% ± 0,1 para a métrica F1 de ambas as classes. Dentre as estra-
tégias de uso, pode-se perceber que o uso de emojis facilita ainda mais o trabalho do
classificador, dando um ganho de cerca de 3,0% ± 0,1 quando comparadas as estraté-
gias somente palavras contra somente emojis, e quando comparado ao uso de palavras
combinados com emojis, este ganho sobe para cerca de 9,0% ± 0,1.

7.3 Comentários finais do capítulo

Neste capítulo foram apresentados os resultados dos experimentos. Os experimentos
foram divididos entre o uso de unigramas e bigramas, e dentro de cada um, foram exe-
cutados os modelos com três diferentes estratégias de utilização dos emojis, que foram:
Somente palavras, somente emojis, e palavras combinadas com emojis. Com relação
ao uso de unigramas e bigramas, percebeu-se que o uso de bigramas não melhorou a
acurácia dos algoritmos, tendo resultados similares às execuções com uso de unigra-
mas. Porém, o uso de bigramas aumentou o uso computacional, pois a bag-of-words
continha duas palavras em cada posição, forçando o algoritmo a processar mais dados,
o que aumenta a complexidade dos modelos. Em relação aos algoritmos, o que obteve
melhor desempenho geral foi o SVM, assim como o estado da arte, em alguns cenários
todavia, algoritmos como o Naiva Bayes e Random Forest conseguiram serem melhor
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na identificação de avaliações de algumas notas, porém quando comparada a acurácia
geral do modelo, o SVM se mostrou superior.

Com relação a estratégia de utilização dos emojis utilizando o SVM (que obteve
melhores resultados), o uso de apenas palavras obteve uma acurácia geral média de
81,0% ± 0,020, o uso de somente de emojis obteve 87,0% ± 0,013, e a combinação
de palavras e emojis obteve a acurácia geral média de 92,0% ± 0,012. Desta forma,
pode-se notar que o uso de emojis transcritos combinados com palavras (metodologia
proposta) aumetou a acurácia do algoritmo em 9,0%, ou seja, os emojis podem ser
transcritos e têm uma contribuição significativa na classificação de polaridade.
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(a) Matriz Max Entropy. (b) Matriz Naive Bayes. (c) Matriz SVM.

(d) Matriz Random Forest.

Figura 7.2: Matrizes de confusão.

Figura 7.3: Comparação dos coeficientes de Mathew dos algoritmos.

Algoritmo Nota
Estrategia de uso

Somente Palavras Somente Emojis Palavras + Emojis
Precisão Revocação F1 Precisão Revocação F1 Precisão Revocação F1

SVM −1 0,84 ± 0,019 0,81 ± 0,028 0,83 ± 0,018 0,91 ± 0,013 0,81 ± 0,019 0,86 ± 0,009 0,91 ± 0,016 0,90 ± 0,020 0,91 ± 0,013
1 0,82 ± 0,023 0,84 ± 0,022 0,83 ± 0,016 0,83 ± 0,013 0,92 ± 0,015 0,87 ± 0,006 0,90 ± 0,018 0,91 ± 0,017 0,91 ± 0,012

Random Forest −1 0,89 ± 0,060 0,76 ± 0,060 0,82 ± 0,010 0,90 ± 0,040 0,82 ± 0,040 0,86 ± 0,000 0,91 ± 0,010 0,88 ± 0,002 0,90 ± 0,000
1 0,79 ± 0,040 0,90 ± 0,070 0,84 ± 0,010 0,83 ± 0,040 0,91 ± 0,050 0,87 ± 0,010 0,89 ± 0,010 0,90 ± 0,000 0,90 ± 0,000

Naive Bayes −1 0,84 ± 0,027 0,80 ± 0,028 0,82 ± 0,022 0,91 ± 0,007 0,82 ± 0,018 0,86 ± 0,010 0,88 ± 0,020 0,91 ± 0,019 0,89 ± 0,015
1 0,81 ± 0,022 0,85 ± 0,028 0,83 ± 0,020 0,91 ± 0,013 0,92 ± 0,007 0,88 ± 0,007 0,90 ± 0,018 0,87 ± 0,022 0,89 ± 0,016

Max Entropy −1 0,77 ± 0,024 0,73 ± 0,037 0,75 ± 0,027 0,90 ± 0,014 0,82 ± 0,020 0,86 ± 0,008 0,83 ± 0,019 0,81 ± 0,022 0,82 ± 0,022
1 0,75 ± 0,027 0,79 ± 0,024 0,76 ± 0,021 0,84 ± 0,014 0,91 ± 0,016 0,87 ± 0,006 0,82 ± 0,018 0,83 ± 0,021 0,83 ± 0,015

Tabela 7.1: Resumo de resultados com uso de unigramas.
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(d) Random Forest.

Figura 7.4: Resultados dos Algoritmos ao usar somente emojis.

Algoritmo Nota
Estrategia de uso

Somente Palavras Somente Emojis Palavras + Emojis
Precisão Revocação F1 Precisão Revocação F1 Precisão Revocação F1

SVM −1 0,84 ± 0,019 0,82 ± 0,027 0,83 ± 0,018 0,91 ± 0,013 0,82 ± 0,020 0,86 ± 0,009 0,91 ± 0,015 0,90 ± 0,020 0,90 ± 0,013
1 0,83 ± 0,022 0,84 ± 0,023 0,83 ± 0,016 0,83 ± 0,014 0,91 ± 0,019 0,87 ± 0,007 0,90 ± 0,018 0,91 ± 0,016 0,90 ± 0,012

Random Forest −1 0,82 ± 0,018 0,82 ± 0,026 0,82 ± 0,018 0,90 ± 0,011 0,82 ± 0,018 0,86 ± 0,009 0,89 ± 0,021 0,91 ± 0,019 0,89 ± 0,015
1 0,82 ± 0,017 0,79 ± 0,031 0,83 ± 0,022 0,84 ± 0,013 0,90 ± 0,012 0,87 ± 0,007 0,89 ± 0,019 0,87 ± 0,024 0,89 ± 0,016

Naive Bayes −1 0,86 ± 0,022 0,79 ± 0,031 0,83 ± 0,022 0,92 ± 0,007 0,82 ± 0,018 0,86 ± 0,010 0,89 ± 0,018 0,91 ± 0,019 0,90 ± 0,014
1 0,81 ± 0,023 0,87 ± 0,022 0,84 ± 0,018 0,83 ± 0,013 0,92 ± 0,007 0,88 ± 0,007 0,90 ± 0,018 0,88 ± 0,020 0,89 ± 0,014

Max Entropy −1 0,82 ± 0,021 0,78 ± 0,038 0,80 ± 0,023 0,88 ± 0,015 0,82 ± 0,018 0,85 ± 0,008 0,86 ± 0,014 0,86 ± 0,024 0,86 ± 0,014
1 0,79 ± 0,028 0,82 ± 0,026 0,81 ± 0,018 0,83 ± 0,013 0,89 ± 0,017 0,86 ± 0,007 0,86 ± 0,021 0,86 ± 0,017 0,86 ± 0,012

Tabela 7.2: Resumo de resultados com uso de bigramas.
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(a) Matriz Max Entropy. (b) Matriz Naive Bayes. (c) Matriz SVM.

(d) Matriz Random Forest.

Figura 7.5: Matrizes de confusão.

Figura 7.6: Comparação dos coeficientes de Mathew dos algoritmos.
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(d) Random Forest.

Figura 7.7: Resultados dos Algoritmos ao combinar palavras e emojis.

(a) Matriz Max Entropy. (b) Matriz Naive Bayes. (c) Matriz SVM.

(d) Matriz Random Forest.

Figura 7.8: Matrizes de confusão.
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Figura 7.9: Comparação dos coeficientes de Mathew dos algoritmos.
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Figura 7.10: Resultados dos Algoritmos usando somente palavras.
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(a) Matriz Max Entropy. (b) Matriz Naive Bayes. (c) Matriz SVM.

(d) Matriz Random Forest.

Figura 7.11: Matrizes de confusão.

Figura 7.12: Comparação dos coeficientes de Mathew dos algoritmos.



7.3. Comentários finais do capítulo 73

−1 1

Max Entropy − Somente Emojis

0.
0

0.
2

0.
4

0.
6

0.
8

1.
0

F1
Precisão
Revocação

(a) Max Entropy.

−1 1

Naive Bayes − Somente Emojis

0.
0

0.
4

0.
8

F1
Precisão
Revocação

(b) Naive Bayes.

−1 1

SVM − Somente Emojis

0.
0

0.
4

0.
8

F1
Precisão
Revocação

(c) SVM.

−1 1

Random Forest − Somente Emojis

0.
0

0.
4

0.
8

F1
Precisão
Revocação

(d) Random Forest.

Figura 7.13: Resultados dos Algoritmos ao usar somente emojis.
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(a) Matriz Max Entropy. (b) Matriz Naive Bayes. (c) Matriz SVM.

(d) Matriz Random Forest.

Figura 7.14: Matrizes de confusão.

Figura 7.15: Comparação dos coeficientes de Mathew dos algoritmos.
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(d) Random Forest.

Figura 7.16: Resultados dos Algoritmos ao combinar palavras e emojis.
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(a) Matriz Max Entropy. (b) Matriz Naive Bayes. (c) Matriz SVM.

(d) Matriz Random Forest.

Figura 7.17: Matrizes de confusão.

Figura 7.18: Comparação dos coeficientes de Mathew dos algoritmos.



Capítulo 8

Comentários Finais

8.1 Conclusão

Com a representação de características em unigramas e bigramas, podemos observar
que o uso de unigramas se mostrou mais eficiente com relação ao tempo de execução e
o desempenho obtido pelos algoritmos. Importante ressaltar que os resultados obtidos
pelo uso de unigramas/bigramas para a representação utilizando somente emojis foi
basicamente o mesmo, uma vez que a ordem de representação dos emojis não interfere
no valor das notas previstas, o que não ocorre com as representações que utilizam
palavras.

Dentre os tipos de utilização de emojis nas avaliações, as representações obtiveram
resultados semelhantes, com uma leve superioridade da representação usando somente
emojis, sendo que o experimento que tendeu a ser mais rápido é também utilizando
somente os emojis, pois, a bag-of-words era menor, e havia menos a ser processado.
A partir disso, para problemas com poucas classes (como o da polaridade), podemos
inferir que o uso de emojis com BoW pode vir a ser mais eficiente (em termos de
simplicidade e acurácia) que os métodos tradicionais.

Em relação aos classificadores utilizados, no geral, o que obteve o melhor desem-
penho em termos de acurácia foi o SVM (92 %). Importante ressaltar que somente
o uso de emojis, o Naive Bayes obteve o melhor resultado (87%), o SVM obteve (86
%), porém o Naive Bayes é indicado para problemas com muitas classes, e por ser um
algoritmo puramente estatístico baseado na probabilidade de Bayes, ele gasta muito
recurso computacional, e portanto, o SVM seria o mais indicado para este cenário.
Desta forma, podemos concluir que para este problema, assim como na literatura, o
SVM é também o algoritmo com melhores resultados para a classificação de polaridade
utilizando emojis.
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Importante ressaltar que houve um pré-processamento nos emojis antes da exe-
cução dos algoritmos, foram transcrevidos todos os emojis em palavras únicas pré-
definidas no apêndice A.

Portanto, emojis e emoticons são recursos linguísticos (linguagem online univer-
sal) com poder discriminante para previsão de opinião/polaridade/sentimento, princi-
palmente, considerando opiniões extremas (muito negativas/positivas).

8.2 Limitações

O uso de emojis em ambientes virtuais online, apesar de ser muito utilizado, ainda não
é extremamente utilizado em ambientes de lojas virtuais como a Google PlayStore,
Amazon e outras. A quantidade de textos com emojis está diretamente relacionado
com o dispositivo com o qual o usuário utiliza para a contrução do texto. Algumas
avaliações foram feitas de computadores, onde não se tem o uso de emojis, e sim
emoticons. Durante o pré-processamento dos textos, foram constatados alguns falso
positivos, onde o usuário dava uma nota muito positiva, porém usava emojis/emoticons
negativos e vice-versa. Isto está relacionado com o conceito de irônia, que é a utilização
de palavras que manifestam o sentido oposto do seu significado literal. Desta forma, a
ironia afirma o contrário daquilo que se quer dizer ou do que se pensa. Desta forma,
a irônia foi utilizada a partir de emojis também. Além disso, algumas avaliações
continham caracteres que pareciam ser emoticons pelo formato, mas eram partes de
expressões e foram levados em consideração como emoticons.

Apesar dos resultados expressivos do modelo utilizando SVM, a maior fonte de
erros eram notas que o modelo disse ser positiva, mas a nota era 2 (mais negativa),
e da mesma forma para notas que ele disse ser negativa, porém era nota 4. Assim
sendo, nota-se que avaliações mais interiores (2, 3 e 4) são mais difíceis de acertar
pois o uso de emojis é bem diverso, ou seja, há emojis positivos e negativos juntos
nestas avaliações. Uma coisa que podería ser aprimorada para tentar entender melhor
este acontecimento, seria rodar um modelo que treine com notas 1 e 5, validando com
notas 2 e 4, e classificando com notas 3. Desta forma, talvez pudessem ser obtidos
resultados melhores com avaliações nota 3, onde geralmente fica concentrado avalições
onde usuário usam de irônia e sarcasmo com abundância.
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8.3 Trabalhos Futuros

Como a abordagem se mostrou boa na classificação em duas classes (positivo, e ne-
gativo), como trabalhos futuros, pretendemos modelar o problema com uma estrutura
hierárquica de classificação, onde no primeiro nível de classificação as avaliações seriam
classificadas em três classes (positivo, negativo e neutro). No segundo nível, iríamos
classificar as avaliações negativas e positivas em outras duas classes cada, sendo elas:
Muito negativa, pouco negativa, muito positiva e pouco positiva.

Desta forma, poderíamos usar a abordagem que obteve melhores resultados para
especializar ainda mais as avaliações, usando dois níveis de classificação, primeiro nível
teria três classes, e o segundo quatro classes (duas negativas e duas positivas). O
número de amostras para a classificação hierárquica também será maior, com o objetivo
de treinar melhor o modelo. A hierarquização esta melhor ilustrada na figura 8.1.

Além disso, outra área que poderia ser explorada seria a análise e classificação
de sentimentos das avaliações com polaridades positivas e negativas, onde dado uma
avaliação positiva, pudessem ser extráidos sentimentos que mais refletem o conteúdo
da avaliação utilizando apenas emojis. Talvez a combinação de muitos emojis positivos
e negativos numa única avaliação seja um caso de irônia ou sarcasmo. Caracterizar as
combinações de emojis nas avaliações em relação a sentimentos pode trazer os mesmos
benefícios de se classificar a polaridade, no sentido de que emojis sáo uma linguagem
global e universal, ou seja, pode ser interpretado por todo o mundo.
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😀 emojixa

😁 emojixb

😂 emojixc

🤣 emojixd

😃 emojixd

😄 emojixe

😅 emojixf
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Figura 8.1: Classificação Hierarquica
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