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Abstract: Opinion mining analyzes opinions and feelings about an entity, which can be a
product, a service, a person, etc. With the increasing use of the Internet, sentiment analysis
has become an essential approach to analyzing the large amount of data generated. This
analysis makes it possible to draw a profile of consumers, being a tool to assist companies
in creating campaigns and improving their products. Several methods have been developed for
the automatic classification of data in text format. The objective of this work is to design
and evaluate a fuzzy classifier for mining opinion and classifying the general feeling of texts.
For this, a database containing product reviews from the Epinions.com website was used. Before
performing the classification, it was necessary to pre-process the data and extract characteristics,
using two different methods. This work also proposes the use of the genetic algorithm to
determine the characteristics that will be used by the fuzzy algorithm for classification, in
order to maximize the accuracy value. The results obtained show a better accuracy for the
classifier using characteristics extracted via Word2Vec when compared to the polarity method.
In addition, the results obtained with the proposed method using 5 characteristics extracted via
Word2Vec are superior to those obtained in other methods using 200 characteristics.

Resumo: A mineracdo de opinido analisa as opinides e sentimentos sobre alguma entidade,
podendo ser um produto, um servigo, uma pessoa, etc. Com o crescente uso da Internet, a anélise
de sentimentos tornou-se uma abordagem essencial para analisar a grande quantidade de dados
gerados. Essa andlise permite tracar um perfil dos consumidores, sendo uma ferramenta para
auxilio das empresas na criagao de campanhas e melhorias de seus produtos. Varios métodos
foram desenvolvidos para a classificagao automatica de dados em formato de texto. O objetivo
desse trabalho é projetar e avaliar um classificador fuzzy para mineragao de opiniao e classificagao
do sentimento geral de textos. Para isso, foi utilizada uma base de dados contendo revisoes de
produtos do site Epinions.com. Antes de realizar a classificagdo, foi necessario fazer o pré-
processamento dos dados e a extragao de caracteristicas, com dois métodos diferentes. Esse
trabalho também propoe a utilizacao do algoritmo genético para determinar as caracteristicas
que serao usados pelo algoritmo fuzzy para classificagao, de forma a maximizar o valor da
acuracia. Os resultados obtidos mostram uma melhor acuricia para o classificador usando
caracteristicas extraidas via Word2Vec quando comparado ao método por polaridades. Além
disso, os resultados obtidos com o método proposto utilizando 5 caracteristicas extraidas via
Word2Vec é superior aos obtidos em outros métodos utilizando 200 caracteristicas.
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1. INTRODUCAO

A érea de Inteligéncia Artificial conhecida como Processa-
mento de Linguagem Natural (PLN) estuda a capacidade
e as limitagoes de uma méaquina em entender a linguagem
dos seres humanos (Zong and Hong (2018)). Com o cres-
cente uso das midias sociais na Internet, a mineracao de
opinides se tornou uma abordagem essencial para analisar
os dados, sendo utilizada em aplicagoes como precificagao
de produtos, previsao de mercado, previsao de eleigoes,
inteligéncia competitiva, entre outras (Sun et al. (2016)).

Com a tendéncia das empresas disponibilizarem seus pro-
dutos para compra online, o aprendizado de maquina co-
megou a ser aplicado para realizar o entendimento seman-
tico de textos com o intuito de construir perfis de usuario
e descobrir suas preferéncias, na expectativa de melhorar a
recomendagao de produtos e gerar uma melhor experiéncia
de compra (Chen and Wang (2013)).

Muitos métodos de classificacao foram desenvolvidos para
a classificagao automatica de dados em formato de texto.
As metodologias tradicionais de classificagdo como Naive
Bayes (NB), k-nearest neighbor (KNN) e Maquina de ve-
tores de suporte (SVM, do inglés Support Vector Machine)
sao utilizadas para realizar classificacao de sentimentos em
documentos, usando PLN (Li et al. (2018) e Vanaja and
Belwal (2018)).

No artigo de Solangi et al. (2018) sao revisadas as técnicas
de PLN para mineracao de opiniao e anélise de sentimen-
tos. J& em seu trabalho, Tang et al. (2014) introduziram
uma técnica de coleta de informagoes contextuais e de
sentimentos das palavras, aprendendo a incorporacao de
palavras especificas de sentimentos. Eles aplicaram seu
modelo para extrair sentimento de publicacoes realizadas
no Twitter. J4 Cui et al. (2006) trabalharam em anélises
de produtos online, classificando cerca de 100 mil revisoes
de produtos em duas classes principais: positiva e negativa.

No trabalho de Choudhary and Choudhary (2018) é feita a
andlise de opinioes sobre as mais recentes marcas de celu-
lares. As opinioes foram coletadas diretamente do Twitter.
Os resultados foram apresentados em graficos e podem ser
utilizados pelas marcas para melhorarem suas vendas. J&
G. Chen and Xu (2016) observaram que um grande volume
de vendas nao gera necessariamente sentimentos positivos
e vice-versa. A andlise foi feita construindo-se perfis de
consumidores de servicos de vendas online, de diferentes
regioes. Esses trabalhos mostram como aplicacoes com
PLN podem auxiliar empresas de comércio eletronico.

No artigo de P. Pankaj and Soni (2019) é proposto um
método geral para encontrar opinido contida em andlises
de produtos online, explorando a diferenca nas estatisticas
de duas compilagoes, um corpus especifico de dominio e um
corpus independente de dominio. Também discute técnicas
e abordagens existentes para extracao de caracteristicas
em analise de sentimentos e mineragao de opiniao.

No trabalho de Vanaja and Belwal (2018) foi feita a com-
paracao entre a classificagao realizada pelos algoritmos NB
e SVM. J4 Y. Liu and Shahbazzade (2018) compararam o
algoritmo FL-SVM com os algoritmos NB, KNN e SVM

em diferentes conjuntos de dados e mostrou que o FL-
SVM pode alcancar a melhor precisao de classificagao de
sentimentos, aumentando de 1% a 3% quando comparada
aos outros algoritmos.

Um sistema de inferéncia neuro-fuzzy adaptdvel (ANFIS)
é um tipo de rede neural artificial baseada no sistema de
inferéncia fuzzy Takagi—Sugeno. A légica fuzzy, quando
comparada com a légica booleana, permite mais repre-
sentagoes do conhecimento em um ambiente de incerteza
e imprecisao, modelando as interacgoes e relacionamentos
entre as varidveis do sistema. (Cordén et al. (2001)). A
légica booleana somente permite que as variaveis tenham
0 ou 1 como valores légicos. Ja a logica fuzzy permite
qualquer numero real entre 0 e 1.

Os algoritmos genéticos (AG) sdo métodos de otimizagao
global que funcionam com base na sobrevivéncia do mais
apto e nos mecanismos da sele¢do natural (Padmaja and
Hegde (2019)). Diversos trabalhos utilizam algoritmos
genéticos para otimizacao dos resultados em diferentes
tipos de problemas de otimizagao (Chen and Dai (2020)),
classificacio (Mortezanezhad and Daneshifar (2019) e Shi
and Xu (2018)), entre outros.

Um Sistema Fuzzy Genético (SFG) é um sistema hibrido
no qual um sistema fuzzy é otimizado por um processo de
aprendizado genético. Uma otimizagao possivel é aquela
em que um algoritmo genético é usado para ajustar os
diferentes componentes de um sistema baseado em regras
fuzzy (Cordén et al. (2001)).

No trabalho de Padmaja and Hegde (2019) foi desenvol-
vido um SFG em que as regras fuzzy sao geradas usando
o método de classificagio ANFIS. A saida do classificador
ANFIS é fornecida como entrada para o AG encontrar os
valores ideais para regras fuzzy.

De maneira semelhante, o trabalho apresentado neste ar-
tigo propoe um SFG, porém com uma abordagem dife-
rente, utilizando o AG para determinar os valores que
serdo usados pelo ANFIS para classificagdo, de forma a
maximizar o valor da acuracia. O trabalho esta organizado
da seguinte forma: a Secao II apresenta a pesquisa de
varios artigos envolvendo andlise de sentimentos em areas
relacionadas ao comércio eletronico. A secao III apresenta
as etapas para construcao do SFG proposto. Ja a ana-
lise quantitativa e comparativa do sistema proposto esta
detalhada na segao IV. Por fim, a conclusdo do trabalho
de pesquisa com sugestoes para futuros trabalhos estao
descritas na segao V.

2. MATERIAIS E METODOS
2.1 Base de dados

A base de dados utilizada contém revisées de produtos
do site Epinions.com, que foi um servigo online criado em
1999, e oferecia avalia¢oes de produtos feitas pelos préprios
consumidores. O site foi desativado em 2014 e substituido
pelo site Shopping.com. Apesar de as avaliagOes serem
antigas, a estrutura textual é semelhante aos comentarios
encontrados hoje em diversos sites de compras online.



A base passou por um processo de balanceamento, para
que contivesse o mesmo numero de avaliagoes positivas
e negativas. Foram selecionadas 691 postagens que reco-
mendam automoveis Ford e 691 postagens que nao re-
comendam automéveis Ford. No total, foram analisadas
1382 amostras. As avaliacoes analisadas estao em formato
textual, em inglés. Os dados podem ser divididos em duas
classes: Pos (criticas que expressam sentimentos positivos
ou favordveis) e Neg (criticas que expressam sentimentos
negativos ou desfavordveis).

2.2 Pré-processamento

Os dados foram extraidos de um arquivo, em que cada
comentério estava em uma linha do arquivo. Considerando
que textos sdo dados nao estruturados e podem conter
caracteres especiais e sinais de pontuacao, é importante
realizar o pré-processamento dos dados antes do inicio do
processo de classificacao. Os caracteres indesejados, tais
como #, @ e / foram removidos.

2.8 Tokenizagao e transformag¢do dos dados via extragdo
de polaridades

A etapa de tokenizacdo é utilizada para dividir cada
amostra em tokens para o processo de anélise e mineracao
de texto. Inicialmente, as amostras sao segmentadas e
sao localizados os limites para formar os tokens. O limite
foi determinado pelo inicio e fim de uma palavra. Para
realizar esse processo, utilizou-se a biblioteca Textblob, que
é escrita em Python e faz processamento de dados em
formato textual.

Como nem toda palavra da frase expressa uma opiniao,
a biblioteca também foi usada para realizar a marcacao
gramatical de cada token, associando a classe gramatical
como pronome, verbo, adjetivo, advérbio. Essa classifica-
¢ao é conhecida como part-of-speech tag.

Apo6s essa etapa foram selecionados os adjetivos e advér-
bios, por serem as palavras relevantes para a andlise. Para
determinar a polaridade de cada comentario, foi analisada
cada palavra restante, usando o dicionédrio SentiWordNet
3.0.

Para andlise, cada palavra foi reduzida ao seu radical,
removendo prefixos, sufixos e outros modificadores da pa-
lavra para aumentar a chance dessa palavra ser encontrada
no diciondrio. Para cada palavra sao buscados seus synsets,
que sao os sinénimos da palavra analisada. O synset possui
trés valores, o de positividade, o de negatividade e o de
objetividade.

Para cada palavra, é realizada a soma da parte positiva
menos a soma da parte negativa de cada synset. Depois
esse valor é dividido pela quantidade de synsets da palavra.
O resultado dessas etapas € um vetor contendo os adjetivos
e advérbios do comentario original e, para cada um, a
classificacao gramatical e o valor de polaridade calculado.

Os valores obtidos foram entao combinados para gerar as
20 caracteristicas listadas a seguir:

(1) Soma dos adjetivos positivos;

(2) Soma dos adjetivos positivos dividido pelo ndmero
de palavras extraidas do comentario original para
classificagao;

(3) Quantidade de adjetivos positivos extraidos do co-
mentario;
(4) Soma dos adjetivos negativos;

) Soma dos adjetivos negativos dividido pelo ntmero
de palavras extraidas do comentério original para
classificacao;

(6) Quantidade de adjetivos negativos extraidos do co-
mentario;
(7) Soma dos advérbios positivos;

) Soma dos advérbios positivos dividido pelo ntmero
de palavras extraidas do comentario original para
classificacao;

(9) Quantidade de advérbios positivos extraidos do co-

mentario;
(10) Soma dos advérbios negativos;
oma dos advérbios negativos dividido pelo ntimero
11) S dos advérbi ti dividid lo nt
de palavras extraidas do comentario original para
classificacao;
uantidade de advérbios negativos extraidos do co-
12) Quantidade de advérbi ti traidos d
mentario;
(13) Polaridade resultante para adjetivos;
(14) Polaridade resultante para advérbios;
uantidade de adjetivos positivos menos a quanti-
15 tidade de adjeti iti ti
dade de adjetivos negativos;
uantidade de advérbios positivos menos a quanti-
16) Quantidade de advérbi iti ti
dade de advérbios negativos;
(17) Valor do adjetivo mais positivo ou do mais negativo;
(18) Valor do advérbio mais positivo ou do mais negativo;
(19) Quantidade de palavras extraidas do comentdrio ori-
ginal;
(20) Quantidade de palavras do comentério original.

O processo é repetido para todos os comentdrios e a matriz
de caracteristicas obtida é salva em um documento tzt, que
¢ modificado posteriormente, para insercao da 21* coluna,
com o valor da polaridade de cada comentario.

2.4 Tokenizagao e transformacao dos dados via Word2Vec

O Word2Vec é empregado, em geral, para word embed-
ding. Ele é capaz de extrair conhecimento semantico dos
textos, além de realizar a andlise sintatica e morfoldgica.
O Word2Vec é eficiente em termos computacionais devido
ao seu modelo ser redes neurais com poucas camadas,
sendo eficientes para treinamentos em grandes conjuntos
de dados textuais. Apresenta, a capacidade de ser treinado
rapidamente e produz resultados com uma boa acuracia.

O Word2Vec tem a caracteristica de mapear palavras que
apresentam similaridade em posigoes préoximas dos veto-
res, ou seja, possuem valores préximos de caracterizagao

(Mikolov et al. (2016)).

Para a implementacao do Word2Vec foi utilizada a lingua-
gem Python e suas bibliotecas open source para aprendiza-
gem de maquina como pandas, numpy, matplotlib, seaborn,
string e nltk. Essas bibliotecas sao comumente utilizadas
para o desenvolvimento de projetos na area de inteligéncia
artificial, tal como em aplicagoes de processamento de
linguagem natural.

Apods a etapa de extragao de caracteres via Word2Vec
seguiram-se as etapas de pré processamento, tokenizagao
e stemming, de forma similar & extracao de caracteristicas
por polaridade. Porém o Word2Vec utilizou as bibliote-



cas NLTK e numpy para realizagao destas operagoes. J&a
para a extracao de caracteristicas foi utilizada a biblio-
teca gensim. Esta implementacao do Word2Vec permite a
configuracao do modelo em diversos parametros.

A arquitetura do Word2Vec utilizada foi do tipo skip-
gram, que faz a previsao das palavras de contexto dada
uma palavra de origem. Neste caso, a rede neural vai ter
como entrada o vetor com uma palavra, e a saida sera os
vetores com as palavras de contexto. Apds ser treinada (no
caso deste trabalho por 20 geragoes), apresenta como resul-
tado a transformacao das palavras tokenizadas em valores
numéricos, formando um vetor com as caracteristicas das
palavras normalizadas entre -1 e 1.

O Word2Vec gera um vetor com n caracteristicas para
cada comentéario analisado, sendo esse valor escolhido pelo
usudrio. Esta é a representacao vetorial das palavras das
sentengas, sendo os valores numéricos (caracteristicas) ge-
rados seguindo as andlises sintdticas e morfolégicas de
acordo com aspectos construtivos do modelo. Este apre-
senta a capacidade de realizar a composicionalidade. Ao
adicionar-se dois vetores de palavras resulta em um vetor
que é uma composicao semantica de palavras individuais,
por exemplo, "homem”+ "real”= "rei”(Mikolov et al. (2013)
e Mikolov et al. (2016)).

A anélise de sentimentos é realizada pelos classificadores
que fazem a leitura dos valores gerados pelo Word2Vec.

2.5 Algoritmo Genético

Algoritmos genéticos sao técnicas de otimizacao desenvol-
vidas baseadas na teoria da evolugao de Darwing, mais
especificamente, no processo de selecao natural, onde os
individuos com maior aptidao ao ambiente sobrevivem e
se sobressaem sobre os menos aptos que sao eliminados
(Silveira and Barone (1998)).

Estes algoritmos de acordo com Choi et al. (2016) seguem
uma sequéncia de processos de evolugao dos individuos
contidos na populagao durante iteragoes denominadas ge-
ragoes. Durante cada geragao os individuos passam por
processos de crossover e mutagao, recebem valores de
aptidao de acordo com uma funcao de fitness e sao seleci-
onados com base nestes valores para compor a populagao
na proxima geragao.

O algoritmo genético construido para esse trabalho recebe
como entradas a quantidade de caracteristicas, a fungao
fitness, o tamanho da populagao, a quantidade de indivi-
duos que serao candidatos a pais, a taxa de mutacao, a
quantidade de geragoes e o valor de erro minimo.

Antes de iniciar a execugdo do processo genético, o al-
goritmo importa os dados, os valores sao normalizados e
as amostras sao embaralhadas, para que haja amostras
positivas e negativas nos dados de treino, validacao e teste.
Os dados sao divididos segundo a proporcao: 60% treino,
20% validacao e 20% teste. Entao a populagao inicial é
gerada selecionando para cada individuo as caracteristicas
que vao formar seu genétipo de forma aleatéria, sendo cada
um desses individuos composto de 5 valores inteiros.

Para cada geracao é calculado o valor do fitness de acordo
com a funcao passada e as amostras. Nesse caso, a fungao
fitness é o proprio ANFIS. Depois, a populagao é ordenada

de acordo com o valor calculado do fitness, em ordem
decrescente, ja que o objetivo é maximizar a acurécia.

O algoritmo genético calcula a probabilidade de sorteio
de cada pai, baseado no valor do ranking dos individuos,
utilizando-se o método da roleta viciada. Para determinar
os individuos da préxima geragao, é utilizado elitismo, ou
seja, o melhor individuo sempre permanece na populagao.

Todos os individuos candidatos a pais também permane-
cem na populacao e os filhos substituem os individuos que
nao foram selecionados como candidatos a pais. Cada par
(pai, mae) selecionado gera dois filhos através do crossover
de um ponto, sendo que o ponto de corte é escolhido
de forma aleatdria. O crossover se repete até que seja
obtido o numero de filhos predeterminado. A mutagao é
feita gene a gene, substituindo-se o valor do gene a ser
mutado por um numero aleatério dentro do intervalo va-
lido correspondente as caracteristicas (inteiros de 1 a 20).
Nao ocorre mutagao no melhor individuo, o que garante
que a proxima geragao terd um desempenho no minimo,
igual a populacao anterior. Os parametros utilizados sao
mostrados na Tabela 1.

Tabela 1. Tabela de Parametros aplicados ao
Algoritmo Genético.

Parametros Valores
Geragao da Populacdo Inicial Aleatéria
Ntumero de Caracteristicas 5
Tipo de Caracteristica Numeros Inteiros
Numero de Individuos 12
Nimero de Filhos Gerados 6
Taxa de Mutagao 40%
Numero de Geragoes 12

Método de Selegao
Método de Crossover Corte em um ponto aleatério
Método de Mutagao Gene a gene

Numero de Individuos Elite 1

Roleta Viciada

2.6 Classificador

O modelo utilizado nesse trabalho é aquele em que, a partir
de amostras de textos, o classificador realiza a classificacao
das amostras em duas categorias: negativo ou positivo. O
classificador proposto é fuzzy genético.

O classificador, de acordo com o algoritmo, transforma
os valores recebidos dos vetores de caracteristicas word
embedding nos valores 0 ou 1. Nesta implementacao, o
valor 0 é atribuido para os sentimentos positivos e o valor 1
é atribuido para os sentimentos negativos. O classificador
faz entao a comparacao com a classificagao original da base
de dados e analisa estatisticamente os acertos.

Para o SFG foram utilizadas 20 caracteristicas e, apos a
selecao do AG, 5 caracteristicas foram enviadas para clas-
sificacao pelo ANFIS, cuja configuracao pode ser vista na
tabela 2. Além do SFG, para fins de comparacao e anélise
de desempenho, foram utilizados para a classificagao, os al-
goritmos de Regressao Logistica, Support Vector Machine
e Random Forest, que foram implementados utilizando a
biblioteca python sklearn. Estes classificadores utilizaram
200 caracteristicas geradas pelo Word2Vec e nao foi feita
a selecao das caracteristicas utilizadas.

O algoritmo Random Forest, cria uma floresta de arvores
de decisao aleatoriamente. Tal combinagao de arvores de



decisao é um dos mais simples algoritmos de aprendiza-
gem. A classificagdo é feita ordenando os dados, criando
uma arvore de decisdo da raiz para as folhas. O algo-
ritmo Random Forest busca a melhor caracteristica em
um subconjunto aleatério das caracteristicas (Lan and Pan
(2019)).

O algoritmo de Regressao Logistica fornece um resultado
binomial e a probabilidade do evento ocorrer ou nao,
ou seja, retorna como resultado 0 ou 1. A regressao
logistica apresenta como vantagens, a simplicidade de
implementacao, eficiéncia computacional, a rapidez no
treinamento e a facilidade de regularizacao. Ele é capaz
de resolver problemas de escala industrial (Ray (2019)).

O algoritmo Support Vector Machine pode ser utilizado
tanto para regressao quanto para classificagao. Este é
um algoritmo de aprendizado supervisionado que faz a
separacao de um conjunto de objetos de diferentes classes
através de um plano de decisao. Quando os conjuntos de
objetos nao sao linearmente separdaveis, utiliza-se fungoes
matematicas complexas chamadas kernels para separa-los
(Silva et al. (2015) e Ray (2019)).

2.7 ANFIS

O ANFIS é utilizado como funcao fitness do algoritmo
genético (AG). As entradas que o ANFIS recebe do AG sao
as caracteristicas definidas pelo individuo em avaliacao.
De acordo com o tamanho da populacao, é gerado um
ANFIS para cada individuo com numero de varidveis
correspondente ao nimero de caracteristicas nao repetidas
contidas no individuo, e entao, é feita a avaliacao de todos
os individuos da populagao.

Os dados sao divididos segundo a proporcao: 60% treino,
20% validacao e 20% teste. O sistema de inferéncia fuzzy
(fis, do inglés fuzzy inference system) inicial é gerado via
grid partition, com funcao de pertinéncia gbell. Para cada
entrada foram consideradas duas fungoes de pertinéncia.
Todos os treinamentos foram feitos com 200 épocas e
com objetivo de minimizar a raiz do erro quadrado médio
(RMSE), considerando como critério de parada antecipada
RMSE igual a zero. Foi usado o método de otimizagao
hybrid, que utiliza minimos quadrados e gradiente des-
cendente para atualizacao de parametros consequentes e
antecedentes.

Depois de terminar o treino do ANFIS, todo o banco
de dados é avaliado considerando os conjuntos de treino,
validacao e teste. Para cada amostra é feita a comparagao
entre a previsao de polaridade do ANFIS com o valor de
polaridade real. O valor da acurécia é calculado de acordo
com a equagao 1, e corresponde ao valor de fitness de
cada individuo. Os parametros utilizados no ANFIS sao
mostrados na Tabela 2.

3. ANALISE E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

O algoritmo genético-fuzzy foi usado para determinar as
caracteristicas mais apropriadas e realizar a classificacao
de sentimentos dos comentarios do banco de dados Epini-
ons, utilizando os métodos de extragao de caracteristicas
Word2vec e Extracao por polaridades.

Tabela 2. Tabela de Parametros aplicados ao

Anfis.
Parametros Valores
Numero Méaximo de Entradas 5
Percentual de Dados para Treino 60%
Percentual de Dados para Verificacao 20%
Percentual de Dados para Validacao 20%

Tipo de Fis utilizado Grid Partition

Numero de Fungoes de Pertinéncia por Entrada 2
Tipo de Fungao de Pertinéncia Gbellmf
Numero de Epocas de Treinamento 200

Método de Otimizacao Hybrid

Para andlise dos resultados foram utilizados os valores da
acuracia (Equagao 1), precisao (Equacao 2), recall (Equa-
¢ao 3) e F1 (Equagao 4), onde TP, FP TN, FN represen-
tam as instancias Verdadeiras Positivas, Falso Positivas,
Verdadeiras Negativas e Falso Negativas, respectivamente.
O valor F1 é obtido usando os valores de precisao e recall,
gerando um ndmero dnico que indica a qualidade geral
do modelo. As férmulas de cada equacdo anteriormente
descritas sao:

TP+ TN

Aowrdeia — .
At = TP Y TNy FP 1+ FN (1)
TP
Precisio = ———r 2
recisio = s (2)

TP
Recall = 75N )

- 2 % Precisao x Recall

4
Precisao + Recall (4)

Os resultados obtidos sao mostrados nas subsecoes a
seguir.

3.1 Resultados wutilizando a andlise de polaridade das
palavras como método de extracdo de caracteristicas

O gréfico mostrado na Figura 1 representa o desempenho
do melhor individuo de cada geracao do algoritmo de
acordo com a acurdcia (equagao 1). O gréfico da Figura 2
mostra quais caracteristicas foram usadas no classificador
em cada geracao pelo melhor individuo, onde cada linha
do grafico corresponde a um gene.

Observando os graficos é possivel perceber que as alte-
racoes nas caracteristicas empregadas geram alteragao na
acuracia do algoritmo. O resultado na primeira geragao ja
é otimizado, uma vez que todos os individuos da populagao
foram testados e o resultado mostrado corresponde ao
individuo com maior acuracia dentre eles, e consequente-
mente, ao longo das outras geragoes foram obtidos resul-
tados ainda melhores, gerando um incremento adicional
na acurdcia de 2%. E importante citar que usar o ANFIS
para as 20 caracteristicas é invidavel devido ao tempo de
processamento e custo computacional.

O conjunto de caracteristicas selecionadas, os valores da
acuracia e F1 obtidos sao mostrados na Tabela 3.
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3.2 Resultados utilizando o Word2Vec como método para
extracdo de caracteristicas

O gréafico mostrado na Figura 3 representa o desempenho
do melhor individuo de cada geracdo do algoritmo. O
grafico da Figura 4 mostra quais caracteristicas foram
usadas no classificador em cada geragao, onde cada linha
representa um gene do individuo.

De maneira semelhante ao resultado exposto anterior-
mente para o método de extragao de polaridades, é possivel
perceber que as alteragoes nas caracteristicas empregadas
geram alteracao na acuracia do algoritmo. Entre a primeira
geragao e a ultima houve um incremento na acurécia
de 3% (Além da otimizacao inicial da primeira geragao).
O conjunto de caracteristicas selecionadas, os valores da
acuracia e F'1 obtidos sao mostrados na Tabela 4.

Tabela 3. Valores obtidos com Polaridade de
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Generation

Figura 3. Evolucao da acurdcia da melhor solugao -
Word2vec.

20 T T T T T

Best Solution

Generation

Figura 4. Evolucao das caracteristicas selecionadas -
Word2vec.

E notével a ocorréncia de maiores variagoes do conjunto
de caracteristicas que melhoram a acurdcia do classifica-
dor para o método de extracao usando o Word2Vec do
que para o método de extracdo de polaridades (Figuras
2 e 4). Isto ocorre, principalmente, devido ao fato de as
caracteristicas geradas pelo método de extragao de polari-
dades possuirem uma maior correlagao entre si do que as
caracteristicas geradas pelo Word2Vec.

Nota-se ainda uma melhor acurécia, em geral, para o clas-
sificador usando caracteristicas extraidas via Word2Vec
do que para o modelo usando caracteristicas extraidas
via o método de polaridades, o que pode ser observado
comparando as Figuras 1 e 3.

A partir dos valores de acuricia e F1 obtidos para o
algoritmo proposto com AGs e ANFIS, é possivel fazer a
comparacao com diferentes algoritmos aplicados na andlise

palavras. Tabela 4. Valores obtidos com Word2vec.
Geragado  Caracteristicas Selecionadas  Acuréacia F1 Geragao  Caracteristicas Selecionadas  Acuracia F1
Primeira 3,5,9, 10, 13 0,6696 0,6864 Primeira 3,13, 14, 17,18 0,7417 0,7411
Ultima 5,9,12, 13, 14 0,6899 0,7040 Ultima 12, 15, 16, 17, 18 0,7706 0,7766




de sentimentos. A Tabela 5 mostra os dados de F'I obtidos
utilizando o método da extragao de polaridades (20 carac-
teristicas geradas) e o método de extracio via Word2Vec
(20 caracteristicas geradas) para o SFG proposto, além
de outros métodos de andlise de sentimentos automaticos
como a SVM, Random Forest e Regressao Logistica, todos
aplicados a base FEpinions 8 e com 200 caracteristicas
extraidas via Word2Vec.

Utilizou-se o Word2Vec para extrair 200 caracteristicas
a serem utilizadas pelos métodos de andlise automaticos,
uma vez que foi notada uma grande queda de desempenho
destes algoritmos quando usando apenas 20 caracteristicas
como em nosso SFG.

Tabela 5. Comparagao com outros métodos.

Algoritmos - Métodos de Extracao de Caracteristicas F1
SFG — Extragao de Polaridades 0,7040
SFG — Word2Vec 0,7766
Regressao Logistica — Word2Vec 0,7491
Support Vector Machine — Word2Vec 0,7606
Random Forest — Word2Vec 0,7563

Pode-se verificar que o SFG proposto neste trabalho, que
utilizou como banco de dados caracteristicas extraidas via
método de extracao de polaridades, possui o pior desempe-
nho, com o valor F'I de aproximadamente 0,70. E possivel
que isso tenha ocorrido devido ao fato de as caracteristicas
obtidas possuirem, em geral, uma alta correlacao, ja que
muitas delas sao derivadas de combinagOes entre si. E
possivel ainda que um melhor conjunto de caracteristicas
possa ser selecionado, uma vez que foram utilizadas poucas
geragoes na busca da melhor solucao pelo SFG, devido ao
tempo que o algoritmo demanda.

Para o banco de dados com caracteristicas extraidas via
Word2Vec, o SFG conseguiu determinar um conjunto
de caracteristicas que apresenta melhor desempenho com
relagao a todos os algoritmos automaticos de andlise de
sentimentos presentes na Tabela 5, o que revela o potencial
aplicavel do SFG proposto. Além disto, o SFG nesta
situacao também utilizou um niimero pequeno de geragoes,
0 que permite dizer que, possivelmente, poderiam ocorrer
resultados ainda melhores na acurécia.

Por fim, o SFG permite a reducao da complexidade do
problema, uma vez que atingiu tais resultados utilizando
apenas 5 das caracteristicas extraidas, enquanto os méto-
dos de analise de sentimentos automaticos utilizados na
comparacao utilizaram 200 caracteristicas para atingir os
resultados mostrados na Tabela 5.

4. CONCLUSAO

Atualmente a andlise de sentimentos é uma area que tem
despertado bastante interesse por suas diversas aplicagoes.
Neste trabalho é proposto um classificador fuzzy para
mineragao de opiniao e classificagao do sentimento geral de
textos. Os resultados obtidos mostram uma melhor acura-
cia para o classificador usando caracteristicas extraidas via
Word2Vec quando comparado ao método por polaridades.
O F1 Score obtido com o SFG utilizando 5 caracteristicas
extraidas via Word2Vec é superior aqueles obtidos pelos
métodos NB, KNN e SVM utilizando 200 caracteristicas.

Para trabalhos futuros, é possivel estudar maneiras de se-
lecionar um melhor conjunto de caracteristicas, aumentar
o nimero de geragoes na busca da melhor solucao pelo
SFG ou reduzir o tempo de processamento, pois foram
fatores limitantes para o desenvolvimento deste trabalho.
Além disso, o classificador pode ser adaptado para atribuir
diferentes classes as avaliagoes, considerando os graus de
subjetividade existentes, por exemplo, se um produto é
bom ou muito bom, criando uma espécie de ranking das
opinioes.
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