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RESUMO

Este artigo apresenta uma analise comparativa de algoritmos de classificacdo e
técnicas de processamento de linguagem natural (PLN) aplicadas a mineragao de
textos na rede social X (anteriormente conhecida como Twitter). A pesquisa foca em
identificar a combinagdo mais eficaz de algoritmo de classificacdo e técnicas de
PLN, utilizando métodos como Bag of Words, TF-IDF, lematizacédo e stemizacéo,
junto com algoritmos Logistic Regression, Naive Bayes e Support Vector Machine
(SVM). Através de uma metodologia rigorosa, o estudo compara as eficacias dessas
técnicas e algoritmos, fornecendo insights praticos aplicaveis em diversas
disciplinas, desde marketing digital até analise de sentimentos e opinido publica. Os
resultados destacam a superioridade do modelo Logistic Regression, especialmente
quando combinado com a técnica de Bag of Words e a abordagem de lematizagao,
demonstrando ser uma pratica robusta para classificacdo de sentimentos em tweets
em multiplos idiomas.

Palavras-chave: Mineragdo de Textos. Processamento de Linguagem WNatural.
Analise de Sentimentos. Algoritmos. Tweets. Eficacia. Comparacgao.

ABSTRACT
This article conducts a comparative analysis of classification algorithms and natural
language processing (NLP) techniques for text mining on social network X (formerly
Twitter). The study aims to identify the most effective combination of classification
algorithm and NLP techniques, employing methods like Bag of Words, TF-IDF,
lemmatization, and stemming, in conjunction with Logistic Regression, Naive Bayes,
and Support Vector Machine (SVM) algorithms. Through rigorous methodology, the
research compares the efficacies of these techniques and algorithms, offering
practical insights applicable in various fields ranging from digital marketing to
sentiment analysis and public opinion research. The findings highlight the superiority
of the Logistic Regression model, particularly when combined with the Bag of Words
technique and lemmatization approach, proving to be a robust strategy for sentiment
classification in tweets across multiple languages.
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1 — Introducgao

A era digital transformou radicalmente a maneira como comunicamos e
compartilhamos informacbes. Redes sociais, particularmente a rede social X
(anteriormente conhecida como Twitter), tornaram-se plataformas fundamentais para
expressar opinides e sentimentos (DUMKA, 2022). Neste cenario, a mineragao de
textos, que envolve a extracdo de informacdes valiosas de grandes conjuntos de
dados textuais, assume um papel crucial. O processamento de linguagem natural
(PLN) é uma ferramenta essencial nesse processo, habilitando a compreenséo e
analise automatizada de dados textuais (LESKOVEC; RAJARAMAN; ULLMAN,
2020).

Diante dos inumeros algoritmos de classificacdo e técnicas de PLN
(Processamento de lingua natural) disponiveis, realizar uma analise comparativa
entre diferentes combinagdes destas ferramentas pode trazer contribuicdes
significativas tanto para a comunidade cientifica quanto para o setor profissional,
oferecendo insights praticos aplicaveis em varias disciplinas, desde o marketing
digital até a analise de sentimentos e opinido publica. Nesse sentido, o objetivo
principal deste trabalho é identificar a combinagdo mais eficaz de algoritmo de
classificagao e técnicas de PLN para a mineragao de textos na rede social X.

Para isso, foram aplicadas e comparadas técnicas como Bag of Words e
TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency), fundamentais para a
representacdo de textos em um formato que pode ser efetivamente processado por
algoritmos de aprendizado de maquina (THANAKI, 2017), juntamente com métodos
de normalizagdo de texto, lematizacdo e stemizagdo, essenciais para reduzir a
complexidade linguistica dos dados (THANAKI, 2017).

No que se refere a algoritmos de classificagdo, este estudo comparou a
eficacia do Logistic Regression, Naive Bayes e Support Vector Machine (SVM). A
escolha destes algoritmos foi fundamentada em uma revisao bibliografica, que levou
em conta uma série de aspectos. Cada um desses algoritmos possui caracteristicas
unicas que podem influenciar os resultados da analise de dados textuais em redes
sociais (MULLER, 2017).



Através de uma metodologia rigorosa, espera-se que os resultados deste
estudo possam contribuir significativamente para o campo da mineragao de textos,
oferecendo uma compreensdo mais profunda acerca da eficacia de diferentes
algoritmos de classificagéo e técnicas de PLN. Assim, este trabalho visa ndo apenas
avancar no conhecimento tedrico existente, mas também servir como um guia
pratico para profissionais e pesquisadores interessados na aplicagcao eficiente de

técnicas de mineragao de textos na rede social X.

2 — Referencial Teoérico
Nesta secdo, serdao abordados os conceitos fundamentais para a

compreensao deste trabalho.

2.1 Mineragao de Textos

Mineragdo de textos, ou text mining em inglés, consiste em extrair as
caracteristicas mais relevantes em uma quantidade de texto nao estruturada
(WEISS, 2010, apud GIROTO, 2020). Envolve a aplicagdo de algoritmos
computacionais que processam textos com o objetivo de identificar informagdes
Uteis e implicitas, contidas nos dados armazenados em formato nao estruturado.

A internet tornou-se o maior repositério de informagdes ja reunido pela
humanidade. De acordo com Amaral (2016), cerca de 80% desses dados estdo em
formato n&o estruturado, ou seja, ndo possuem um modelo de dados predefinidos ou
organizados, no qual uma parte significativa sdo textos.

Nesse processo de desenvolvimento, envolvendo a extracdo de textos na
internet, a informagao tornou-se um recurso fundamental para as organizacoes,
sendo considerada uma fonte de sucesso ou de fracasso, por trazer consigo um
grande desafio: saber como lidar com o grande volume de informagdes produzidas
nas organizagdes e redes sociais (CHISTOL, 2020).

Por mais que a organizagao inteligente dessas colegdes textuais seja
bastante codificada e complicada de se obter, elas ndo podem deixar de ser
realizadas. Os beneficios da mineracdo de textos podem se estender a qualquer
dominio que os utilizem, nesse contexto, a mineracdo de textos permite a

transformacao desse grande volume de dados textuais nao estruturados em



conhecimento util, muitas vezes inovador para as organizagdes (SANTOS et al.,
2014), (CAVALCANTI, 2020). Nesse mesmo sentido, Dias (2021) afirma:

A evolugédo tecnoldgica fez da Internet o principal agente de mudanga
econOmica e uma fonte inesgotavel de dados — que é a unidade basica da
informagdo. Esses dados s&o coletados, armazenados, analisados e
transformados em informacgdes pelas plataformas online. O crescimento do
volume de coleta e analise de dados veio acompanhado do crescente uso
de algoritmos para possibilitar o tratamento de dados e a tomada de
decisdes pela plataforma online (DIAS, 2021, p. 3).

Pezzini (2016) complementa:

A mineragao de textos € uma extensao da mineragao de dados, e pode ser
definida como um processo de extracdo de informagdes desconhecidas e
Uteis de documentos textuais escritos em linguagem natural. Como a
maioria das informagdes sdo armazenadas em forma de texto, a mineragéo
de textos possui alto valor comercial, e pode ser aplicada em areas como
medicina e atendimento ao cliente (PEZZINI, 2016, p.58).

Morais e Ambrésio (2007) reforga:

A Mineragdo de textos (text mining) € um Processo de Descoberta de
Conhecimento, que utiliza técnicas de analise e extragdo de dados a partir
de textos, frases ou apenas palavras. Envolve a aplicagdo de algoritmos
computacionais que processam textos e identificam informagdes Uteis e
implicitas, que normalmente ndo poderiam ser recuperadas utilizando
métodos tradicionais de consulta, pois a informagado contida nestes textos
nao pode ser obtida de forma direta, uma vez que, em geral, estdo
armazenadas em formato nao estruturado (Morais e Ambrésio, 2007, p.1).

Conforme as referéncias supracitadas, a mineragéo de texto € uma técnica
amplamente empregada por pesquisadores, caracterizada pela exploragédo e
identificacédo de termos relevantes em conjuntos de textos ou documentos. Esta
pratica assemelha-se a mineragdao de dados, mas difere significativamente no tipo
de dados manipulados. A mineracdo de dados trata de informacdes estruturadas,
oriundas de sistemas como bancos de dados e planilhas, enquanto a mineracéo de
texto foca em dados nao estruturados presentes em documentos, e-mails, redes
sociais e na internet. Portanto, a distincdo crucial entre as duas esta na fonte dos
padrdes extraidos: na mineragado de texto, estes provém de textos em linguagem

natural, ao invés de bases de dados estruturadas (HASSANI et al., 2020).



De acordo com Morais e Ambrésio (2007), o processo de mineragéo de texto
envolve diversas etapas, tais como a selecdo de documentos, a preparagcéo dos
dados, a indexagéo e normalizag&o, o calculo da relevancia dos termos, a mineragéo

propriamente dita e a analise dos resultados, conforme ilustrado na Figura 01.

Figura 01: Etapas do Processo de Mineragao de Textos

ANALISE DE

RESULTADOS .l ' MINERACAO

CALCULO DE
RELEVANCIA

Fonte: Adaptado de Morais Ambrdsio (2007)

A Figura 1 apresenta um diagrama que ilustra as etapas principais do
processo de mineracdo de textos. A primeira etapa consiste na selecdo de textos,
que sao posteriormente analisados conforme a sua semantica ou estatistica. Em
seguida é feita a preparagao dos dados, em que é selecionado o nucleo que melhor
expressa o conteudo do texto. A partir deste texto, € possivel indexar e normalizar, o
que facilita identificar a semelhanga de significado entre suas palavras, tendo em
vista as variagbes morfolégicas. Na etapa de calculo da relevancia dos termos, é
feita uma anadlise das palavras, com um significado mais relevante. A mineracéo de
termos é feita com base no termo, podendo ser baseada no seu peso e posicao
sintatica em relagao ao texto. E, por fim, na etapa de pds-processamento ou analise

de resultados, é possivel ter acesso apenas ao padrao que lhe interessa.

2.2 Rede Social X
A rede social X, chamada anteriormente de Twitter, € tanto um servigo de

microblogging, quanto uma rede social de informagdes composta por mensagens



curtas (incluindo fotos, videos e links) provenientes do mundo todo (X, 2023), com
uma das maiores bases de usuarios pelo mundo. Conforme o relatério publicado em
parceria entre We Are Social e Hootsuite, em 2022, a rede social X ocupou a 152
posicao entre as redes sociais mais utilizadas no mundo, enquanto no Brasil, a rede
ficou na 92 posigado (WE ARE SOCIAL, 2022).

ADWAN et al. (2020) afirmam que o modelo de interagdo da rede social X
induz os usuarios a compartilhar e expressar, de forma continua, suas opinides e
sentimentos de forma rapida e objetiva, postando novas mensagens chamadas de
tweets ou compartilhando mensagens postadas por outros usuarios através de
retweets. Em ambos os casos, o conteudo de cada mensagem é limitado a 280
caracteres.

Em 2023 a rede social X ja possuia cerca de 564 milhdes de usuarios ativos
(STATISTA, 2023) que geram cerca de 350.000 tweets sendo enviados por minuto
(BLOGGERSPASSION, 2023). Segundo Oliveira e Mergen (2018), o servigo possui
algumas caracteristicas peculiares que facilitam a difusdo de conteudo na rede. A

seguir, estdo descritas algumas das seguintes:

e Mengdes: No X, um usuario pode se referir a outro colocando “@” antes do
nome de usuario desejado no tweet. Este recurso, denominado mengao, tem
como objetivo atrair a atengdo do usuario mencionado para a mensagem
especifica e fomentar interagdes na plataforma (X, 2023).

e Retweet: Quando um tweet de outro usuario € particularmente atraente, ha
uma opgao para compartilha-lo, conhecida como retweet. O retweet permite
que o tweet original seja distribuido para os seguidores do usuario que esta
compartilhando, mantendo a autoria original (X, 2023).

e Hashtags: Para destacar um tépico especifico em um tweet, o usuario pode
adicionar uma hashtag, o qual é um termo precedido por um simbolo “#”.
Estas etiquetas, ou hashtags, possibilitam categorizar o conteudo do tweet.
Cada hashtag torna-se um link que, quando clicado, direciona o usuario para
uma busca mostrando os tweets mais recentes contendo essa mesma
hashtag (X, 2023).

e Assuntos do Momento: No inicio da pagina de cada usuario, € mostrada uma

lista com os 10 tépicos mais discutidos, que podem ser globais ou regionais,



de acordo com a preferéncia do usuario. Esses topicos, chamados de
“Tépicos em Alta”, podem ser representados por hashtags ou frases em
maiusculas. Cada tépico listado leva a uma busca que exibe os tweets mais

recentes que mencionam esse topico especifico (X, 2023).

2.3 Processamento de Linguagem Natural

Santos et al. (2022) definem linguagem natural como aquela que é utilizada
em comunicagdes no dia a dia dos seres humanos. Processamento de linguagem
natural (PLN) é uma &area da computacdo que tem como objetivo o estudo da
linguagem natural humana e que reune diversas técnicas que permitem a analise,
compreensao e geracgao de textos pelo computador (CHOWDHARY, 2020).

O pré-processamento de textos € uma etapa importante no processamento de
linguagem natural, ela consiste em uma série de técnicas que sao aplicadas para
otimizar a selegao de termos que serdo utilizados na aprendizagem. A seguir, serao
descritas algumas técnicas de pré-processamento que colaboram para atingir esse

objetivo.

e Normalizagdo: é a fase onde, apds a coleta de dados, se normatiza e
padroniza as strings (cadeias de caracteres) com o intuito de diminuir tokens
unicos e assim melhorar o desempenho, custo computacional, facilitar
analises descritivas e melhorar a acuracia de modelos preditivos (CHANDAK;
MANISHA, 2019).

e Tokenizagdo: também conhecida como segmentagdo de palavras, quebra a
sequéncia de caracteres em um texto localizando o limite de cada palavra, ou
seja, os pontos onde uma palavra termina e outra comega. Para fins de
linguistica computacional, as palavras assim identificadas sao frequentemente
chamadas de tokens (PALMER, 2010 apud LEANDRO et al., 2020).

e Remocado de stopwords: consiste em remover palavras sem significado,
palavras vazias, que costumam ser as palavras mais comuns do idioma
estudado. Podendo ser realizado durante ou depois da etapa de coleta, esse
tratamento tem o intuito de melhorar o desempenho, a qualidade da busca e a
analise feita nos textos coletados (CHOWDHARY, 2020).



e lLematizagdo: A lematizacdo € utilizada de diferentes formas, as quais
dependem da tarefa a ser realizada pelo sistema de processamento de
linguagem natural. Por exemplo, usando o verbo ENTREGAR: ENTREGAR +
{3% pessoa do singular, presente}. Dessa forma, todas as palavras sao
formadas a partir do lemma, retirando o sufixo de conjugagao (HIPPISLEY,
2010 apud LEANDRO et al., 2020).

e Stemizacgdo: consiste em uma normalizagao linguistica, na qual as formas
variantes de um termo sao reduzidas a uma forma comum denominada stem
(que significa tronco, base), isto €, um exemplo: “no caso da palavra
“aprendendo”, a stemizagdo da palavra gera como resultado “aprend™. A
aplicagcao de algoritmos de stemming consiste na remocao de prefixos ou
sufixos de um termo, ou mesmo na transformagdo de um verbo para sua
forma no infinitivo. Desse modo, algoritmos de stemming podem ser utilizados
para reduzir a dimensdo dos dados (MATSUBARA et al., 2003 apud
FERREIRA; HONDA, 2019).

Outra tarefa em PLN € a extracdo de caracteristicas. Ela consiste em
transformar um texto em um vetor de caracteristicas, que s&o os termos que serao
utilizados para a classificagao.

Uma técnica bastante usada na PLN é o Bag of Words (BoW), devido a sua
capacidade de extrair recursos de documentos de textos, € uma das técnicas mais
simples e populares desse tipo, ela consiste em transformar um texto em um vetor
de caracteristicas, onde cada termo € uma dimensao do vetor (MARTINS, 2020). O
valor de cada dimensao é a frequéncia do termo no texto. A Figura 02 ilustra as
etapas para a transformacdo do corpus em um vetor de frequéncia das palavras

mais comuns.



Figura 02: Construgéo dos atributos para o método Bag of Words

Eu adorei como esse filme retrata fielmente eu |adorei |eeme-esset filme| retrata|
todos os fatos histdricos. Adorei. fielmente| todos| es fatos| historicos|-
Adorei|-

Filme excelente. Adorei as tomadas de cenae
a fotografia ¢ excelente. filme |excelente|- adorei| as tomadas |de

/_\ cena| ea fotografia| é| excelente|-
Esse filme é mara... Adorei. A B
_/ esse} filme| é| mara| = adorei |-

[ eu adorei filme retrata fielmente todos fatos

historicos excelente tomadas cena fotografia é [ eu adorei filme retrata fielmente todos fatos

mara | histdricos excelente tomadas cena fotografia é
sdorei £ mara ]

eu adorei " filme retrata fielmente todas

fatos historicos [12111111000000]

filme excelente *****™ adorei tomadas cena [01100000211110]

fotografia é
[01100100000011]

) )

filme é mara adorei

Fonte: Adaptado de Bonadia e Barreto (2019)

Na Figura 2, por exemplo, ha uma avaliagédo de um filme A. Cada avaliagao,
demonstrada em A, € um paragrafo e passa pelo processo de tokenizagdo com a
retirada das stopwords, fazendo com que as avaliacbes se transformem em um
conjunto de palavras soltas B. Cada palavra que aparece no corpus € associada
uma posicdo em um vetor C, que é preenchida com a quantidade de vezes que
aparece na avaliagao D (BONADIA; BARRETO, 2019).

Para capturar o contexto das palavras, € possivel utilizar técnicas de
representacdo de palavras, como Term Frequency - Inverse Document Frequency
(TF-IDF) (CHRISTIAN; AGUS; SUHARTONO, 2016). Essa técnica consiste em
calcular a frequéncia de um termo no texto e, ao mesmo tempo, a frequéncia do
termo em todos os textos. O valor de cada dimensao € a multiplicagdo da frequéncia
do termo no texto pelo inverso da frequéncia do termo em todos os textos. Segue

como exemplo a Figura 03.
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Figura 03: Conceito de (TF-IDF)

A MELHOR BICICLETA DA CIDADE
10 repetigdes em 100 8 repeticoes em 100 5 repeticdes em 100
artigos artigos artigos
Vs VS V5
90.000 repeticdes em 4000 repeticdes em 95 repeticdes em
1.000.000 artigos 1.000.000 artigos 1.000.000 artigos
Pouco Importante Média Importante Muito Importante

Fonte: Adaptado de Terenteva (2019)

Conforme ilustrado na Figura 3, a técnica de (TF-IDF), mostra quantas vezes
uma palavra pode ser encontrada nos textos, reduzindo o peso de palavras com
pouca importancia. Assim, baseado na frequéncia e total de artigos, os termos com
maior numero de repeticbes t€m menos peso e 0s que possuem um menor numero

de repeticdes tém um ganho de peso maior (TERENTEVA, 2019).

2.4 Aprendizado de Maquina

Samuel (2000) e NG (2023), definem aprendizado de maquina como “o
estudo de algoritmos computacionais que podem melhorar seu desempenho em
uma tarefa especifica sem serem explicitamente programados para isso”.

Outros autores definem o aprendizado de maquina de acordo com “a
experiéncia E, em relagado a um tipo de tarefa T e uma medida de desempenho P, se
o0 seu desempenho na execucido da tarefa T for melhorado com a experiéncia”
(MITCHELL, 1997, apud VINICIUS; CRISTINA, 2021).

Um exemplo de aprendizado pode ser dado por: suponhamos que um
programa preveja o acumulado de precipitagdo na proxima hora a partir de dados
anteriores. Nesse caso, a tarefa T seria estimar o acumulado de precipitagdo na
proxima hora, a medida de desempenho P poderia ser alguma métrica de erro, como
a diferenga entre o valor previsto e o observado, ja a experiéncia E seria as varias
tentativas de realizar a previsdo. O programa aprende a medida que sua previsao se

aproxima do valor observado durante suas experiéncias. A forma com que o
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programa aprende, estd associada a um conjunto de configuragdes previamente

definidas, denominadas de hiperparametros.

2.4.1 Principais Abordagens em Aprendizado de Maquina

Ha trés abordagens principais em aprendizado de maquina, a saber:
aprendizado supervisionado, aprendizado nao supervisionado e aprendizado por
refor¢co (DRIDI, 2021).

O aprendizado supervisionado é o processo de treinamento de um modelo de
aprendizado de maquina com dados de entrada para os quais as respostas corretas
sdo conhecidas. O modelo é treinado com um conjunto de exemplos de treinamento
e ajusta os seus parametros de forma a minimizar o erro na previsao dos exemplos.
Esse tipo de aprendizado € usado quando temos dados rotulados, e os exemplos
tipicos incluem a classificagdo e a regresséo. Algoritmos comuns de aprendizado
supervisionado incluem arvores de decisdo, Naive Bayes, Support Vector Machine
(SVM) e Redes Neurais (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

O aprendizado nao supervisionado ocorre quando o modelo é treinado com
dados de entrada para os quais as respostas corretas ndo sao conhecidas. O
modelo busca estruturas ou padrbes ocultos nos dados. Isso é frequentemente
usado quando temos muitos dados, mas nao sabemos o que estamos procurando.
Exemplos comuns incluem clustering, deteccdo de anomalias e regras de
associagado. Algoritmos tipicos incluem K-means, DBSCAN e autoencoders
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Por fim, o aprendizado por reforco € um tipo de aprendizado no qual o
modelo, ou “agente”, aprende a tomar decisées ao interagir com um ambiente. O
agente recebe recompensas ou punigdes (feedback) com base na qualidade de suas
acdes e visa maximizar sua recompensa total ao longo do tempo. Essa técnica é
frequentemente usada em situagcdes onde o modelo precisa aprender a controlar um
sistema, como jogar um jogo ou dirigir um carro. O algoritmo Q-Learning € um
exemplo popular de aprendizado por reforco (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016).
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2.4.2 Classificagdao em Aprendizado Supervisionado

A classificagdo € uma das principais tarefas do aprendizado supervisionado, e
envolve a predicdo de uma variavel alvo categorica a partir de um conjunto de
variaveis de entrada ou caracteristicas (MUHAMMAD; YAN, 2015, apud DRIDI,
2021). Essencialmente, o objetivo da classificagdo € construir um modelo que possa
atribuir uma classe ou categoria a um novo exemplo com base em seu
conhecimento de exemplos anteriores. Comumente, a classificacdo € empregada
em problemas binarios, isto é, quando ha duas possiveis categorias ou classes, mas
também pode ser aplicada em problemas com mais de uma classe ou categoria.

Um exemplo de classificagdo pode ser dado por: categorizamos cada registro
de um conjunto de dados contendo as informagdes sobre os colaboradores de uma
empresa: Perfil Técnico, Perfil Negocial e Perfil Gerencial. O modelo analisa os
registros e entdo € capaz de dizer em qual categoria um novo colaborador se
encaixa.

Existem varios algoritmos de classificagcdo em aprendizado supervisionado,
cada um com seus proprios pontos fortes e fracos. A arvore de decisdo, por
exemplo, é um algoritmo de classificacdo que aprende a classificar instancias
baseando-se em uma série de decisdes logicas, formando uma estrutura de arvore.
Este tipo de algoritmo € especialmente util para conjuntos de dados com
caracteristicas categoéricas e é facilmente interpretavel, uma vez que o modelo
resultante pode ser visualizado e compreendido como uma série de regras de
decisdo (MURPHY, 2012).

Outro algoritmo comum é o Naive Bayes, que é fundamentado no teorema de
Bayes e assume que as caracteristicas sdo independentes entre si, uma suposi¢cao
que é “naive” (ingénua), mas que, na pratica, muitas vezes resulta em modelos de
classificacao bastante eficazes (MURPHY, 2012).

As Support Vector Machines (SVM) sao outro exemplo de algoritmo de
classificagdo. Elas trabalham encontrando o hiperplano que maximiza a margem
entre as classes no espaco de caracteristicas. SVMs sao particularmente uteis para
problemas de classificacdo binaria e podem ser adaptadas para problemas com
mais de uma forma de classificagao (MURPHY, 2012).

O modelo de regressao logistica, segundo (SANTOS, 2013, apud REGINA,
2022) é um algoritmo de classificacdo frequentemente usado por muitos anos na

area de estatistica, mas que comecgou a ser utilizado na area de aprendizado de
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maquina recentemente, devido a proximidade com o SVM. Com esse modelo, é
possivel analisar a relagdo entre uma variavel dependente categoérica e diversas
variaveis independentes, estimando a probabilidade de ocorréncia de um evento
ajustando os dados a uma curva logistica, usada para prever um resultado binario.

O Modelo de Regressao Logistica Binario € um caso particular dos modelos
lineares generalizados, em que o componente aleatério tem distribuicao de Bernoulli
e a fungao de ligagao ¢é o logit (KANASHIRO, 2022).

2.4.3 Avaliagao de Modelos

A avaliagdo de modelos de aprendizado de maquina € fundamental para
medir sua eficacia e desempenho. Diversas métricas e técnicas de avaliagdo sao
utilizadas com base nas caracteristicas do problema e nas metas do modelo.

As métricas de avaliagdo comuns incluem acuracia, precisao, recall e
F1-score, que fornecem uma medida da qualidade das previsdes realizadas pelo
modelo. Segundo Japkowicz e Shah (2011), essas métricas “permitem avaliar a
capacidade do modelo em classificar corretamente as instancias e lidar com
possiveis desequilibrios nas classes”.

A validagdo cruzada é uma técnica amplamente utilizada para estimar o
desempenho do modelo em dados nao vistos. De acordo com Hastie et al. (2009), a
validagdo cruzada envolve a divisdo do conjunto de dados em partes menores,
chamadas de folds, e a realizacdo de multiplos treinamentos e testes em diferentes
combinagdes de folds. Essa abordagem permite uma avaliagdo mais robusta do
modelo e reduz o impacto de variagdes aleatorias nos resultados.

Outra consideracao importante na avaliagcdo de modelos de aprendizado de
maquina € o problema de overfitting e underfitting. Bishop e Nasrabadi (2006)
explicam que o overfitting ocorre quando o modelo se ajusta muito bem aos dados
de treinamento, mas falha em generalizar para novos dados, resultando em baixo
desempenho. Por outro lado, o underfitting ocorre quando o modelo n&o é capaz de
capturar os padroes presentes nos dados de treinamento, também levando a um
desempenho insatisfatoério.

Além disso, a selecdo adequada de meétricas de avaliacdo e a escolha de
técnicas de otimizacdo de modelos s&o essenciais para o desenvolvimento de

modelos de aprendizado de maquina eficazes. Hastie et al. (2009) ressaltam que a
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avaliacédo rigorosa e a analise cuidadosa dos resultados sdo fundamentais para

garantir a confiabilidade e a utilidade pratica dos modelos construidos.

3 — Metodologia

Nesta secdo, sdo apresentados os métodos e técnicas utilizados para o
desenvolvimento deste trabalho. Isso inclui a descricdo do ambiente de
desenvolvimento, a coleta e pré-processamento dos dados, a definigdo dos
algoritmos de classificagdo, o estabelecimento dos critérios de comparacgdo, a
implementacdo dos modelos e a avaliacdo em diferentes cenarios. As principais

etapas desse processo podem ser visualizadas na Figura 04.

Figura 04: Fluxograma do processo de classificagao de tweets

Coleta de tweets Pré-processamento Extracaode Construcao e avaliacao
caracteristicas domodelo

Fonte: Autoria prépria (2023)

A Figura 04 apresenta um fluxograma que ilustra as principais etapas do
processo de classificacdo de tweets adotado neste trabalho. A primeira etapa
consiste na coleta dos tweets, os quais sao posteriormente pré-processados para
remover informagdes irrelevantes e realizar a normalizagao dos dados textuais. Em
seguida, sdo extraidas as caracteristicas relevantes dos tweets por meio de técnicas
de representacdao textual. A partir dessas caracteristicas, sao construidos e
avaliados diferentes modelos de classificagao utilizando algoritmos de aprendizado
de maquina. Todo o procedimento descrito foi conduzido utilizando um notebook
Python, cujos detalhes e codigo-fonte sdo disponibilizados no Apéndice A, facilitando

a reproducao e a verificagao dos resultados apresentados.

3.1 Ambiente de Desenvolvimento
O ambiente de desenvolvimento utilizado para a realizagao deste trabalho foi
o Jupyter Notebook, uma aplicagdo web que permite a criagdo e compartilhamento

de documentos contendo cédigo-fonte, equacdes, visualizagbes e texto explicativo
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(JUPYTER, 2023). O Jupyter Notebook € amplamente utilizado na area de ciéncia
de dados, ao permitir a execugdo de codigo-fonte em tempo real, facilitando a
visualizagado dos resultados e a analise dos dados. Embora tenha sido desenvolvido
em Python, é possivel utilizar outras linguagens de programagéo, como R, Julia,
Scala, entre outras (JUPYTER, 2023).

Para este trabalho, optou-se pelo uso da linguagem de programacao Python
3.6.5, uma linguagem de alto nivel, interpretada, orientada a objetos e de tipagem
dindmica (PYTHON, 2023). A escolha se deve a grande comunidade de
desenvolvedores e as diversas bibliotecas disponiveis que facilitam o
desenvolvimento de aplicagdes de aprendizado de maquina.

Uma das bibliotecas utilizadas foi a Pandas, uma biblioteca de cédigo-fonte
aberto que fornece estruturas de dados e ferramentas de analise de dados para a
linguagem de programacado Python (PANDAS, 2023). A biblioteca Pandas é
amplamente utilizada em ciéncia de dados por suas diversas fungdes que permitem
a manipulagado de dados, como a leitura de arquivos, a criagao de DataFrames, a
remocao de linhas e colunas, a ordenacéo de dados, entre outras (PANDAS, 2023).

A Figura 05 ilustra a estrutura de um DataFrame.

Figura 05: Estrutura de um DataFrame

Rotulo da Coluna

1 2 3 4
Rétulo do Indice \

\ (Name Age Marks Grade Hobby)—‘ indice da Coluna

0 (s1) Joe 20 8510 A Swimming
1 S2 Nat 21 77.80 B  Reading
2 83| Harry 19 9154 A Music
3 S4 Sam 20 88.78 A Painting
4 S5 ) Monica 22 60.55 B Dancing

indice da Linha

Fonte: Adaptado de PYnative (2021)

O DataFrame é uma das principais estruturas de dados fornecidas pela
biblioteca Pandas. E uma estrutura bidimensional que possui colunas com nomes e

tipos de dados e linhas com indices e valores (PANDAS, 2023).
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Outra biblioteca utilizada neste trabalho foi a NLTK, uma biblioteca de
cédigo-fonte aberto que oferece ferramentas para o processamento de linguagem
natural (NLTK, 2023). Com diversas fungdes como remocado de stopwords,
tokenizagdo, stemizacéo e lematizagdo (BIRD et al., 2009), a biblioteca NLTK facilita
o processamento do texto.

Além disso, foi utilizada a biblioteca Scikit-learn, uma biblioteca de
codigo-fonte aberto que fornece ferramentas para o desenvolvimento de aplicagcées
de aprendizado de maquina na linguagem Python. Essas ferramentas incluem
fungcdes para separagdo dos dados em conjuntos de treinamento e teste,
normalizagdo dos dados e criagao e avaliagdo dos modelos (SCIKIT-LEARN, 2023).
A Scikit-learn € amplamente utilizada em projetos cientificos para construgcédo e

avaliagcdo desses modelos.

3.2 Definigao dos Algoritmos

Neste trabalho, foram utilizados trés algoritmos de classificacdo: Naive Bayes,
Support Vector Machines (SVM) e Logistic Regression. A escolha destes algoritmos
foi fundamentada em uma revisdo bibliografica sobre técnicas de aprendizado de
maquina voltadas para classificacdo textual, levando em consideragdao aspectos
como popularidade, robustez, eficiéncia e capacidade de gerenciamento de grandes
conjuntos de dados.

O primeiro algoritmo escolhido, Naive Bayes, € um método probabilistico que
opera sob o pressuposto de independéncia condicional entre as variaveis preditoras
(MULLER, 2017). Para o escopo deste trabalho, as varidveis sdo representadas
pelas palavras contidas em um tweet. Este algoritmo busca estimar a probabilidade
de pertencimento a uma classe especifica, seja ela positiva ou negativa, por
exemplo. Devido a sua notavel simplicidade, velocidade de processamento e
eficacia, o Naive Bayes tem sido vastamente empregado em tarefas de classificagao
textual, com destaque em aplicacbes de analise de sentimentos (BAGHERI e
SARAEE, 2014).

Em sequéncia, temos o SVM, uma técnica de aprendizado supervisionado
cuja esséncia reside em identificar um hiperplano que otimize a distancia entre as
classes. O SVM se destaca pela habilidade de processar dados de alta

dimensionalidade e, ao mesmo tempo, manter uma elevada capacidade de
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generalizagdo, tornando-o uma escolha proeminente para problemas de
classificacdo textual (MULLER, 2017).

Por ultimo, foi adotado o Logistic Regression, um modelo estatistico utilizado
para prever a probabilidade de ocorréncia de um evento. Este modelo é valorizado
por sua simplicidade e eficiéncia, sendo uma escolha comum em analises preditivas
e em aplicagdes de processamento de linguagem natural, onde as relagdes entre as
palavras e o0s sentimentos que expressam precisam ser compreendidas e
quantificadas (HOSMER JR, LEMESHOW e STURDIVANT, 2013).

A opcédo por esses algoritmos, decorrente da revisdo literaria, visa
primordialmente comparar o desempenho de cada um sob diferentes cenarios. Tal
abordagem possibilitara discernir qual método se mostra mais promissor para a
classificagdo de tweets. Para a implementacdo dos mesmos, optou-se pela
biblioteca Scikit-learn, reconhecida por proporcionar uma interface eficaz e de facil
manipulagéo para tais métodos (SCIKIT-LEARN, 2023).

3.3 Definicao dos Critérios de Comparagao

Para comparar o desempenho dos algoritmos de classificagdo e das técnicas
de processamento de linguagem natural empregadas neste trabalho,
estabeleceram-se critérios de comparagdo claros e objetivos. Estes critérios
baseiam-se em métricas amplamente aceitas na literatura.

Uma métrica primordial é a precisdo (precision). Esta & definida como a
propor¢cdo de verdadeiros positivos (ftweets corretamente classificados como
positivos ou negativos) pelo somatério de verdadeiros positivos e falsos positivos
(tweets erroneamente classificados como positivos ou negativos) (POWERS, 2020).
Assim, a precisao oferece um olhar sobre a capacidade do modelo em minimizar
classificagdes incorretas.

A revocacéo (recall) também foi utilizada. Esta métrica expressa a proporgao
de verdadeiros positivos em relagdo a soma dos verdadeiros positivos e falsos
negativos (tweets positivos ou negativos que foram incorretamente classificados
como negativos ou positivos, respectivamente) (POWERS, 2020). Tal métrica indica
a habilidade do algoritmo em reconhecer acertadamente os exemplos positivos.

Outro indicador relevante € o F1-score, métrica que representa a média

harménica entre precisdo e revocagao. Esta métrica assume particular importancia



18

em contextos em que ha desequilibrio entre as classes, conferindo um balango entre
as duas métricas anteriores (POWERS, 2020).

A comparacgao entre as diferentes técnicas de processamento de linguagem
natural e extracdo de caracteristicas tomou como base o desempenho dos modelos
de classificacdo associados a cada técnica. Dessa forma, foi possivel identificar
quais técnicas potencializam positivamente o desempenho dos modelos.

Além disso, o tempo de execugcao estabeleceu um critério adicional,
primordial ao avaliar a eficiéncia dos algoritmos e técnicas, sobretudo em aplicagdes
que demandam respostas em tempo real, onde o tempo de processamento pode ser
determinante (ATEFEH e KHREICH, 2015).

Estes critérios, ao serem aplicados em conjunto, fornecem uma avaliagao
holistica e criteriosa do desempenho dos distintos métodos e técnicas empregados
neste trabalho, viabilizando assim a definicdo do modelo mais eficaz para

classificagao de sentimentos em tweets.

3.4 Definigao e Obtencao dos Datasets

Os conjuntos de dados utilizados neste trabalho foram obtidos através da
plataforma Kaggle, uma comunidade online voltada para cientistas de dados que
disponibiliza uma vasta gama de conjuntos de dados para aplicagdo em projetos de
aprendizado de maquina e analise de dados (KAGGLE, 2023).

O primeiro dataset escolhido foi o “Portuguese Tweets for Sentiment
Analysis”, especificamente a versdo com trés classes, composta por 100.000 tweets
em portugués, sem tema especifico, categorizados em trés classes: positivos,
negativos ou neutros. Este conjunto de dados inclui informagdes como o
identificador e o texto do tweet, a data de publicacdo, a classificagdo do sentimento
expresso e a consulta utilizada para sua coleta. Os dados foram coletados entre
agosto e outubro de 2018, e a categorizacao foi realizada por meio de um processo
manual de anotagao por avaliadores humanos (KAGGLE, 2023).

Ja o segundo dataset, “Coronavirus tweets NLP - Text Classification”, abrange
55.000 tweets em inglés, coletados em margo de 2020 e relacionados a pandemia
do Coronavirus. Estes sdo categorizados em cinco classes: extremamente positivos,
positivos, neutros, negativos e extremamente negativos. Além de incluir o texto do

tweet, a data de publicacao, e a classificagcdo do mesmo, este dataset também inclui
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a localizagédo geografica de cada tweet. A categorizagao desses tweets também foi
efetuada manualmente por avaliadores humanos (KAGGLE, 2023).

As diferencas intrinsecas entre os datasets, particularmente no que se refere
a quantidade de tweets e a variedade de categorias de sentimentos, apresentam
vantagens consideraveis para a pesquisa. Esta diversidade nos datasets
proporciona um terreno fértil para uma analise comparativa mais robusta, analisando
os algoritmos e técnicas empregados sob condicbes variadas. Tal abordagem
permite avaliar a adaptabilidade e eficacia dos mesmos em cenarios distintos,
oferecendo insights valiosos sobre seu desempenho geral e especificidades em

diferentes contextos.

3.5 Pré-processamento

O pré-processamento de dados textuais € uma etapa crucial para garantir a
qualidade e relevancia das informacgdes. No contexto deste trabalho, os tweets foram
submetidos a uma série de transformacbes para limpar, normalizar, tokenizar e,

posteriormente, extrair caracteristicas relevantes para o treinamento dos modelos.
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Figura 06: Etapas do pré-processamento de um tweet

Tweet Original

"O garoto estd segurando uma bola! #diversao"

|

Reducdo de Ruido

"O garoto estd segurando uma bola! #diversae"

|

Tokenizacao

[o, garoto, estd, segurando, uma, bola, !]

|

Remocao de
Stopwords

[0, garoto, estd, segurando, uma, bola, !]

|

Remocdo de
Pontuacao

[garoto, segurando, bola, ']
|

Lematizacao Stemizacdo
[garoto, segurar, bola] [garot, segur, bol]

Tweet

Tokenizado

[garoto, segurar, bola] ou [garot, segur, bol]
Fonte: Elaborado pelos autores (2023)

A Figura 06 ilustra a transformacdo de um tweet durante o processo de
pré-processamento. Inicialmente, a etapa de redugédo de ruido € aplicada, onde os
tweets sao submetidos a uma limpeza profunda. Durante essa fase, elementos como
URLs, mengbes a usuarios e hashtags séo eliminados utilizando expressoes
regulares (regex). Posteriormente, ocorre a tokenizagdo dos tweets, realizada pela
funcdo "TweetTokenizer' da biblioteca NLTK. Esta etapa fragmenta o conteudo em
unidades menores, comumente palavras, facilitando sua analise posterior.

As stopwords, termos comuns que geralmente ndo agregam significado
relevante ao contexto, sdo removidas para refinar a representacao textual. A selegao

das stopwords é feita com base na linguagem do dataset, utilizando recursos da
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biblioteca NLTK. Além disso, pontuacdes, que nao contribuem para a classificacao,
também sao descartadas.

Por fim, conforme o contexto especifico de cada cenario analisado, foram
aplicadas técnicas de redugao de palavras, optando-se entre lematizagcdo ou
stemizacdo. Estas técnicas buscam unificar diversas formas de uma mesma palavra
em uma representacdo singular, com a lematizacdo empregando dicionarios e
analise morfoldgica, e a stemizagdo focando na simplificacdo das palavras a sua
forma base, ou raiz.

Esse conjunto de processos foi eficientemente integrado em uma fungéo
singular, denominada *_tokenizer'. Essa fun¢do € encarregada de processar o texto
original do tweet, realizando sua fokenizagcdo e pré-processamento, de modo a
prepara-lo para ser utilizado como entrada nos subsequentes algoritmos de

representacéao textual.

3.6 Extragao de Caracteristicas

A etapa de extragao de caracteristicas consistiu na transformagéao dos tweets,
ja pré-processados, em vetores numéricos. Essa etapa crucial foi realizada
empregando duas técnicas de representacdo textual distintas, selecionadas
conforme o contexto especifico de cada analise: Bag of Words (BoW) e Term
Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF). Enquanto o BoW representa os
textos com base na contagem de palavras, o TF-IDF pondera essa contagem,
levando em consideragao a importancia relativa da palavra no corpus.

Para implementar o BoW, foi utilizado o "CountVectorizer', e para o TF-IDF, o
“TfidfVectorizer', ambos da biblioteca Scikit-learn. Estes métodos foram configurados
para receber como parametro a funcdo °_tokenizer’, criando assim vetorizadores
que, além de converterem o texto em vetores numéricos, também realizam o

processo de tokenizagéao.

3.7 Implementagao dos Modelos

A implementacdo dos modelos de classificagdo foi realizada utilizando a
abordagem de pipelines, uma funcionalidade da biblioteca Scikit-learn. Pipelines sao
estruturas de alto nivel que permitem a sequéncia légica e eficiente de varias etapas

de processamento e modelagem. Essa abordagem garante ndo apenas a
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simplificagdo do processo de codificagdo, mas também a consisténcia e a
reproducgao dos resultados.

Em cada execugao do notebook, um unico pipeline foi construido, dedicado
exclusivamente a um dos algoritmos de classificagdo selecionados: Naive Bayes,
SVM ou Logistic Regression. Cada pipeline compreendeu as etapas de
pré-processamento, extracdo de caracteristicas e o préprio modelo de aprendizado
de maquina. Essa metodologia permitiu uma avaliagdo uniforme e comparavel entre
os diferentes modelos e técnicas aplicadas.

No inicio do pipeline, era empregado um vetorizador especifico -
"CountVectorizer’ para a técnica BoW e ‘TfidfVectorizer' para TF-IDF. Esses
vetorizadores, previamente configurados com a fungao °_tokenizer’, transformavam
os tweets em vetores numeéricos. Em seguida, os dados vetorizados eram
processados pelo modelo de classificacdo selecionado - "MultinomialNB™ para Naive
Bayes, 'SVC’ para SVM ou "LogisticRegression’ para Logistic Regression -, onde

eram treinados e posteriormente avaliados.

3.8 Avaliagao em Diferentes Cenarios

Para assegurar uma avaliagdo abrangente da robustez e eficacia dos modelos
de classificacdo de sentimentos, estes foram submetidos a testes em variados
cenarios. Esses cenarios foram definidos por combinagdes especificas de técnicas
de reducdo de palavras e representacdo textual, resultando em seis cenarios
distintos: sem reducdo de palavras com BoW (1), lematizagdo com BoW (2),
stemizagdo com BoW (3), sem reducdo de palavras com TF-IDF (4), lematizagao
com TF-IDF (5) e stemizagédo com TF-IDF (6).

Utilizando o notebook desenvolvido (Apéndice A), os trés modelos
selecionados - Naive Bayes, SVM e Logistic Regression - foram treinados e
avaliados em cada um dos seis cenarios para cada conjunto de dados, somando
dezoito execugdes por dataset. Ao término de cada execucdo, as métricas de
desempenho, coletadas através do meétodo ‘classification_report’ da Scikit-learn,
foram armazenadas em arquivos CSV e catalogadas em um arquivo Markdown.
Adicionalmente, o tempo de treinamento e de predicdo de cada modelo foi

registrado, servindo como critério adicional.
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Os dados coletados foram processados e organizados em um DataFrame
(Apéndice C), seguido por uma anadlise exploratéria detalhada dos dados. Para
facilitar a visualizacdo e interpretacdo das meétricas, foram gerados graficos
ilustrativos. Os Graficos 01 e 05 exibem as médias de precisao, recall e F1-score
para cada modelo. Os Graficos 02 e 06 apresentam as médias dessas métricas para
cada técnica de reducao de palavras, enquanto os Graficos 03 e 07 ilustram as
médias por técnica de representacao textual. Por fim, os Graficos 04 e 08 comparam
o F1-score para cada combinagcdo de modelo, técnica de reducdo de palavras e
técnica de representacao textual.

Apos a compilacdo e analise dos dados, realizou-se uma avaliacio
comparativa do desempenho dos diferentes modelos, técnicas e suas combinagdes.
Finalmente, baseando-se nessa analise e nas pesquisas bibliograficas realizadas,
foram feitas inferéncias a fim de identificar a combinagcdo mais eficaz dentre as

avaliadas.

4 — Resultados

Esta secdo apresenta os resultados da analise comparativa realizada para
avaliar a eficacia de distintos algoritmos de classificagdo quando aliados a técnicas
de reducédo de palavras e representacao textual. A analise abrangeu a classificagao
de tweets em portugués e inglés. Uma discusséo detalhada dos resultados e suas

implicacdes é apresentada a seguir.

4.1 Classificagao de Tweets em Portugués

Baseando-se nos critérios e métricas estabelecidos na metodologia, bem
como nos dados oriundos da aplicagdo dos algoritmos de classificagdo, em conjunto
com técnicas de reducdo de palavras e representacado textual, esta subsecio visa
elucidar e interpretar os resultados obtidos para o dataset “Portuguese Tweets for

Sentiment Analysis”.

4.1.1 Avaliagao dos Modelos para o Dataset em Portugués
A analise da média global das métricas (precisao, recall e F71-score) revela

que os modelos Logistic Regression e SVM foram superiores, com médias de 99,5%
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e 99,3%, respectivamente. Enquanto o Naive Bayes obteve uma média de 94,1%,

que, apesar de ser inferior aos outros dois, ainda € um desempenho consideravel.

Grafico 01: Média de Precisdo, Recall e F1-score por modelo

Média de Preciséo por Modelo Média de Recall por Modelo Média de F1l-score por Modelo
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Fonte: Elaborado pelos autores (2023)

O Grafico 01 ilustra claramente a superioridade dos modelos Logistic
Regression e SVM em todas as métricas avaliadas quando comparados ao Naive
Bayes. A diferenga entre o Logistic Regression e o SVM é minima, indicando uma
performance quase equivalente entre eles. O Logistic Regression apresentou uma
meédia uniforme de 99,5% em todas as métricas, enquanto o SVM alcancou 99,5%
em recall, mas registrou 99,3% tanto em precisdo quanto em F17-score, o Naive
Bayes, por sua vez, obteve uma média constante de 94,1% em todas as métricas.
Portanto, o Logistic Regression emerge como o modelo mais eficaz, apesar de uma
margem estreita, e o Naive Bayes, embora menos eficiente, ainda mostra um bom

desempenho.

4.1.2 Avaliagao das Técnicas de Reducao de Palavras para o Dataset em
Portugués

Ao avaliar as técnicas de reducéo de palavras, constatou-se um desempenho
uniforme em todas as métricas (precisao, recall e F1-score). A excegdao € uma
vantagem marginal de 0,2% observada quando nenhuma técnica de redugéo é

aplicada.
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Grafico 02: Média de Precisado, Recall e F1-score por técnica de redugao de palavras
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Fonte: Elaborado pelos autores (2023)

A consisténcia apresentada no Grafico 02 reflete a similaridade de
desempenho entre as técnicas avaliadas. As técnicas lematizagdo e stemizagao
alcangaram uma média uniforme de 97,6% em todas as métricas, enquanto a opgao
por ndo aplicar nenhuma técnica de reducado resultou em 97,6% em precisdo e
F1-score, mas registrou 97,8% em recall. Essa regularidade pode ser influenciada
por caracteristicas especificas do dataset utilizado. Contudo, com base apenas nos
dados disponiveis, ndao é possivel determinar com precisdo a razao desse

comportamento.

4.1.3 Avaliagcao das Técnicas de Representagcao Textual para o Dataset em
Portugués

Diferentemente das técnicas de reducao de palavras, a representacao textual
mostrou variagdes significativas em desempenho. A técnica Bag of Words (BoW) se
destacou, superando a Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) em

todas as métricas avaliadas (precisao, recall e F1-score).

Grafico 03: Média de Precisdo, Recall e F1-score por técnica de representagao textual
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Fonte: Elaborado pelos autores (2023)
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O Grafico 03 reforga essa constatagdo, demonstrando que, apesar de sua
simplicidade conceitual, a BoW apresentou uma vantagem média de 1,3% em todas
as métricas quando comparada a TF-IDF. A BoW alcangou uma média de 98,3% em
precisao e F1-score, e 98,4% em recall, enquanto a TF-IDF registrou uma média
uniforme de 97,0% em todas as métricas. Assim, sob as condi¢cbes analisadas, a

BoW demonstra-se a técnica de representacao textual mais eficiente.

4.1.4 Avaliagao das Combinagoes para o Dataset em Portugués

No que diz respeito a combinacdo, conforme demonstrado no Grafico 04,
cinco combinagdes atingiram o desempenho maximo, enquanto duas apresentaram
0s menores resultados, baseando-se na média do F71-score macro. Para determinar
a combinacdo mais eficaz, foram considerados dois critérios adicionais: tempo de

treinamento e tempo de predigao.

Grafico 04: Comparagéo do F1-score (Macro Avg) por combinagao
Comparacao do Fl-score (Macro Avg) por Combinacao
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Nesse contexto, identificou-se que a combinacdo mais eficiente foi a que
utilizou o modelo Logistic Regression, sem aplicagdo de técnicas de redugédo de
palavras e empregando BoW para representagao textual. Esta configuragdo néo sé
alcangou um F17-score de 100%, mas também se destacou por sua rapidez, com
apenas 10,3 segundos de treinamento e 1 segundo de predigdo. Por outro lado, a
combinagdo que se mostrou menos eficiente utilizou o modelo Naive Bayes,

combinado com stemizagao para redugao de palavras e TF-IDF para representacao
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textual. Esta abordagem resultou em um F7-score de 92,0%, demandando 15,1
segundos para treinamento e 3,0 segundos para predi¢ao.

A anadlise do Grafico 04 revela que, em linha com as descobertas das
subsecbes anteriores, o modelo Logistic Regression apresentou desempenhos
superiores, alcancando 100% de F7-score em trés combinacgbes distintas. Em
contraste, as seis combinagdes com menor desempenho envolveram o uso do Naive
Bayes.

Quanto as técnicas de representacao textual, constata-se que, embora o BowW
tenha geralmente apresentado os melhores resultados, as combina¢gdes com o
modelo SVM tiveram um melhor desempenho quando associadas a técnica TF-IDF.
Isso reforca a ideia de que a eficacia de uma técnica pode variar dependendo do

modelo de classificagdo com o qual € combinada.

4.2 Classificagao de Tweets em Inglés

Esta subsecao tem como foco elucidar e interpretar os resultados obtidos para
o dataset “Coronavirus tweets NLP - Text Classification”, empregando 0s mesmos
critérios, métricas, algoritmos e técnicas utilizados para o dataset em portugués. O
objetivo € compreender como as caracteristicas do dataset podem influenciar o

desempenho dos modelos e técnicas aplicadas.

4.2.1 Avaliagao dos Modelos para o Dataset em Inglés

A andlise da média global das métricas (preciséo, recall e F1-score),
corrobora a tendéncia observada nas sec¢des anteriores, destacando a performance
superior dos modelos Logistic Regression e SVM, com médias de 56,7% e 56,6%,
respectivamente. Enquanto o Naive Bayes obteve uma média de 42,8%, sendo um

desempenho consideravelmente inferior aos outros dois.
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Grafico 05: Média de Precisdo, Recall e F1-score por modelo
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Ao analisar o Grafico 05, nuances interessantes sao revelados. Apesar da
superioridade na média global, o modelo Logistic Regression, mesmo que por uma
estreita margem, registrou a menor média de preciséo, alcangando 58,5%, seguido
pelo Naive Bayes e SVM, com médias de 59,3% e 61,3%, respectivamente. No que
diz respeito ao recall, Logistic Regression e SVM demonstraram uma notavel
superioridade, com médias de 55,3% e 53,3% respectivamente, em contraste com o
modesto 35,6% alcangado pelo Naive Bayes. Um padrdao semelhante é observado
no F1-score, onde, Logistic Regression se destaca com a melhor média de 56,5%,
seguido de perto pelo SVM com 53,3%, e distanciando-se significativamente do
Naive Bayes, que registrou 35,6%.

Esses resultados indicam que, embora o modelo Logistic Regression
mantenha uma lideranga geral, as diferengas nas métricas individuais sugerem uma
complexidade na eficacia dos modelos que merece uma analise mais aprofundada

para entender plenamente suas implicagoes.

4.2.2 Avaliagao das Técnicas de Redugao de Palavras para o Dataset em Inglés

A avaliagdo das técnicas de reducido de palavras aplicadas ao dataset em
inglés revelou um cenario contrastante em comparagdo com a uniformidade
observada no dataset em portugués. As métricas apontam variagdes sutis, porém
significativas, entre as diferentes técnicas. A lematizacdo emergiu como a técnica
mais eficaz, alcangcando uma média de 52,7%. Em seguida, vem a stemizacdo com
uma meédia ligeiramente inferior de 52,1%, enquanto a abstencdo de qualquer

técnica de redugéo registrou uma meédia de 51,5%.
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Grafico 06: Média de Precisado, Recall e F1-score por técnica de redugao de palavras
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Fonte: Elaborado pelos autores (2023)

Conforme evidenciado pelo Grafico 06, a implementacido de técnicas de
reducdo de palavras no dataset inglés demonstrou uma melhoria discreta no
desempenho, divergindo dos resultados obtidos com o dataset em portugués, onde
tais técnicas ndo apresentaram efeito significativo. A lematizagdo mostrou-se mais
eficiente em todas as métricas avaliadas, alcangando médias de 60,6% em precisao,
48,4% em recall e 49,0% em F1-score. Em sequéncia, a stemizagao registrou 59,5%
em precisao, 48,3% em recall e 48,5% em F1-score. Por fim, a opgao por nao aplicar
nenhuma técnica de reducao resultou em 59,0% em preciséo, 47,5% em recall e
48,0% em F1-score. Esta diferengca pode estar atrelada a linguagem de cada
dataset, uma vez que métodos distintos de redugdo foram empregados,
considerando a especificidade de cada idioma. Entretanto, com base nos dados

disponiveis, ndo é possivel obter uma confirmagao definitiva dessa hipétese.

4.2.3 Avaliagcao das Técnicas de Representagdo Textual para o Dataset em
Inglés

Na avaliagcédo das técnicas de representacio textual para o dataset em inglés,
observou-se a predominancia do método BoW, que alcangou uma média de 54,1%,
superando a técnica TF-IDF, que registrou 50,0%. Esses resultados estao alinhados
com as observacbes feitas para o dataset em portugués, confirmando a

superioridade da BoW sobre a TF-IDF nos contextos examinados.
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Grafico 07: Média de Precisdo, Recall e F1-score por técnica de representagao textual
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Fonte: Elaborado pelos autores (2023)

O Grafico 07 destaca uma diferenca interessante em comparagdo com os
resultados do dataset em portugués. Embora a BoW tenha mantido uma
performance geral superior, ndo foi a técnica dominante em todas as métricas.
Especificamente em termos de precisdo, a TF-IDF se sobressaiu, com uma média
de 61,7%, enquanto a BoW obteve 57,6%. No entanto, em recall, a BoW retomou a
lideranga com 51,7%, superando os 44,4% da TF-IDF. J4 no F1-score, a BoW
reafirmou sua eficacia com uma média de 51,3%, contra 43,8% da TF-IDF. Assim,
nos cenarios analisados, a BoW demonstrou consistentemente um desempenho
superior ao da TF-IDF, consolidando-se como a técnica de representacao textual

mais efetiva para os datasets em questao.

4.2.4 Avaliagao das Combinagdes para o Dataset em Inglés

Na analise das combinacdes de modelos, técnicas de reducido de palavras e
representacéo textual para o dataset em inglés, observamos um panorama distinto.
Conforme ilustrado no Grafico 08, uma combinagao destacou-se isoladamente com
um desempenho superior aos demais, enquanto outra apresentou isoladamente o
pior desempenho, baseando-se na média do F71-score macro. Neste contexto,

optou-se por ndo considerar os critérios adicionais de eficiéncia temporal.
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Grafico 08: Comparagao do F1-score (Macro Avg) por combinagao
Comparagdo do Fl-score (Macro Avg) por Combinagdo
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A combinagdo mais eficaz empregou o modelo Logistic Regression,
complementado pela lematizagdo na reducéo de palavras e pela técnica BoW na
representacao textual. Essa configuragao atingiu um F7-score de 60,0%. Também
vale ressaltar que essa mesma combinagao também figurou entre as mais eficientes
no dataset em portugués, onde alcangou um F171-score maximo de 100%. Por outro
lado, a combinagdo menos eficiente utilizou o modelo Naive Bayes com stemizacgao
e TF-IDF, resultando em um F7-score de apenas 22,0%. Essa abordagem foi
igualmente a menos eficaz no dataset em portugués, com um F171-score de 92,0%.

Esta analise reitera as tendéncias observadas nas subsecbes anteriores,
destacando a superioridade do modelo Logistic Regression, que figurou nas trés
combinagdes de melhor desempenho. Em contraste, tal como nos resultados para o
dataset em portugués, as seis combinagdes menos eficazes envolveram o modelo
Naive Bayes. Notavelmente, ao contrario do observado com o dataset em portugués,
onde o modelo SVM teve melhor desempenho quando associado a técnica TF-IDF,
neste caso, todas as combinagdes obtiveram melhores resultados ao empregar a

técnica BoW, independentemente do modelo utilizado.
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4.3 Discussao dos Resultados dos Datasets em Portugués e Inglés
Nesta subsecédo, objetiva-se consolidar as descobertas mais significativas dos
datasets em portugués e inglés para estabelecer uma compreensao mais clara das

praticas mais eficientes em classificacdo de sentimentos em tweets.

4.3.1 Superioridade do Modelo Logistic Regression

Os resultados obtidos com os dois datasets indicam uma tendéncia clara: o
modelo Logistic Regression demonstrou ser o mais eficiente em ambas as linguas.
Este modelo se destacou ndao apenas em termos de métricas, mas também na
consisténcia de desempenho quando combinado a diferentes técnicas de
processamento de texto. A sua capacidade de adaptar-se a variaveis linguisticas e
contextuais ressalta a sua superioridade entre os algoritmos analisados para a

analise de sentimentos em tweets.

4.3.2 Bag of Words como Técnica de Representagao Textual Preferencial

Outra constatacao relevante é a eficacia da técnica Bag of Words (BoW) na
representacdo textual. Em ambas as linguas e na maioria das combinagdes
testadas, a BoW demonstrou superioridade sobre a TF-IDF, demonstrando melhores
métricas e maior consisténcia. Quando aliada ao modelo Logistic Regression, a BoW
se mostrou particularmente poderosa, proporcionando os melhores resultados em

termos de precisao e eficacia.

4.3.3 Avaliagao das Técnicas de Redugao de Palavras

Em relagao as técnicas de reducao de palavras, os dados nao forneceram
evidéncias conclusivas para estabelecer a supremacia de uma técnica especifica em
ambos os datasets. Entretanto, ao analisar as combinagdes mais eficazes, a
lematizagdo demonstrou maior consisténcia. No dataset em portugués, uma
combinagdo com lematizagao atingiu um F7-score perfeito de 100%. Ja no dataset

em inglés, a lematizagao se fez presente na combinagao mais eficaz.

4.3.4 Efetividade das Combinagoes de Modelo e Técnicas
Com base nos resultados compilados, a combinacao de Logistic Regression,

lematizagdo e BoW emerge como uma estratégia robusta para a classificacdo de
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tweets. Esta combinacado alcangou os melhores resultados em ambos os datasets
analisados, estabelecendo-se como uma estratégia otima para a tarefa de
classificagdo de sentimentos em tweets. Esta configuracdo pode servir como uma
recomendagao pratica para pesquisadores e profissionais que buscam eficacia e

precisao na analise de sentimentos em multiplos idiomas.

5 — Conclusao

Este trabalho representou um passo significativo na area da mineragéo de
textos na rede social X, oferecendo uma visdao abrangente sobre a eficacia de
diferentes algoritmos de classificagdo e técnicas de processamento de linguagem
natural. As descobertas deste estudo evidenciaram que a escolha das técnicas de
reducao de palavras, representacéo textual e algoritmos de classificagdo impactam
significativamente a eficacia na mineragao de textos. Especificamente, os resultados
mostraram que o modelo Logistic Regression, empregado em conjunto com a
técnica Bag of Words e a abordagem de lematizagao, sobressaiu significativamente
na classificagéo de sentimentos em tweets, tanto em portugués quanto em inglés.

Os resultados alcangados destacaram o modelo Logistic Regression e a
técnica de representacao textual Bag of Words, que se sobressairam em todas as
meétricas avaliadas. Por outro lado, as técnicas de redugdo de palavras
demonstraram um desempenho mais uniforme, indicando uma importancia
relativamente menor destas técnicas nos cenarios analisados. Além disso, a
influéncia das caracteristicas especificas de cada dataset foi marcantemente
evidente nos resultados, reforcando a necessidade de uma selegcado cuidadosa e
adaptada de ferramentas para a mineracao de textos, conforme as particularidades
de cada conjunto de dados.

Adicionalmente, as descobertas deste trabalho sublinham a importancia de
uma analise cuidadosa das técnicas de pré-processamento em PLN, cruciais para a
preparacao de dados textuais para analise. A escolha correta dessas técnicas pode
impactar significativamente a eficacia dos modelos de classificagéo.

Este artigo contribui ndo apenas para a academia, mas também para
profissionais de marketing, cientistas de dados e desenvolvedores, fornecendo

insights valiosos que podem ser aplicados em estratégias de marketing digital,
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monitoramento de redes sociais e outras aplicacbes onde a compreensao do
sentimento e da opinido publica é crucial.

Em futuros trabalhos, seria interessante explorar a aplicagdo dessas técnicas
e algoritmos em outras plataformas de midia social, bem como incorporar métodos
de aprendizado profundo que tém ganhado destaque na area de PLN. Além disso,
estender a pesquisa para incluir andlises multilingues mais amplas e maiores
volumes de dados, poderia revelar insights adicionais sobre a universalidade e a
adaptabilidade desses métodos em contextos variados.

Em resumo, este trabalho n&do apenas enriquece o entendimento atual de
mineracdo de textos em redes sociais, mas também pavimenta o caminho para

futuras investigacdes e aplicagdes praticas nesta area em rapida evolugéao.
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Apéndices

Apéndice A — Notebook Python utilizado para a execug¢ao da analise

comparativa

from argparse import Namespace

import os
import random
import re
import string



import time

# From pypi
nltk.corpus import stopwords
nltk.stem import RSLPStemmer
nltk.stem import PorterStemmer
nltk.tokenize import TweetTokenizer

from
from
from
from
from
from
from
from
from
from
from
from
from
from
from
from

import pickle

sklearn.

sklearn
sklearn

sklearn
sklearn
sklearn

import nltk
import pandas as pd
import spacy

model_selection import train_test_split

.feature_extraction.text import CountVectorizer
.feature_extraction.text import TfidfVectorizer
sklearn.
sklearn.

naive_bayes import MultinomialNB
svm import SVC

.neighbors import KNeighborsClassifier
.tree import DecisionTreeClassifier

.ensemble import RandomForestClassifier
sklearn.
sklearn.
sklearn.
sklearn.

linear_model import LogisticRegression
pipeline import Pipeline

metrics import classification_report
preprocessing import LabelEncoder

nltk.download( ' stopwords")
nltk.download('rslp")

LANGUAGE = 'english' # english or portuguese

PORTUGUESE_TRAIN DATASET_ PATH =
'../datasets/portuguese/TrainingDatasets/Train3Classes.csv'
PORTUGUESE_TEST_DATASET_PATH =
'../datasets/portuguese/TestDatasets/Test3classes.csv'

ENGLISH_TRAIN_DATASET_PATH =
'../datasets/english/Corona_NLP_train.csv'
ENGLISH_TEST_DATASET_PATH =
'../datasets/english/Corona_NLP_test.csv'

STEMMING = True # True or False



LEMMATIZATION = False # True or False

VECTORIZER = 'tfidf' # bow or tfidf
CLASSIFIER 'logistic_regression' # bayes, svm or
Logistic_regression

# Set dataset path and columns

train_dataset_path = PORTUGUESE_TRAIN_DATASET_PATH if LANGUAGE ==
"portuguese’ else ENGLISH_TRAIN_DATASET_PATH

test_dataset_path = PORTUGUESE_TEST_DATASET_PATH if LANGUAGE ==
'portuguese’ else ENGLISH_TEST_DATASET_PATH

sepator = ';' if LANGUAGE == 'portuguese' else ','

encoding = 'utf-8' if LANGUAGE == 'portuguese' else 'latin-1'
X_col = '"tweet_text' if LANGUAGE == 'portuguese' else
'OriginalTweet’

y _col = 'sentiment' if LANGUAGE == 'portuguese' else 'Sentiment’

# Import dataset

raw_trainDF = pd.read csv(train_dataset path, sep=sepator,
encoding=encoding)

raw_testDF = pd.read_csv(test_dataset_path, sep=sepator,
encoding=encoding)

raw_trainDF.head()

# Copy the values of the data for further uses
trainDF = raw_trainDF
testDF = raw_testDF

TRAINING_SIZE = 0.8
SEED = 20200724

# Concat the two datasets and split them
allDF = pd.concat((trainDF, testDF), ignore_index=True)

# Sample dataset due to the Llarge size
allDF = allDF.sample(frac=0.5).reset_index(drop=True)

# Split the train, test, validation set
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trainDF, testDF = train_test split(allDF, train_size=TRAINING_SIZE,
random_state=SEED)

testDF, validDF = train_test split(testDF,
train_size=TRAINING_SIZE, random_state=SEED)

# Print values
print("Train:",len(trainDF), "Test:", len(testDF),"Valid:",
len(validDF))

X_all
y_all

allDF[X_col]
allDF[y_col]

print(f"Tweets: {len(X_ all):,}")
print(f"Labels: {len(y_all.unique()):,}")

random.seed(SEED)

encoder = LabelEncoder()
trainDF.encoded _sentiment = encoder.fit_transform(trainDF[y_col])
trainDF.encoded_sentiment

encoder = LabelEncoder()
testDF.encoded_sentiment = encoder.fit_transform(testDF[y col])
testDF.encoded_sentiment

def _remove urls(text):
url _pattern = re.compile(r'https?://\S+|www\.\S+")
return url_pattern.sub('', text)

def _remove mentions(text):
mention_pattern = re.compile(r'@\w+")
return mention_pattern.sub('', text)

def remove hashtags(text):
hashtag _pattern = re.compile(r #\w+")
return hashtag pattern.sub('', text)

def noise reduction(text):
text = _remove_urls(text)



text
text

_remove_mentions(text)
_remove_hashtags(text)

return text

THE_CHOSEN = X all[(X_ all.str.contains("http")) &

(X_all.str.contains("#")) &

(X_all.str.contains("@"))].iloc[4]

print(THE_CHOSEN)

tokenizer
reduce_len

True)

stopwords
'portuguese’ else stopwords.words('english')
punctuations = string.punctuation

print(stopwords)
print(punctuations)

stemmers = Namespace(
portuguese = RSLPStemmer(),
english = PorterStemmer(),

if LANGUAGE == 'portuguese':
stemmer = stemmers.portuguese
elif LANGUAGE == 'english':
stemmer = stemmers.english
else:
raise ValueError('Invalid language')

lemmatizers = Namespace(

portuguese = spacy.load('pt_core news sm',

disable=[ 'parser', 'ner']),
english = spacy.load('en_core web sm",
disable=[ 'parser', 'ner']),

)

stopwords.words( 'portuguese') if LANGUAGE
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TweetTokenizer(preserve case=False, strip_handles=True,
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if LANGUAGE == 'portuguese':

lemmatizer = lemmatizers.portuguese
elif LANGUAGE == 'english':

lemmatizer = lemmatizers.english
else:

raise ValueError('Invalid language')

def _tokenizer(text):
# Remove URLs, Mentions and Hashtags
text = _noise_reduction(text)

# Tokenize
tokens = tokenizer.tokenize(text)

# Remove stopwords and punctuations
tokens = [word for word in tokens if (word not in stopwords and
word not in punctuations)]

# Stemming
if STEMMING:
tokens = [stemmer.stem(word) for word in tokens]

# Lemmatization
if LEMMATIZATION:
tokens = [lemmatizer(word)[©].lemma_ for word in tokens]

return tokens

print(THE_CHOSEN)
THE_CHOSEN = _tokenizer(THE_CHOSEN)
print(THE_CHOSEN)

vectorizers = Namespace(
bow = CountVectorizer(tokenizer=_tokenizer, ngram_range=(1,1)),
tfidf = TfidfVectorizer(tokenizer=_tokenizer,
ngram_range=(1,1)),
)

if VECTORIZER == 'bow':



vectorizer = vectorizers.bow
elif VECTORIZER == 'tfidf':
vectorizer = vectorizers.tfidf
else:
raise ValueError('Invalid vectorizer')

classifiers = Namespace(
bayes = MultinomialNB(),
svm = SVC(),
logistic_regression = LogisticRegression(),

)
if CLASSIFIER == 'bayes':
classifier = classifiers.bayes
elif CLASSIFIER == 'svm':
classifier = classifiers.svm
elif CLASSIFIER == 'logistic_regression':

classifier = classifiers.logistic_regression
else:
raise ValueError('Invalid classifier')

pipe = Pipeline([
('vectorizer', vectorizer),
('classifier', classifier),

D

X_train = trainDF[X_col]

X_test = testDF[X_col]

y _train = trainDF.encoded_sentiment
y _test = testDF.encoded_sentiment

pipe.fit(X_train, y_train)

predicted = pipe.predict(X_test)

datetime = time.strftime("%d-%m-%Y_ %H-%M-%S")
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report = classification_report(y_test, predicted, output_dict=True)
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report = pd.DataFrame(report).transpose()
report.to_csv(f'../reports/{LANGUAGE} {VECTORIZER} {CLASSIFIER} {ST
EMMING} {LEMMATIZATION} {datetime}.csv')

print(classification_report(y_test, predicted))

print(pipe.predict(allDF[X_col].iloc[©:1]))

# save the model to disk

filename =
f'../models/{LANGUAGE} {VECTORIZER} {CLASSIFIER} {STEMMING} {LEMMAT
IZATION} {datetime}.pkl’

pickle.dump(pipe, open(filename, 'wb'))

# Lload the model from disk

loaded_pipe = pickle.load(open(filename, 'rb'))
result = loaded pipe.score(X test, y test)
print(result)

Apéndice B — Notebook Python utilizado para o processamento dos dados e

geracgao de graficos

import regex as re

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

LANGUAGE = 'english'’
MARKDOWN_PATH = '..//runnings/runnings_english.md'

with open(MARKDOWN_PATH, 'r') as file:
markdown_content = file.read()

markdown_content[:500]

# Split markdown content into sections
sections = markdown_content.split("\n\n---\n\n")
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def convert_time_to_seconds(time_str):
"''Convert time string in format 'Xm Y.Zs' to seconds.'''
minutes = ©

seconds = 0.0
if 'm" in time_str:
minutes = int(time_str.split('m')[0])
seconds = float(time_str.split('m')[1].replace('s’,
') .strip())
else:
seconds = float(time_str.replace('s', "").strip())

return minutes * 60 + seconds

def extract_execution_details(execution_content):
""'Robustly extract details from a given execution content.

lines = execution_content.split('\n")
details = {}

for line in lines:
if 'Linguagem do Dataset' in line:
details['Linguagem do Dataset'] =
line.split(':")[1].strip()
elif 'Técnica para Redu¢ao de Palavras' in line:
details['Técnica para Redu¢ao de Palavras']
line.split(':")[1].strip()
elif 'Técnica de Representa¢ao Textual' in line:
details[ 'Técnica de Representac¢ao Textual']
line.split(':")[1].strip()
elif 'Modelo Utilizado' in line:
details[ 'Modelo Utilizado'] =
line.split(':")[1].strip()
elif 'Tempo de Treinamento' in line:
details[ 'Tempo de Treinamento'] =
convert_time to seconds(line.split(':")[1].strip())
elif 'Tempo de Predicao' in 1line:
details[ 'Tempo de Predigao'] =
convert_time to seconds(line.split(':")[1].strip())

metrics_pattern = r'\| (\d+|accuracy|macro avg|weighted avg) \|

CEANTT+) N COANTT+) N CANTT+) N VT T+) N\



metrics_matches = re.findall(metrics_pattern,
execution_content)

details[ 'Metrics'] = {match[@]: {'precision':
float(match[1])*100,
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'recall’: float(match[2])*100,

'fl-score':
float(match[3])*100,

"support’: int(match[4])} for

match in metrics_matches}

return details

# Extracting details for all execution sections again using the

updated robust function
all executions_details = []

# We will start from the second section since the first section 1is

the summary
for section in sections[1:]:
if 'Execug¢ao' in section: # Checking if the section
corresponds to an execution
details = extract_execution_details(section)
all executions_details.append(details)

# Displaying the details for the first few executions to
all_executions_details[:3] # Displaying details for the
executions

# Creating a List to hold the consolidated data
consolidated data = []

# Iterating through the extracted details to consolidate
for details in all_executions_details:
# Only considering entries with metrics
if details.get('Metrics'):
row = {
'Modelo': details['Modelo Utilizado'],
'Redug¢ao de Palavras': details['Técnica para
Palavras'],
'Representag¢ao Textual': details['Técnica de

verify
first 3

data

Reducao de
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Representagao Textual'],

'"Precision (Macro Avg)': details['Metrics']['macro
avg']['precision'],

'Recall (Macro Avg)': details|['Metrics']['macro
avg']['recall'],

'"Fl-score (Macro Avg)': details['Metrics']['macro
avg']['fl-score'],

‘Tempo de Treinamento': details['Tempo de
Treinamento'],

'"Tempo de Predigao': details['Tempo de Predigao’]

}

consolidated_data.append(row)

# Converting the consolidated data to a pandas DataFrame
df _metrics = pd.DataFrame(consolidated data)

df metrics

# Most efficient combination
most_efficient = df_metrics[df_metrics['Fl-score (Macro Avg)'] ==
df_metrics['Fl-score (Macro Avg)'].max()]

most_efficient

# Least efficient combination
least_efficient = df_metrics[df_metrics['Fl-score (Macro Avg)'] ==
df metrics['Fl-score (Macro Avg)'].min()]

least_efficient

# Creating a new column for combination details
df _metrics['Combina¢ao'] = df _metrics['Modelo’'] + ' + " +

df metrics['Reducao de Palavras'] + ' + ' +
df_metrics['Representa¢ao Textual']

# Sorting the data by Fl-score for better visualization

df_metrics_sorted = df_metrics.sort_values(by='Fl-score (Macro
Avg)', ascending=False)

# Average Precision (Macro Avg) by Model
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avg_precision_by model = df_metrics.groupby( ‘Modelo")[Precision
(Macro Avg)'].mean()

avg_precision_by model

# Average Recall (Macro Avg) by Model
avg _recall by model = df_metrics.groupby('Modelo')[ 'Recall (Macro
Avg)'].mean()

avg _recall by model

# Average Fl-score (Macro Avg) by Model
avg_flscore_by model = df_metrics.groupby('Modelo")['Fl-score
(Macro Avg)'].mean()

avg_flscore_by model

# Average Precision (Macro Avg) by Reduction Technique
avg _precision_by reduction = df_metrics.groupby('Reducao de
Palavras')['Precision (Macro Avg)'].mean()

avg_precision_by reduction

# Average Recall (Macro Avg) by Reduction Technique
avg_recall by reduction = df_metrics.groupby('Reducao de
Palavras')['Recall (Macro Avg)'].mean()

avg_recall by reduction

# Average Fl-score (Macro Avg) by Reduction Technique
avg_flscore_by reduction = df_metrics.groupby('Reducado de
Palavras')['Fl-score (Macro Avg)'].mean()

avg_flscore_by reduction

# Average Precision (Macro Avg) by Representation Technique
avg_precision_by representation = df_metrics.groupby('Representacao
Textual')['Precision (Macro Avg)'].mean()
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avg_precision_by_representation

# Average Recall (Macro Avg) by Representation Technique
avg recall by representation = df_metrics.groupby('Representacao
Textual')['Recall (Macro Avg)'].mean()

avg_recall by representation

# Average Fl-score (Macro Avg) by Representation Technique
avg_flscore_by representation = df_metrics.groupby('Representacao
Textual')['Fl-score (Macro Avg)'].mean()

avg_flscore_by representation

def save_plot_as_image(figure, filename):
figure.savefig('../insights/" + LANGUAGE + '/' + filename +
‘.png', dpi=300, bbox_inches='tight")

# Comparison of F1l-score (Macro Avg) by Combination

fig flscore_combination, ax_flscore_combination =
plt.subplots(figsize=(15, 10))
df_metrics_sorted.set_index('Combinag¢do')['Fl-score (Macro
Avg)'].plot(kind="barh', color='skyblue"',
ax=ax_flscore_combination, fontsize=20)

# ax_flscore_combination.set _xlim([0, 100]) # Set x-axis Limit to
start at 86

ax_flscore_combination.set_ylabel('Combina¢dao de Modelo, Redugao e
Representagao', fontsize=20)
ax_flscore_combination.set_title('Comparacao do Fl-score (Macro
Avg) por Combina¢ao', fontsize=20)
ax_flscore_combination.invert_yaxis() # To display the highest
scores at the top

save_plot_as_image(fig flscore_combination, 'flscore combination')

# Average Precision by Model, Reduction Technique, and
Representation Technique

fig avg precision, axes_avg precision = plt.subplots(nrows=1,
ncols=3, figsize=(20, 6))

avg_precision_by model.sort_values().plot(kind="bar",
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ax=axes_avg _precision[@], color='coral')
axes_avg_precision[0@].set_title('Média de Precisdo por Modelo',
fontsize=15)

axes_avg precision[@].set_ylabel('Precisao (Macro Avg)',
fontsize=13)

axes_avg precision[0].set_xlabel('Modelo', fontsize=13)
axes_avg precision[@].grid(axis="y"', linestyle='--', alpha=0.7)

avg _precision_by reduction.sort_values().plot(kind="bar"',
ax=axes_avg_precision[1], color='lightseagreen")
axes_avg_precision[1l].set_title('Média de Precisdo por Técnica de
Redug¢ao', fontsize=15)

axes_avg precision[1l].set_ylabel('Precisao (Macro Avg)',
fontsize=13)

axes_avg precision[1l].set_xlabel('Técnica de Reduc¢ao', fontsize=13)
axes_avg precision[1l].grid(axis="y', linestyle='--', alpha=0.7)

avg_precision_by representation.sort_values().plot(kind="bar",
ax=axes_avg_precision[2], color="lightblue"')

axes_avg precision[2].set_title('Média de Precisao por Técnica de
Representa¢ao’, fontsize=15)

axes_avg precision[2].set_ylabel('Precisao (Macro Avg)',
fontsize=13)

axes_avg_precision[2].set_xlabel('Técnica de Representacao’,
fontsize=13)

axes_avg precision[2].grid(axis="y', linestyle='--', alpha=0.7)

save_plot_as_image(fig_avg precision, 'avg precision')

# Average Recall by Model, Reduction Technique, and Representation
Technique

fig avg recall, axes_avg recall = plt.subplots(nrows=1, ncols=3,
figsize=(20, 6))

avg_recall by model.sort _values().plot(kind="bar",

ax=axes_avg recall[@], color='coral")
axes_avg_recall[0@].set_title( 'Média de Recall por Modelo',
fontsize=15)

axes_avg recall[@].set_ylabel('Recall (Macro Avg)', fontsize=13)
axes_avg_recall[0].set_xlabel('Modelo', fontsize=13)

axes_avg recall[@].grid(axis="y"', linestyle='--', alpha=0.7)

avg_recall by reduction.sort_values().plot(kind="bar",
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ax=axes_avg recall[1l], color='lightseagreen')
axes_avg_recall[1l].set_title('Média de Recall por Técnica de
Reducao', fontsize=15)

axes_avg recall[l].set _ylabel('Recall (Macro Avg)', fontsize=13)
axes_avg _recall[1l].set_xlabel('Técnica de Reducao', fontsize=13)
axes_avg recall[1l].grid(axis="y"', linestyle='--', alpha=0.7)

avg_recall by representation.sort_values().plot(kind="bar",
ax=axes_avg recall[2], color="lightblue")

axes_avg recall[2].set_title('Média de Recall por Técnica de
Representacdo', fontsize=15)

axes_avg recall[2].set_ylabel('Recall (Macro Avg)', fontsize=13)
axes_avg recall[2].set _xlabel('Técnica de Representacao’,
fontsize=13)

axes_avg recall[2].grid(axis="y"', linestyle='--', alpha=0.7)

save_plot_as_image(fig _avg recall, 'avg recall')

# Average Fl-score by Model, Reduction Technique, and
Representation Technique

fig avg flscore, axes_avg flscore = plt.subplots(nrows=1, ncols=3,
figsize=(20, 6))

avg_flscore_by model.sort_values().plot(kind="'bar"’,
ax=axes_avg_flscore[0@], color='coral")

axes_avg _flscore[0].set_title('Média de Fl-score por Modelo',
fontsize=15)

axes_avg _flscore[0].set_ylabel('Fl-score (Macro Avg)', fontsize=13)
axes_avg flscore[0].set_xlabel('Modelo', fontsize=13)

axes_avg flscore[0].grid(axis="y', linestyle='--', alpha=0.7)

avg_flscore_by reduction.sort_values().plot(kind="'bar"',

ax=axes_avg flscore[1l], color="lightseagreen")
axes_avg_flscore[l].set_title('Média de Fl-score por Técnica de
Reducao', fontsize=15)

axes_avg flscore[l].set_ylabel('Fl-score (Macro Avg)', fontsize=13)
axes_avg_flscore[1l].set_xlabel('Técnica de Reduc¢ao', fontsize=13)
axes_avg flscore[l].grid(axis="y', linestyle='--', alpha=0.7)

avg_flscore_by representation.sort_values().plot(kind="bar",
ax=axes_avg flscore[2], color="lightblue")

axes_avg flscore[2].set_title('Média de Fl-score por Técnica de
Representacdo', fontsize=15)
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axes_avg flscore[2].set_ylabel('Fl-score (Macro Avg)', fontsize=13)
axes_avg_flscore[2].set_xlabel('Técnica de Representacao’,
fontsize=13)

axes_avg flscore[2].grid(axis="y', linestyle='--', alpha=0.7)

save_plot_as_image(fig avg flscore, 'avg flscore')

# Average precision, recall, and F1l-score by Model

fig avg metrics_model, axes_avg metrics model =
plt.subplots(nrows=1, ncols=3, figsize=(30, 6))

avg_precision_by model.sort_values().plot(kind="bar",

ax=axes_avg _metrics _model[0©], color='coral', fontsize=20)

axes_avg _metrics_model[0].set_title('Média de Precisdo por Modelo',
fontsize=20)

axes_avg metrics _model[0].set _ylabel('Precisao (Macro Avg)',
fontsize=20)

axes_avg metrics _model[0].set xlabel('Modelo', fontsize=20)
axes_avg metrics _model[@].grid(axis="y"', linestyle='--', alpha=0.7)
axes_avg _metrics _model[0].set_ylim([30, 65]) # set the y-axis
Limits to start from 0.8 and end at 1.0

avg_recall by model.sort_values().plot(kind="bar",

ax=axes_avg metrics model[1], color='lightseagreen', fontsize=20)
axes_avg metrics _model[1l].set title('Média de Recall por Modelo',
fontsize=20)

axes_avg _metrics model[1].set_ylabel('Recall (Macro Avg)',
fontsize=20)

axes_avg metrics model[1].set xlabel('Modelo', fontsize=20)
axes_avg metrics model[1].grid(axis='y', linestyle='--', alpha=0.7)
axes_avg metrics _model[1l].set ylim([30, 65]) # set the y-axis
Limits to start from 0.8 and end at 1.0

avg flscore_ by model.sort_values().plot(kind='bar',
ax=axes_avg_metrics_model[2], color='lightblue', fontsize=18)
axes_avg metrics model[2].set_title('Média de Fl-score por Modelo',
fontsize=20)

axes_avg_metrics_model[2].set_ylabel('Fl-score (Macro Avg)',
fontsize=20)

axes_avg metrics_model[2].set xlabel('Modelo', fontsize=20)
axes_avg metrics model[2].grid(axis="y"', linestyle='--', alpha=0.7)
axes_avg metrics model[2].set_ylim([30, 65]) # set the y-axis
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Limits to start from 6.8 and end at 1.0

save_plot_as_image(fig avg metrics_model, 'avg metrics model')

# Global average by Model (precision + recall + Fl-score / 3)
global avg by model = (avg_precision_by model + avg recall by model
+ avg_flscore_by model) / 3

global _avg by model

# Average precision, recall, and F1-score by Reduction Technique
fig avg metrics_reduction, axes_avg metrics_reduction =
plt.subplots(nrows=1, ncols=3, figsize=(30, 6))
avg_precision_by_ reduction.sort_values().plot(kind="bar"',
ax=axes_avg_metrics_reduction[@], color='coral', fontsize=20)
axes_avg metrics_reduction[@].set_title('Média de Precisao por
Técnica de Redug¢ao', fontsize=20)
axes_avg_metrics_reduction[@].set_ylabel( 'Precisdo (Macro Avg)',
fontsize=20)

axes_avg metrics_reduction[0@].set_xlabel('Técnica de Redugao’,
fontsize=20)

axes_avg _metrics_reduction[@].grid(axis="y"', linestyle="--",
alpha=0.7)

axes_avg_metrics_reduction[@].set_ylim([30, 65]) # set the y-axis
Limits to start from 6.8 and end at 1.0

avg_recall by reduction.sort_values().plot(kind="bar",
ax=axes_avg metrics_reduction[1], color='lightseagreen',
fontsize=20)

axes_avg _metrics_reduction[1l].set_title('Média de Recall por
Técnica de Redugao', fontsize=20)

axes_avg metrics_reduction[1l].set_ylabel('Recall (Macro Avg)',
fontsize=20)

axes_avg metrics_reduction[1].set_xlabel( 'Técnica de Redugao',
fontsize=20)

axes_avg_metrics_reduction[1l].grid(axis="y", linestyle='--",
alpha=0.7)

axes_avg metrics_reduction[1l].set_ylim([30, 65]) # set the y-axis
Limits to start from 0.8 and end at 1.0

avg flscore by reduction.sort_values().plot(kind='bar",



ax=axes_avg metrics_reduction[2], color="lightblue', fontsize=18)
axes_avg_metrics_reduction[2].set_title('Média de Fl-score por
Técnica de Redug¢ao', fontsize=20)

axes_avg metrics_reduction[2].set_ylabel('Fl-score (Macro Avg)',
fontsize=20)

axes_avg metrics_reduction[2].set_xlabel('Técnica de Redugao',
fontsize=20)

axes_avg_metrics_reduction[2].grid(axis="y", linestyle='--",
alpha=0.7)

axes_avg metrics_reduction[2].set_ylim([30, 65]) # set the y-axis
Limits to start from 0.8 and end at 1.0

save_plot_as_image(fig_avg metrics_reduction,
'avg_metrics_reduction')

# Global average by Reduction Technique (precision + recall +
F1-score / 3)

global avg by reduction = (avg_precision_by reduction +

avg _recall by reduction + avg flscore_by reduction) / 3

global_avg by reduction

# Average precision, recall, and Fl-score by Representation
Technique

fig avg metrics_representation, axes_avg metrics_representation =
plt.subplots(nrows=1, ncols=3, figsize=(30, 6))

avg_precision_by representation.sort_values().plot(kind="bar",
ax=axes_avg _metrics_representation[0@], color='coral', fontsize=20)
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axes_avg metrics_representation[@].set _title('Média de Precisao por

Técnica de Representacao', fontsize=20)

axes_avg _metrics_representation[@].set_ylabel('Precisao (Macro
Avg)', fontsize=20)
axes_avg_metrics_representation[0].set_xlabel('Técnica de
Representa¢ao’, fontsize=20)

axes_avg metrics_representation[@].grid(axis='y"', linestyle='--",
alpha=0.7)

axes_avg _metrics_representation[@].set_ylim([30, 65]) # set the
y-axis Llimits to start from 0.8 and end at 1.0

avg_recall by representation.sort_values().plot(kind="bar",
ax=axes_avg metrics _representation[1l], color='lightseagreen’,
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fontsize=20)

axes_avg_metrics_representation[1l].set_title('Média de Recall por
Técnica de Representagao', fontsize=20)

axes_avg metrics_representation[1l].set _ylabel('Recall (Macro Avg)',
fontsize=20)

axes_avg _metrics_representation[1l].set_xlabel('Técnica de
Representacao', fontsize=20)
axes_avg_metrics_representation[1l].grid(axis="y', linestyle='--"',
alpha=0.7)

axes_avg metrics_representation[1l].set _ylim([30, 65]) # set the
y-axis Limits to start from 6.8 and end at 1.6

avg flscore by representation.sort_values().plot(kind="bar’,
ax=axes_avg metrics_representation[2], color='lightblue’,
fontsize=18)

axes_avg metrics_representation[2].set title('Média de Fl-score por
Técnica de Representagao', fontsize=20)

axes_avg _metrics_representation[2].set_ylabel('Fl-score (Macro
Avg)', fontsize=20)

axes_avg metrics_representation[2].set xlabel('Técnica de
Representa¢ao’, fontsize=20)

axes_avg metrics_representation[2].grid(axis="y', linestyle='--",
alpha=0.7)

axes_avg _metrics_representation[2].set_ylim([30, 65]) # set the
y-axis Llimits to start from 0.8 and end at 1.0

save_plot_as_image(fig avg metrics_representation,
'avg_metrics_representation')

# Global average by Representation Technique (precision + recall +
Fl1-score / 3)

global avg by representation = (avg_precision_ by representation +

avg_recall by representation + avg_flscore_by representation) / 3

global avg by representation

Apéndice C — Dataframes: Métricas processadas
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Figura 07: Dataframe das métricas processadas para o dataset em portugués

Modelo Reducdo de Palavras Representagdo Textual Precision (Macro Avg) Recall (Macro Avg) Fl-score (Macro Avg) Tempo de Treinamento

Bag o

Nenhuma

100.0
Nenhuma 3ag 100.0

100.0
149.0

Fonte: Elaborado pelos autores (2023)

Figura 08: Dataframe das métricas processadas para o dataset em inglés

Modelo Reducio de Palavras Representagdo Textual Precision (Macro Avg) Recall (Macro Avg) F1-score (Macro Avg) Tempo de Treinamento Tempo de Predigio

e Bay Nenhuma Bag o 420 44.0 0.8

Bag of W

Fonte: Elaborado pelos autores (2023)



