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RESUMO

No mundo atual, onde quintilhdes de bytes de dados sdo gerados diariamente, fica cada
vez mais importante buscar formas e ferramentas para extrair informacdo e conhecimento dos
mesmos e que poderdo ser usados das mais variadas formas possiveis. Este trabalho tem como
objetivo analisar e demonstrar algumas dessas formas usando como estudo as eleigdes
presidenciais no Brasil de 2018.

Para analisar os sentimentos dos eleitores durante o periodo eleitoral (setembro e outubro
de 2018) foi criada uma base de tweets (pequenas mensagens) escritos em portugués brasileiro.
Essa base foi pré-processada para criar um corpus (conjunto) de mensagens com menos ruidos.
Esse corpus foi analisado para a extra¢do do sentimento presente nas mensagens.

Além dos tweets, foi usada uma ferramenta complementar chamada Trends da empresa
Google, que complementou a pesquisa e ampliou o entendimento dos resultados obtidos.

Os dados foram analisados e o resultado final demonstrou uma polaridade positiva e
negativa das mensagens bem dividida entre os dois candidatos mais cotados para a disputa do

segundo turno (segundo pesquisa DataFolha do dia 03/10/18): Jair Bolsonaro e Fernando Haddad.

Palavras-chave: Sistemas de informacdo, Analise de Sentimentos, Web, Busca na Web,
Eleicdes 2018.



ABSTRACT

In today's world, where quintiles of data bytes are generated on a daily basis, it is
increasingly important to seek ways and tools to extract information and knowledge from them
that can be used in as many different ways as possible. This paper aims to analyze and
demonstrate some of these forms using as a study the presidential elections in Brazil in 2018.

In order to analyze voters' feelings during the electoral period (September and October
2018) a database of tweets written in Brazilian Portuguese was created. This database was
preprocessed to create a corpus of messages with less noise. This corpus was analyzed for the
extraction of the feeling present in the messages.

In addition to the tweets, a complementary tool called Google Enterprise Trends was
used, which complemented the research and broadened the understanding of the results obtained.

The data were analyzed and the final result showed a positive and negative polarity of
the messages well divided between the two candidates most quoted for the second round match
(according to research DataFolha of 10/03/18): Jair Bolsonaro and Fernando Haddad.

Keywords: Information Systems, Sentiment Analysis, Web, Web Search, 2018 Elections.
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1. Introducéo

A Internet ¢ uma grande rede de computadores interligados e dentre seus varios
objetivos, o mais importante ¢ o acesso a informagdo. Com o seu surgimento, houve um
aumento exponencial na quantidade de informacéo disponibilizada para populacdo e com ela,
comecgou uma busca incessante para descobrir ferramentas que permitissem acessar de forma
rapida e precisa informagdes armazenadas em banco de dados gigantescos (Branski, 2008).

Estima- se que a cada dia sejam criados cerca de 2,5 quintilhdes de bytes de dados e a
quantidade de dados existente no mundo dobre a cada dois anos (Junior, 2016).

As ferramentas de busca ou mecanismos de busca sdo sistemas especializados
utilizados na recuperacdo de informacbes na Internet. Elas coletam e armazenam as
informacdes dos sites em bancos de dados que estdo disponiveis para consulta. Realizando
uma busca, o0 usuario pode descobrir a localizacdo exata das informacdes que deseja (Branski,
2008).

Para direcionar melhor sua pesquisa e encontrar uma determinada informacéo, o
usuario tem que ter uma ideia do tipo de informacgdo que gostaria de encontrar. Assim, ele
precisa escolher a ferramenta mais apropriada para sua empreitada. Outro fator que deve ser
observado é que quanto mais genérico o0 assunto, maior a chance que o usuario tem de
receber multiplas respostas durante a busca. Isto porque a procura geralmente é feita por
palavras, logo quanto mais palavras o usuario informar, menos respostas o0 usudrio ira obter e

estas terdo uma precisdo maior (Junior, 2016).

1.1. Motivacéo

Um relatério intitulado "Digital in 2018 apresentado no comeco deste ano, mostrou
que mais de metade da populacdo mundial esta online (cerca de 4,021 bilhGes) e que cerca de
250 milhdes conseguiram acesso pela primeira vez em 2017. A figura 1 apresenta um resumo

do relatério e demonstra as formas que as pessoas se conectam nas diversas plataformas.
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KEY STATISTICAL INDICATORS FOR THE WORLD’S INTERNET, MOBILE, AND SOCIAL MEDIA USERS

TOTAL INTERNET ACTIVE SOCIAL UNIQUE ACTIVE MOBILE
POPULATION USERS MEDIA USERS MOBILE USERS SOCIAL USERS

OROX. X

7.593 4.021 3.196 5.135 2958

BILLION BILLION BILLION BILLION BILLION

URBANISATION: PENETRATION: PENETRATION: PENETRATION: PENETRATION:

55% 53% 42% 68% 39%

] Hootsuite* are.

social

Figura 1: Pessoas conectadas em diferentes plataformas ("Digital in 2018", 2018).

Atualmente o volume de dados disponiveis na rede ¢ muito grande e tem uma
velocidade de disseminacdo muito alta. Diariamente sdo publicadas milhGes de novas
entradas por pessoas do mundo inteiro (Branski, 2008).

Diferentemente das bibliotecas, os documentos da Internet ndo estdo classificados
segundo um padrdo determinado. Portanto, o usuario precisa localizar informagdes em um
grande volume de péginas disponiveis, sem qualquer organizacdo (Branski, 2008).

Encontrar a informac&o depende, principalmente, do uso eficiente das ferramentas de
busca. O usuario precisa conhecer como ¢ coletada e estruturada a informacao em diferentes
bancos de dados; suas caracteristicas e limitacdes; todas as possiveis formas de interacdo e
suas linguagens de busca, para conseguir ter éxito em sua empreitada.

Vale ressaltar, que um fato muito importante neste contexto (fundamental na evolugédo
do presente trabalho) é que com a disseminacdo da internet houve o surgimento e a
popularizacdo dos smartphones e redes sociais. As organizagcdes comecaram a perceber que
precisavam saber qual era seu publico alvo e como ele se comportava, 0 que pensava, quais
seus interesses, seus desinteresses, informacdes que poderiam ajudar a empresa a tragar um
perfil que auxiliasse no direcionamento de qual produto deve ser desenvolvido ou qual
abordagem deve ser adotada para chegar ao cliente e com isso conquista-lo a ponto de torné-
lo um cliente ativo (Santos, 2017).

As redes sociais se difundiram e acabaram sendo um ambiente onde o usuério dispde

suas informacOes de maneira natural, por vontade propria, sem necessariamente ter que
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passar por exemplo por um questionario (Santos, 2017). No contexto de redes sociais, pode-
se citar o Facebook, que possui mais de 2,13 bilhdes de usuarios em todo o mundo e gera a
maior quantidade de dados dentre as redes sociais (Estaddo, 2018).

Coletar e avaliar esses dados, geralmente demanda um certo esforgo. Se for de forma
manual, demanda um esforco cansativo. Automatizar o processo de coleta seria mais do que o
ideal nesses casos (Branski, 2008).

Assim sendo, técnicas de Inteligéncia e Analise de Negdcio (Business Intelligence
and Analytics — Bl & A), associadas a cenérios de Big Data, tornaram-se cada vez mais
importantes nas comunidades académicas e empresariais nas Ultimas duas décadas (Chen,
2012).

Diante do exposto, a motivagdo para realizacdo desse trabalho ¢ estudar formas de
analisar e tentar entender, como as pessoas reagem na web a algum tipo de acontecimento e

como isso pode ser usado para alguma finalidade.

1.2 Objetivo Geral

Este trabalho possui os seguintes objetivos gerais:
1. Apresentar e analisar algumas formas de coletar informacdo dentre diversos
buscadores disponiveis na Internet;
2. Avaliar e tentar extrair informacédo dos dados coletados;
3. Transformar a informac&o recebida em conhecimento para algum fim especifico.

Como assunto para esse estudo, serdo usadas as elei¢cdes presidenciais no Brasil de 2018.

1.3. Objetivos Especificos
Para atingir o objetivo, serd necessario alcangar os seguintes objetivos especificos:
1. Estudar as formas de buscar a informacéo;

2. Coletar as informacoes;

3. Analisar e discutir os resultados avaliando suas vantagens e desvantagens.
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1.4. Organizacao do Texto

O presente trabalho esté estruturado em capitulos que, além desta introducéo, inclui:

Capitulo I1: Aspectos tedricos e conceituais envolvidos no desenvolvimento do
trabalho. Além disso, sdo apresentados as ferramentas, conceitos, tecnologias e
informagdes importantes que possuam relevancia ao trabalho.

Capitulo I11: Estudo de caso.

Capitulo IV: Concluséo do trabalho.

1.5. Metodologia de Pesquisa

Neste topico pretende- se esclarecer a metodologia empregada no estudo de caso.

O método de pesquisa utilizado foi o qualitativo, apoiando-se em técnicas de coleta de

dados quantitativas.

A pesquisa qualitativa ndo busca enumerar ou medir eventos, além de normalmente

ser direcionada ao longo de seu desenvolvimento. Ela serve para obter dados descritivos que

expressam os sentidos dos fendmenos (Neves, 1996).

1.

O estudo foi desenvolvido a partir de:

Primeiro foi utilizada uma ferramenta do Google chamada Trends, o intuito foi ter
uma visao geral do assunto abordado. A pesquisa foi feita antes de ocorrer a votagédo
no primeiro turno (dia 29/09/2018) justamente para ter um panorama geral das
eleigdes (conseguindo informagbes ndo apenas dos dois eventuais candidatos que
disputariam o segundo turno), além de minimizar riscos de uma possivel vitoria em

primeiro turno (cenario que empobreceria 0 material para a pesquisa);

Na analise de sentimentos, foi utilizado a API (Application Programming Interface)
disponibilizada pelo Twitter para coleta das mensagens feitas pelos usuarios na
plataforma. Foram escolhidos os dois candidatos mais cotados para vencer as elei¢des
segundo as pesquisas eleitorais do dia 03/10/2018 (Jair Bolsonaro e Fernando
Haddad). As palavras chave pesquisadas foram: “Haddad” e “Bolsonaro”. A escolha
das palavras na busca por apenas 0s nomes, se deu para encontrar 0 maior namero

possivel de mensagens.
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3. Foram feitas duas coletas sequencias de uma hora cada para cada um dos candidatos.
A pesquisa “Bolsonaro” retornou 109.589 (cento e nove mil quinhentos e oitenta e
nove) mensagens e a pesquisa “Haddad” 108.792 (cento e oito mil setecentos e

noventa e dois) mensagens.

4. Os scripts base foram selecionados pensando na performance, pois o volume de
tweets coletados foi muito grande e um script que ndo fosse performatico, poderia

levar horas ou até mesmo dias para finalizar a analise.

5. A escolha da ferramenta ifeel da Universidade Federal de Minas Gerais para a andlise
complementar, se deu por algumas razGes: simplicidade do uso da mesma; acuracia
nos resultados interessante e para mostrar/ prestigiar os estudos que estdo sendo
realizados por pesquisadores brasileiros nessa area. Vale ressaltar que cabe melhorias
na performance da ferramenta que ainda se encontra em desenvolvimento. Para
demonstra-la no modo de anélise do arquivo enviado, foi utilizado um corpo de
mensagens bem reduzido (com 152 mensagens), pois a analise nesse modo demora

bastante tempo.

6. Para a nuvem de palavras, foram removidos termos fora de contexto, verbos soltos,

ndmeros, entre outros, visando maior clareza do resultado.

7. A performance dos Scripts também pode variar de acordo com a configuracdo do
computador. Vale registrar que todas as andlises foram feitas em um PC com
processador Intel Core i7- 7400 2.9GHz com 16 Gb de memdria RAM.
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2. Aspectos Tedricos e Conceituais

Com a finalidade de conduzir teoricamente este trabalho, neste capitulo séo
abordados:
e Conceitos e funcionalidades do Google;
e Defini¢do da rede social “Twitter”;
e “Mineracdo de dados” e “Mineragao de Texto” com foco em linguagem natural e

andlise de intengdes.

2.1. Google

O Google é a maior empresa de busca do planeta e chegou a um valor de mercado em
2018 de US$ 739 bilhdes (Estaddo, 2018). Apenas, a titulo de curiosidade, o PIB inteiro do
Brasil é proximo a US$ 1,8 trilhdo, ou seja, com tudo que o Brasil produz em um ano, seria
possivel comprar "apenas" duas empresas Googles.

A busca por um tema na pagina do Google segue trés etapas basicas para gerar
resultados.

A primeira etapa se chama “Rastreamento” e tem como objetivo descobrir quais
paginas existem na Web. Ndo ha um registro central de todas as paginas da Web, por isso, 0
Google precisa pesquisar constantemente novas paginas e adiciona-las a propria lista de
paginas conhecidas (Suporte do Google, 2018).

A segunda etapa se chama “indexa¢do”, etapa que comeca apds a descoberta de uma
pagina. O Google tenta identificar, analisando o seu conteudo, arquivos de imagens e videos
incorporados sobre o que ela trata. Essa informacgao fica registrada no “indice do Google”,
um grande banco de dados armazenado em uma quantidade enorme de computadores. Uma
das razdes para o sucesso do Google é justamente o seu sistema de PageRank (lista de
popularidade do Google) que classifica os sites de acordo com a quantidade de links externos
que 0 mesmo possui, como consequéncia, o conteudo desse site ¢ listado primeiro nas buscas,
pois 0 PageRank entende que aquela pagina trata com maior relevancia o assunto pesquisado,
além de analisar os assuntos mais pesquisados e verificar quais sites tratam aquele tema de
maneira mais significativa, checando a quantidade de vezes que o termo pesquisado aparece
na pagina. Uma vez que a Web ja foi vasculhada ¢ indexada, ¢ possivel atender as consultas

que os internautas fazem ao Google (Pereira, 2008).
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A ultima etapa se chama “veiculacdo”. Apos o usuario fazer uma consulta, o Google
tenta encontrar a resposta mais relevante com base em varios fatores (a consulta primeiro
passa pelo servidor Web do Google, depois pelos servidores de indice e em seguida pelos
servidores de documentos, para sO entdo serem entregues as respostas ao usuario). O Google
tenta determinar as respostas mais adequadas e de qualidade mais alta, bem como avaliar
outras consideracdes que fornecerdo a melhor experiéncia ao usuario. Para isso, leva em
conta aspectos como localizacdo, idioma e dispositivo (computador ou smartphone). Por
exemplo, em uma pesquisa por "lanchonetes”, os resultados seriam diferentes para um
usuario do Rio de Janeiro e outro de Sdo Paulo (Suporte do Google, 2018).

Vale comentar dois fatores que ajudaram o Google a ser o0 mecanismo de busca mais
utilizado na web que sdo: a simplicidade e a clareza. A combinacdo desses dois itens foi
trabalhada desde a sua concepcdo. Fazendo com que seja possivel acessar um site de busca
leve, sem poluicdo visual e cujas opcdes se localiza facilmente. Uma das preocupacdes do
Google ¢ também manter a ética em todos os paises que trabalha. Por exemplo, se alguém
pesquisar sobre pedofilia, encontrard textos que abordam tal assunto de maneira legal, ou
seja, investigagdes, estudos, noticias, mas ndo encontrard sites com conteudo pedofilo
(Pereira, 2008).

Outro fato curioso, € que ha algum tempo atras, o algoritmo utilizado nas buscas era
atualizado a cada dois ou trés meses. Dessa forma, sites com ranking elevado podiam ficar no
topo da busca por um bom tempo. Hoje em dia, a concorréncia é mais acirrada uma vez que 0
Google faz mais de seiscentas alteracfes no seu algoritmo por ano e a grande maioria das
atualizacGes ndo € anunciada (Wix, 2018).

Embora ninguém saiba exatamente quais fatores o Google leva em consideracdo ou
qual peso é dado a cada um desses fatores, é sabido que o Google olha os seguintes aspectos

para dar o ranking aos sites:

e Qualidade do conteldo dos sites;

o Novidade do conteudo / com que frequéncia o site é atualizado;

e Quantidade e qualidade dos sites que tém link para este site;

o Palavras-chave usadas no site;

« ldade do site;

e Localizacdo de quem faz a busca e da empresa;

o O tempo que as pessoas ficam no site (também conhecido como tempo no site);
o Além de duzentos outros fatores (Wix, 2018).
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2.2. Twitter

Twitter € um servico de microblog que permite que pessoas compartilhem suas
opinides e pensamentos de forma rapida e gratuita utilizando-se de apenas 280 caracteres.
(Russell, 2013)

E apresentado como um site de rede social, pois permite aos seus USUarios a
construgdo de perfis publicos em um espaco da web, bem como prover uma estrutura para a
conexao de tais perfis. Em 2016, o Twitter possuia mais de 600.000.000 (seiscentos milhdes)
de usuarios, sendo destes, cerca de 342.000.000 (trezentos e quarenta e dois milhGes) ativos
(Static Brain, 2018). Atualmente sdo feitos em média 58.000.000 (cinquenta e oito milhdes)
de tweets novos por dia e cerca de 9.100 (nove mil e cem) por segundo (Static Brain, 2018)

O uso frequente desse tipo de servigco web gera uma quantidade enorme de dados, e é
uma fonte atil de informacdes para analisar e compreender as tendéncias populares. Sua
vantagem em relacdo a outras redes sociais para esse tipo de analise é que no Twitter s6 é
permitido a postagem de texto, diferente do Facebook que pode ser incluidas fotos, videos,
etc.

Nesse contexto, o presente trabalho, utilizou o Twitter como base de dados para a
aplicacdo de técnicas de mineracdo com a finalidade de extrair conhecimento de um assunto
especifico, neste caso as eleicdes 2018. O Twitter foi escolhido por ser uma Rede Social que
possui uma API para coleta de informac6es de facil utilizacdo e por ser uma Rede Social que
ndo necessita da aprovacdo dos usuarios para a coleta dos conteldos postados nessa

plataforma.

2.3. Mineracao de dados

Aparecendo como uma das alternativas mais eficazes para extrair conhecimento a
partir de grandes volumes de dados, a mineracdo de dados nos ajuda a descobrir padrdes
validos, novos, potencialmente Uteis e ultimamente compreensiveis que ajudam as
instituicOes em suas tomadas de decisdes ou a atingir um maior grau de confianca (Machado,
2010). O processo tem como finalidade levar resultados relevantes para o usuario, ou seja,
caso a informacdo obtida ndo seja a esperada, é necessario que haja uma redefinigdo do

processo até que o resultado obtido seja satisfatorio (Teixeira, 2018).
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O processo de mineracdo de dados é uma das etapas do KDD (Knowledge Discovery
Database), caracterizado por varias etapas, que se tornam necessarias para a obtencdo do
resultado desejado.

A figura 2 mostra todas as etapas do processo de KDD, estes passos sdo: selecdo;
pré-processamento e limpeza; formatacdo; mineracdo de dados (data mining) e
interpretacdo/avaliacdo. Como se pode notar, o processo compreende, todo o ciclo que o dado
percorre até virar conhecimento ou informacao (Fayyad, 1996).

A seguir € apresentado um breve resumo de cada etapa (Prass, 2016).

e Selecdo: ¢ escolhido o conjunto de dados.

e Pré-processamento: ¢ feito uma “limpeza” da base para aumentar a qualidade da
analise.

e Formatacdo: os dados sdo adequadamente armazenados para que os algoritmos de
aprendizado possam ser aplicados.

e Mineracdo de dados: consiste na exploracdo e analise da base de dados.

e Interpretagdo: o conhecimento adquirido através da técnica de data mining deve ser

interpretado e avaliado para que o objetivo final seja alcancado.

O processo de KDD possui duas caracteristicas relevantes: ¢ interativo (o usuario
pode intervir e controlar o curso das atividades) e iterativo (sequéncia finita de operacoes)
(Prass, 2016).

Mineragdo

1 Interpretacao/
| avaliagdo
de dados P
Formatagéo ’ 1"'»\ i \ . \
1 \ ,ﬁ',«"éonhecimento Y

i o o

Padrbes

‘ Pré-processamento \

A
\

\

\ \ i l
el ;

‘ Dados
pré-processados

Dados
formados

Dados de
interesse

Figura 2: Processo de KDD (Piatetsky, 1996).
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Dependendo do objetivo a ser alcangado através da mineracdo de dados, pode ser
necessario aplicar técnicas para a deteccdo de pontos fora da curva, aprendizagem de regras
de associacdo, agrupamento dos dados (clustering), classificacdo dos dados, regressao de
dados ou sumarizacdo. O processo de mineracdo de dados geralmente ocorre se utilizando de

dados contidos em um deposito digital para dados (Turban, 2010).

2.4. Mineracao de Textos

Enquanto a mineracao de dados é aplicada a dados estruturados, a mineracdo de textos
é aplicada na analise de textos ndo estruturados. Com o advento da Web e midia sociais, este
se tornou um dos conceitos mais importantes no cenario da mineragéo (Teixeira, 2018).

Mineragdo de textos ¢ uma extensdo da mineracdo de dados, e pode ser definida como
um processo de extracdo de informacbes desconhecidas e uUteis de documentos textuais
escritos em linguagem natural. Como a maioria da informacdo é armazenada em forma de
texto, a mineracdo de textos possui alto valor comercial, e pode ser aplicada nas mais
distintas areas de atuacdo (Pezzini, 2017).

Esse processo ¢ composto por quatro passos bem definidos: sele¢do, pré-
processamento, mineracdo, analise / assimilacdo (Morais, 2007). Essas etapas podem ser

vistas no processo ilustrado na figura 3.

MM e ﬂ

Criagio da base de Preparagio dosdados. | Criagiio de indices Calculos, inferéncas | Andlise humana

documentos ou paraacesso ripido. | e extracgio de

Corpus Processamento de conhecimento Leiturae
Linguagem Natural Recuperagio de Descobertade Interpretagio dos

Crawter (PLN) Informagdo (IR) Conhecimento(DC) | resultados

Figura 3: Processo de mineracédo de textos (Brito, 2016).

Segundo Wattenberg em 2006, a analise de redes sociais envolve trés tarefas

fundamentais:

21



e ldentificar comunidades: os atores devem ser agrupados em comunidades, de acordo

com 0s seus atributos;

e ldentificar atores centrais: é necessaria a identificagdo dos atores que possuem o

maior nimero de conexoes;

e Analisar papel e posicdo de relacionamentos e individuos: essa tarefa requer

interpretacdo da estrutura da rede e depende dos atributos de atores e relacionamentos.

Resumidamente, a area de estudo da mineracdo de textos compreende cinco tarefas
triviais ao processo: Selecdo (Coleta de dados), Pré-Processamento de Textos, Mineracédo e
Anaélise dos dados (Brito, 2016).

2.4.1. Selecéo (Coleta de dados)

Esta etapa consiste na procura e no armazenamento dos dados que servirdo de fonte
para a pesquisa.
Diversos sites e aplicativos na web hoje em dia permitem efetuar essa coleta, como

por exemplo o Twitter.

2.4.2. Pré-processamento de Textos

A etapa de pré-processamento inclui operac6es basicas de manipulacéo de dados, tais
como remover ruidos ou subcamadas, coletando informacdo necessaria para as tarefas de
descoberta de conhecimento. Além disso, nessa etapa sdo decididas estratégias para manusear
0S campos que N30 si0 necessarios no processo posterior de mineracdo de dados. E nesta
etapa, que se da inicio logo apo6s o término da coleta dos dados, que é efetuada uma analise
eficiente dos dados que logicamente precisam ter uma boa qualidade (Cervi, 2008).

Entre as técnicas utilizadas no pré-processamento estdo presentes: limpeza de dados,
tokeniza¢do e remogdo de stopwords. Essas técnicas sdo do Processamento de Linguagem
Natural (PLN) (Teixeira, 2018).
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Caso ndo existisse um pré-processamento, a analise poderia ser afetada

negativamente, apresentando resultados errados ou sem precisao.

2.4.2.1. Tokenizacdo

A identificacdo de tokens, ou tokeniza¢cdo é uma importante ctapa do Pré-
Processamento para extrair unidades minimas de textos. Cada unidade é chamada de token e
esta passa a ser tratada como uma “lista”. Normalmente corresponde a uma palavra do texto,
podendo estar relacionado também a simbolos e caracteres de pontuacdo, como por exemplo
virgula (,); ponto (.) e exclamacdo (!) (Manning et al., 2008). Exemplificando, a frase: “Hoje
vai fazer sol!”, podera ser dividida em cinco tokens. Conforme a seguir.

“Hoje vai fazer sol!”

[Hoje] [vai] [fazer] [sol] [']

Na geracéo de tokens o “espaco” é sempre descartado, como pode ser visto acima.

2.4.2.2. Remocao de Stopwords

Ao manipular uma base textual, encontra-se muitos tokens que ndo possuem valor
para o contexto, sendo Uteis apenas para a compreensao geral do texto. A estas palavras, se da
0 nome de stopwords. Todas essas stopwords devem ser relacionadas em uma lista, chamada
de stoplist. A stoplist geralmente é composta por palavras que geralmente sdo vistas em
qualquer pedaco de texto como, por exemplo, artigos, pontuagdes, pronomes e conjuncées.
Essas palavras normalmente ndo sdo necessarias para realizar a mineracao entdo todas elas
séo retiradas do texto (Brito, 2016).

A tabela 1 mostra a identificagdo e remocdo de stopwords, sendo que os tokens

sublinhados serdo descartados.
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Tabela 1: Identificacdo e remocdo de stopwords (os tokens descartados estdo sublinhados)
(Brito, 2016).

StopList | Texto

de, da, do, uma [eu] [acho] [que] [tem] [de] [diminuir] [a] [maioridade] [€] [pra] [14]
para, um, tem [Eu] [sou] [contra] [a] [redugdo] [da] [maioridade] [penal]

T

e, 0, com

2.4.2.3. Stemming e Lematizacao

Um dos problemas relacionado ao processamento de linguagem natural ¢ o grande
namero de tokens que ndo possuem valor para andlise. Seguindo esta ideia, a reducdo de
dimensionalidade torna-se muito importante em processos de classificacdo automatica, para
determinar os melhores atributos para modelagem, bem como pelos aspectos de
escalabilidade dos modelos resultantes (Kim, 2000).

No stemming a preocupacao esta em reduzir para o seu radical, ja para a lematiza¢ao a

preocupagio ¢ o lema, onde o género e o NUmero ndo interessam (Teixeira, 2018).

Tabela 2: Demonstragéo do algoritmo de stemming (Brito, 2016).

ID | Frase Normalizada Stemming

1 | Ideia genial Ide gen

2 | belo dia dirigir bel dia dirig

3 | ganhei desconto carro ganh descont carr
4 | ganhando aposta ganh apost

5 | perdi novamente aposta perd nov apost

6 | perdemos jogo seremos eliminados perd jog ser elimin
7 | valor novo carro subiu val nov carr sub

8 | perdi novamente aposta perd nov apost

9 | chove perigoso dirigindo chov perig dirig

Ao analisar a tabela 2, se percebe por exemplo que as palavras “perdi” e “perdemos”
das frases 5 e 6, foram atribuidas ao radical "perd"”, ou seja ambas as palavras possuem o
mesmo sentido e a aplicacdo do algoritmo reduz consideravelmente a quantidade de palavras

a serem processadas posteriormente.

24



2.4.3. Mineracao e Analise dos dados

Na Mineracdo sdo aplicadas técnicas direcionadas ao aprendizado de maquina
(Machine Learning - ML) para obtencéo de novos conhecimentos (Teixeira, 2018).

Ja na etapa de assimilacdo dos dados, sera validada a eficiéncia do processo como um
todo, analisando os dados obtidos apés aplicacdo dos algoritmos na etapa anterior. Ou seja, €
nesta etapa que é avaliado se o objetivo de descobrir um novo conhecimento foi adquirido, a
partir de uma base de dados (Brito, 2016).

2.5. Analise de Sentimentos

A analise de Sentimentos, também conhecida como Mineracdo de Opinido,
corresponde ao problema de identificar emogdes (opinides em textos) (Brito, 2016).

A andlise de sentimentos trata de problemas de classificagdo e ¢ utilizada para
classificar textos de acordo com a sua polaridade, mesmo que uma frase ndo denote
explicitamente um sentimento. A frase "Jovem com suspeita de Dengue morre em hospital”
apenas descreve um fato, no entanto, podera ser classificada como positiva ou negativa para a
area da saude (Brito, 2016).

Nem sO de textos é possivel extrair a polaridade, talvez o jeito mais simples de
identificar a polaridade de uma mensagem seja baseado na analise de emoticons (icones ou
sequéncia de caracteres que transmitem o estado emotivo da mensagem) (Araujo, 2013).

A Tabela 3 mostra alguns emoticons disponiveis e sua polaridade sejam eles

positivos, negativos ou neutros.
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Tabela 3: Emoticons e suas varia¢fes (Aradjo, 2013).

Emuoticon Polaridade Simhbolos
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2.5.1. Naive Bayes

Naive Bayes ¢ um método de aprendizagem probabilistica baseado no teorema de
Bayes (Franca, 2014). Ele utiliza dados de treino para formar um modelo probabilistico
baseado nas caracteristicas (features) do dado. O Naive Bayes supde que ha uma
independéncia entre as features do modelo. Ou seja, o classificador assume que a presenca
das features ndo tem nenhuma relagéo entre elas (Franca, 2014).

A figura 4 demonstra a formula do Naive Bayes, onde “c” representa 0 evento
observado, “x” a evidencia, P[c] ¢ a probabilidade do evento antes da evidencia ser vista ¢
P[c | X] é a probabilidade de “c” dado o evento “x” (ou seja, a probabilidade de “c” ap0s o

evento “x” ser visto). P[x] representa 0 somatdrio da iteracdo de ambas as classes com a

estimacé&o da distribuicdo dos termos sobre as classes.

P(x|c)P(c)

P(x)

Figura 4: Naive Bayes (Franca, 2014).

Plc|x)=
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O algoritmo Naive Bayes tem se mostrado um método eficaz de analise. Para utiliza-
lo é necessario apenas um pequeno grupo de treino durante a fase de aprendizado (Weiand,
2016).

Naive Bayes sera utilizado neste trabalho para realizar a classificacdo de textos

baseada em sentimentos presentes nas mensagens da base coletada.

2.5.2. Natural Language Toolkit (NLTK)

NLTK ¢ uma biblioteca (desenvolvida na linguagem de programagdo Python) para a
constru¢do de softwares que visam trabalhar com linguagem humana. Ela é uma das
ferramentas para este fim mais utilizada (Weiand, 2016).

A utilizacdo desta biblioteca teve como principal objetivo o auxilio ao

desenvolvimento e implementacédo do algoritmo Naive Bayes.
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3. Estudo de Caso

Neste capitulo, sdo apresentados 0s passos realizados nesta pesquisa.
Na primeira parte, foi utilizado o Google trends (ferramenta do Google para analise

de buscas em https://trends.google.com.br/trends/?geo=BR).

O objetivo da segunda parte, foi exemplificar meios de se coletar, analisar e extrair
sentimentos do Twitter. Para isso, foi utilizado scripts em Python para coleta e analise dos
Tweets, um software online chamado iFeel (www.ifeel.dcc.ufmg.br) e o Iramuteq

(Ferramenta de andlise de texto).

3.1. Google Trends

Google Trends é uma ferramenta do Google criada em 2015, que mostra dentre outras
coisas 0s termos mais populares buscados em um passado recente. A ferramenta apresenta
graficos com a frequéncia em que um termo particular é procurado (apresentando possiveis

motivos para um aumento ou diminuicdo do volume de buscas) (Google Trends, 2018).

A ferramenta esta disponivel em 28 paises, incluindo o Brasil e segundo dados da

prépria empresa, sdo realizadas 100 bilhdes de consultas por més (Google Trends, 2018).

As figuras 5 e 6 mostram o interesse de busca dentre os presidenciaveis nas elei¢fes
2018, nota-se por exemplo que os candidatos Marina da Silva e Geraldo Alckmin (candidatos
com mais intengdes de voto na pesquisa do DataFolha do dia 28/09/2018) ndo aparecem na

lista dos mais buscados enquanto o candidato Cabo Daciolo aparece.

> @ @

Jair Bolsonaro Fernando Haddad Ciro Gomes Cabo Daciolo
PSL PT PDT Patriota

66% 13% 9%

das buscas das buscas das buscas das buscas

Figura 5: Interesse de busca nos candidatos a presidéncia no Brasil. Periodo (22/09/2018 -
29/09/2018).
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® Jair Bolsonaro @ Fernando Haddad Ciro Gomes @ Cabo Daciolo

® Geraldo Alckmin Jodo Amoedo @ Marina Silva

Figura 6: Interesse de busca. Periodo (22/09/2018 - 29/09/2018).

A seguir, as Figuras 7, 8 e 9 mostram o interesse de Busca por Estado dos trés
candidatos mais cotados na pesquisa DataFolha do dia 28/09/2018. Nota-se maior interesse
em buscas para o Candidato Ciro Gomes no estado do Ceara; um maior interesse em buscas
para o candidato Jair Bolsonaro em estados nas regides Centro-Oeste, Sudeste e Norte e um
maior interesse no candidato Fernando Haddad no estado da Bahia. A principio hd um
empate nos interesses de busca nos Estados do Piaui e Pernambuco entre os candidatos Jair

Bolsonaro e Fernando Haddad.
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. I
Jair Bolsonaro o 15 25 63 15 &8 1

Figura 7: Interesse de busca, por regido candidato Jair Bolsonaro (imagem obtida no dia
29/09/2018).

I
Fernando Haddad o 13 s 63 75 &8 1

Figura 8: Interesse de busca, por regido candidato Fernando Haddad (imagem obtida no dia
29/09/2018).
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Ciro Gomes

Figura 9: Interesse de busca, por regido candidato Ciro Gomes (imagem obtida no dia
29/09/2018).

Considerando os topicos de interesse mais relevantes a populacdo, pode- se notar que

0 que mais desperta interesse é a saude, enquanto um dos menos relevantes € o meio

ambiente, dados apresentados na Figura 10.

® Salde @ Educacao Emprego @ Impostos @ Crime @& Meio ambiente @ Desemprego

\/
— &A o

Figura 10: Interesse de busca em tépicos, em 2018.

4 de mar

A Figura 11 mostra as principais pesquisas feitas relacionadas as elei¢ées 2018, nota-
se um interesse muito grande em ndo votar e/ou como anular seu voto. Isto pode sinalizar

uma descrenca da populacdo com a politica no Brasil.
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O que é voto util?

Como anular o voto?

Como justificar o voto?

O que acontece se nao votar?

O que acontece com o voto nulo?

Figura 11: Principais questBes sobre o ato de votar. Periodo (22/09/2018 - 29/09/2018)
(imagem obtida no dia 29/09/2018).

A seguir nas figuras 12, 13 e 14 séo apresentadas as principais consultas relacionadas
aos nomes dos trés candidatos mais cotados na pesquisa DataFolha do dia 28/09/2018. Nota-
se por exemplo na figura 13 (nas principais consultas relacionadas ao nome do candidato
Haddad) um interesse grande com o nome do candidato Bolsonaro, talvez seja porque ambos

séo os favoritos para vencer a disputa presidencial.

1 psl

2 paulo guedes

3 janaina paschoal bolsonaro

4 entrevista bolsonaro globo news

5 joao amoedo

Figura 12: Principais consultas relacionadas ao nome de Jair Bolsonaro (imagem obtida no
dia 29/09/2018).
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1 jair bolsonaro

2 plano de governo de fernando haddad
3 plano de governo fernando haddad

4 quem é fernando haddad

5 ibope

Figura 13: Principais consultas relacionadas ao nome de Fernando Haddad (imagem obtida
no dia 29/09/2018).

1 ciro gomes agride

2 propostas de ciro gomes
3 amoedo

4  boulos

5 globo news ciro gomes

Figura 14: Principais consultas relacionadas ao nome de Ciro Gomes (imagem obtida no dia
29/09/2018).

E possivel notar na figura 15, um aumento na quantidade de consultas feitas com o
nome do candidato Jair Bolsonaro no dia 06/09/2018 (dia que o candidato sofreu um atentado
em Juiz de Fora/MG).
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2 set-8set2018

Bolsonaro

Figura 15: Evolugéo da quantidade de consultas relacionadas ao nome de Jair Bolsonaro ao
longo do tempo (imagem obtida no dia 29/09/2018).

A figura 16 mostra um aumento expressivo no numero de consultas feitas com o
nome do candidato Fernando Haddad a partir da impugnagéo da candidatura do ex-presidente

Lula a presidéncia pelo Tribunal Superior Eleitoral no dia 31/08/2018.

2set-8set2018

Fernando Haddad 34

Figura 16: Evolucdo da quantidade de consultas relacionadas ao nome de Fernando Haddad
feitas ao longo do tempo (imagem obtida no dia 29/09/2018).

A figura 17 mostra um grande declinio da quantidade de consultas feitas com o nome
do candidato Ciro Gomes a partir do dia 16/09/2018, periodo que corresponde com o
aumento do numero de pesquisas relacionadas com o nome do candidato do PT Fernando
Haddad. A titulo de curiosidade, esta movimentacdo corresponde também com um aumento
nas intencdes de voto para o candidato Fernando Haddad (e declinio das intencfes de voto

para o candidato Ciro Gomes) segundo pesquisa DataFolha do dia 28/09/2018 (figura 18).
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Figura 17: Evolucdo da quantidade de consultas relacionadas ao nome de Ciro Gomes feitas
ao longo do tempo (imagem obtida no dia 29/09/2018).
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Figura 18: Pesquisa DataFolha para presidéncia Elei¢cbes 2018 (Pesquisa Presidencial
globo.com, 28/09/2018).
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3.2. Analise Sentimento Twitter

3.2.1. Tecnologias Utilizadas

A seguir sdo descritas as ferramentas utilizadas nesta etapa do trabalho.

3.2.1.1. Python

Os scripts foram codificados utilizando a linguagem de programacéo Python (versao
3.6.0).

Python possui diversos médulos e plataformas que sdo voltados para a mineracédo de
textos e dados, como por exemplo o Natural Language Toolkit (NLTK), descrito no capitulo
2. Dessa forma é muito utilizado pelos cientistas de dados como a linguagem de programacéo
favorita para este tipo de tarefa, pois prioriza a legibilidade do codigo sobre a velocidade ou

expressividade.

3.2.1.2. Anaconda

Foi utilizado o Anaconda (em sua versdo 4.5.4) com o objetivo de simplificar o

gerenciamento e a implantacdo de pacotes das bibliotecas utilizadas no Python.

3.2.1.3. Atom

Atom foi usado como IDE, pois € um editor de texto de cddigo aberto disponivel para
todas as plataformas de SO (Sistemas Operacionais), suporta uma variedade de linguagens de

programacédo bem grande, além de ser leve e de facil manuseio.

3.2.1.4. IRaMuTeQ

IRaMuTeQ é um software livre lancada em 2008, foi desenvolvido pelo Laboratoire
d’Etudes et de Recherches Appliquées en Sciences Sociales (LERASS) da Universidade de
Toulouse. O software € ligado ao R (software estatistico) para analise de dados textuais
(IRaMuTeQ, 2018).
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A ferramenta foi usada na pesquisa como auxiliar para analises graficas dos

resultados.

3.3. Desenvolvimento

Nessa se¢do sera abordado o processo da andlise dos tweets.

3.3.1. Extracéo de Tweets

O primeiro passo foi criar um aplicativo no Twitter Apps. 1sso permitiu autenticar o
Twitter e utilizar a API.

As Figuras 19 e 20 mostram a geracdo das chaves dentro do Twitter Application
Manager. As credenciais geradas sdo: Consumer Key (identifica o cliente (site / servico) que
esta tentando acessar os recursos de um usuario final); Consumer Secret (senha do cliente
usada para autenticar com o servidor); Access Token (emitido para o cliente quando o mesmo
se autentica com sucesso) e Access Token Secret (enviado com o token de acesso como se

fosse uma senha). Feito isso, pode- se realizar a coleta de dados para a mineracao de texto.

Application Settings

Consumer Key (API Key) [ N R
Consumer Secret (AP Secret) [ MMM

Access Level Read and write (modify app permissions)
Owner ricardobsn
Owner ID 150458714

Figura 19: Mostra a geracdo do Consumer Key (APl Key) e Consumer Secret (AP Secret).
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Your Access Token

This access token can be used to make API requests on your own account's behalf.
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Access Token

Access Token Secret

Access Level Read and write
Owner ricardobsn
Owner ID 150458714

Figura 20: Mostra a geracdo do Access Token e Access Token Secret.

Apos a geracdo das chaves, foram instaladas as bibliotecas necessarias para o projeto.
Foram usadas na analise as bibliotecas TextBlob (processamento de texto) e Tweepy (para
coleta dos dados).

Feito a conexdo com a API, pode- se comecar a coleta dos dados. A figura 21 é
observado o script responsavel pela extracdo, na qual ele primeiramente autentica as
credenciais do usuario e é na funcdo "filter Track” que ¢ feito a busca pelo pardmetro
desejado (Moujahid, 2014).
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elf, status):

y ST

if name_ == ' main_ ":

stream

.filter(track=[ 'Haddad'])

Figura 21: Script responsavel para coleta dos tweets em tempo real com o nome do Candidato
Fernando Haddad (Moujahid, 2014).

Duas pesquisas distintas foram realizadas no dia 03/10/2018, em cada uma delas foi
usado os nomes dos dois principais candidatos segundo a pesquisa DataFolha do dia
28/09/2018 para a disputa presidencial (Jair Bolsonaro e Fernando Haddad). Para ter um
comparativo de qual dos dois estava sendo mais comentado (independente de forma positiva
ou negativa), foi realizado uma coleta em tempo real pelo mesmo periodo de tempo para
ambos (uma hora para cada). Vale ressaltar que as pesquisas foram feitas em sequéncia, ou
seja primeiro foi coletado os tweets relacionados com o nome do candidato Bolsonaro e em
seguida foi coletado os tweets relacionados com o0 nome do candidato Haddad.

Durante esse periodo de tempo, foram coletados, na pesquisa "Bolsonaro”, 109.589
(cento e nove mil quinhentos e oitenta e nove) tweets, enquanto na pesquisa "Haddad™ foram

coletados 108.792 (cento e oito mil setecentos e noventa e dois) tweets, portanto, foi
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praticamente coletada a mesma quantidade de tweets em ambas as pesquisas. Os resultados
das pesquisas foram salvos em um arquivo no formato txt.

Deste montante, 70% (aproximadamente setenta mil tweets) foram usados para o
corpus de teste (os primeiros setenta mil da base) enquanto aproximadamente 30% (o restante
da base, aproximadamente quarenta mil tweets) para analise da acuracia do algoritmo. Desse
modo é possivel mensurar, caso seja necessario uma outra analise usando uma outra base
quanto em média seria a margem de erro.

Os dados coletados vém em formato JSON (Segundo Mozilla Developer em 2018,
JSON possui formato compacto, de padrdo aberto independente, para troca de dados simples

e rapida entre sistemas) conforme a figura 22.

"created_at":"Mon Oct @1 16:24:05 +0000 2018","id":1046797910573293568, "id_str": "1646797910573293568", "text": "Metade da minha fam\ue@edlia \ueee9 a favor do Bolsonaro (??
‘?) \nAi g decep\u69e7\ueee3o ,"source":"\ued3ca href=\"http:\/\/twitter.com\/download\/android\" rel=\"nofollow\"\ué@3eTwitter for Android\u@@Bc\/a\u@@Be","truncated”:Fal
k,"in_reply_to_status_id":null,"in reply to_ status id_str" null in_reply_to_user id":null,"in_reply to user_id_str":null,"in_reply to_screen_name":null,"user":{"id"
b141681684482, "1d_str":"1000926141681684482" , "name" : "DUDA", "screen_name":"_dudall","location":"Goi\ue@els, Brasil", :"https:\/\/ instagram.com\/_dudal_

n":"eo cara\u@@ed","translator_type":"none","protected" False ‘verified":false, "followers_count":115,"friends_count":423,"listed_count":@,"favourites_count" 919 "statuses
ount":325,"created_at":"Mon May 28 82:26:03 +080600 2918”,”utc_of+set”:null "time_zone":null, "geo_t enabled :false,"lang": pt ,"contributors_ enabled :false, "is translator :fa

be, "profile_background_color": "FSF8FA", "profile_background_image_url":"","profile_background_image url https":"","profile background_tile":false,"profile link color":"

", "profile_sidebar_border_color":"CeDEED","profile_sidebar_fill_color":"DDEEF6","profile text_color":"333333", "profile_use_background_image":true,"profile_image ur:
\/\/pbs.twimg.com\/profile_images\/1045779389674352640\/9]ZudsH9_normal.jpg","profile_image_url_https": "https:\/\/pbs.twimg.com\/profile_images\/1645779309674352648\/9jZu
bHo_normal.jpg","profile banner_url":"https:\/\/pbs.twimg.com\/profile_banners\/1860926141681684482\/1537748560" , "default_profile":true,"default_profile_image":false,"foll

":[},"symbols":[]},"favorited":F;lse,"Fetweeted":false,"filzer_level":"low","

Figura 22: Exemplo do JSON de um dos tweets coletados.

A funcdo responsavel pela contagem dos tweets coletados é apresentada na figura 23,
em que cada linha corresponde a um JSON e a funcdo faz um loop em todo o arquivo,
realizando a contagem e mostrando o resultado final (conforme a figura 24) (Moujahid,
2014).

tweets_data_path = 'C:/Users/ricardo.neves/Documents/sentiments_analyst-master/sentiments_analyst-master

tweets_data = []
tweets_file = open(tweets_data_path, "r")
for line in tweets_file:
try:
n.loads(line)
.append(tweet)

continue

print len(tweets_data)

Figura 23: Funcdo responsavel pela contagem total dos tweets (Moujahid, 2014).
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(base) C:\Users\ricardo.neves\Documents\sentiments:analyst-master\sentiments:analyst-master>python testes.py

109589

Figura 24: Quantidade total dos tweets coletados para o candidato Jair Bolsonaro.

3.3.2. Andlises Realizadas

Coleta dos dados concluida, comegou a anélise propriamente dita. O primeiro script
rodado, foi feito usando como base scripts retirados do GitHub (os scripts originais se
encontram no Anexo A), 0 mesmo usa como algoritmo de classificacdo o0 NLTK, que utiliza
o classificador Naive Bayes e tem como objetivo fazer uma analise de sentimento onde o
ranking vai de - 5 (sentimento mais negativo) a + 5 (sentimento mais positivo), o script
utiliza como fonte, um arquivo anexo (espécie de dicionario) com milhares de palavras e para
cada uma delas uma "nota" é dada, o idioma originalmente era o inglés, mas como os dados a
serem analisados eram em portugués, o dicionario de palavras foi adaptado para o idioma,
gerando conflitos de traducdo que tiveram que ser sanados.

Antes de executar o algoritmo, foi necessario realizar a limpeza do texto, onde cada
registro ird passar pela fung@o de pré-processamento, que ira retornar o texto tokenizado, sem
as stopwords e stemitizado, esse resultado que ira passar pelas fun¢des descritas a seguir para
analise.

A funcdo responsavel pela iteracdo dos tweets é apresentada na figura 25, em que ela
carrega todas as linhas (cada linha € um JSON), busca cada palavra de cada JSON na lista de
palavras (conforme figura 26), caso encontre, a nota correspondente € atribuida, caso
contrario atribui 0 (zero), em seguida, sera atribuida uma nota final para cada Tweet (média
das notas de todas palavras encontradas no tweet) (GitHub, 2018). Cada nota é armazenada
em um array e ao final do processamento, as notas sdo somadas e € feita uma média de todas

as notas (conforme apresentado na figura 27).
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for line in tweetfile:

if line !=

.replace("\r", "")

parsed_json = .loads(line)

sentiment_value = @

Figura 25: Parte da funcdo apresentada na figura 27 responsavel de carregar todas as linhas
do arquivo (GitHub, 2018).

for word in

if word in

sent_value += sent_dictionary[word]

~n sent_value

Figura 26: Funcdo responsavel por buscar cada palavra encontrada em cada tweet no banco
de palavras e atribuindo (caso encontre) o valor correspondente (GitHub, 2018).
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afinn_dict):

id (parsed json['lang®]

encoded_st .sub(r'[~& S strip(). Lo
sentiment_value = tw sentiment_value(encoded_string,afinn_dict)
-append(sentiment_value)
yrint sentiment_value
timent_value

soma_das_

gtd_de_not

Figura 27: Func&o responsavel por fazer a soma de todas as notas dos sentimentos de todos
tweets e mostra a media final.

Como resultado desta primeira analise em cima da base de teste (aproximadamente
70% do total dos tweets), foi obtido uma nota -1 (a quantidade de pessoas com sentimento
negativo supera com uma margem pequena as pessoas com sentimento positivo) para o
candidato Jair Bolsonaro conforme a figura 28 e zero (é equilibrado a quantidade de pessoas
com sentimento positivo e negativo) para o candidato Fernando Haddad conforme a figura
29.

MA©dia do Sentimento -1

Figura 28: Resultado da Analise de sentimento do candidato Jair Bolsonaro (incluindo
Gltimas notas obtidas).
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MA©dia do Sentimento ©

Figura 29: Resultado da Analise de sentimento do candidato Fernando Haddad (incluindo
altimas notas obtidas).

Para confirmar a analise, foi feito uma contraprova usando outro script. A diferenca é
que desta vez, os indices variaram entre -1 (menos um) e +1 (mais um). Este script utiliza a
biblioteca TextBlob para realizar a analise. A funcdo responsavel € mostrada na figura 30
(Vasconcelos, 2018).

Ao rodar o script ele apresenta na tela os tweets daquele momento, faz a analise e
entrega o resultado final da anélise de sentimentos (Vasconcelos, 2018).

Nesta segunda analise, o candidato Jair Bolsonaro obteve uma nota aproximada de -
0.0033 conforme figura 31 e o candidato Fernando Haddad uma nota aproximada de -0.066
conforme figura 32. Ou seja, ambos os candidatos receberam mais comentarios negativos a
positivos, porém o candidato Fernando Haddad recebeu na média um pouco mais de

comentarios positivos em relacdo ao candidato Jair Bolsonaro.
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from TwitterSearch import *
t

ts = TwitterSearch(

consumer_key =

consumeb_secret =

access_token =

access_token_secret =

= TwitterSearchOrder()
).set_keywords(['Bolsonaro'])

o.set_language('pt')
tweet in ts.search_tweets_iterable(tso):
print( ‘( tweeted: %s' % ( tweet['user']['screen_name'], tweet['text'] ) )
except TwitterSearchException as e:
print(e)
tweets = []
for tweet in public_tweets:
print(
analysis
polarity = ntimer
ts.append(polarity)
print(polarity)
print('MEDIA DE SENTIMENTO: ' + str(np.mean(tweets)))

Figura 30: Script responsavel por fazer a segunda analise de sentimentos (Vasconcelos,
2018).

@vagazoide: SO queria falar que eu vou passar o pinto no numero 7 da urna entac quem apertar 17 pra votar no bolsonaro vai ta tocando in.
oisdedosdeteo: O politicamente correto do conservadorismo brasileiro

1. Louve Olavo como deus
2. Trate Bolsonaro como politico modelo..

MPF denuncia agressor de Bolsonaro por crime contra a seguran¢a nacional https://t.co/mPsdhGNKBN
©.0
RT @mah_13_: “A campanha petista diagnosticou bem onde Bolsonaro cresce: na podridao das correntes de WhatsApp.

E um espago imune a fiscal..
0.0
RT @enningDuda: maconheirc q apoia o bolsonaroc kk
.0
Presidente: Bolsonaro
Governador: Sartori
Senadores: Heinze e Carmen Flores
Deputado federal: Marcel Van Ha.. https://t.co/3SLvaeIMXE

@jornal_asemana: Até o mercado financeiro quer o Bolsonaro como presidente.
S0 a turma do elendo nao quer enxergar o que € melhor para o..

ipedroxavier: Votar no Bolsonaro por causa do porte kkkkkkkkik gnt uma arma custa 10k, vcs nem nome limpo tem kikkkkkk

laudioedantas: Ciro desafia Bolsonaro a ir a debate: “Atestado médico falso é crime” https://t.co/8ufGnzqgfMI

Se o0 Bolsonarc for eleito vou culpar todos vocés que fazem propaganda de graga pra ele usando o nome dele na foto de perfil do Facebook.
-8.1

Atriz Luma Costa chama mulheres que protestaram contra Bolsonaro de ‘burras’ https://t.co/4MblUKAOpP

o

DIA DE SENTIMENTO: -8.€833333333333333335

Figura 31: Resultado da segunda Anélise de sentimento do candidato Jair Bolsonaro
(incluindo ultimos tweets analisados).
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RT @leandroruschel: Ciro Gomes consegue ser mais celerado que Haddad. Acusa Bolsonaro de usar "atestado falso" para ndo ir a debate.

[Todo...

@.0

Haddad denuncié las fake news de Bolsonaro | EL sabotaje se intensificé luego de la marcha de las mujeres.. https://t.co/iWu2ZpxL1lI
-9.5

RT @ddltalento: UTILIDADE PUBLICA

dia 7 n3o vdo esquecer os nlmeros dos candidatos a presidéncia

Geraldo Alckmin -12

Ciro Gomes - 12..

N

RT @RodrigoRoblesel: A danca das pesquisas...

Enquanto ibope e datafolha mostram alta do bozo, tracking do PT e do PMDB ja mostram Haddad..

0.0
MASDIA DE SENTIMENTO: -8.86666666666666667

Figura 32: Resultado da segunda Analise de sentimento do candidato Fernando Haddad
(incluindo ultimos tweets analisados).

Analise de sentimentos concluida, foi feito um estudo dos termos mais frequentes de
ambos os candidatos. Para isso, foi usada a funcdo descrita na figura 33 em que ela conta a
quantidade que cada palavra aparece no texto e divide pela quantidade total de palavras
(GitHub, 2018). Como o texto era muito grande (a titulo de curiosidade cada arquivo possuia
mais de 600 MB), a fracdo do resultado final tinha precisdo de quatro casas decimais. A

figura 34 mostra parte do resultado obtido.
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ario[word]

uencia_d

Figura 33: Funcéo responsavel pela contagem e média de cada palavra encontrada dentro do
contexto total (GitHub, 2018).

lembra ©.0027

alopraoc ©.6000

radiantes ©.0000

apoiaro ©.6800

padre ©.0000
©.0006

©.0097
©.e010
©.0118
©.0001
©.0001
©.0003

Figura 34: Fracdo da quantidade de parte das palavras encontradas na pesquisa do candidato
Fernando Haddad.

Com a finalidade de deixar o resultado mais legivel, foi realizada uma limpeza prévia
das palavras encontradas sem muito significado (verbos soltos, palavras sem sentido, etc..) e
uma nuvem de palavras com o0s termos que mais apareceram nos tweets foi gerada. A

ferramenta IRaMuTeQ foi utilizada para esse objetivo (na figura 35 pode ser observada a
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interface do software). As figuras 36 e 37 apresentam as nuvens de palavras de cada
candidato, quanto maior a palavra, maior a frequéncia que ela aparece nos tweets. Em ambas
as nuvens nota-se uma divisdo muito grande entre palavras positivas e negativas, com
frequéncias muito parecidas, resultado da grande polarizagdo dos votos para ambos

candidatos.

2 RaMuTeQ0.7 alpha 2
Arquivo Edigio Visualizar dematiz Andlisedetesto Ajude

AL AR ARCERCRI IR Y =1 X )

i ‘
1€ | tivar o
i Acesse Config

Figura 35: Interface do IRaMuTeQ (Iramuteq, 2018).

Pronto Bemvindo
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Figura 36: Nuvem de palavras do candidato Jair Bolsonaro com as palavras mais frequentes
(Fonte do autor).
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Figura 37: Nuvem de palavras do candidato Fernando Haddad com as palavras mais
frequentes
(Fonte do autor).

3.3.3. Ferramenta iFeel (Analise Complementar)

O servigco online iFeel criado na Universidade Federal de Minas Gerais e
disponibilizado em www.ifeel.dcc.ufmg.br facilita o acesso a diversos méetodos de anélise de
sentimentos. Portanto uma ferramenta bem Util ndo s6 para as pessoas que gostariam de ter
contato com analise de sentimento (mesmo sem conhecimento na area), mas também para
ajudar pesquisadores que pretendem avaliar novos métodos em uma Unica plataforma
(Aragjo, 2013).
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A ferramenta é bem simples de usar. A figura 38 apresenta a interface. E possivel
analisar um arquivo de texto (resultado é exportado como uma planilha Excel), ou é possivel

ainda escrever um texto e processa-lo.

. > You're logged as Ricardo
iFeel Analyse the Sentiment of your files
A Home
Upload a text file: o Files Uploaded
B Analyse File Texts
@ Publications Upload File  COTPUsHaddadreduzido. bt Download Name Status Language #Lines Date Delete
ad File
Select File Portuguese v
Language

Figura 38: Interface da ferramenta iFeel (iFeel, 2018).

Ao enviar um arquivo, a ferramenta processa todas as linhas conforme figura 39 e o
resultado é uma planilha Excel em que para cada linha do arquivo séo feitas todas as analises
disponiveis na ferramenta e ¢ dado um veredicto se o sentimento foi negativo, neutro ou

positivo. A figura 40 mostra parte do resultado obtido.

Files Uploaded

iFeel is analysing: 128 lines right now. Be patient.

Download Name Status Language #Lines Date Delete

corpusHaddadreduzido.txt Q Portuguese 0/ 09-10-18

152 10:30

Figura 39: Processamento do texto enviado.
@RaposaoDoPovo tweeted: @ Negative Negative Negative Neutral Positive Positive Neutral Negative Negative Negative Negative Neutral Neutral Neutral Neutral
@betobraga22 tweeted: RT @| Neutral Neutral Positive Positive Positive Positive Positive Negative Negative Neutral Negative Negative Neutral Neutral Neutral
@uesleycosta tweeted: RT @b Neutral Neutral Positive Positive Positive Positive Positive Negative Negative Neutral Negative Negative Neutral Neutral Neutral
@Antonio_Gava tweeted: RT ¢ Neutral Neutral Neutral Positive Positive Positive Positive Negative Neutral Neutral Positive Positive Neutral Neutral Negative
@AlanBradod2 tweeted: @Mr Negative Neutral Negative Positive Negative Positive MNegative Negative Negative Neutral Negative Neutral Neutral Neutral Negative
@Moura_ias08 tweeted: RT @ Neutral Neutral Neutral Neutral Positive Positive Positive Negative Neutral Neutral Negative Neutral Neutral Neutral Neutral
@HelioMedeiros16 tweeted: R Positive Neutral Negative Neutral Positive Positive Positive Negative Positive Negative Positive Negative Neutral Neutral Neutral

Neutral Neutral Neutral MNeutral Neutral Neutral Neutral Neutral Neutral Neutral Neutral MNeutral Neutral Neutral Neutral
0 lair Bolsonaro ficou em prim Neutral Negative Neutral Neutral Positive Positive MNegative Negative Negative Neutral Negative Negative Neutral Neutral Neutral
@msarsur tweeted: @claritia \ Positive Neutral Positive Positive Positive Positive MNegative Negative Positive Positive Negative Negative Neutral Neutral Neutral
@fogao1910 tweeted: RT @be Neutral Neutral Positive Positive Positive Positive Positive Negative Negative Neutral Negative Negative Neutral Neutral Neutral

Figura 40: Parte do resultado da ferramenta iFeel (envio de arquivo .txt).
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Conforme dito anteriormente, a ferramenta também disponibiliza um modo de analise,
em que € possivel avaliar um texto ao invés do envio de um arquivo.

Foram realizadas quatro andlises para testar a acuracia desse modulo da ferramenta.
Dentre todos os tweets, foram selecionados dois tweets (cada um falando bem de um dos
candidatos) e outros dois tweets (cada um falando mal de um dos candidatos). As Figuras 41,
42, 43 e 44 mostram os testes obtidos.

O cabecalho contém o texto analisado e as colunas sdo (da esquerda para direita): o
nome do teste realizado, status da analise, nota para o teste e a polaridade.

Vale ressaltar que ndo foram escolhidos tweets em que o contexto € 6bvio (com
palavras que denotariam sentimento positivo e/ou negativo), mas sim tweets onde era
necessario ler a frase e entender o contexto.

A figura 41 apresenta a anélise feita do seguinte tweet: “A solu¢ao de Haddad contra a
violéncia ndo é punir criminosos e sim soltar! Claro que isso vai resolver o problema da
violéncia”. Lendo o texto, nota-Se um tom negativo, mas para o seu entendimento, € preciso
ler e compreender o contexto, pois 0 mesmo a principio ndo contém palavras com tom
negativo, além de fazer uso de ironia. Mesmo assim a ferramenta identificou esses padrdes e

na maioria dos testes realizados classificou o texto com uma polaridade negativa.

vourinput: A solugdo de Haddad contra a violéncia ndo é punir criminosos e sim soltar! Claro que isso vai resolver o problema da violéncia

Method Name Status Method Score Polarity

OPINIONLEXICON Completed -1 Negative

Figura 41: Analise da frase candidato Fernando Haddad com um contexto negativo.

Seguindo a linha de pensamento da figura 41, a figura 42 mostra a analise feita da

mensagem: “a corja da hipocrisia e (sic) grande, conheco 2 que foram funciondrios fantasmas
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e votam em (sic) Bolsonaro haha”. O texto apresenta uma conota¢do negativa, mas nao
possui palavras que expressam sentimento positivo e/ou negativo (além de conter linguagem
coloquial com a palavra “fantasmas”). A ferramenta dessa vez ndo identificou muito bem
esses padrdes e na maioria dos testes realizados classificou o texto com uma polaridade

neutra.

vourinput: @ cOrja da hipocrisia e grande, conhego 2 que foram funcionarios fantasmas e votam em bolsonaro haha

Method Name Status Method Score Polarity
OPINIONLEXICON Completed 0 Neutral
SENTISTRENGTH Completed 0.25 Positive
SOCAL Completed 0 Neutral
HAPPINESSINDEX Completed 0 Neutral
NN ompleted Neut
Pos
Completed Pos
STANFORD Completed - Negative
AFINN Completed 3 Positive
MPQA Completed 0 Neutral
NRCHASHTAG Completed 3663999999999993 Positive
EMOLEX Completed 0 Neutral
EMOTICONS Completed 0 Neutral
Completed 0 Neutral
Completed 0 Neutral
T Completed 0 Neutral
VADER Completed 0 Neutral
UMIGON Completed Positive

Figura 42: Andlise da frase candidato Jair Bolsonaro com um contexto negativo.

r

A figura 43 mostra a analise do tweet: “Apoiar Haddad ndo é ser petista, é ser
humano”. A escolha desse texto se deu por possuir uma conotacdo positiva, mas apresenta a
palavra “ndo” e por isso € valido testar a ferramenta e analisar como seria a classificacdo. A
ferramenta ndo foi pega nessa “armadilha” e de modo geral classificou essa mensagem como
neutra e em alguns testes identificou esse padrdo e classificou o texto com uma polaridade

positiva.
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Yourinput: Apoiar Haddad ndo é ser petista

Method Name
OPINIONLEXICON
SENTISTRENGTH
SOCAL
HAPPINESSINDEX
SANN
EMOTICONSDS
SENTIMENT140
STANFORD
AFINN

MPQA
NRCHASHTAG
EMOLEX
EMOTICONS
PANAST
SENTIWORDNET
VADER

UMIGON

Figura 43: Analise da frase candidato Fernando Haddad com um contexto positivo.

, € ser humano

Status

Completed
Completed
Completed
Completed
Completed
Completed
Completed
Completed
Completed
Completed
Completed
Completed
Completed
Completed
Completed
Completed
Completed

Completed

Method Score

Polarity
Neutral
Neutral
Neutral
Neutral
Positive
Positive

Neutral

Negative

Neutral

Neutral

Positive

Neutral

Neutral

Neutral

Neutral

Neutral

Neutral

Neutral

A figura 44 mostra a andlise feita do tweet: “Bolsonaro ¢ o mais votado da historia”.

O texto apresenta uma conotacdo positiva, mas também ndo possui palavras que expressam

sentimento positivo e/ou negativo. A ferramenta ndo identificou muito bem esse contexto e

também na maioria das vezes classificou o texto com uma polaridade neutra.
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vourinput: Bolsonaro é o mais votado da historia

Method Name Status Method Score Polarity
OPINIONLEXICON Completed 0 Neutral
SENTISTRENGTH Completed 0 Neutral
SOCAL Completed 0 Neutral
HAPPINESSINDEX Completed 0 Neutral
SANN Completed 0 Neutral
EMOTICONSDS Completed Positive
Completed 436 Positive
Completed - Negative
AFINN Completed 0 Neutral
MPQA Completed 0 Neutral
NRCHASHTAG Completed 0 Neutral
EMOLEX Completed 0 Neutral
EMOTICONS Completed 0 Neutral
PANAST Completed 0 Neutral
Completed 0 Neutral
SENTIWORDNET Completed 0 Neutral
VADER Completed 0 Neutral
UMIGON Completed 0 Neutral

Figura 44: Anélise da frase candidato Jair Bolsonaro com um contexto positivo.

A ferramenta de modo geral teve boa performance, visto que mesmo em tweets que
para a ferramenta poderiam ser contraditorios, ela no pior dos casos classificou a mensagem
como neutra, ao invés de fazer uma classificacdo trocada (positiva para negativa e vice-

versa).

3.4. Andlise da Acurécia

Foram feitas as mesmas analises, porém dessa vez em cima do restante da base (30%)
com aproximadamente 40.000 (quarenta mil tweets). Desta vez, foi encontrado para o
candidato Jair Bolsonaro um indice de -0,0026 (o resultado em cima da base de controle foi -
0,0033), diferenca de aproximadamente 20,2%.
Para o candidato Fernando Haddad foi obtido um indice de -0,053 (o resultado em cima da
base de controle foi -0,066), diferenca de aproximadamente 19,3%.

Ou seja, as mensagens tiveram uma variacdo em sua polaridade de aproximadamente
20%. Tendo isso em mente, a margem de erro para mais positivo ou mais negativo pode

variar dentro desse espectro.
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3.5. Analise e Comparacao dos Resultados

Segundo pesquisa de rejeicdo do dia 03/10/2018 realizada pelo DataFolha e publicada
no portal globo.com (Figura 45), em que foi perguntado aos eleitores quais candidatos eles
ndo votariam de forma alguma, ambos os candidatos favoritos para disputar o segundo turno
(Jair Bolsonaro e Fernando Haddad, diante pesquisa eleitoral do dia 03/10/2018), receberam
uma alta rejeicdo (42% e 37% respectivamente), ou seja dentre todos os candidatos
postulantes a presidente da republica, os dois principais candidatos receberam as maiores
rejeicdes e o candidato Bolsonaro a maior delas.

A principio, a pesquisa é compativel com os resultados obtidos nas amostras, em que
entre uma escala de -1 a +1, onde -1 é a nota com sentimento mais negativo e +1 a mais
positivo, Jair Bolsonaro e Fernando Haddad receberam respectivamente -0,0033 e -0,066, ou
seja, ambos sofreram muitos comentarios negativos na rede social, porém entre os dois, 0

candidato Bolsonaro sofreu mais comentarios negativos.

Evolucao da taxa de rejeicao
Presidente, em %

Jair Fernando Marina Geraldo Ciro

Bolsonaro Haddad Silva Alckmin Gomes
PSL PT REDE PSDB PDT
46

QO)

O @ O O
S S N N
N N P @

; A margem de erro é de 2 pontos percentuais
{ para mais ou para menos

Figura 45: Grafico da evolucdo da pesquisa de rejeicdo pela corrida presidencial 2018
(Pesquisa Rejeicdo, 03/10/2018).

Segundo pesquisa divulgada pelo jornal Folha de S&o Paulo do dia 06/10/2018, em
que foi apresentada a intencdo de voto por regido, o candidato Bolsonaro tem predilecédo por

eleitores de quatro das cinco regides do pais, enquanto o candidato Haddad tem vantagem na
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regido nordeste (36% contra 22%). As intencbes do Bolsonaro foram: Centro Oeste (49% das
intengdes); Sul (44%); Sudeste (40%) e Norte (35%). Comparando a porcentagem dos votos
com 0s mapas de pesquisa publicados no Google Trends, pode- se notar uma relacdo quase
direta entre as regides em que existiram mais pesquisas com 0s nomes dos candidatos (ndo
importando o teor da busca) com as intencdes de votos.

Vale ressaltar que mesmo o candidato Jair Bolsonaro estar liderando as intengdes de
voto segundo a pesquisa divulgada pelo portal globo.com do dia 03/10/2018, recebeu mais
mensagens com sentimento negativo do que o candidato Fernando Haddad (segundo lugar
nas pesquisas), isso talvez se dé devido a uma pulverizacdo (até esse momento antes de
comecar 0 segundo turno) dos comentérios negativos feito pelos eleitores a favor de
Bolsonaro entre os demais candidatos, enquanto 0s comentarios negativos feito por
praticamente todos os demais eleitores se concentrarem no candidato Bolsonaro.

Vale ressaltar também um engajamento nas redes sociais maior entre os demais

eleitores tentando que seu candidato consiga ir ao segundo turno.
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4. Conclusao

Este trabalho teve como objetivo analisar algumas formas de busca de informagéo na
web. Vale ressaltar que o intuito do trabalho foi exemplificar esses meios e ndo aprofundar
em algum deles. Em todas as formas apresentadas, foram encontrados alguns prés e contras,
além de algumas limitacGes, porém de forma geral o resultado foi satisfatério e embasado
com pesquisas realizadas por instituicdes com credibilidade como o IBOPE e o DataFolha.
Como assunto da pesquisa, foi usada a eleicdo presidencial no Brasil de 2018 (tema
amplamente discutido no momento).

Dentre as pesquisas realizadas, foi feita uma anélise de sentimento de tweets, para isso
0 método de aprendizagem estatistico Naive Bayes analisou tweets em portugués brasileiro.
Esse método independe de idioma, pode ser utilizado para analisar texto poluido como é
caracteristico dos tweets. Uma parte de cada corpus (70%) foi utilizada para treino e a outra
(30%) foi utilizada para testar o algoritmo e verificar a acuracia obtida. A principio foi
encontrada uma margem de erro de 20,2% para o candidato Jair Bolsonaro e 19,3% para o
candidato Fernando Haddad.

Apbs a verificacdo e aprovacdo dos resultados de treino e teste do algoritmo de
analise de sentimentos adotado, foi realizada a verificacdo da polaridade do conjunto de
mensagens coletadas durante o periodo observado. Verificou-se uma divisdo bem clara das
mensagens onde mensagens de apoio (positivas) e mensagens de repudio (negativa) para
ambos os candidatos foram recebidas praticamente em igualdade, ou seja, ambos 0s
candidatos receberam muitas mensagens positivas e negativas.

Esses resultados eram esperados por causa do que foi demonstrado por grande parte
da populacdo e apds observar matérias e pesquisas eleitorais disponibilizadas por portais da
internet feitas por empresas de pesquisa como o IBOPE e o DataFolha.

Tendo em vista a falta de um dicionario de palavras em portugués de boa qualidade
(basicamente os dicionarios disponiveis sdo em inglés), e como o0 tema da pesquisa gera
muitas discussdes acaloradas na rede (muitos xingamentos e palavras de baixo caldo), sem
contar os erros de portugués, os resultados obtidos acerca do pre-processamento, treino e
testes a principio foram satisfatérios quando considerados aspectos de classificacdo realizada
por humanos.

Outra forma de andlise, o Google Trends (demonstrado no trabalho) serve como

excelente ferramenta visual, disponibilizando por exemplo graficos, além de poder ser visto

58



como um “termometro”, onde ¢ possivel analisar “o qué?”, “quanto?”, “quando?” e “onde?”
estdo sendo feitos essas buscas. Sendo assim, a mesma é interessante como ferramenta
complementar para a pesquisa.

Como trabalho futuro, pode-se criar um conjunto maior de treinos e testes, além de
melhorar e aumentar o dicionario de palavras em portugués disponivel. Outro ponto que pode
ser melhorado é a realizacdo de analises mais detalhadas usando fungdes de distribuicédo

acumulativa e teoria da decisao.
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1- Cadigos GitHub

Anexo A

Os scripts mostrados a seguir, foram retirados de um projeto no GitHub chamado

Twitter-Sentiment-Analysis-Python

Analysis-Python) e serviram de base para a pesquisa.

1.1

Script 1

(https://github.com/rcuevass/Twitter-Sentiment-

Este script 1€ o arquivo onde os tweets no formato JSON estdo armazenados e filtra o
valor do sentimento atribuido a cada tweet. O valor do sentimento é calculado pela soma da
pontuacdo de cada termo presente no tweet. A pontuacdo de cada termo é obtida de um
arquivo anexo que tem um numero de termos com as pontuagdes correspondentes, caso um
termo no tweet ndo seja encontrado no arquivo de referéncia, o valor atribuido seréa zero.

This script reads a file where tweets in JSON format are stored and

prints to screen the sentiment value assigned to each tweet.

The sentiment value is computed by adding up the score of each term
in the tweet. The score of each term is obtained from a file that

has a number of terms with corresponding scores. If a term in the
tweet is not in the reference file then that score in the tweet

gets assigned a value of zero.

This script is excecuted as

python 02_tweet_sentiment_scores.py AFINN-111.txt output.txt

where AFINN-111.txt is the reference file containing the scores of terms
and output.txt is the file containing the tweets that are going to be scored

import sys

# Library to convert a JSON string into a Python data structure

import json
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# Library to handle regular expressions

import re

def hw():
print 'Hello, world!'

def lines(fp):
print str(len(fp.readlines()))

def return_parsed_afinn(sent_file):

This function parses the sentiment file (AFINN-111.txt in this case)
and gets a dictionary from it.

Arguments -- file containing sentiments

Returns -- dictiionary

dictionary keys -- words in file
dictionary value -- sentiment value assigned to a given word

# We open file
afinnfile = open(sent_file)

# initialize an empty dictionary

scores = {}

# For every line in file...
for line in afinnfile:
# The file is tab-delimited. "\t" means "tab character"
# So we split lines in tab
term, score = line.split("\t")
# Convert the score to an integer and assign value to key in dictionary

scores[term] = int(score)

# return dictionary

return scores
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def tweet_sentiment_value(tweet_text,sent_dictionary):

This function assigns a sentiment value sent_value to a
tweeter text, tweet_text, based on a given dictionary sent_dictionary

Arguments -- tweet_text , sent_dictionary
Returns -- sent_value

# Initialize sentiment value to zero

sent_value =0

# We split the tweeter text to get a list out of it
# and iterate over the resulting list.
# For every word in the resulting list...
for word in tweet_text.split():
# ... we check if the word is in the set of the
# given dictionary list...
if word in sent_dictionary.keys():
# If so, we update the sentiment value by the
# value given to the word found

sent_value += sent_dictionary[word]

# Return resulting sentiment value
return sent_value

def process_tweets(tweet_file,afinn_dict):

This function, based on a sentiment dictionary afinn_dict,
assigns a sentiment value to every tweet in a collection of
tweets contained in a file tweet_file

Important -- tweet_file is given in JSON format

# We open tweet_file and store it
tweetfile = open(tweet_file)

# Initialize an empty dictionary
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=='en’):

scores = {}

# Initialize counter of tweets to be processed
count_tweet =0

# For every line in tweetfile...
for line in tweetfile:

# Since each line is in JSON format we convert it
# into a Python data structure
parsed_json = json.loads(line)

# Initialize sentiment value

sentiment_value =0

# Since we are only interested in tweets containing text in English

# we check there is actually text in a given tweet and that is written in

# English

if ('text' in parsed_json.keys()) and ('lang' in parsed_json.keys()) and (parsed_json['lang']

# If so, we update the number of tweet to be processed
#count_tweet +=1

# Since the text in the parsed_json dictionary is unicoded ...
unicode_string = parsed_json['text]
# ... we encode it to a Python string

encoded_string = unicode_string.encode('utf-8")

# We do some extra cleaning by means of regular expressions

# IMPORTANT .- We have not considered extra cleaning regarding

# URL's, hashtags and/or @ included in the tweets. This is something
# that definetly can be refined in the future...

encoded_string = re.sub(r'["a-z0-9\s]', ", encoded_string.strip().lower())
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# We assign sentiment value based invoking the tweet_sentiment_value function

sentiment_value = tweet_sentiment_value(encoded_string,afinn_dict)
# Finally print tweet along its sentiment value

#print encoded_string , sentiment_value

print sentiment_value

else:

print sentiment_value

def main():

sent_file , tweet_file = sys.argv[1] , sys.argv[2]
#parse_afinn()

dict_scores = {}

dict_scores = return_parsed_afinn(sent_file)

#print dict_scores.items()

process_tweets(tweet_file,dict_scores)

if _name__=='__main__"

main()

1.2.Script 2

Este script I o arquivo onde os tweets no formato JSON estdo armazenados e rastreia a
pontuacdo de cada termo de cada tweet.

This script reads a file where tweets in JSON format are stored and
prints to screen the score of each term composing each of the tweets
read from file.

The score of each term is obtained as follows:

i. If the term is in the bank reference file, it gets that score
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ii. If the term is not in the bank, then it gets assigned the score

of the whole tweet

This script is excecuted as

python 03_term_sentiment.py AFINN-111.txt output.txt

where AFINN-111.txt is the reference file containing the scores of terms
and output.txt is the file containing the tweets that are going to be scored

import sys

# Library to convert a JSON string into a Python data structure
import json

# Library to handle regular expressions

import re

def hw():
print 'Hello, world!'

def lines(fp):
print str(len(fp.readlines()))
def return_parsed_afinn(sent_file):

This function parses the sentiment file (AFINN-111.txt in this case)
and gets a dictionary from it.

Arguments -- file containing sentiments

Returns -- dictiionary

dictionary keys -- words in file
dictionary value -- sentiment value assigned to a given word

# We open file

afinnfile = open(sent_file)

70



# initialize an empty dictionary

scores = {}

# For every line in file...
for line in afinnfile:
# The file is tab-delimited. "\t" means "tab character"
# So we split lines in tab
term, score = line.split("\t")
# Convert the score to an integer and assign value to key in dictionary
scores[term] = int(score)

# return dictionary

return scores

def tweet_sentiment_value(tweet_text,sent_dictionary):

This function assigns a sentiment value sent_value to a
tweeter text, tweet_text, based on a given dictionary sent_dictionary

Arguments -- tweet_text , sent_dictionary

Returns -- sent_value

# Initialize sentiment value to zero

sent_value =0

# We split the tweeter text to get a list out of it
# and iterate over the resulting list.
# For every word in the resulting list...
for word in tweet_text.split():
# ... we check if the word is in the set of the

# given dictionary list...

if word in sent_dictionary.keys():
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# If so, we update the sentiment value by the
# value given to the word found

sent_value += sent_dictionary[word]

# Return resulting sentiment value
return sent_value

def print_tweet_term_value(tweet_text,sent_dictionary):

This function determines the score of each term that composes a
given tweet, tweet_text, based on a dictionary, sent_dictionary

Arguments -- tweet_text , sent_dictionary
Returns -- It prints to screen the pair (term,score)

# We firs determine the sentiment of the tweet by means of the
# function tweet_sentiment_value
sent_tweet_value = tweet_sentiment_value(tweet_text,sent_dictionary)

# We split the tweeter text to get a list out of it

# and iterate over the resulting list.

# For every word in the resulting list...

for word in tweet_text.split():
# ... we check if the word is in the set of the
# given dictionary list...

#1fso ...

if word in sent_dictionary.keys():
# ... we print the term along the score obtained
# from the dictionary

print word , sent_dictionary[word]

# If the word is not part of the dictionary and does not contain indiciation
# of being a hiperlink....
elif (word not in sent_dictionary.keys()) and (‘http' not in word):
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# ... we print the term along the score obtained from
# the overall sentiment value of the tweet

print word , sent_tweet_value

def print_term_scores_tweets(tweet_file,afinn_dict):

== en);

This function, based on a sentiment dictionary afinn_dict,
assigns a sentiment value to every tweet in a collection of
tweets contained in a file tweet_file

Important -- tweet_file is given in JSON format

# We open tweet_file and store it
tweetfile = open(tweet_file)

# Initialize an empty dictionary
scores = {}

# For every line in tweetfile...

for line in tweetfile:

# Since each line is in JSON format we convert it
# into a Python data structure

parsed_json = json.loads(line)

# Initialize sentiment value

sentiment_value = 0

# Since we are only interested in tweets containing text in English

# we check there is actually text in a given tweet and that is written in

# English

if ('text' in parsed_json.keys()) and (‘lang' in parsed_json.keys()) and (parsed_json['lang']
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# Since the text in the parsed_json dictionary is unicoded ...
unicode_string = parsed_json['text']

# ... we encode it to a Python string

encoded_string = unicode_string.encode('utf-8")

# We do some extra cleaning by means of regular expressions

# IMPORTANT .- We have not considered extra cleaning regarding

# URL's, hashtags and/or @ included in the tweets. This is something
# that definetly can be refined in the future...

encoded_string = re.sub(r'[a-z0-9\s]', ", encoded_string.strip().lower())

# Invoke the function print_tweet_term_value to print the pair (term,score)
# for each term in the tweet in turn
print_tweet_term_value(encoded_string,afinn_dict)

def main():
# Determine names of files from command line
sent_file , tweet_file = sys.argv[1] , sys.argv[2]
# Create an empty dictionary...
dict_scores = {}
# ... and store in it the dictionary obtained from the reference file, sent_file
dict_scores = return_parsed_afinn(sent_file)

# Feed the names of such files to the function that will print terms along scores

print_term_scores_tweets(tweet_file,dict_scores)

if _name__=='__main__"

main()

1.3.Script 3

O script imprime a frequéncia encontrada de cada termo em todos 0s tweets.

This script reads a file where tweets in JSON format are stored and
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prints to screen the frequency of each term in all of the tweets

This script is excecuted as

python 04_tweet_frequency.py output.txt

where output.txt is the file containing the tweets that are going to be scored

import sys

# Library to convert a JSON string into a Python data structure
import json

# Library to handle regular expressions

import re

def hw():
print 'Hello, world!'

def lines(fp):
print str(len(fp.readlines()))

def get_freq_tweets(tweet_file):

This function reads a file containing tweets in JSON format
and prints to screen the pair (word,pct), where word is the term
in tweets and pct is the fraction of that term in the whole corpus
of tweets

Important -- tweet_file is given in JSON format

Argument -- tweet_file

Rerurn -- total count of terms in tweets (word_count)
dictionary of frequency terms (freq_dict)
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=='en’):

# We open tweet_file and store it
tweetfile = open(tweet_file)

# Initialize an empty dictionary where we will store
# the unique terms
freq_dict = {}

# Initialize count of words in tweets

word_count =0

# For every line in tweetfile...
for line in tweetfile:

# Since each line is in JSON format we convert it
# into a Python data structure
parsed_json = json.loads(line)

# Since we are only interested in tweets containing text in English

# we check there is actually text in a given tweet and that is written in

# English

if ('text' in parsed_json.keys()) and ('lang' in parsed_json.keys()) and (parsed_json['lang']

# Since the text in the parsed_json dictionary is unicoded ...
unicode_string = parsed_json['text']

# ... we encode it to a Python string
encoded_string = unicode_string.encode('utf-8")

# We do some extra cleaning by means of regular expressions

# IMPORTANT .- We have not considered extra cleaning regarding
# URL's, hashtags and/or @ included in the tweets. This is something
# that definetly can be refined in the future...

encoded_string = re.sub(r'[*a-z0-9\s]', ", encoded_string.strip().lower())

# For a particular tweet, we make a list out of it and loop over it...
for word in encoded_string.split():
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# We check if the word is already in the dictionary.

# If it is and is not related to a hyper-link....

if (word in freq_dict.keys() ) and (‘https' not in word):
# we increase the counter for that term...
freq_dict[word] +=1
# ... and increase the word counter
word_count += 1

# If the term is not in the dictionary...

elif (word not in freq_dict.keys()) and ('https' not in word):
# ... we add the term to it...
freq_dict[word] = 1
# ... and increase the word counter
word_count += 1

# Now that we have the dictionary, we loop over the
for word in freg_dict.keys():
# We compute the percentage associated with this term
pct = float(freq_dict[word])/word_count
# And print to screen the pair.
print "%s %.4f" % (word, pct)

# We return word_count and dictionary of frequency in case we need it latter
return word_count , freq_dict

def main():

# Determine name of files from command line

tweet_file = sys.argv[1]

# Feed the names of such files to the function that will print terms along scores
get_freq_tweets(tweet_file)

if _name__ =='_main__"

main()
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