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Abstract. The large amount of data generated by users on social networks has
attracted increasing interest in the analysis of the opinions and feelings that are
being expressed. For this, one of the most widely used techniques is machine
learning, which needs large datasets to work properly. However, in Portuguese,
few datasets for this purpose are available, limiting the development of appli-
cations in that language. Therefore, this work aims to collect messages from
Twitter and to classify their feelings to create a dataset for sentiment analysis.
Volunteers labeled 2787 messages that are publicly available. Using the data-
set, we achieved 0.4503 average accuracy through machine learning, a result
higher than the 0.3523 average accuracy using the SenticNet lexicon.

Resumo. A grande quantidade de dados gerada por usuários nas redes sociais
tem despertado cada vez mais o interesse na análise das opiniões e sentimen-
tos que estão sendo expressados. Para isso, uma das técnicas mais utilizadas é
a aprendizagem de máquina, que precisa de grandes conjuntos de dados para
funcionar adequadamente. Entretanto, na lı́ngua portuguesa, poucos conjun-
tos de dados para esse fim estão disponı́veis, limitando o desenvolvimento de
aplicações nesse idioma. Com isso, este trabalho tem como objetivo a coleta
de mensagens do Twitter e a classificação do sentimento delas para criação de
um conjunto de dados para a análise de sentimentos. Voluntários rotularam
2.787 mensagens que estão disponibilizadas publicamente. Utilizando os dados
coletados, conseguiu-se 0,4503 de acurácia média através de aprendizagem de
máquina, resultado superior aos 0,3523 de acurácia média usando o lexicon
SenticNet.

1. Introdução
1

Ao longo dos últimos anos, as redes sociais se tornaram uma das principais plata-
formas de comunicação do planeta, nas quais um número muito grande de pessoas conse-
gue se expressar compartilhando diversos tipos de informações, sejam elas fotos, vı́deos,
textos, etc. A grande quantidade de dados gerada pelos usuários das redes sociais é preci-
osa e muitas vezes traz informações que não são percebidas com facilidade. Por exemplo,
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EM SISTEMAS DE INFORMAÇÃO.



é possı́vel extrair automaticamente de mensagens textuais sobre que assunto elas se refe-
rem, que idioma estão as mensagens e também que sentimento elas carregam: felicidade,
tristeza, excitação, reclamação, etc. Este último tipo de informação é tratado especifica-
mente pela área de análise de sentimentos [Liu and Zhang 2012] [Pang and Lee 2008].

A detecção de sentimentos através de computadores tem ganhado muita atenção
nos últimos anos, tanto nas universidades quanto nas empresas [Liu et al. 2005]
[Gamon 2004]. Um dos motivos de tal interesse é justamente o aumento da quanti-
dade de conteúdo gerado pelas pessoas na Internet, principalmente quando elas estão
expressando opinião. Entre as técnicas mais utilizadas para detecção de sentimentos está
a aprendizagem de máquina supervisionada. Nela, classificadores usam dados previa-
mente rotulados com os seus sentimentos para aprender padrões e conseguir classificar
novas entradas. Para treinar classificadores são necessários muitos dados, assim a dispo-
nibilidade de conjuntos de dados são essenciais para a realização de pesquisas e desen-
volvimento de aplicações nessa área. Entretanto, conjuntos de dados com exemplos na
lı́ngua portuguesa ainda são escassos, o que limita as aplicações voltadas para esse idioma
[Moraes et al. 2015].

Tendo em vista esta necessidade, este trabalho tem como objetivo a coleta e
classificação de tweets, que são as mensagens compartilhadas no Twitter, para criação
de um conjunto de dados para análise de sentimentos na lı́ngua portuguesa. Para alcançar
esse resultado foi desenvolvido na linguagem Python um coletor de mensagens utilizando
a API do Twitter. Em seguida, foi desenvolvida uma aplicação web em Java Script para
que voluntários pudessem classificar as mensagens coletadas entre os sentimentos (po-
sitivo, negativo ou neutro). Ao final o dataset possui no total 2.787 tweets sendo 888
positivos, 881 negativos e 1.018 neutros.

O restante do artigo está estruturado da seguinte forma. Na seção 2 são descritos
os trabalhos relacionados, na seção 3 é apresentado o processo de criação do conjunto de
dados, na seção 4 são apresentados resultados da avaliação do conjunto de dados e uma
breve discussão e na seção 5 temos conclusão.

2. Trabalhos Relacionados
Outros trabalhos na literatura procuraram alcançar resultados similares criando conjunto
de dados em português para análise de sentimentos.

Em Building a Sentiment Corpus of Tweets in Brazilian Portuguese
[Brum and Nunes 2017] um conjunto de dados de 15.047 mensagens rotuladas foi cri-
ado. Para isso, foi necessário a coleta de dados da api do twitter focado em mensagens
compartilhadas durante a exibição de programas de TV através de hashtags(#). Para a co-
leta foi desenvolvida uma ferramenta. As mensagens foram classificadas entre positivas,
negativas e neutras. O processo de classificação foi através de uma ferramenta web de
anotação utilizada por 7 participantes nativos da lı́ngua portuguesa com o auxı́lio de um
guia da lı́ngua. O conjunto possui um total de 6.648 mensagens positivas, 3.926 neutras e
4.426 negativas. Também foram realizados experimentos com 3 métodos de aprendizado
de máquina. Ao final, o conjunto de dados criado foi disponibilizado por meio de um
repositório publico.

Em PELESent: Cross-domain polarity classification using distant supervision
[Corrêa et al. 2017], o objetivo foi criar uma conjunto com uma grande quantidade de



tweets, tendo ao final, um total de 980.067 mensagens. Pelo grande custo de realizar
essa anotação por humanos, emojis foram utilizados para classificar as mensagens como
positivas(554,623) e negativas(425,444). A fim de avaliar o dataset, o dataset desenvol-
vido foi utilizado para treinar métodos state-of-the-art para classificação de polaridade
e os modelos treinados foram aplicados em 5 datasets conhecidos que foram anotados
manualmente.

O 7x1-PT é um conjunto de dados para análise de sentimentos com tweets que
foram enviados ao longo da partida da Alemanha com o Brasil durante a copa do mundo
de 2014 da FIFA [Moraes et al. 2015]. Durante o jogo entre as equipes foram buscadas
mensagens que continham palavras relacionadas à Copa do Mundo, por exemplo, hexa,
vencedor, etc. O conjunto de dados final foi classificado por 2 anotadores humanos tota-
lizando 2.728 tweets, sendo 157 positivos, 1.771 neutros e 800 negativos.

No trabalho de [de Arruda et al. 2015] foi criado um conjunto de dados de notı́cias
extraı́das de 4 grandes veı́culos de notı́cia brasileiros. Para coletar os dados, durante 7
dias, às 20:00 horas, um crawler capturava pelo menos 20 notı́cias sobre polı́tica de perfis
do Twitter dos meios de comunicação selecionados. Em seguida, essas notı́cias foram
divididas em parágrafos para que quatro anotadores humanos determinassem sobre que
pessoa o parágrafo se referia e o sentimento do parágrafo em relação a essa pessoa. No
total foram classificados 1.447 parágrafos de 113 notı́cias.

Outro trabalho realizado abordando notı́cias brasileiras foi desenvolvido por
[Dosciatti et al. 2015], nele foi construı́do uma coleção de notı́cias para análise de sen-
timento que poderiam ter as seguintes classificações: alegria, tristeza, raiva, surpresa,
repugnância e medo. Foram coletados 2.000 textos que foram classificados por 6 anota-
dores voluntários com experiência de no mı́nimo 15 anos em linguı́stica.

Em comparação a esses trabalhos descritos, o nosso diferencial principal é que
não restringimos o escopo das mensagens para um contexto especı́fico e que coletamos
mensagens por um perı́odo significativamente maior que os trabalhos citados. Além disso,
na classificação, cada mensagem podia receber o julgamento de no mı́nimo um voluntário
e no máximo cinco. Os voluntários foram pessoas do corpo discente e docente dos cursos
de Sistemas de Informação e Licenciatura da Computação do campus IV da Universidade
Federal da Paraı́ba.

3. Criação do Conjunto de Dados

A criação do conjunto de dados foi realizada em duas etapas principais. Na primeira,
foi desenvolvida uma ferramenta em Python com o objetivo de coletar mensagens com-
partilhadas no Twitter utilizando adjetivos em português como busca. Os dados foram
persistidos em um banco de dados local da UFPB.

Na segunda, uma ferramenta web para votação dos textos foi desenvolvida e dis-
ponibilizada para pessoas do corpo docente e discente da UFPB Campus IV com o obje-
tivo de voluntários classificarem as mensagens coletadas de acordo com o seu sentimento
(positivo, negativo ou neutro). A seguir mostraremos mais detalhes sobre como foram
realizadas essas duas etapas.



3.1. Coleta de dados

Para realizar a coleta das mensagens foi desenvolvida uma ferramenta em Python
que utiliza a API do Twitter para buscar mensagens compartilhadas na rede social
de acordo com palavras-chave. Como centenas de milhões de tweets são enviados a
cada dia [Domo 2019], temos uma variedade muito grande de textos compartilhados.
Para buscar tweets com uma maior chance de ter algum sentimento, escolheu-se usar
como palavras-chave adjetivos da lı́ngua portuguesa Os adjetivos utilizados nas bus-
cas foram disponibilizados pelo thesaurus TeP 2.0. O mesmo possui 21823 adjetivos.
[Dias-Da-Silva and de Moraes 2003].

A ferramenta de coleta foi executada em um servidor entre os dias 24/09/2018 e
06/12/2018. Durante esse perı́odo, a ferramenta selecionava aleatoriamente um adjetivo
do thesaurus TeP 2.0 e efetuava uma busca no Twitter, guardando as mensagens encon-
tradas. Após salvar os tweets no banco de dados, a ferramenta começava a checar se 30
minutos já se passaram, para em seguida escolher um novo adjetivo e recomeçar o pro-
cesso. Os dados armazenados de cada tweet foram o ID do tweet e o seu conteúdo textual.
Os passos do processo de coleta é sumarizado na Figura 1.

Figura 1. Passos executados para a coleta de tweets

A etapa de salvar tweets seguiu alguns critérios de avaliação do texto antes de ar-
mazená-los. Primeiramente, foi verificado se o texto do tweet já havia sido salvo no banco
de dados. Quando isso acontecia, como não querı́amos ter dados duplicados no conjunto
de dados, o tweet era descartado. Em seguida, para tentar obter um maior número de
mensagens com sentimentos foi calculada a polaridade média da mensagem utilizando o
SenticNet 5 [Cambria et al. 2018] através da biblioteca SenticNet API2.

A polaridade é um número que varia no intervalo de -1 a 1. Mensagens com po-
laridades próximas de 0 são consideradas neutras, sem sentimento. Quanto mais próxima
de -1 a polaridade de uma mensagem for, mais ela é negativa e, no caso contrário, quanto
mais próxima de 1 a polaridade, mais positiva é a mensagem. Para calcular a polaridade
de uma mensagem foi realizada uma média das polaridades das palavras da mensagem
presentes no SenticNet. Com isso, polaridades entre -0,003 e 0,003 foram consideradas
neutras no processo de coleta e, por isso, foram descartadas.

Após todo o processo de coleta, foram armazenados no banco de dados 641.471
tweets para serem classificados posteriormente em relação aos seus sentimentos. A Tabela
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1 mostra três exemplos de tweets coletados.

Tabela 1. Exemplos de tweets coletados
Tweet
esse gel p dor é milagroso
um vampiro aventureiro e um vampiro mimado https://t.co/rVdBZaFlZv
Dividido entre a tristeza, o ódio e o veneno que existem dentro de mim

3.2. Classificação
Com os tweets coletados e salvos em um banco de dados, a etapa subsequente foi a
classificação das mensagens por voluntários. Para isso, foi desenvolvida uma ferramenta
web para que os voluntários julgassem se mensagens tinham sentimento positivo, nega-
tivo ou neutro. Ao iniciar a ferramenta é apresentado para o usuário um tweet escolhido
aleatoriamente do banco de dados. Abaixo do tweet são disponibilizados 3 botões para
o usuário interagir, cada um relacionado a uma das possı́veis classificações. Quando o
usuário seleciona um sentimento, a ferramenta grava a classificação e exibe uma nova
mensagem para avaliação. A tela exibida para o usuário pode ser visualizada na Figura 2.

Figura 2. Tela da ferramenta para classificação de tweets

A ferramenta foi disponibilizada para os alunos dos cursos de Bacharelado em
Sistemas de Informação e Licenciatura em Ciência da Computação da Universidade Fe-
deral da Paraı́ba classificarem as mensagens do conjunto de dados. Para tornar o pro-
cesso mais confiável, um tweet poderia ser classificado de uma a cinco vezes, sendo sua
classificação final o sentimento mais escolhido. Assim, tentou-se dar maior consistência
às classificações atribuı́das, pois um julgamento destoante de um voluntário poderia ser
corrigido pelos julgamentos restantes. Outro ponto importante é que foram coletados
641.471 tweets, um número muito grande para ser classificado pelos voluntários, portanto



na ferramenta foi usado um subconjunto de 10.000 tweets escolhidos aleatoriamente para
não sobrecarregar o serviço e por ser uma quantidade significativa . Esse subconjunto
foi provido pelos tweets coletados. O subconjunto é atualizado a cada vez que o servi-
dor é reiniciado para manutenção, desta forma nunca permanecendo o mesmo. Por fim,
verificações manuais periódicas no banco de dados foram realizadas nas classificações
para detecção de comportamentos indesejáveis, por exemplo, muitas atribuições de um
único sentimento para muitas mensagens em pouco tempo.

Ao final da etapa de classificação foram realizadas 1.545 avaliações positivas,
1.473 negativas e 1.617 neutras. Com isso, no total foram classificados 2.787 tweets
sendo 888 positivos, 881 negativos e 1.018 neutros. O conjunto de dados está disponı́vel
publicamente através do GitHub em um arquivo CSV que contém o ID de cada tweet e o
seu sentimento correspondente3. A Tabela 2 traz uma amostra de cinco tweets que estão
no conjunto de dados finais e os seus sentimentos.

Tabela 2. Exemplos retirados do conjunto de dados
Texto Sentimento
queria deixar registrado o quanto eu fiquei feliz por ter recebido um áudio
da sophi falando que tinha feito um desenho pra mim positivo

É feliz quem sonha. Más só tem sucesso quem se dispõe a pagar o preço
para transformar sonho em realidade...

positivo

Anotado, vou querer ver a tatuagem depois e o cabelo tbm neutro
Eu cometi o terrı́vel erro de beber uma caneca de café agr de tarde negativo
Sem querer eu descubro as coisas, esse doido mente muitoooooooooo,
não sei como eu fiquei com esse inútil negativo

4. Avaliação do conjunto de dados

Antes de qualquer treinamento utilizando o conjunto de dados, realizou-se o pré-
processamento do texto coletado com auxı́lio da biblioteca NLTK [Loper and Bird 2002]
e expressões regulares. Ele consistiu em 3 etapas: remoção de links por meio de ex-
pressão regular, remoção de stopwords em português, aplicação de stemming para pt-br
e remoção de acentuação. Após realizadas essas etapas, o texto foi vetorizado utilizado
o TFIDF Vectorizer da biblioteca Scikit-learn [Pedregosa et al. 2011], formato adequado
aos classificadores.

Com o texto pré-processado, foi utilizada validação cruzada com 5-folds para ava-
liar o resultado dos classificadores LogisticRegression, MultinomialNB, SGDClassifier,
LinearSVC e o NuSVC, implementados pela biblioteca Scikit-learn. Nela, 80% do con-
junto de dados (2.229 exemplos) foi utilizado para treinamento do classificador, e 20%
para teste (558 exemplos). Além disso, para fins de comparação, os exemplos do conjunto
de testes também foram classificados usando o SenticNet. Nesse caso, para obter o senti-
mento de um tweet, foi calculada a média das polaridades das palavras do tweet existentes
no SenticNet. Com base nos resultados, a classificação foi atribuı́da seguindo as regras:

• Se a média das polaridades for maior que 0,1, o tweet tem sentimento positivo;

3https://github.com/ewertonpaulo/sentiment-analysis-dataset-twitter-pt-br



• Se a média das polaridades for menor que -0,1, o tweet tem sentimento negativo;
• Se a média das polaridades estiver entre -0,1 e 0,1, o tweet tem sentimento neutro.

Os valores de 0.1 e -0.1 foram escolhidos por trazerem os melhores resultados
entre os outros valores testados.

Tabela 3. Resultados das classificações
Classificador Acurácia Min. Max

LogisticRegression 45.69% 43.33% 47.131%
MultinomialNB 43.69% 40.86% 46.23%
SGDClassifier 41.03% 38.70% 42.65%

LinearSVC 42.68% 38.35% 46.23%
NuSVC 41.25% 35.84% 43.36%

SenticNet 35.91% 35.23% 36.59%

A Tabela 3 traz os resultados da validação cruzada e da classificação utilizando o
SenticNet. Na primeira coluna tem-se a técnica de classificação e na segunda a média da
acurácia dos 5 folds.

A fim de comparação, os mesmos testes foram realizados com o data-set tweet-
SentimentBR disponibilizado pelo trabalho de [Brum and Nunes 2017] onde, dos 15047
tweets que originalmente compunham o corpus, 11533 estão disponı́veis. Os dados de
treinamento totalizaram 9227 e os de teste 2306. Os resultados estão na Tabela 4:

Tabela 4. Resultados das classificações com TweetSentimentBR
Classificador Acurácia Min. Max

LogisticRegression 63.03% 61.40% 64.87%
MultinomialNB 60.96% 59.87% 62.87%
SGDClassifier 63.83% 63.33% 65.05%

LinearSVC 63.06% 62.33% 63.77%
NuSVC 55.20% 50.93% 59.94%

SenticNet 25.35% 25.05% 25.02%

Analisando os resultados, percebe-se que a maior acurácia média foi do classifi-
cador LogisticRegression, alcançando o valor 0,4503. Entretanto, a maioria dos classifi-
cadores obteve resultados semelhantes entre 0,42 e 0,45. Assim, considerando que uma
classificação aleatória de 3 classes (positivo, negativo e neutro) tende a 0,33 de acurácia,
então todos os classificadores ficaram acima dessa taxa base. Em relação ao SenticNet, a
acurácia foi de 0,3523, só um pouco acima da taxa base de 0,33, mostrando um desempe-
nho ruim dessa abordagem para classificação.

Comparando com os resuldados do dataset tweetSentimentBR onde a quantidade
de tweets classificados é significativamente maior, a diferença entre o maior pontuador
LogisticRegression é de 17.34%.

A presença de linguagem informal nos tweets, com gı́rias e erros de ortografia
prejudica o desempenho da classificação usando lexicons como o SenticNet, que analisa
conceitos preestabelecidos. Dessa forma, no contexto de redes sociais, classificadores de



aprendizagem de máquina supervisionada treinados com os dados coletados das próprias
redes sociais tem o potencial de conseguir um desempenho melhor que lexicons, sendo
mais adequados para problemas nessa área.

5. Conclusões
Neste trabalho foi desenvolvido um conjunto de dados para análise de sentimento na
lı́ngua portuguesa utilizando mensagens do Twitter. Esse conjunto de dados tem potencial
para servir de base para novas pesquisas e aplicações em análise de sentimentos no nosso
idioma. Para isso, coletaram-se mensagens compartilhadas no Twitter que foram classifi-
cadas manualmente por voluntários. O conjunto de dados final possui 2.787 mensagens,
sendo 888 positivas, 881 negativas e 1.018 neutras, e está disponı́vel publicamente.

Foram realizados testes com classificadores de aprendizagem de máquina treina-
dos com o conjunto de dados desenvolvido. A maioria dos classificadores testados tiveram
resultados semelhantes, sendo 0,4503 o máximo de acurácia média conseguida pelo Lo-
gisticRegression. Se comparado com o SenticNet, todas as abordagens de aprendizagem
de máquina obtiveram acurácias superiores.

Como foram coletadas mais mensagens do que as classificadas pelos voluntários,
com trabalhos futuros, pretende-se classificar mais tweets, para aumentar o tamanho do
conjunto de dados. Além disso, testes mais rigorosos com classificadores de aprendiza-
gem precisam ser realizados, incluindo técnicas como redes neurais.
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