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RESUMO

A internet atualmente ¢ uma das maiores fontes de dados que existem, e em especial as redes
sociais tem se tornado espacos onde ha uma grande criagdo e compartilhamento de conteudo,
como opinides sobre produtos e ou servigos. Esses dados que sdo geradas diariamente se
exploradas de forma correta podem conter informagdes relevantes. A extragdo e o tratamento
desses dados ndo ¢ algo trivial, atualmentes existem diversos estudos na area de recuperacao
da informac¢do, Analise de sentimento que buscar solucionar essas questdes. O objetivo deste
trabalho ¢ identificar na rede social Twitter as opinides dos usuarios sobre as quatro maiores
empresas de telecomunicacdes do Brasil: Vivo, Claro, Tim e Oi. Por meio da Andlise de
sentimentos baseados em aspectos deseja-se classificar essas opinides em positivo, negativo
ou neutro a fim de detectar as principais insatisfacdes como também os aspectos positivos
sobre tais empresas. Neste trabalho foi abordado a Andlise de Sentimento baseado em
aspectos, onde se identificou os aspectos mais relevantes através de substantivos frequentes e
apos isso foi feito a Analise de Sentimento sobre os tweets relacionados aos aspectos.

Palavras-chave: Andlise de Sentimento, aspecto, Twitter, tweets, polaridade, sentimento.
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1 INTRODUCAO

Hoje em dia, com o avango da internet, cada vez mais as pessoas tém estado
conectadas, e boa parte do tempo que elas passam online ¢ nas redes sociais, compartilhando
informagdes, sentimentos, trocando experiéncias e expressando opinides. Com isso, hd a
geracdo de uma enorme quantidade de dados que podem conter informagdes uteis, como a
opinido dos usudrios sobre determinado servigo ou produto oferecido por alguma empresa.
Assim, as redes sociais podem ser usadas como um grande repositorio de dados.

A partir dessa quantidade de dados gerados, conseguir extrair informagdes uteis pode
ser muito importante para as empresas, ja que as mesmas poderdo saber a opinido de seus
consumidores através das experi€éncias positivas e negativas que sdo compartilhadas,
ajudando-as a encontrar seus pontos fortes e pontos fracos. Nesse cenario, inferir o sentimento
contido em uma mensagem ¢ de vital importancia a fim de entender o comportamento dos
usudrios e para o mercado de analise (Java et al., 2007; Kwak et al., 2010).

Extrair informagoes uteis que ajudem identificar pontos positivos € negativos a partir
dessa enorme quantidade de dados ndo ¢ uma tarefa trivial, pois ¢ necessario analisar girias,
icones que expressam emogdes € detectar quando um usuario esta sendo ironico ou sarcastico.
A opinido do usuario pode ser extraida a partir da analise de sentimentos das frases coletadas.

A andlise de sentimentos tem como objetivo através do processamento de linguagem
natural classificar os textos como positivo, negativo ou neutro. A classificagdo do sentimento
¢ comumente categorizada em duas abordagens basicas: aprendizado de maquina e baseado
em léxico (Taboada et al. 2011).

Conhecendo o sentimento do usudrio sobre um determinado produto ou servico, pode
ser feita uma sugestao de topicos relacionados a opinido do usudrio por meio de um sistema
de recomendacido. Por exemplo, sabendo da insatisfagao do usudario sobre determinado servigo
ou produto pode-se fazer uma recomendagdo a empresa relacionada com os alvos da

insatisfacao.



1.1 Objetivos

Existem varias redes sociais, tais como facebook, twitter, instagram. Neste trabalho
foram coletadas frases do twitter relacionadas a empresas de telecomunicagdes no Brasil. Por
meio de andlise de sentimentos, objetivou-se contabilizar reclamagdes, insatisfagdes e outros
relatos negativos e positivos dos consumidores em relagdo as quatro maiores empresas de
telecomunicag¢do e com isso gerar um sistema de monitoramento. Por meio de um sistema de
monitoramento serd possivel através de graficos e relatorios fazer uma comparacao sobre a
qualidade do servicos prestado por essas empresas como também identificar se as

reclamagoes estao sendo atendidas.

1.2 Organizaciao Do Trabalho

Esta trabalho estd organizado da seguinte maneira:

e Capitulo 2 - Conceitos Relacionados com Anilise de Sentimentos: este capitulo
traz os principais conceitos utilizados neste trabalho que sdo necessdrios para o
entendimento das atividades realizadas.

e Capitulo 3 - Referencial Teorico: descreve- toda a fundamentacao tedrica necessaria
para o desenvolvimento e entendimento deste trabalho, como também os trabalhos
relacionados ao tema.

e Capitulo 4 - Proposta: este capitulo expde os métodos e ferramentas utilizados para o
desenvolvimento desta monografia.

e Capitulo 5 - Resultados: aqui serdo apresentados os resultados obtidos a partir da
analise de sentimento feito em cima das opinides dos usudrios sobre as empresas de
telecomunicagoes.

e Capitulo 6 - Conclusao: neste capitulo serdo apresentados as principais conclusdes

deste trabalho e sugestdes de trabalhos futuros.



10

2 CONCEITOS RELACIONADOS COM ANALISE DE SENTIMENTOS

Neste capitulo, abordam-se alguns conceitos sobre Andlise de Sentimentos (AS) que
serdo utilizados neste trabalho.

Na area de AS, o sentimento pode ser entendido como ato ou efeito de sentir,
geralmente expresso na forma de texto (FERREIRA, 1993).

A analise de sentimento pode ser definida também como mineracao de opinido, nessa
area de estudos sdo analisadas as opinides expressadas por pessoas em relagdo a um
determinado assunto (LIU, 2012). Uma opinido expressa por uma pessoa pode representar
uma emoc¢ao, um sentimento, uma atitude e avaliagdo sobre um produto, um servico ou uma
empresa.

Em um estudo feito por Pang e Lee (2008), o termo “andlise de sentimentos” ¢
descrito com o mesmo significado de mineragdo de opinides, que ¢ uma area da mineracao de
textos com foco, ndo na classificacdo de topicos, mas na classificacdo de acordo com os
sentimentos, ideias e opinides das pessoas a respeito de um assunto.

Segundo Mukherjee (2012), andlise de sentimentos consiste em uma atividade que
envolve Processamento de Linguagem Natural (PLN) e Extracdo de Informagdes, e que visa
obter o sentimento das pessoas que sdo expressados em comentarios positivos ou negativos,
perguntas e pedidos em documentos escritos através da andlise de uma grande quantidade
destes elementos. Em outras palavras, a andlise de sentimentos tem por finalidade determinar
a opinido de uma pessoa diante de um topico especifico ou diante da totalidade de um
documento que aborda uma tematica especifica.

Os principais conceitos relacionados com AS sdo polaridade, for¢a do sentimento,
sentimento, subjetividade, objetividade, granularidade do processamento, abordagens
utilizadas..

Polaridade: Representa o grau de positividade e negatividade de um texto. Normalmente, a
polaridade ¢ a saida para os métodos de AS. Alguns métodos tratam a polaridade como um
resultado discreto bindrio (positivo ou negativo) ou ternario (positivo, negativo ou
neutro).[Benevenuto, F., Ribeiro, F., & Aratijo, M. (2015)] . Por exemplo, a frase, “A
qualidade da minha internet esta muito ruim”, pode ser considerado como um sentimento

negativo, “Hoje estou muito feliz, minha internet esta otima” € uma frase com polaridade
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positiva, € um sentimento neutro pode ser como na senten¢a “Hoje estou o dia todo na
internet”.

Forca do sentimento: Representa a intensidade de um sentimento ou da polaridade sendo
também uma forma de saida de alguns métodos. Normalmente a forca do sentimento ¢ dada
como um valor flutuante entre (-1 e 1) ou até entre —co e +oo, muitas vezes tornando
necessario o uso de um threshold para identificar a neutralidade de uma sentenga. Ha
trabalhos que por exemplo medem a forca de sentimentos nos titulos das noticias como o
Magnetic News[Reis et al., 2014] [Reis et al., 2015b], capaz de separar eficientemente para o
usuario noticias boas de noticias ruins .[Benevenuto, F., Ribeiro, F., & Araujo, M. (2015)]
Sentimento/Emocao: Indica um sentimento especifico presente em uma mensagem (ex.:
raiva, surpresa, felicidade, etc.). Alguns métodos apresentam abordagens capazes de
identificar qual sentimento em especifico uma sentenga representa. Por exemplo a abordagem
léxica Emolex [Mohammad and Turney, 2013], na qual ¢ baseada na avaliacdo de milhares de
sentencas em inglés para 9 sentimentos diferentes: joy, sadness, anger, fear, trust, disgust,
surprise, anticipation, positive, negative. [Benevenuto, F., Ribeiro, F., & Aratjo, M. (2015)]
Subjetividade vs. Objetividade: Uma sentenga objetiva possui normalmente um fato ou uma
informagdo, enquanto sentengas subjetivas expressam sentimentos pessoais € opinides.

A mineracdo de opinido feita de forma automatizada ¢ uma alternativa viavel em
relacdo aos métodos que sdo realizadas de forma manual com pesquisas feitas diretamente aos
usuarios. Na sua grande maioria esse processo visa analisar opinides que expressam
sentimento positivo e negativos, mas em alguns casos dependendo do contexto a ser analisado
seja interessante também processar informagdes neutras (LIU, 2012).

O processamento de uma opinido pode ser feita em diferentes niveis de granularidade,

como:

e Nivel de documento, onde cada documento expressa uma opinido geral sobre uma
entidade.

e Nivel de sentenca, onde cada sentenca (e.g frase, clausula) expressa uma opinido sobre
um ou varios aspectos (e.g atendimento, qualidade internet).

e Niveis de entidade e aspecto, nesse nivel considera-se que cada opinido expressa por
uma pessoa consiste de um sentimento (positivo, negativo) ¢ um alvo (da opinido).

Um documento pode conter opinides sobre diversos aspectos de diversas entidades.
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Algumas técnicas utilizam a analise da objetividade para estimar se compensa realizar
a analise de sentimentos como apresentado em [Feldman, 2013]. Portanto, entender se um
conjunto de dados possui mais sentengas objetivas ou subjetivas pode influenciar diretamente
os resultados. Cabe ressaltar que textos informais (ex.: coletados de redes sociais) tendem a
ser mais subjetivos que textos formais (ex.: coletados de noticias).[Benevenuto, F., Ribeiro,
F., & Araujo, M. (2015)].

A andlise de sentimento pode ser categorizada em duas abordagens bésicas:
aprendizado de maquina e baseado em Iéxico.

Segundo (Guimardes, 2017), 1éxico ¢ o conjunto ou acervo de palavras que um
determinado idioma possui. Portanto, a analise Iéxica estuda as unidades do vocabulario, ou
seja, as palavras portadoras de sentido: substantivos, adjetivos, verbos, advérbios entre outras.
Outra maneira de se analisar um texto seria a analise sintatica, que se encarrega de examinar,
classificar e reconhecer as estruturas da sintaxe, isto €, os periodos, as oracdes e os termos das
oragdes. E por fim, a analise de um texto também pode ser feita através da analise semantica,
que verifica o significado de uma ou mais sentengas. Na andlise 1éxica, a intensidade do
sentimento pode ser substituida por uma polaridade positiva, negativa ou neutra, como

exemplifica a Tabela 1, construida por Pang e Lee (2008).

Tabela 1 - Palavras positivas e negativas

Palavras
Estudante 1 | positivas: brilhante, fenomenal, excelente, fantistico
negativas: terrivel, horroroso
Estudante 2 positivas: espetacular, legal, excelente
negativas: ruim, estipido, lerdo

Na tabela 1 € possivel ver as palavras de sentimento relacionadas ao Estudante 1 e 2
e suas respectivas polaridades. Essas palavras foram identificadas em uma base de dados e se
referem as opinides sobre o estudante 1 e 2.

Segundo a definigdo de = (MEULEMAN; SCHERER, 2013) aprendizagem de
maquina, que neste contexto também pode ser tratada como reconhecimento de padrdes ou
mineragdo de dados , estd relacionada a extracdo de padrdes em grandes conjuntos de dados.
Frequentemente, o objetivo ¢ prever com precisdo uma classe ou atributo contendo valores

reais, com base em outros atributos e um modelo com parametros pré-estabelecidos.
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Neste capitulo foram apresentado os principais conceitos relacionados a Analise de

sentimento que serdo utilizados neste trabalho.
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3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo, sdo apresentados e discutidos alguns trabalhos relacionados. Diversos
trabalhos mostram a importancia de avaliar o sentimento das mensagens divulgadas nas redes
sociais, blogs, paginas de jornais e etc.

O trabalho desenvolvido por [Oliveira 2013] consiste em analisar comentarios da
lingua portuguesa, utilizando-se do SentiWordNet', que € um recurso 1éxico para a mineragdo
de opinido. Neste trabalho para se utilizar desse sistema os comentarios tiveram que ser
traduzidos para o inglés, que ¢ lingua utilizada pelo SentiWordNet. A tradugdo foi feita
utilizando o servigo de tradu¢do Google Translate. As consultas foram realizadas utilizando
diferentes termos sempre procurando diversificar os dominios de negdcios como, marcas de
produtos, locais, pessoas e etc, para fazer a avaliagdo da polaridade dos termos presentes nos
tweets. A média geral de acertos foi de 46,4%.

Ja o estudo realizado por [Martinazzo e 2010] descreve um experimento de um
sistema que tem como objetivo identificar uma das seis emogdes basicas (alegria, raiva,
tristeza, desgosto, medo e surpresa) de noticias de paginas de jornais escritos em portugués
do Brasil, com a utilizagdo de um método baseado em Latent Semantic Analysis (LSA)>.
Como resultado, ao final do estudo se obteve uma taxa de acerto de 69% na identificacao dos
sentimentos.

Davidov et al. (2010) treinaram um classificador de sentimentos em tweets. Ao invés
de usar especialistas para rotular manualmente as mensagens do conjunto de treinamento,
foram utilizadas 50 hashtags e 15 emoticons, estruturas que aparecem naturalmente nos
tweets, como os possiveis rotulos. Dessa forma, o trabalho de classificar as mensagens do
conjunto de treinamento passou a ser automatico, possibilitando gerar um conjunto muito
maior em um tempo pequeno.

No trabalho realizado por Guimaraes, 2017, foi feita uma analise 1éxica detalhada
com 7000 tweets para determinar quais caracteristicas seriam mais relevantes, como o uso de
pontuagdo, nimero de caracteres, compartilhamento de midias, assuntos, entre outros; € quais

poderiam ser desconsiderados. Diferentes algoritmos de aprendizagem de maquina foram

"http://swn.isti.cnr.it/

2 Latent Semantic Analysis (LSA) € um método matematico/estatistico para identificagdo de relagbes
entre palavras em textos.
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testados em busca do melhor resultado para classificagdao de usuarios por faixa etaria. Através
da pontuagdo das frases considerando os advérbios foi possivel obter o erro maximo absoluto
correspondente a 0.21, inferior aos resultados apresentados por outras ferramentas de analise
de sentimentos. Para classificacdo dos usudarios por faixa etdria foi utilizada uma Rede Neural
Convolucional Profunda (DCNN) teve o melhor desempenho, atingindo uma precisao de 0.95
nos testes de validagao.

O objetivo da extracdo de aspectos baseados em substantivos frequentes ¢ identificar
aspectos explicitos, que sdao representados por substantivos. O estudo realizado por
Moghaddam e Ester (2010), busca identificar aspectos mais frequentes e remover substantivos
irrelevantes utilizando co ocorréncias, a remog¢ao foi baseada no niumero de ocorréncias no
base de dados, utilizando a remocao de afixos e remogao de palavras comuns. Foi identificado
neste trabalho que informagdes adicionais disponiveis sobre aspectos conhecidos efetivamente
melhora a precisdo da extracdo de aspectos. Como resultado este trabalho obteve em média
80% de precisdo na identificacdo dos aspectos e 86% de precisdo na recuperagao.

Os trabalhos acima abordaram algumas técnicas para Andalise de sentimento e também
para a identificacdo dos aspectos. Algumas dessas abordagens serdo utilizados neste trabalho
como identificagdo de aspecto baseado em substantivos frequentes e Analise de Sentimento

baseado em léxico.
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4 PROPOSTA

As reclamagoes relacionadas as empresas de telecomunicagdes sao muitos e das mais
variadas. Para se ter uma ideia, em 2016 as reclamagdes protocoladas no Procon somaram
2,46 milhdes, sendo que 28,8% foram sobre empresas de telefonia, segundo o Sistema
Nacional de Informagdes de Defesa do Consumidor (Sindec) com dados divulgados pela
Secretaria Nacional do Consumidor (Senacon). Diante desse cenario, entender essas
insatisfacdes bem como identificar os pontos positivos ¢ algo de muita relevancia tanto para
as empresas que prestam esses Servigos como para o usuarios.

Este trabalho visa identificar tais reclamagdes de forma automatica e também relatos
positivos sobre os servigos prestados pelas operadoras de telecomunicagdes. As empresas em
estudo neste trabalho sdo: Vivo, Claro, Tim e Oi.

Neste capitulo sdo apresentadas as ferramentas e técnicas utilizadas para a captura dos
dados para a constru¢do de um dataset, o pré-processamento sobre os mesmos, a identificagao
e a analise de sentimentos dos topicos considerados mais relevantes sobre quais os usuarios

expressaram sua opinido.

4.1 Coleta De Dados

A base de dados foi formada a partir de posts extraidos da rede social Twitter. A
escolha dessa rede social foi devido a sua grande popularidade e possuir uma quantidade
enorme de informagdes. Um tweet ¢ um texto que contém no maximo 280 caracteres.

A obtengdo inicial dos tweets para o desenvolvimento do trabalho foi feita entre os
dias 07 de Abril de 2019 e 07 de Maio de 2019. Diariamente, foram coletados 2 mil tweets
relacionados a cada uma das 4 empresas Vivo, Claro, Tim e OI, a base dados inicial foi
composta por mais ou menos 62.000 mil tweets sobre cada empresa.

Para a coleta dos dados, foi utilizada a API® disponibilizada pelo Twitter. Essa
ferramenta possui em seu modo gratuito algumas limitagdes como recuperar tweets somente
de sete dias antes da consulta. Contudo, para o trabalho essa limitacdo ndo foi um problema
visto que foram feitas consultas todos os dias no periodo relatado acima. Para a recuperacdo

dos tweets, foi utilizado o nome do perfil oficial de cada empresa na rede social. Na

% https://developer.twitter.com/en/docs.html
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realizagao da consulta sdo necessarios a especificacdo de alguns parametros, neste trabalho

foram utilizados o seguintes pardmetros:

e until - Especifica a data para a realizacao da consulta. Ex: until=2019-04-01

e Jang - Especifica qual linguagem sera utilizada. Neste trabalho foi utilizado Portugués
do Brasil para a consulta. Ex: lang=pt.

e tweet_mode - Esse ¢ um parametro importante para que ao realizar a coleta dos dados
consiga recuperar tweets com o seu limite maximo de 280 -caracteres Ex:
tweet_mode=extended.

A api retorna um arquivo Json( JavaScript Object Notation), que é um modelo para
armazenamento e transmissao de informagdes no formato texto, muito utilizado em aplicagdes

Web.

4.2 Identificacdo Dos Aspectos

Este trabalho aborda a Andlise de Sentimento baseada em aspectos, onde se busca
identificar as opinides expressas sobre os principais aspectos mencionados em tweets que tém
uma relacdo direta com as principais empresas de telecomunicagao no Brasil.

Para a identificacdo dos aspectos foi utilizado uma abordagem baseada em
substantivos frequentes. A seguir serdo descritos os procedimentos e ferramentas utilizadas

neste processo.

Pré-processamento: Apos a coleta de dados, foi feito um pré-processamento visando
diminuir a quantidade de dados desnecessarios para a identificagdo dos aspetos. As palavras
foram padronizadas para o formato mintisculo. Foram removidos os sinais de pontuagdo, links
e as stopwords, que sdo palavras sem valor semantico, como exemplo:
ndo, a, antes, este, isso.

Foi utilizado um toolkit de PLN (Processamento de Linguagem Natural) para algumas

dessas tarefas, a ferramenta utilizada foi o NLTK®.

* https://www.json.org/
® https://www.nltk.org



18

POS tagging: Nessa etapa foi realizado um procedimento etiquetar cada palavra com sua
classe gramatical. Para essa etapa foi utilizado outro Toolkit de PLN o NLPNET® para
identificar as classes gramaticais da cada palavra na base de dados. A Figura 1 mostra o

resultado do processamento de uma frase apos utilizar a técnica de POS tagging.

Figura 1 - POS Tagger

Hoje a minha internet esta muito ruim

Hoje |E| minha internet esta muito ruim

g 4 4 g 4 4

ADVERBID ARTIGO FRONCME SUBSTANTIVO VERBO ADVEREID  ADJETIVOD
ADJETIVO

Frequéncia de cada palavra da base: Apds o processo descrito anteriormente, foi
contabilizado automaticamente a frequéncia de cada palavra da base de dados. Primeiro foi
feita a leitura de todos os arquivos da base, logo em seguida o texto foi separado em tokens de
sentengas e posteriormente, em tokens de palavra. Apods esse procedimento, contabilizou-se a
ocorréncia de cada palavra juntamente com sua TAG correspondente a sua classe gramatical.

A Tabela 2 mostra o resultado dessa etapa.

Tabela 2 - Resultado da frequéncia de cada palavras juntamente com sua TAG
Palavra TAG Frequéncia
timbrasil N 37468
nao ADV 13328
internet N 6160
tim N 5728
servigo N 2399

Identificacio dos aspectos: Nessa fase foi levantado quais seriam os possiveis aspectos. A
partir de uma andlise manual, optou-se por considerar somente as palavras mais frequentes da

classe substantivo como candidatas a serem aspectos relevantes. Dessa forma, foram

8 http://nilc.icmc.usp.br/nipnet/
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identificados 15 possiveis aspectos para cada empresa. Desses 15 aspectos, alguns com pouca
frequéncia e outros que poderiam ser ambiguos, por exemplo a palavra conta, que poder ser
tanto um verbo ou um substantivo, foram removidos. Assim no final foram identificados sete

aspectos para cada operadora.

4.3 Identificacdo Do Sentimento

Essa etapa consiste em em determinar a polaridade de um tweet de acordo com o seu

aspecto em positivo, negativo ou neutro.

4.3.1 Pré-Processamento

Considerando os dados originais, antes de realizar identificacdo dos aspectos e analise
de sentimento, foi realizado um pré-processamento a fim de descartar dados irrelevantes para

a classificagdo. As fases do pré-processamento realizadas nesta etapa foram as seguintes:

e Remoc¢ao de pontuacdo, visto que pontuagdo ndo tem nenhuma influéncia sobre a
analise de sentimento.

e Remocao de link, uma vez que esses termos nao tem valor semantico.

e Conversdo de todas as letras para mintscula e remog¢ao de acentos com o objetivo de

padronizar o texto.

Nesta fase ndo foi feito a remocdao de stopwords vistos que algumas palavras que sdo
consideradas sem carga semantica se removidas poderiam influenciar na analise, como por
exemplo a palavra “ndo”.

Antes de identificar a polaridade de cada tweet, foi necessario identificar se um
determinado tweet continha algum dos aspectos que foram identificados na se¢do 4.2. Para
isso, foi feita uma varredura em cada palavra de um tweet e ao encontrar a primeira
ocorréncia de alguns dos aspectos selecionados, o tweet era considerado ser daquele aspecto.
Optou-se por essa abordagem visto que devido a limitagdo de caracteres do twitter, as pessoas

tendem geralmente a falar somente sobre um aspecto. Em alguns casos pode ocorrer de um
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mesmo tweet falar sobre mais de um aspecto, mas para o escopo deste trabalho foi assumido

que um tweet trata de um unico aspecto.
Apos identificar o aspecto de cada tweet, foi feita a classificagdo da polaridade do

sentimento de cada tweet. A seguir serdo descritos as fases desse processo.

4.3.2 Técnica Utilizada Para Identificacio Do Sentimento

A abordagem utilizada para identificacdo dos sentimentos relacionados a cada tweet
foi baseada em dicionario 1éxico. Um diciondrio de palavras contém sentimentos anotados
com sua respectiva polaridade, podendo ser positivo (1), negativo (-1) ou neutro (0). Neste
trabalho foram utilizados dois 1éxicos disponiveis para a lingua portuguesa: o SentiLex-PT2’ e
o OpenLexico®.

O SentiLex-PT2 ¢ composto por 7.014 lemas e 82.347 formas flexionadas. O
OpenLexico, por sua vez, ¢ formado por 32191 palavras. Com o objetivo de se obter uma
maior cobertura das palavras de sentimento em relagdo a base de dados, foi utilizado uma
combinagdo dos dois dicionarios.

Para realizar a analise de sentimento, cada tweet foi segmentado em token de palavras
com o auxilio do NLTK. Apos esse processo, verificou-se a ocorréncia de cada palavra nesse
novo dicionario que foi gerado a partir da unido dos léxicos SentiLex-PT2 e o OpenLexico.
Caso a palavra exista no dicionario, ¢ retornado o seu respectivo sentimento; caso a palavra
nao conste no dicionario, ¢ retornado o valor 0 que corresponde a polaridade neutra. Cada
sentimento associado a palavra retornada foi armazenado em uma lista e logo apds foi feito o
somatorio do sentimento de todas as palavras para determinar a polaridade do tweet. A Tabela

3 mostra um exemplo de como ¢ feito o calculo de polaridade sobre cada tweeter.

Tabela 3 - Identificacdo sentimento utilizando dicionario Iéxico

Tweet Polaridade de cada palavra | Soma Polaridade do tweet
a minha internet esta 0,0,0,0,0,1 -1 Negativo
muito ruim

" https://b2share.eudat.eu/records/93ab120efdaa4662baec6adee8e7585f

8 http://ontolp.inf.pucrs.br/Recursos/downloads-OpLexicon.php
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Apos feita a andlise sobre todos os tweets e seus respectivos aspectos, foi possivel
identificar de forma sucinta as opinides dos usuarios sobre as empresas de telecomunicagdes.

No préximo capitulo sdo apresentados os resultados e algumas limitagdes dessa abordagem.
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S RESULTADOS

Este capitulo tem como objetivo analisar os resultados obtidos através da Analise de
Sentimento baseado em aspecto aplicados as quatro empresas de telecomunicagdo presentes

no estudo.

5.2 Identificacao Dos Aspectos

Nesta secao sera abordado os resultados sobre a identificagdo dos aspectos.

Apos todos os procedimentos descritos na secdo 4.2 foram identificados 7 aspectos
mais relevantes para cada operadora, a identificacdo foi feita de forma manual, utilizando a
abordagem de substantivos mais frequentes. A tabela 4 apresenta estes aspectos selecionados

para cada operadora.

Tabela 4 - Aspectos identificados para cada operadora

Operadora Aspecto

Vivo internet | atendimento | sinal servico | atendente | plano contato
Claro internet | atendimento | sinal servico | contato plano ligagdo
Tim internet | atendimento | sinal servigo | atendente | plano ligacao
O1 internet | atendimento | sinal servico | atendente | suporte plano

Esse procedimento de identificagdo de aspectos através de substantivos mais
frequentes ¢ uma abordagem mais simples que pode ndo contemplar todos os aspectos
relevantes ao dominio do problema. Diante disso como trabalhos futuros pretende-se melhorar
este método para tornando-o automatizado a fim de aumentar a precisdo com 0s aspectos

selecionados.



23

5.2 Cobertura Do Léxico Em Relacdo A Base De Dados

Nesta secdo serd apresentado a cobertura de cada léxico de forma individual como
também a combinag¢do dos dois dicionarios em relagdo a base de dados de tweets de cada
empresa em estudo.

A tabela 5 apresenta o resultado da cobertura do dicionario sobre cada operadora.

Tabela 5 - Porcentagem de cobertura dos dicionarios em relacdo as bases de dados

Empresa / OpenLexico SentLex OpenLexico + SentLex
Léxico

Vivo 8.8% 8.8% 11.8%

Claro 8.6% 8% 11.7%

Tim 10.5% 9.7% 14.13%

O1 9% 7.9% 11.8%

Apo6s a unido dos dois dicionarios pode-se observar uma melhora na cobertura em
relagdo as palavras da base. Essa melhora mesmo sendo pequena tem influéncia na Anélise de
sentimento visto que palavras que existam na base de dados mais ndo conste no dicionario
serdo consideradas com polaridade neutra.

A analise de sentimento baseado em Iéxico apresenta algumas limitagdes, como pode
ser observado na tabela 3. As palavras de sentimento contidas nesses dicionarios muitas vezes
ndo estdo contidas na base analisada. Uma alternativa seria montar um base de dados anotada
manualmente e utilizar aprendizado de maquina para realizar a atribuicdo de sentimento a
cada tweet. Para este trabalho este método foi satisfatério visto que cada tweet tem uma
limitacdo de 280 caracteres, sendo assim quando ha a ocorréncia de palavras de sentimento
com polaridade positivo, negativo ou neutro em um post esta polaridade tende a ser o

sentimento real do tweet.
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5.3 Comparaciao Dos Sentimentos Atribuidos Aos Aspectos

O Objetivo desta secdo ¢ mostrar graficamente a relacdo dos sentimentos positivos,
negativos e neutros associados a alguns aspecto em uma timeline de 5 em 5 dias, os intervalos
correspondem do dia 07 de Abril de 2019 a 06 de Maio de 2019.

O grafico 1 representa o aspecto internet relacionado a empresa Vivo com seus

respectivos sentimentos. Observa-se ha mais negativos do que positivos.

Gréfico 1 - Aspecto internet da empresa Vivo com seus respectivos sentimentos

Aspecto re lacionado a em presa Vivo
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O grafico 2 mostra mais um exemplo da deteccdo de polaridade sobre os aspectos.
Neste grafico € possivel ver que no intervalo de dias 22 a 26, 89.5% dos tweets tiveram
polaridade neutra, isso implica em uma das limitagdes da utilizacao do 1éxico para Analise de
Sentimento, pois héd situagdes em que em um mesmo tweet ha quantidades de palavras

positivas e negativa iguais o pode levar um sentimento neutro.
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Grafico 2 - Aspecto atendente da empresa Vivo com seus respectivos sentimentos
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Para os casos onde nao foi possivel identificar o aspecto ou o mesmo nao estava
contido em um tweet, este foi rotulado como outros, para esses casos somente foi feito a
atribuicdo de polaridade sobre a sentenga. O grafico 3 representa tweets rotulados como
outros. Como ¢ possivel ver quando ndo se tem um aspecto identificado a maioria dos tweets
tem polaridade neutra, isso mostra que os sentimentos mais relevantes, positivos € negativos,

estdo distribuidos nos tweets que contém algum dos aspectos identificados.

Grafico 3 - Aspecto outros da empresa Vivo com seus respectivos sentimento
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O método utilizado baseado em 1éxico ¢ um método que apresenta algumas limitagdes
que estdo relacionadas a cobertura do dicionario em relagdo as palavras, nessa abordagem o
ideal se tenha palavras de sentimento mais especificas relacionados ao dominio em questdo.
Mesmo com essas limitagdes a abordagem de Andlise de sentimento baseado em aspecto
deixou evidente a potencialidade que as informagdes contidas nas redes sociais, em particular
neste trabalho no Twitter, tem para que as empresas possam avaliar a qualidade a dos servigos
e ou produtos de forma automatica e assim focar em melhorias elevando a satisfagao de seus
clientes. como também os usudrios poderem estar cientes sobre quais sao 0s 0s pontos fortes

e fracos de cada empresa em relagdo a seus qualidade de seus servigos ou produtos.
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6 CONCLUSAO

Neste trabalho, foi apresentado uma abordagem de Analise de Sentimento baseado em
aspectos com o objetivo de identificar na rede social Twitter as principais insatisfacdes e
também pontos positivos com relagdo as 4 maiores empresas de telecomunicacdes do Brasil,
Vivo, Claro, Tim e OI. Para isso foram utilizados alguns recursos de PLN (Processamento de
Linguagem Natural) e também através da consulta na literatura sobre o tema existente para a
lingua portuguesa do Brasil, foram aplicados tanto para identificagdo dos aspectos com para a
Anadlise de sentimento técnicas e recursos ja disponiveis, como a identificagdo de aspectos
baseados em substantivos frequentes quando a abordagem Iéxica para a Andlise de

Sentimento.

6.1 Contribui¢oes

Como contribuicdo deste trabalho pode se destacar a abordagem utilizada
combinando dois léxicos para a Andlise de sentimento e com isso uma melhora na
classifica¢do das polaridades sobre as opinides dos usuarios.

Com relagdo a abordagem utilizada, este trabalho contribui mostrando a relevancia
que a identificagdo de Sentimentos baseados em aspectos tem para as empresas, visto que essa
grande quantidade de dados que sdo gerados todos os dias tem um grande valor desde que

explorados de forma correta.

6.2 Trabalhos Futuros

Neste trabalho a identificagdo dos aspectos foi feito baseado em substantivos
frequentes ¢ apds a identificagdo dos possiveis aspectos com base em sua freguéncia na base
dados, foi selecionado de forma manual levando em consideragdo alguns critérios como
detalhado na secdo 4.2. Assim como trabalho futuro, pretende-se utilizar para extragdo dos
aspectos aprendizagem supervisionado, tornando assim a identificacdo dos aspectos

automatizada e com maior precisao.
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Para a Analise de Sentimento foi utilizado o método baseado em Iéxico que também
contém que também tem algumas limitagdes quanto a precisdo, cobertura do diciondrio em
relacdo as palavras da base, assim para continuacdo deste trabalho pretende-se construir uma
base rotulada para cada uma das empresas em estudo e com isso utilizar o método de
aprendizagem supervisionada para a classificagdo de polaridade dos tweets, assim melhorar a
precisdo na identificacdo do sentimentos sobre a opinido do clientes, entregando melhores
resultados seguindo a proposta do trabalho, que ¢ identificar as principais insatisfacdes e
também pontos positivos sobre a opinido dos usuarios, e assim com base nessas informagdes
as empresas poderdo melhorar seus produtos e ou servigos e também os clientes terdo mais

ciéncia sobre os principais problemas relatados sobre essas empresas.
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