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Resumo: A proliferação dos meios de comunicação na Web e a necessidade das em-
presas compreenderem os impactos de suas ações socioambientais junto à população 
afetada tornam necessária a adoção de um mecanismo automático para analisar as opi-
niões da população. Essa necessidade evidencia-se ainda mais no caso de empresas que 
tratam diretamente com alto risco ambiental.  Nesse contexto, o objetivo deste trabalho 
é a aplicação de técnicas de análise de sentimentos em tweets relacionados à temática 
ambiental para auxiliar empresas do setor energético na análise dos impactos das ações 
empreendidas ao longo do tempo através das opiniões contidas nas mídias sociais. Neste 
trabalho, além de se utilizarem técnicas para classificação de sentimento nos tweets, um 
estudo utilizando os metadados contidos nos tweets (retweets, curtidas etc.) foi realizado 
com o propósito de identificar fatores não textuais que auxiliam na identificação de sen-
tenças opinativas em tweets.

Palavras-Chave: Análise de Sentimentos. Twitter. Mineração de Opinião.

Abstract: The proliferation of social media on the Web and the need for companies to 
measure the impact of their environmental initiatives by the affected population has dri-
ven the proposal of an automatic mechanism to analyze the population’s opinions. This 
necessity becomes even more evident especially regarding companies that deal directly 
with high environmental risk. In this context, the goal of this work is to apply sentiment 
analysis techniques on tweets related to environmental issues aiming to help energy com-
panies analyze the impacts of environmental actions taken over time through opinions 
within social media. Besides using sentiment classification techniques in tweets, this work 
presents a study using tweet metadata (retweets , likes, ..) in order to identify non-textual 
features that help identifying opinionated sentences in tweets.
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1 Introdução
Nas últimas décadas, nota-se um crescimento na pre-
ocupação ambiental pelos diversos atores sociais - go-
vernantes, empresas e cidadãos - no tocante aos im-
pactos ambientais decorrentes da ação humana. Tal 
preocupação tem resultado numa conscientização da 
sociedade, colocando-a como fiscal social com relação 
à degradação ambiental, e demandando leis ambientais 
cada vez mais rigorosas (NICOLELLA; MARQUES; 
SKORUPA, 2004). Particularmente, no setor elétrico 
brasileiro, cuja base energética está nas hidroelétri-
cas, que trazem grandes danos ambientais decorrentes 
das inundações geradas quando de suas implantações, 
há uma crescente preocupação de como mitigar esses 
impactos por meio de ações socioambientais junto à 
população afetada. Nesse sentido, a política ambiental 
atual para o setor elétrico aduz que a gestão ambiental 
deve englobar do planejamento à implantação e manu-
tenção dos empreendimentos energéticos.

Resultados em direção à melhoria no tratamento aos 
impactos ambientais causados por empresas de energia 
passam pela adoção de Sistemas de Gestão Ambiental 
(SGA), que visam implantar políticas e procedimen-
tos técnico-administrativos, possibilitando um melhor 
controle dos impactos ambientais causados. Nesse 
processo de gestão ambiental, há uma necessidade de 
envolver a sociedade civil com o objetivo de implan-
tar uma nova maneira de tratar as questões ambien-
tais, promovendo, assim, a construção da cidadania e 
do fiscal social. Assim, compreender o que as pessoas 
estão pensando ou suas opiniões é fundamental para 
tomada de decisão, especialmente no contexto em que 
as pessoas expressam seus comentários de forma vo-
luntária, principalmente através das diversas mídias 
sociais (blogs, fóruns de discussões, microblogging, 
redes sociais etc.), proporcionados pelo surgimen-
to da Web 2.0.

Analisar os comentários expressos nas mídias sociais é 
uma tarefa difícil de ser realizada manualmente, prin-
cipalmente devido ao grande volume de dados. Nesse 
contexto, a técnica de análise de sentimentos pode ser 
aplicada para compreender as opiniões da sociedade 
sobre a questão ambiental propagada em mídias so-
ciais. De acordo com Liu (2012), a análise de senti-
mentos tem como principal objetivo obter e formalizar 
a opinião e o conhecimento subjetivo em documentos 
não estruturados (textos), para posterior análise den-

tro de um domínio específico. Visa, pois, analisar as 
opiniões, sentimentos, avaliações, atitudes e emoções 
de pessoas com relação a entidades, pessoas, produtos, 
serviços, eventos, dentre outros. Uma forma comum 
de compreender o sentimento geral de um conjunto de 
documentos é através da sumarização das opiniões rea-
lizada através das classificações das opiniões com base 
em categorias (Polaridade): positiva, negativa e neutra 
(LIU, 2012; PANG; LEE, 2008).

Nos últimos anos, a ferramenta Twitter tem sido lar-
gamente utilizada para expressar opiniões diversas, 
tornando-se um repositório bastante atrativo para se 
implantar técnicas de análise de sentimentos (KWAK 
et al., 2010). Todavia, devido à informalidade textual 
expressa pelos usuários, a tarefa de análise de senti-
mentos em tweets torna-se por demais complexa. Ade-
mais, esses problemas são agravados pela limitação 
de 140 caracteres e pela complexidade gramatical da 
língua portuguesa.

Por outro lado, na maioria das pesquisas na área de 
análise de sentimentos apenas a informação textual de 
cada tweet é analisada. Segundo Suh et. al. (2010), um 
tweet contém, além da informação textual, proprie-
dades de conteúdo e contextuais. As propriedades de 
conteúdo que podem ser encontradas no tweet incluem 
URL’s, hashtags e menções (referências a outros usu-
ários). Já as propriedades contextuais incluem número 
de seguidores do usuário, número de curtidas do tweet, 
número de retweets, dentre outras. De acordo com Har-
ris et. al. (2015), curtir um tweet demonstra concordân-
cia do usuário com o conteúdo do tweet ou com a opi-
nião dele. Dessa forma, se houver um tweet com pola-
ridade de sentimento positiva e 10 curtidas, indica que, 
além do autor do tweet, outras 10 pessoas concordam 
com a opinião dele (MEIER; ELSWEILER; WILSON, 
2014). Assim, ao explorar características adicionais de 
tweets é possível obter uma análise de sentimento mais 
completa, contemplando também o impacto que esse 
tweet tem em relação a seus seguidores.

Portanto, o principal objetivo deste trabalho é aplicar 
técnicas de análise de sentimentos em tweets escritos 
em português para auxiliar na atividade de compreen-
são do sentimento da sociedade relacionada à temática 
ambiental. Algoritmos de aprendizagem de máquina 
são utilizados para detecção da polaridade do senti-
mento. Para a sumarização do sentimento foram uti-
lizados gráficos com variação temporal da polaridade 
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detectada. A ferramenta desenvolvida com este estu-
do é aplicável dentro de um SGA - Sistema de Gestão 
Ambiental - para possibilitar uma observação detalha-
da de alto nível e global, auxiliando, dessa forma, na 
tomada de decisões.

Este trabalho é uma extensão de Alves et al. (2015), 
apresentando como principal contribuição um estudo 
sobre os atributos presentes nos tweets que contribuem 
com a identificação de sentenças opinativas, visando 
melhorar a tarefa de classificação de polaridade. Os 
atributos de interesse deste trabalho são curtidas, men-
ções a usuários, retweets e links nos tweets. Neste es-
tudo é realizado uma investigação com base em análise 
estatística para verificar se existem atributos significa-
tivamente importante para identificação de conteúdo 
opinativo em tweets e quais seriam esses atributos.

O restante deste artigo está organizado como segue. Na 
seção 2, são apresentados alguns trabalhos relaciona-
dos. Na seção 3, apresenta-se a metodologia considera-
da para o desenvolvimento do analisador de sentimen-
tos. Na seção 4, apresentam-se os resultados obtidos. 
Por fim, na seção 5 são apresentadas as conclusões e 
os trabalhos futuros.

2 Trabalhos Relacionados
A análise de sentimentos tem sido uma das áreas de 
pesquisa mais ativas no campo de Natural Language 
Processing - NLP (PANG; LEE, 2008). Uma visão ge-
ral sobre análise de sentimentos pode ser encontrada 
em Pang e Lee (2008). Diversos domínios têm aplica-
do técnicas de análise de sentimentos tais como: mer-
cado acionista, através da identificação do humor do 
mercado baseado nas opiniões de especialistas (O’HA-
RE et al., 2009); opiniões dos consumidores acerca de 
produtos ou serviços (EIRINAKI; PISAL; SINGH, 
2012; HU; LIU, 2004); aplicações de turismo, através 
da análise dos comentários dos viajantes (BJØRKE-
LUND; BURNETT; NØRVK, 2012) análise de políti-
cos e de política (FANG et al., 2012).

As principais técnicas para classificar a polaridade do 
sentimento em documentos não estruturados têm sido 
baseadas em aprendizado de máquina, análise semân-
tica, estatística e análise léxica. No entanto, técnicas de 
aprendizagem de máquina têm sido mais exploradas na 
literatura (SHARMA; DEY, 2012; FELDMAN, 2013). 
Uma das principais limitações no uso de aprendizado 

supervisionado é a necessidade de dados rotulados para 
treinamento e teste (dataset). Para auxiliar a atividade 
de coletar os dados rotulados de forma automática,vá-
rios trabalhos fizeram uso de emoticons – caracteres 
que transmitem emoções. Em Li e Li (2011) verifica-
se que 87% dos tweets contendo emoticons possuem 
os mesmos sentimentos representados pelos emoticons 
no texto. Trabalhos que utilizam emoticons para treina-
mento dos classificadores têm apresentado excelentes 
resultados de acurácia (acima de 80%) (PAK; PAROU-
BEK, 2010).

Por outro lado, ainda existem poucos trabalhos na li-
teratura que realizam análise de sentimentos utilizan-
do um corpus em língua portuguesa. Os trabalhos de 
Chaves et al. (2012), Sarmento et al. (2009) e Tumi-
tan e Becker (2013) utilizam técnicas de análise léxica 
baseada em dicionários e apenas o trabalho de Nasci-
mento et al. (2012) utiliza técnicas de aprendizagem 
de máquina.

Em Chaves et al. (2012) é apresentado um algoritmo 
que utiliza uma abordagem de análise léxica para clas-
sificação de sentimentos em comentários em portu-
guês. Ontologias e lista de adjetivos polarizados (po-
sitivo, negativo e neutro) que expressam sentimentos 
são utilizados para definir a orientação semântica dos 
textos analisados. Os resultados indicam uma média 
do F-Measure de apenas 0,32 no reconhecimento da 
polaridade. Tumitan e Becker (2013) utilizam um di-
cionário de palavras (SentiLex-PT), que foi adaptado 
segundo o contexto, para analisar as opiniões em co-
mentários sobre políticos realizados em jornais e es-
tudar a correlação dos sentimentos expressos com as 
pesquisas de intenção de votos. Em Nascimento 
et al. (2012), classificadores de sentimento são utiliza-
dos para avaliar as reações das pessoas no Twitter em 
relação às notícias vinculadas na mídia. Os resultados 
de acurácia variaram de 70% a 80% de acordo com o 
tipo de notícia e classificador utilizado.

Outros estudos iniciam a análise das propriedades con-
textuais de um tweet, como, por exemplo, o número de 
retweets. Meier, Elsweiler e Wilson (2014) realizaram 
um estudo para entender o comportamento da funcio-
nalidade “curtir” do Twitter. Segundo eles, “retweetar” 
indica que o usuário considera a informação suficien-
temente interessante para ser retransmitida para seus 
seguidores. Já o “curtir” indica que o usuário apenas 
concorda com o conteúdo do tweet.
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Pesquisas na literatura tentaram estabelecer alguma re-
lação entre algumas das propriedades contextuais de 
conteúdo do tweet e sua opinião. Stieglitz e Dang-Xu-
an (2012) e Pfitzner, Garas e Schweitzer (2012) esta-
beleceram uma relação entre a opinião de um tweet e 
sua retweetabilidade. Segundo Stieglitz e Dang-Xuan 
(2012), tweets que contém mais palavras com senti-
mento positivo ou negativo tendem a ser mais retwee-
tados. Já segundo Pfitzner, Garas e Schweitzer (2012), 
tweets emocionalmente diversificados, isto é, contendo 
palavras com sentimentos positivos e negativos, têm 
até cinco vezes mais chances de serem retweetados.

A abordagem para análise de sentimento proposta nes-
te trabalho difere dos trabalhos relacionados aqui ana-
lisados no tocante ao uso de dois classificadores, evi-
tando o uso de PosTagger (Part-of-Speach) na identifi-
cação de um conteúdo opinativo. Destarte, o primeiro 
classificador identifica se um conteúdo é subjetivo ou 
objetivo; e o segundo classificador identifica a polari-
dade (positiva ou negativa) do conteúdo já identifica-
do como subjetivo (opinativo). Outro diferencial deste 
trabalho foi o levantamento de quais características são 
mais relevantes para a análise de sentimentos no con-
texto da rede social Twitter.

3 Processo de Análise de Sentimentos
Nesta seção são abordadas a metodologia utilizada no 
processo de análise de sentimentos bem como a forma-
lização do problema a ser endereçado.

3.1  Visão Geral da Metodologia 
A abordagem de análise de sentimento proposta neste 
trabalho é caracterizada pela utilização de técnicas de 
Recuperação da Informação (RI) para prover suporte 

à tomada de decisão através da mineração de informa-
ções contidas em microtextos, como os de microblog-
ging e de redes sociais. Especificamente, este trabalho 
utiliza técnicas de análise de sentimentos para deter-
minar a polaridade da opinião (positiva ou negativa) 
utilizando textos oriundos do microbloging Twitter. A 
Figura 1 apresenta a visão geral da metodologia utili-
zada no processo de análise de sentimento abordado 
neste trabalho.

Figura 1 - Visão Geral do processo de Análise de Sentimento
Fonte: dados da pesquisa.

O primeiro passo é a coleta dos dados a partir do Twit-
ter. No segundo passo, os tweets são submetidos à uma 
fase de pré-processamento, que inclui a remoção de 
stopwords (preposições, artigos etc.), termos especiais 
usados no Twitter (RT, via etc.), remoção de nomes 
dos usuários e tratamento de hashtags (#) (separação 
de termos compostos de acordo com a capitalização 
das letras). No terceiro passo, contempla-se a etapa da 
classificação de polaridade de sentimento, que se cons-
titui no principal componente e objeto de estudo de vá-
rias pesquisas da área de análise de sentimentos, cujo 
objetivo é a identificação dos sentimentos contidos nos 
textos. Neste trabalho, a partir dos resultados apresen-

tados por Alves et al. (2014) em estudos comparativos 
entre técnicas de classificação da polaridade, a defini-
ção da polaridade é realizada utilizando dois modelos 
de classificação: o primeiro classifica os tweets em 
opinativos (subjetivos) ou informativo (objetivo) e o 
segundo classifica a polaridade (Positivo ou Negativo) 
dos tweets opinativos.  Finalmente, após a indexação 
dos sentimentos detectados pela etapa de classificação, 
atinge-se a última etapa da metodologia, na qual os re-
sultados são explorados através de uma análise tempo-
ral dos sentimentos, obtendo, assim, a sumarização da 
análise de sentimentos.
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3.2  Formalização do problema 
Os microtextos explorados nesta pesquisa foram oriun-
dos do microblogging Twitter, embora a proposta desta 
pesquisa seja aplicável a outros tipos de microtextos, 
como os de redes sociais. Ademais, consideramos que 
uma mensagem do Twitter apresenta apenas um senti-
mento predominante, embora algumas pesquisas consi-
derem múltiplas emoções associadas a uma mensagem.

Seja um tweet , tem-se que a principal ativida-
de da classificação do sentimento é obter a opinião 
predominante sobre as expressões textuais do docu-
mento . O problema de detecção de polaridade do 
sentimento pode ser tratado como uma tarefa de ca-

tegorização de textos. Mais formalmente, uma tarefa 
de classificação é encontrar uma função que aproxi-
ma a uma função de classificação , com

, tal que  representa um con-
junto de  categorias predefinidas. A função  descre-
ve como os textos são associados às classes, atribuindo 
um texto  para sua categoria . Neste tra-
balho, o conjunto  representa todos os textos cole-
tados e  é a polaridade 
predominante (orientação semântica do sentimento) 
relacionada ao tweet .

3.3  Identificação da polaridade do sentimento 
Para definir a função de classificação para 
a identificação do sentimento nos tweets foi utilizada 
uma abordagem de aprendizagem supervisionada de 
máquina, que necessita de um conjunto de dados (da-
taset) já rotulados formado por dois conjuntos disjun-
tos: treinamento e teste (validação). Então, dados dois 
conjuntos  e ,  respectivamente de treinamento e 
validação, tem-se que . Assim, a classifica-
ção supervisionada começa com o conjunto de treina-
mento (  com os textos já marcados com 

as categorias  e a tarefa é determinar 
o modelo de classificação capaz de correlacionar cor-
retamente um novo texto   à sua categoria, ou 
seja,  com  . Neste caso, o conjun-
to de treinamento é utilizado para a construção de um 
classificador que aprenderá automaticamente as regras 
e características gerais dos documentos classificados. 
Já o conjunto de teste faz-se necessário para validar o 
classificador treinado.

Figura 2 - Quantidade de tweets coletados durante o período considerado 
Fonte: dados da pesquisa.

Figura 3 - Quantidade de tweets associados com os termos da coleta
Fonte: dados da pesquisa.
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Na tarefa de classificação, devem-se considerar as 
características (features) que o modelo de classifica-
ção observa nos dados de treinamento no processo 
de aprendizagem. Na classificação de textos, as por-
ções (tokens) dos textos são extraídas e analisadas, e 
o classificador seleciona as características relevantes, 
representando-as na forma de um vetor de termos (bag 
of words). Neste trabalho, apenas a característica de 
frequência de termos foi utilizada nos classificadores 
implementados.

4 Estudo de Caso
Nesta seção é apresentado um estudo de caso junto à 
empresa do setor elétrico Companhia Hidroelétrica do 
São Francisco - CHESF, que visa validar a metodolo-
gia aqui proposta.

4.1  Seleção do Corpus 
O objetivo desse trabalho é analisar as opiniões da so-
ciedade relacionadas à temática ambiental. Dessa for-
ma, tomou-se como estudo de caso o Plano de Ação 
Socioambiental (PAS), idealizado pela Chesf. O PAS 
é um conjunto de ações que envolve toda a sociedade 
civil com o objetivo de implantar uma nova maneira 
de tratar as questões ambientais, promovendo, assim, 
a construção da cidadania. O PAS abrange a área que 
fica circunscrita à área de influência do complexo hi-
drelétrico de Paulo Afonso, constituída por cinco mu-
nicípios: Paulo Afonso - BA, Glória – BA, Delmiro 
Gouveia - AL,  Pariconha – AL e Jatobá-PE.

O Twitter foi utilizado como fonte de dados para re-
alização da análise de sentimentos.  Para coletar os 
dados, foi criado um motor de busca, que utiliza a 
API (Application Programming Interface) do Twit-
ter e, diariamente, durante o período de coleta, ar-
mazenava tweets que continham termos previamente 
selecionados. A Figura 2 apresenta o quantitativo de 
tweets coletados durante o mês de Março de 2015. No 
total, foram coletados cerca de 107.000 tweets. 

Os termos utilizados na coleta dos dados foram defini-
dos segundo três parâmetros: 1) cidades de atuação do 
PAS; 2) Termos relacionados ao meio ambiente; e 3) 
Termos relacionados à CHESF. Os gráficos da Figura 
3 apresentam a distribuição do quantitativos de tweets 
associados com os termos utilizados na coleta segundo 
esses três critérios mencionados.

Tabela 1 - Exemplo de Tweets Rotulados Manualmente
Rótulo Tweet
Positivo “a parte da hidreletrica foi uma das melhores”

Negativo
“É impressão minha ou a energia elétrica está 
tendo aumento de 15 em 15 dias? Isso é uma 

vergonha!”

Neutro
“A competência para legislar sobre meio 

ambiente do trabalho não é concorrente mas 
privativa da União. STF ADI 1893-MC”

Fonte: dados da pesquisa.

Tabela 2 - Quantidade de Tweets Rotulados (Conjunto de Trei-
namento e Testes)

Quantidade

Abordagem Positivos Negativos Neutro Total
Emoticons 126 73 - 199
Rotulação 
Manual 181 188 1409 1778

Fonte: dados da pesquisa.

4.2  Métricas para Avaliação 
As métricas utilizadas para avaliação dos resultados 
dos algoritmos de detecção de polaridade foram as uti-
lizadas frequentemente na literatura em avaliações de 
sistemas de Recuperação da Informação (RI): acurá-
cia, precisão, revocação e F-measure. Especificamen-
te, na área de análise de sentimentos, são as métricas 
utilizadas na literatura para avaliação dos algoritmos 
de detecção de polaridade dos sentimentos.

Para a avaliação do algoritmo que utiliza técnicas de 
aprendizado de máquina supervisionado para identi-
ficação da polaridade do sentimento, uma fração dos 
tweets rotulados é reservada para treinar o modelo, não 
sendo utilizada para a obtenção das métricas. A outra 
fração é utilizada para aplicar o classificador de senti-
mento e comparar os resultados com os rótulos mar-
cados. Dessa forma, adotamos duas abordagens para 
obtenção de tweets com sentimentos já rotulados: 

•	Emoticons: utilizou a abordagem de Pak e Pa-
roubek (2010) na qual considera-se que toda as 
palavras contidas na mensagem que contém os 
caracteres que expressam emoções, e.g. emoticon 
alegre - “:-)”, “:)”, “=)”, “:D”, etc - e emoticon 
triste “:-(”, “:(”, “=(”, “;(” etc -, também estão as-
sociadas à emoção do caractere (emoticon). As-
sim, se um tweet apresenta um emoticon alegre 
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(“:-)”), por exemplo, sua polaridade considerada 
é positiva.

•	 Rotulação Manual: 1.778 tweets dentre os co-
letados foram escolhidos de forma aleatória e se-
parados para rotulação manual da polaridade do 
sentimento.

A Tabela 1 apresenta exemplos de twitters que foram 
rotulados manualmente. Os dois métodos de obtenção 
de rotulação de sentimentos foram utilizados na com-
paração e combinação de resultados dos classificado-
res. A Tabela 2 apresenta o quantitativo de tweets com 
sentimentos rotulados a partir de cada abordagem.

Para avaliar a capacidade de generalização dos mo-
delos de classificação, foi utilizado o método de va-
lidação cruzada k-fold, com k=10, ou simplesmente 
10-fold.

4.3  Classificadores Utilizados na Defi-
nição da Polaridade
O processo de classificação da polaridade é realizado 
com a utilização de dois classificadores. O primeiro 
classificador é utilizado para classificar os textos em 
objetivos e subjetivos, funcionando como uma espé-
cie de filtro para o próximo classificador. Já o segundo 
classificador foi treinado para classificar as polarida-
des das mensagens subjetivas em apenas duas classes: 
Positiva e Negativa.

Inicialmente, no planejamento do experimento deste 
estudo de caso, foi cogitada a utilização de classifica-
dores SVM (Suport Vector Machine),  considerando 
que esse classificador tem apresentado bons resulta-
dos em problemas de classificação (SHARMA; DEY, 
2012;  PANG; LEE, 2008; READ, 2005). No entanto, 
considerando o conjunto de tweets rotulados (dataset), 
conforme Tabela 2, observamos um desbalanceamento 
entre as classes dos tweets rotulados. Isso se deve pelo 
fato de que, no contexto aplicado, o número de notí-
cias relacionadas ao tópico é notoriamente maior que 
o número de opiniões relatadas.  Assim, ao escolher o 
classificador utilizado neste trabalho, considerou-se o 
desempenho do algoritmo com uma base de dados des-
balanceada (AKBANI; KWEK; JAPKOWICZ, 2004). 
Portanto, os classificadores Naive Bayes foram utili-
zados neste trabalho, uma vez que se aplicam perfeita-
mente com a premissa de dados independentes e com 
classes não balanceadas.

Tabela 3 - Resultados do Classificador de Sentimentos

Classificador Acurácia Precisão Revocação F-Measure

Naive Bayes-  
Classificação 

Dupla
0,721 0,730 0,721 0,725

Fonte: dados da pesquisa.

4.4  Características de tweets que po-
dem auxiliar na identificação de con-
teúdo opinativo
A identificação de um conteúdo opinativo é uma tare-
fa muito importante na área de análise de sentimento. 
A metodologia implementada em outros trabalhos de 
análise de sentimentos utiliza apenas as informações 
textuais dos tweets (máximo de 140 caracteres) (LI; 
LI, 2011;  PAK; PAROUBEK, 2010; TUMITAN; BE-
CKER, 2013). E uma análise de outros elementos não 
textuais pode ser muito importante da identificação de 
tweets opinativos.

No entanto, um tweet contém, além do texto da men-
sagem escrito pelo autor, outras informações que são 
preenchidas implicitamente pelo Twitter. Esses meta-
dados podem documentar, por exemplo, a hora e a lo-
calização geográfica do usuário no momento do envio.  
Ignorando por ora os textos dos tweets, e objetivando 
verificar quais das propriedades de um tweet podem 
ser utilizadas na detecção de tweets opinativos, este 
trabalho explorou os seguintes metadados dos tweets:

(i) curtidas (favoritos) - Indica se o tweet foi 
marcado como favorito (curtido) por algum 
usuário;

(ii) retweets - Indica se o tweet foi motivo de 
outro tweet realizado por outro usuário;

(iii) menções a outros usuários - Quantifica 
menções a outros usuários da rede;

(iv) links (urls) no texto - Indica se o tweet contém 
links para sites externos.

Desse modo, este estudo visa-se auxiliar na tarefa de 
identificação de tweets opinativos, através de uma 
análise de correlação entre os metadados dos tweets 
elencados e o fato de um tweet ser opinativo.
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4.5  Resultados
4.5.1  Classificação da polaridade
A Tabela 3 apresenta, através do processo de validação 
cruzada 10-fold, os resultados (média ponderada) ob-
tidos pelo processo de classificação da polaridade. Os 
resultados  são considerados excelentes para tweets no 
idioma português, principalmente pelo fato do desba-
lanceamento apresentado na base de dados rotuladas 
(dataset), onde a fração de tweets objetivos (polarida-
de neutra) é muito maior quando comparado com os 
tweets com polaridades positivas e negativas.

Aplicando esse classificador a todos os tweets coleta-
dos, as polaridades foram definidas e indexadas para 
análise na etapa de sumarização do sentimento. Do to-
tal de tweets, apenas 16.134 (cerca de 15%) foram con-
siderados pelo classificador como tweets que apresen-
tam sentimentos (positivos ou negativos). Os gráficos 
da Figura 4 ilustram o comportamento do sentimento 
detectado ao longo do período. Na Figura 4.a ilustra 
a distribuição temporal contendo o comportamento da 
quantidade de sentimentos positivos e negativos por 
dia.  Esse gráfico é utilizado quando deseja-se conhe-
cer de forma global, considerando inclusive o fator 
quantitativo na análise, os sentimentos expressos pelos 
usuários ao longo do período analisado. Já a Figura 4.b 
ilustra as proporções de tweets positivos e negativos 
considerando apenas as quantidade de tweets por dia. 
Por exemplo, percebe-se que no dia 28 de Março, cer-
ca de 80% de tweets do dia apresentam sentimentos 
positivos e apenas 20% com sentimentos negativos.

Uma forma de obter a orientação semântica geral 
do sentimento expresso nos microtextos é através 

da subtração do número de tweets com sentimentos 
positivos pela quantidade de tweets com sentimento 
negativo. A Figura 5 apresenta um gráfico que ilus-
tra a orientação semântica. O objetivo desse gráfico é 
ilustrar a tendência do sentimento em relação ao tema 
analisado. Por exemplo, percebe-se que no período de 
4 a 7 de Março há uma mudança de sentimento e, dessa 
forma, há possibilidade de analisar os motivos dessa 
variação de sentimentos. No gráfico, também utiliza-
mos a média móvel para suavizar a curva, eliminando 
os efeitos de valores atípicos (outliers).

(a)Quantidade de tweets por polaridade

(b)Fração de tweets por polaridade

Figura 4 - Comportamento da polaridade detectado sobre todos 
os tweets coletados 

Fonte: dados da pesquisa

                                                         
Figura 5 - Orientação Semântica Geral 

Fonte: dados da pesquisa
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4.5.2  Identificação dos atributos rele-
vantes em sentenças opinativas
Para gerar o modelo de regressão logística optou-se por 
utilizar o gold dataset em detrimento do conjunto dos 
tweets rotulados pelo classificador a fim de minimizar 
a introdução de erros no modelo. Assim, o conjunto de 
todos os tweets coletados (cerca de 107.000) foi utiliza-
do apenas para realizar uma comparação da disposição 
dos metadados nesses tweets com os demais. Os tweets 
que continham a polaridade do sentimento classificada 
como positiva ou negativa foram consideradas como 
tweets opinativos, e os classificados com polaridade 
neutra foram considerados como tweets informativos.

A Figura 6 apresenta o sumário de distribuição dos 
tweets (tanto do conjunto total quanto do gold data-
set) de acordo com os metadados analisados. Pode-se 
perceber que em ambos os conjuntos existem mais 
tweets sem curtidas, sem menções a outros usuários e 

sem retweets. No gold dataset, vê-se que há mais twe-
ets contendo links, enquanto que no conjunto total há 
mais tweets sem links. No geral, pode-se verificar que 
o gold dataset é representativo em relação ao conjunto 
total de tweets.

Um modelo de regressão logístico foi gerado para veri-
ficar quais atributos de um tweet seriam significativos 
para a identificação de sentenças opinativas. Median-
te análises estatísticas, foi verificado que os atributos 
link, curtida e retweet são significativos em se tratando 
do fato de um tweet ser opinativo.

Ao analisar os dados utilizados no experimento, pode-
se visualizar o impacto dos metadados estudados na 
opinião de um tweet. Como pode-se ver na Figura 7, 
os metadados que mais contém tweets opinativos são 
links, retweets e curtidas, reforçando, assim, que o fato 
de um tweet conter algum desses metadados está rela-
cionado com o fato de um tweet ser opinativo.

                            
Figura 6 - Percentual de presença de propriedades nos tweets (gold dataset à esquerda e todos os tweets à direita) 

Fonte: dados da pesquisa.

                             
Figura 7 - Visão Geral do processo de Análise de Sentimento 

Fonte: dados da pesquisa.
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5 Considerações Finais
Neste artigo, foi apresentado um estudo de caso que 
utiliza técnicas de análise de sentimentos aplicadas a 
tweets relacionados ao meio-ambiente. Um modelo 
de classificação Naive-Bayes foi treinado e validado, 
obtendo excelentes resultados para tweets escritos no 
idioma português.  Mesmo o conjunto de tweets cole-
tados apresentando majoritariamente tweets objetivos, 
aproximadamente 85% dos tweets, foi possível definir 
um classificador que identifica a polaridade do senti-
mento de um tweet com uma acurácia de 72,1% e F-
Measure de 72,5%.

Identificado os tweets opinativos de todo conjunto 
coletado e realizando classificação da polaridade dos 
sentimentos, através de técnicas de aprendizagem de 
máquina, foi possível sumarizar as opiniões através de 
uma análise temporal sobre os dados, possibilitando a 
identificação da orientação semântica dos sentimentos 
expressos pelos usuários.  Embora a técnica de sumari-
zação da opinião tenha sido aplicada a todo o conjunto 
de dados coletado, através dos termos das pesquisas, 
é possível realizar a sumarização individualmente so-
bre cada termo de interesse. Tomando por exemplo 
este estudo de caso, é possível realizar uma análise 
de sentimentos nos tweets das cidades de atuação do 
PAS, analisando o impacto ou a correlação das ações 
ambientais promovidas pela CHESF nos sentimentos 
expressados pela sociedade nas redes sociais ou mi-
crobloggings. Além do mais, utilizando técnicas avan-
çadas para identificar o objeto avaliado em um tweet 
opinativo, a exemplo de Reconhecimento de Entidades 
Nomeadas (NER), é possível identificar o sentimento 
da sociedade em relação à empresa CHESF.

Outra contribuição deste trabalho consiste em um mo-
delo de regressão logístico, o qual resultou nas seguin-
tes conclusões:

O fato de um tweet conter menções a outros usuários 
não é determinante para dizer se ele é opinativo. Isso 
se deve ao fato de que muitos dos tweets que não são 
opinativos (ex.: notícias) também contêm menções.

 Um tweet conter links para sites externos, ter retweets 
ou ter curtidas parece ser determinante para dizer se 
ele é opinativo. Isso se deve ao fato de inúmeros tweets 
tecerem comentários a respeito de alguma notícia de 
outros sites.

A abordagem desenvolvida neste estudo é aplicável 
dentro de um SGA para possibilitar uma observação 
detalhada de alto nível e global, auxiliando, dessa 
forma, na tomada de decisões.  Um trabalho futuro é 
aplicar essas técnicas em um ambiente corporativo, 
no qual são coletadas as opiniões dos agentes envol-
vidos no PAS e, assim, possibilitará compreensão das 
opiniões de forma automática desses agentes em rela-
ção às ações empreendidas ao longo do tempo. Além 
do mais, através do estudo das características de um 
tweet, a identificação de propriedades relevantes para 
identificação de um tweet opinativo será incorporada 
ao classificador de sentimento, adicionando tais carac-
terísticas ao modelo do classificador, com o objetivo 
de melhorar os resultados do processo de classificação 
de polaridade.
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