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Resumo: Objetivo: Analisar os sentimentos e opinifes dos usuarios do Twitter a respeito da doacéo de sangue no Brasil.
Foram coletados mais de 19 mil tweets relacionados a doacdo de sangue, publicados entre 1° de janeiro de 2015 e 31
de dezembro de 2015. Deste total de tweets, uma amostra de 1364 tweets foi selecionada para compor dois conjuntos
de dados: um para treinar e outro para avaliar. Métodos: Os 4 algoritmos de classificacdo adotados neste trabalho, sdo
eles: Multinomial Naive Bayes, Bernoulli Naive Bayes, Gaussian Naive Bayes e Maximum Entropy. Resultado: A clas-
sificacdo dos tweets em trés possiveis classes (positiva, negativa e neutra) foi realizada. Os classificadores Multinomial
Naive Bayes e Maximum Entropy obtiveram os melhores resultados. Conclusdo: Pudemos observar que o algoritmo
Multinomial Naive Bayes obteve o melhor desempenho na classificacdo do conjunto total de mensagens.
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Abstract: Objective: Analyze the sentiments and opinions from Twitter users about blood donation in Brazil. We col-
lected 19 thousand tweets related to blood donation between January 1st and December 31st, 2015. From those, 1364
tweets were randomly select to compose the training and the evaluation test set. Methods: Four classifiers were applied:
Multinomial Naive Bayes, Bernoulli Naive Bayes, Gaussian Naive Bayes e Maximum Entropy. Results: The tweets have
been classified as positive, negative and neutral. The classifiers Multinomial Naive Bayes e Maximum Entropy achieved
better results. Conclusion: We have observed that the Multinomial Naive Bayes classifier achieved the best performance
in the overall set of messages.
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Introducéo

Estudos envolvendo dados coletados em plataformas de microblogs vém mostrando resultados
bastante expressivos para 0 monitoramento de diversos eventos e topicos relacionados a saude publica
como, por exemplo, o0 monitoramento de epidemias' e de campanhas de vacina¢ao?.

Com mais de 310 milhdes de usuarios ativos, o Twitter, € a principal plataforma atual de micro-
blogs e tem sido cada vez mais adotado por pesquisadores de diversas areas do conhecimento como
uma excelente fonte de dados para suas analises e estudos envolvendo anélises de opinides publicas,
difusdo de informacéo, monitoramento de atividades e acontecimentos ao longo do tempo, entre ou-
tros. Usuarios do Twitter fazem suas publicacGes de status atraves de mensagens de texto livre de no
maximo 140 caracteres chamados tweets.

Recentemente, o fendmeno do Health self-reporting (“auto-relato de satde”, em tradugdo livre)
tem se mostrado cada vez mais presente nos tweets publicados. Este fenbmeno ocorre quando um
usuario publica informacdes sobre sua propria satde, destacando doencas, diagnosticos e tratamentos
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que esta realizando ou realizou. Este fenbmeno também permite que uma enorme quantidade de in-
formacéo a respeito da satde da populacao seja disponibilizada publicamente em tempo real®.

Outra aplicagdo importante dos dados obtidos em midias sociais ¢ a analise dos sentimentos
presentes e demonstrados nas postagens que os usuarios fazem. Usuarios do Twitter, muitas vezes,
demonstram suas opinides sobre determinados assuntos em seus tweets, as quais sdo rapidamente
propagadas entre varios outros usuarios. Essas opiniées podem ser sobre 0s mais variados assuntos,
como por exemplo eventos, servigos e produtos, campanhas, organizagdes € podem conter teores po-
sitivos e negativos, como duras criticas. Tendo em vista a grande quantidade de opinides publicadas
pelos usudrios em seus perfis e a rapidez com essas opinides sdo propagadas, percebeu-se que a ana-
lise dessas informacdes poderia contribuir para que empresas e organizacdes conhecessem melhor as
opinides dos usuarios sobre seus produtos e servicos oferecidos a partir do que era publicado na web®.

Neste contexto destaca-se uma importante area de estudo em Processamento de Linguagem Natu-
ral (PLN), que juntamente com a Mineracdo de Textos, tem como objetivo a extracdo e identificacao
de sentimentos e opinides expressados em mensagens de texto livre: a Analise de Sentimentos (AS).
A AS tem sido amplamente usada no desenvolvimento de sistemas inteligentes e de recomendacdes,
além de sistemas de suporte a decisdo. Consumidores podem usar sistemas baseados na AS para aju-
dar na decis@o de compra de algum produto ou uso de algum servigo antes de tomar a decisdo final, ou
também empresas podem ter uma visdo geral sobre a satisfagdo publica sobre seus produtos, servigos
¢ campanhas publicitarias®.

No contexto de tdpicos relacionados a salde, a AS pode ser considerada uma ferramenta adequada
para a percepg¢ao dos sentimentos e opinides da populacdo sobre os servigos prestados por hospitais,
clinicas e 6rgdos de satde, campanhas realizadas por 6rgdos governamentais, tratamentos e medica-
cOes oferecidos por empresas e prestadores de servicos.

O objetivo deste trabalho foi classificar os tweets relacionados a doacdo de sangue no Brasil de
acordo com os sentimentos contidos neles. Devido a grande variedade de topicos relacionados a satude
brasileira, e afim de evitar problemas com os diferentes vocabularios que cada topico possa ter, opta-
mos por utilizar apenas tweets relacionados a doacdo de sangue que foram publicados durante o ano
de 2015 para a classificagdo. Os tweets coletados foram pré-processados utilizando técnicas de PLN e
foram classificados de acordo com o sentimento expressado: positivo, negativo e neutro.

Trabalhos relacionados

A literatura cientifica tem mostrado que a ferramenta de microblogs Twitter € uma fonte de dados
adequada para analises populacionais, especialmente as analises e estudos envolvendo aspectos de
salde publica. Paul e Dredze® mostraram em seu trabalho que como os tweets podem ser usados
como ferramentas para tarefas tais como: monitoramento de doencas ao longo do tempo, medicdo de
fatores de risco, identificacdo de doengas por localiza¢do geografica, analise de medicacdes e trata-
mentos. Estes mesmos autores ja haviam, em um trabalho anterior®, apresentado um modelo capaz
de, a partir de uma colecdo de tweets, coletar uma variedade de doencgas que sdo discutidas pelos
usuarios do Twitter, agrupando-as por sintomas e tratamentos. Esta ferramenta se mostrou capaz de
identificar descri¢des significativas das doengas, tornando-se uma ferramenta eficaz para vigilancias
sindrémicas®.

Anteriormente, a equipe de Chew! ja havia utilizado tweets para analisar a dispersdo de informa-
¢do a respeito da epidemia de HIN1 nos EUA em 2009, bem como o potencial informacional desta
ferramenta de microblogs. Este trabalho também mostrou que os tweets s&o uma importante fonte
opinides e sentimentos publicos. Em estudo recente, Almansa e colaboradores? realizaram um mo-
nitoramento do conteido publicado no Twitter durante a campanha de vacinagdo de gripe no Brasil

654 www.jhi-sbis.saude.ws/ojs-jhi/index.php/jhi-sbis



XV Congresso Brasileiro de Informatica em Saude — CBIS 2016

em 2014. Apesar de o Twitter ter sido muito utilizado nesta campanha, neste trabalho foi constatado
um baixo nimero de mensagens com conteudo realmente relevante sobre a campanha e sobre a gripe.
Estudos em AS ganharam destaque quando Pang e colaboradores® decidiram classificar textos
pelos sentimentos expressos neles € ndo, como usualmente, uma classificagdo por topicos. Utilizando
reviews de filmes como conjunto de dados, aplicaram técnicas de aprendizado de maquina para clas-
sificar esses reviews como positivos (uma analise positiva do filme) e negativos (uma analise negativa
do filme). Os pesquisadores obtiveram resultados satisfatorios na classificagao destes reviews embora
parte dos termos usados nestes sdo comuns a ambas as classes o que prejudica a categorizacao.
Dada a grande quantidade de trabalhos dedicados a identificar e analisar as opinides, também
ndo demorou para o Twitter ser adotado com fonte de dados em trabalhos envolvendo AS. Alec Go®
e co-autores, pioneiros na area, mostraram a viabilidade de se usar tweets para construir sistemas
baseados na andlise de sentimentos, afim de identificar opinides publicas a respeito de produtos e ser-
vicos. Neste trabalho também foi mostrado que trés dos principais algoritmos usados para problemas
de classificagdo de texto (Naive Bayes, Maximum Entropy e SVM) obtiveram um desempenho de pelo
menos 80% de classificagdes corretas quando treinados usando tweets que continham emoticons.

Métodos

Coleta de dados, os tweets

Os dados foram obtidos a partir de um sistema de coleta automatico de tweets do Laboratérios
de Sistemas Computacionais Complexos. O Laboratério monitora continuamente topicos tais como:
‘zica’, ‘microcefalia’, ‘gripe’, ‘vacina’, ‘vacina¢do’, ‘febre’, ‘dor’, ‘alergia’, ‘dengue’, ‘chikungunya’,
‘diarreia’, ‘aids’, ‘hiv’, ‘doacdo de sangue’, entre outros. Hoje, o sistema possui uma cole¢do de mais de
41 milhoes de tweets. A partir deste conjunto de dados, recuperamos o0s tweets publicados no periodo
entre 1° de janeiro de 2015 e 31 de dezembro de 2015 que continham em sua mensagem palavras ini-
ciadas em ‘doa’ ou ‘doe’ e a palavra ‘sangue’. Através desta combinacdo de palavras pudemos abordar
os termos mais significativos para esta tematica, como por exemplo ‘doe sangue’, ‘doei sangue’ ‘doa-
¢do de sangue’, ‘doador de sangue’, ‘doar sangue’, ‘doamos sangue’, entre outros.

Etapas de processamento

A Figura 1 a seguir ilustra as etapas de processamento deste trabalho, que sdo elas: Coleta, filtra-
gem e classificacdo manual dos tweets, obtengdo e analise dos modelos de classificagdo, e Analise de
Sentimentos. Cada etapa é descrita a seguir:

Filtragem dos Tweets

Dada a possibilidade do uso das APIs do Twitter para a publicagcdo de microblogs, muitos apro-
veitadores usam esta facilidade para a geracéo de spams e divulgac¢ao massiva de informagdes. Afim
de obtermos uma amostra de tweets pessoais, ou seja, publicados diretamente por usuarios comuns
em suas contas pessoais, coletamos tweets publicados por softwares clientes conhecidos tais como:
dispositivos Android, dispositivos 10s (iPhone e iPad), dispositivos Windows Phone e Web Client
(pagina do Twitter).

Apos esta etapa, os tweets coletados foram processados por uma aplicacdo em Python que removia
retweets (tweets de terceiros que sdo reencaminhados) ou que haviam sido compartilhados via outro
perfil (e.g. “via @estadao”). Notamos que grande parte dos tweets compartilhados via outro perfil
eram reportagens de grandes midias (e.g. jornais, empresas de TV, radio), as quais, em sua grande
parte, ndo apresentam opinides ou sentimentos e tém apenas a funcio de informar o leitor. Para a fase
de geracdo dos modelos de classificagado, os retweets ndo sao interessantes também, por serem apenas
copias de tweets ja presentes no conjunto de dados.
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Também foram removidos tweets muito similares entre si, mantendo apenas uma copia do tweet.
Para avaliacdo da similaridade entre tweets calculamos a similaridade através do cosseno entre 0s
tweets que é uma medida bastante utilizada em PLN para a analise de similaridade entre dois textos.
Nesta medida, dois tweets, A e B, sdo representados pela frequéncia dos seus termos no conjunto. A
similaridade do coseno é calculada pela razéo entre do produto escalar destes dois vetores e a mul-
tiplicacdo de suas magnitudes, seus modulos. O valor de similaridade é dado numa escala entre 0 e
1, em que O significa que os dois tweets sao totalmente diferentes e 1 significa que eles sdo iguais.
Definimos que todo tweet que possuisse similaridade maior que 0.7 fosse removido do nosso conjunto
de dados por sua alta similaridade com outros tweets presentes neste conjunto.

Figura 1: Etapas de Processamento
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Algoritmos de Classificacdo

Neste trabalho adotamos os quatro dos algoritmos de classificacdo mais utilizados nos estudos
envolvendo AS: Naive Bayes, nas versdes Multinomial, Gaussian e Bernoulli, e 0 Maximum Entropy.
Para todos estes algoritmos utilizamos suas implementag6es presentes no framework Scikit Learn.

Conjunto de dados para treinamento e testes

A partir dos tweets filtrados e pré-processados selecionamos uma pequena amostra aleatoria destes
tweets para compor esta amostra. Neste trabalho, definimos o tamanho da amostra de acordo com
a viabilidade da classificagdo manual. Os tweets desta amostra foram classificados manualmente e
depois divididos em dois outros conjuntos de dados: 60% dos tweets compdem o conjunto de treina-
mento e o restante, ou seja 40%, compdem o conjunto de teste. Nao foi considerado o balanceamento
do numero de exemplos para cada classe.

Classificacdo manual do conjunto de dados

Nesta fase, os tweets foram classificados manualmente de acordo com os sentimentos que eles
apresentavam. Os tweets foram classificados em trés diferentes polaridades: positivos, negativos e
neutros. Primeiro foi analisado o texto dos tweets afim de encontrar a polaridade mais adequada para
ele, caso o tweet tivesse emojis e amoticons, estes eram usados também na definigdo da polaridade do
tweet. Definimos que tweets que apresentassem emogdes positivas (e.g. alegria, felicidade, gratidéo,
entusiasmo, humor) fossem classificados como positivos; que demonstrassem emog¢des negativas (e.g.
raiva, rancor, preocupac¢ao, medo) fossem classificados como negativos; e aqueles que apresentassem
emocodes indefinida ou que apenas eram informativos (e.g. “Doacdo de Sangue”, “Pedido de Doagao
de Sangue para Patricia Fontes”) fossem classificados como neutros.

Extracéo de atributos

Neste trabalho consideramos como atributos de um tweet os unigramas extraidos dele obtidos atra-
vés de tokenizagdo dos tweets. Removemos unigramas que continham mengoes, tais como: links url,
emojis, emoticons, nimeros, caracteres especiais e pontuacdes. Convertemos 0s unigramas que con-
tinham hashtags para palavras comuns, removendo o simbolo (#). Optamos por manter as stopwords.
A matriz de atributos tem como linhas os tweets e como colunas 0s unigramas. A matriz é composta
por Os e 1s, ou seja, auséncia ou presenga do unigram no tweet, respectivamente.

Analise de Sentimentos

A Analise de Sentimentos pode ser considerada um problema de classificagdo. Na AS o problema
¢ identificar a polaridade ou sentimento de um texto e classifica-lo de acordo com este sentimento.
Classificamos manualmente uma amostra (conjunto de dados de treinamento e teste) escolhida alea-
toriamente dentre todos 0s tweets coletados neste trabalho em trés possiveis polaridades: positivo,
negativo e neutro. Apos termos nossa matriz de atributos e a classificagdo manual dos nossos con-
juntos de dados, iniciamos a fase de treinamento. Para o treinamento utilizamos 60% da amostra de
tweets e para a fase de teste e analise, os demais 40%. A analise dos modelos foi mensurada pelas
seguintes métricas: taxa de erro na classificacdo do conjunto de dados de teste, calculos da Precisao
e Revocagao, F-score (ou média harmonica) e Validacao Cruzada K-fold. Todas essas métricas foram
calculadas usando implementacdes presentes no framework Scikit-learn. Apos calculadas as métricas
descritas acima, utilizamos o algoritmo que obteve um maior desempenho na classificagdo do nosso
conjunto de dados para classificar todos os tweets relacionados a doagdo de sangue que foram cole-
tados e filtrados neste trabalho.

Resultados e Discussao
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Dados demograficos sobre os tweets coletados

Foram coletados ao todo 33.490 tweets relacionados a doagao de sangue no ambito brasileiro pos-
tados entre 1° de janeiro de 2015 e 31 de dezembro de 2015 de fontes (softwares clientes) consideradas
“pessoais” (e.g. Android, iPhone, iPad, Windows Phone, site do Twitter). Apos a filtragem para remo-
cao de retweets (‘RT’), tweets postados via outras plataformas e perfis (‘via @’) e tweets similares,
mantivemos 15.087 tweets para as fases de amostragem, treinamento e teste dos classificadores. Para
a andlise de sentimentos, reconsideramos os tweets removidos por serem similares ou retweets, ob-
tendo 19.376 tweets para a fase de Analise de Sentimentos. Podemos observar que os trés primeiros
meses do ano (janeiro, fevereiro e marco) tiveram menos de 1.000 publicagdes. Isso ocorreu devido
a problemas no sistema de monitoramento de tweets. Podemos observar, também, que nos meses de
pico, junho e novembro, um aumento em torno de 50% de tweets publicados comparado ao més de
maio do mesmo ano; este stibito aumento pode ter sido estimulado em decorréncia do Dia mundial do
doador de Sangue (14 de junho), Campanha Junho Vermelho (promovida em varias cidades do pais)
e Dia nacional do doador de Sangue (25 de novembro).

Conjunto de Dados, classificacio manual e matriz de atributos

Para a classificagdo manual, selecionamos aleatoriamente uma amostra contendo 1364 tweets ja
filtrados. Classificamos manualmente estes 1364 tweets nas trés classes: positiva, negativa e neutra.
Dentro desta amostra, 351 tweets (26% da amostra) foram classificados como positivos, 417 tweets
como negativos (31% da amostra) e 596 tweets como neutros (43% da amostra). Dividimos esta amos-
tra em conjunto de treinamento, 818 tweets (60% da amostra), ¢ teste 546 tweets (40% da amostra).
Na etapa de construcdo da matriz de atributos, obtivemos 3623 unigramas, formando uma matriz de
atributos de dimensoes 1364 linhas X 3623.

Desempenho dos algoritmos de classificacio

Neste trabalho adotamos quatro algoritmos de classificagdo para realizarmos nossa Analise de
Sentimentos: Naive Bayes nas versdes Multinomial, Gaussian e Bernoulli e Maximum Entropy. Apre-
sentamos os resultados obtidos a partir da aplicacdo das métricas na Tabela 1.

O algoritmo que apresentou uma melhor acuracia foi o Multinomial Naive Bayes com uma taxa de
72% de exemplos classificados corretamente. Entretanto, podemos observar que ele tem uma taxa de
Revocacdo muito baixo para a classe positiva (0.38), ou seja, classificou corretamente poucos exem-
plos que realmente pertenciam a classe positiva, o que pode ter sido ocasionado pelo baixo niUmero de
exemplos classificados como positivo presente em nosso conjunto de dados (25% de amostra). Entre-
tanto, o algoritmo Gaussian Naive Bayes, o qual foi o melhor ao classificar os exemplos pertencentes
a classe positiva com uma Revocacao de 0.6, obteve o segundo menor valor de acurécia (0.58).

Ao analisarmos o F-score, que é uma média geométrica entre as métricas Precisdo e Revocacéo,
podemos observar que, mesmo o algoritmo Multinomial Naive Bayes tendo obtido uma classificagao
pobre para exemplos da classe positiva, ele teve o maior valor da média dos F-scores (0.66) juntamente
com o algoritmo Maximum Entropy.

A Tabela 2 nos apresenta os resultados da Validagdo Cruzada, utilizando 5 folds, aplicada & cada
algoritmo. Podemos observar, que por esta métrica, o algoritmo Maximum Entropy demonstrou o
maior desempenho geral.
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Tabela 1: Resultados das métricas: Taxa de Erro, Acuréacia, Precisdo, Recall e F-score de cada algo-
ritmo. As métricas Precisdo, Recall e F-score foram calculadas individualmente para cada uma das
trés classes. Para taxa de Erro: melhor valor ¢ 0.28 e o pior 0.42.

Taxa -g Precisao Revocacao (Sensitividade) F-score
N
Ede é
rro A A 4
< Mé- Mé- Meé-
Pos. Neg. Neut dia Pos. Neg. Neut dia Pos. Neg. Neut dia
Multinomial o0 470 052 072 077 067 038 084 079 067 044 077 078 066
Naive Bayes
Gaussian 4y 158 037 066 075 059 060 066 051 059 046 066 06l 058
Naive Bayes
Bernoulli o0 065 075 073 061 07 011 066 093 057 019 069 073 054
Naive Bayes
MEarﬁ'r@;‘;‘ 030 070 062 075 069 069 038 073 084 065 048 074 076 0,66

Tabela 2: Resultados da avaliacdo cruzada do método Maximum Entropy para todos os tweets
coletados.

Validacao Cruzada (5 folds)

Média
Multinomial Naive Bayes 0,71
Gaussian Naive Bayes 0,59
Bernoulli Naive Bayes 0,57
Maximum Entropy 0,72

Ambos algoritmos, Multinomial Naive Bayes e Maximum Entropy, obtiveram valores aproximados
nas métricas calculadas neste trabalho, sendo o primeiro escolhido para realizarmos a Analise de Sen-
timentos de todos tweets remanescentes da coleta. Apesar de apresentarem bons desempenhos neste
trabalho, estes algoritmos baseiam-se comente na probabilidade de uma ou mais palavras definirem a
classe a qual o tweet pertence, sem considerar a ordem relativa destas palavras.

Analise de Sentimentos

Para esta fase consideramos todos os 19.376 tweets filtrados. Utilizamos o modelo de classifica-
¢do Multinomial Naive Bayes. Entre todos os tweets analisados, 77% (15.034 tweets) foram conside-
rados neutros, ou seja, como ndo apresentando sentimentos perceptiveis ou apresentando auséncia
deles, muitas vezes podendo ser apenas divulgagdes de pedidos de doagdo de sangue e campanhas
de doag¢do, ou simplesmente informativos. Outros 14% (2.763 tweets) foram classificados como con-
tendo sentimentos negativos (e.g. raiva, medo, inseguranca, tristeza, entre outros) e apenas 9% (1.579
tweets) apresentaram sentimentos positivos (€.g. alegria, esperanca, humor, entre outros).
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Concluséao

Neste trabalho fomos capazes de realizar uma analise dos sentimentos expressados pelos usuarios
do Twitter em seus tweets relacionados a doacdo de sangue na realidade da satde brasileira no ano
de 2015. Das quatro abordagens de classificagdo aplicadas (Naive Bayes — Multinomial, Gaussian e
Bernoulli e Maximum Entropy) e ap6s a comparacéo entre estes algoritmos através de cinco diferen-
tes métricas: Taxa de erro, Preciséo, Recall, F-score e valida¢do cruzada usando 5 folds, notamos que
os melhores desempenhos foram obtidos por Multinomial Naive Bayes e Maximum Entropy. Apli-
cando o Multinomial Naive Bayes para todos os 19.376 tweets coletados 77% (15.034 tweets) foram
considerados neutros, 14% (2.763 tweets) foram classificados como contendo sentimentos negativos
e apenas 9% (1.579 tweets) apresentaram sentimentos positivos. Embora estes classificadores sejam
baseados apenas na probabilidade de ocorréncia de palavras chaves, os resultados indicam uma pre-
senca expressiva de sentimentos negativos no tema de doagdo de sangue. Os aspectos relativos a estes
qualificadores negativos justificam estudos mais avangados.
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