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RESUMO

Com a crescente expansdao da Web, cada vez mais usudrios compartilham suas opinides
sobre experiéncias vividas. Essas opinides estdo, na maioria das vezes, representadas sob
a forma de texto ndo estruturado. A Anélise de Sentimentos (ou Minerag¢do de Opinido) é
a drea dedicada ao estudo computacional das opinides e sentimentos expressos em textos,
tipicamente classificando-os de acordo com a sua polaridade (i.e., como positivos ou nega-
tivos). Ao mesmo tempo em que sites de vendas e redes sociais tornam-se grandes fontes
de opinides, cresce a busca por ferramentas que, de forma automatica, classifiquem as
opinides e identifiquem a qual aspecto da entidade avaliada elas se referem. Neste traba-
lho, propomos métodos direcionados a dois pontos fundamentais para o tratamento dessas
opinides: (z) andlise de sentimentos baseada em aspectos e (2¢) atribui¢do de polaridade.
Para a anélise de sentimentos baseada em aspectos, desenvolvemos um método que identi-
fica expressdes que mencionem aspectos e entidades em um texto, utilizando ferramentas
de processamento de linguagem natural combinadas com algoritmos de aprendizagem de
maquina. Para a atribui¢io de polaridade, desenvolvemos um método que utiliza 24 atri-
butos extraidos a partir do ranking gerado por um motor de busca e para gerar modelos
de aprendizagem de mdquina. Além disso, o método ndo depende de recursos linguisti-
cos e pode ser aplicado sobre dados com ruidos. Experimentos realizados sobre datasets
reais demonstram que, em ambas as contribui¢des, conseguimos resultados proximos aos
dos baselines mesmo com um nimero pequeno de atributos. Ainda, para a atribui¢io de
polaridade, os resultados sdo compardveis aos de métodos do estado da arte que utilizam

técnicas mais complexas.

Palavras-chave: Mineracdo de opinido. extragdo de aspectos. classificagdo de textos.

analise de sentimentos.



Aspect-based Sentiment Analysis and Polarity Assignment

ABSTRACT

With the growing expansion of the Web, more and more users share their views on ex-
periences they have had. These views are, in most cases, represented in the form of
unstructured text. The Sentiment Analysis (or Opinion Mining) is a research area dedi-
cated to the computational study of the opinions and feelings expressed in texts, typically
categorizing them according to their polarity (i.e., as positive or negative). As on-line
sales and social networking sites become great sources of opinions, there is a growing
need for tools that classify opinions and identify to which aspect of the evaluated entity
they refer to. In this work, we propose methods aimed at two key points for the treatment
of such opinions: (z) aspect-based sentiment analysis and (iz) polarity assignment. For
aspect-based sentiment analysis, we developed a method that identifies expressions men-
tioning aspects and entities in text, using natural language processing tools combined with
machine learning algorithms. For the identification of polarity, we developed a method
that uses 24 attributes extracted from the ranking generated by a search engine to generate
machine learning models. Furthermore, the method does not rely on linguistic resources
and can be applied to noisy data. Experiments on real datasets show that, in both con-
tributions, our results using a small number of attributes were similar to the baselines.
Still, for assigning polarity, the results are comparable to prior art methods that use more

complex techniques.

Keywords: opinion mining, sentiment analysis, aspect extraction, text classification.
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1 INTRODUCAO

Atualmente o comportamento dos usudrios da Web estd mudando, pois além de
consumir conteudos ali disponiveis, eles também estdo expondo suas opinides e experi-
éncias, seja sobre um produto que adquiriram, um local que visitaram ou um servi¢o que
utilizaram. Estes relatos podem influenciar na decisdo de outros usudrios, servindo como
informacdo adicional que frequentemente ndo esta disponivel na descricdo. Este processo
de retroalimentacdo pode ser bastante util, tanto para empresas, que podem utilizar des-
tas informacdes para aprimorar seus produtos, quanto para os consumidores, que também
podem tirar proveito de experi€ncia de outros usudrios.

A mineracao de opinido ou andlise de sentimento (opinion mining/sentiment analy-
sis) (LIU, 2012) € a area voltada para a andlise de opinides, sentimentos, emogdes e atitu-
des de pessoas e tem se tornado objeto de pesquisa em diversos cendrios a partir da midia
social, tais como blogs, e-mails, féruns de discussdo, revisdo de produtos, etc. A minera-
cdo de opinido faz parte da mineragao de textos com foco no processamento de contetdos
gerados por usudrios. Esta caracteristica acrescenta diversos desafios de pesquisa tais
como identificacio de topicos e de opinides.

Os contetdos gerados por usudrios sdo considerados dados ndo-estruturados, pois
podem tratar dos mais diversos assuntos sob a forma de texto livre. A fim de tornar
os dados mais facilmente compreensiveis, os métodos desenvolvidos buscam processar
as opinides para que elas possam ser representadas de uma forma estruturada. Dados
estruturados permitem uma anélise simples e direta sobre os principais topicos juntamente
com a opinido média atribuida. A Figura 1.1 apresenta uma visdo geral da transformacgao

de um contetido ndo-estruturado (textual) para uma representacdo estruturada (sumaério).
Figura 1.1: Transformacgdo do contetido gerado por usudrio

Conteudo nao-estruturado Dados estruturados

... it has great zoom feature Zoom

' ... the sound is terrible ... the ! Método | Sound
' screen is blurry ... with the ! desenvolvido E SCF::Z i

t affordable price ... great size

Size

Fonte: O autor

Com a crescente popularizagao das midias sociais, ferramentas capazes processar

opinides tém que lidar com grandes quantidades de dados. Assim, torna-se necessdaria a
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representacdo dos dados de alguma forma sumarizada. A andlise de sentimentos baseada
em aspectos € o segmento da mineracao de opinido que busca identificar os aspectos (t6-
picos, assuntos, etc.) mencionados em um texto e determinar a polaridade do sentimento
(positivo e negativo). O processo consiste de trés etapas fundamentais: (2) identificagdo
dos aspectos mencionados; (z2) atribuicdo de polaridade; e (z¢7) sumarizag@o. A Figura 1.2

apresenta a visdo geral deste processo.

Figura 1.2: Visdo geral do processo de andlise de sentimentos baseada em aspectos

Identificacdo
de aspectos

Atribuicdo de Sumario “

Conteudo polaridade

Sumarizagido

Fonte: O autor

A motivacdo deste trabalho da-se pela crescente demanda por ferramentas que
processem opinides, no meio académico quanto no meio corporativo no qual empresas
precisam avaliar as opinides sobre seus produtos. Ao mesmo tempo, ferramentas recentes
tem se tornado cada vez mais complexas devido ao uso extensivo de recursos linguisticos
que agregam alto custo de processamento. Outros dois fatores motivam este trabalho:
a dependéncia de dados anotados manualmente e o nimero praticamente ilimitado de
maneiras que as pessoas podem expressar suas opinides (LIU, 2012).

O objetivo deste trabalho € contribuir para a andlise de sentimentos, desenvolvendo
métodos que realizem (7) a identificacdo de aspectos e (i7) a atribuicdo de polaridade em
conteudos gerados por usudrios. Os métodos desenvolvidos em ambas as contribuicdes
visam reduzir o nimero de atributos utilizados para a classificacdo de textos, obtendo
resultados similares aos dos baselines.

Especificamente, para identificacdo de aspectos, desenvolvemos um método que
identifica expressdes que mencionem aspectos e entidades em um texto, utilizando fer-
ramentas de processamento de linguagem natural combinadas a algoritmos de aprendi-

zagem de maquina. O método desenvolvido foi avaliado no &mbito da campanha SemE-
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val 2015', tendo sido classificado entre 0 7° e o0 13° lugar, utilizando somente 20 atributos.

O método para a atribui¢io de polaridade baseou-se na hipétese de que contetdos
similares tendem a compartilhar a mesma polaridade de sentimento. Desta forma, o texto
a ser classificado € tratado como uma consulta e submetido a um motor de busca que
indexa textos cujas classes de sentimento sdo conhecidas. O motor de busca retorna o
ranking dos textos mais similares a consulta. Com base nesse ranking sdo calculados 24
atributos que representam informacdes sobre a polaridade do sentimento. O método ndao
depende de recursos linguisticos e pode ser aplicado sobre dados com ruidos. Os experi-
mentos foram realizados sobre datasets reais demonstram os resultados sdo comparaveis
aos de métodos do estado da arte que utilizam técnicas mais complexas.

O restante deste trabalho esta divido na seguinte forma: no Capitulo 2 sdo intro-
duzidos os fundamentos bédsicos necessdrios para o entendimento deste trabalho, além
de uma revisdo de conceitos utilizados e detalhes de ferramentas e métodos amplamente
utilizados na literatura e que fazem parte dos métodos desenvolvidos. No Capitulo 3 sdo
discutidos os trabalhos relacionados. No Capitulo 4 é descrito o método desenvolvido
para anélise de sentimentos baseada em aspectos. No Capitulo 5 € descrito o método de-
senvolvido para atribui¢do de polaridade. No Capitulo 6 sdo apresentados os sumarios de
aspectos para os métodos desenvolvidos. Finalmente, o Capitulo 7 conclui este trabalho

e apresenta algumas dire¢des para trabalhos futuros.

I <http://alt.qcri.org/semeval2015/task 12/>


http://alt.qcri.org/semeval2015/task12/
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2 REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo serdo abordadas algumas defini¢des usadas neste trabalho que sao
necessdrias para o entendimento das atividades realizadas.

A anélise de sentimentos, também chamada de mineracdo de opinido, € a drea
de estudo que analisa as opinides que as pessoas expressam sobre um determinado as-
sunto (LIU, 2012). Uma opinido pode representar um sentimento, avaliacdo, atitude, e
emocdo. Com a popularizacdo de midias sociais (por exemplo redes sociais, féruns de
discussdo, blogs, etc.), ferramentas que identificam e processam opinides sdao de grande
importancia no meio corporativo (por exemplo, opinides sobre produtos ou servicos). O
objetivo € fornecer aos usudrios informagdes relevantes sobre experi€ncias de outros usud-
rios de maneira objetiva, sem a necessidade de visualizar uma grande quantidade dados.

Sistemas que processam opinides automaticamente sao uma alternativa vidvel quando
comparados a métodos de pesquisas diretamente com os consumidores ou processamento
manual destas opinides. Além disso, fornecem informacdes importantes para a andlise de
aceitacdo (de um produto, servigo, candidato politico, etc.) sem a necessidade do preen-
chimento de formularios por parte do usudrio. A minera¢cdo de opinido concentra-se em
analisar opinides que expressam ou implicam sentimentos positivos € negativos, embora
em alguns casos seja interessante também processar as informacgdes neutras (LIU, 2012).

A opinido também pode ser processada em diferentes niveis de granularidade,

como:

e Nivel de documento entende que cada documento expressa uma opinido geral (po-

sitiva ou negativa) sobre uma entidade (e.g. produto, servigo, evento, etc.);

e Nivel de sentenca entende que cada sentenca (e.g. frase ou cldusula) expressa uma
opinido a respeito de um ou vérios aspectos (e.g. preco, qualidade, etc.) de uma

entidade;

e Niveis de entidades e aspectos considera que cada opinido consiste de um senti-
mento (positivo ou negativo) e um alvo (da opinido). Um documento pode conter
opinides sobre diversos aspectos de diversas entidades. Nesta granularidade € ob-

tido o maximo de detalhes sobre o que o usudrio gosta e o que nao gosta.

Na mineracdo de opinido, os principais indicadores de sentimentos sdo as pala-
vras chamadas opinion words ou palavras de opinido. Estas palavras estdo associadas a

sentimentos, por exemplo good, wonderful, e amazing sdo palavras positivas, enquanto
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que bad, poor, e terrible sdo palavras negativas. Uma lista de palavras de opinido é cha-
mada de opinion lexicon ou dicionério de opinides. Entretanto, um dicionério pode ser
insuficiente para a andlise de opinido, principalmente porque algumas palavras podem ter
sentimentos opostos em dominios diferentes; algumas sentencas nao expressam opinides
(e.g. sentencas interrogativas, condicionais, comparativas, etc.); € sentencas ironicas e/ou
sarcdsticas representam ruido nos dados.

A minerag¢do de opinido pode analisar uma variada gama de documentos: noticias,
tweets (postagem de Twitter), féruns de discussdo, blogs, revisdes, etc. Neste trabalho,
utilizaremos o termo post para representar um texto (formal ou informal) que expressa
opinides. Uma opinido contém dois componentes principais: um alvo g € um sentimento
s sobre o alvo. Formalmente, uma opinido é um par (g, s) onde g é a expressao que se
refere a uma entidade ou aspecto de uma entidade e s representa o sentimento atribuido
(positivo, negativo ou neutro) ou a pontuacdo numérica que representa a intensidade do
sentimento.

Por exemplo, considerando a sentenca "The phone has a good screen"”, como saida
é obtida a opinido (screen, good), que pode ser generalizada para (screen, positivo).
Neste trabalho, um dataset é um conjunto de posts que pertencem ao mesmo dominio ou
origem e que contém rétulos dos dados (e.g. opinides, entidades, aspectos, alvos ou sen-
timentos). Esses rétulos representam as classes que um sistema de andlise de sentimentos
busca identificar.

A classificagdo de opinido em nivel de documento geralmente ¢ insuficiente, pois
avalia a opinido em alto nivel para uma entidade desconsiderando seus aspectos indivi-
dualmente. Além disso, uma opinido pode ao mesmo tempo avaliar diversos aspectos de
uma entidade. Considerar uma opinido em nivel de documento como positiva, implica que
todos os aspectos relacionados a uma entidade sdo positivos, o que pode ndo ser verdade
na préatica (LIU, 2012). Assim, para uma avaliacdo mais precisa, € necessario identificar
todos os aspectos e respectivas opinioes sobre uma entidade.

A andlise de sentimentos em nivel de entidade e aspectos permite estruturar sen-
timentos produzindo sumdrios que representam a intensidade do sentimento sobre cada
aspecto, transformando textos ndo estruturados em dados estruturados que facilitam o
entendimento. A Figura 2.1 apresenta um exemplo de sumadrio de opinides baseado em
aspectos para a entidade Apple Mac mini. O exemplo apresenta cada aspecto (e.g. preco,

hardware, design, etc.) e a respectiva intensidade do sentimento atribuido.



17

Figura 2.1: Exemplo de sumadrio de opinides baseado em aspectos

. Apple Mac mini u

money, price, cost, ... J

ram, memory, .. J

design, color, fecling, ...

extras, keyboard, screen, ...

Fonte: Pontiki et al. (2015)

2.1 Analise de Sentimentos Baseada em Aspectos

A Andlise de Sentimentos Baseada em Aspectos busca obter o maximo de detalhes
sobre todas as entidades e aspectos mencionados em um post. Neste trabalho, a hierar-
quia das informacdes em um dataset obedece a seguinte ordem: um dominio € a fonte
(ou origem) limitada de conhecimento; um dataset contém um conjunto de posts de um
mesmo dominio; um post contém uma ou mais sentengas; uma sentenga contém zero ou
mais opinides.

Na andlise de sentimentos baseada em aspectos, uma opinido O € composta por
uma tripla O = (C,T,S), onde C é uma categoria que representa o par C' = (E, A),
sendo £’ uma entidade e A € um aspecto da entidade F; T' é o alvo da opinido mencionado
explicitamente no post ou "NULL" quando mencionado implicitamente; S é o sentimento
atribuido & opinido, pertencente ao conjunto {positivo, negativo, neutro}. Cada dominio
contém uma lista propria de entidades possiveis, outrossim, cada entidade contém uma
lista propria de aspectos. Para a identificagcdo de cada um dos trés componentes uma

tarefa separada é necessdria. Estas serdo descritas a seguir.

2.1.1 Extracao da Categoria da Opiniao

Cada categoria C representa um par Gnico em um determinado dominio. Isso faz

com que o uso de diciondrios seja insuficiente para identificar sinbnimos em diferentes
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dominios, principalmente pelo fato das pessoas usarem diferentes para palavras para des-
crever uma mesma entidade (LIU, 2012).

Por exemplo, considere a seguinte sentenca: "The voice quality of this phone is
amazing." a categoria € { PHONE, VOICE_QUALITY }, sendo VOICE_QUALITY o aspecto
da entidade PHONE. Neste exemplo, as informacdes quanto a categoria estdo explicitas
no texto, tanto a entidade quanto ao aspecto.

Como um segundo exemplo, considere a seguinte sentenca: "The applications are
also very easy to find and maneuver." a categoria € { SOFTWARE, USABILITY }, sendo
USABILITY o aspecto da entidade SOFTWARE. Neste exemplo, nota-se que tanto a enti-
dade SOFTWARE quanto o aspecto USABILITY ndo estdo explicitos no texto, tratando-se
de entidades e aspectos implicitos. Assim, uma categoria pode ser considerada uma in-
formacdo implicita da opinido.

A extragdo de categorias (também chamada de categorizacao de opinides) € dificil
devido a necessidade de grande quantidade de conhecimento a priori. As principais estra-
tégias utilizam combinacdes de métodos supervisionados, ndo-supervisionados e regras
de associacdo (LIU, 2012). Abordagens para a extracdo de categorias sdo detalhadas na

Secdo 3.1.

2.1.2 Extracao do Alvo da Opinido

O alvo da opinido 7' € uma expressdo usada em um post para se referir a uma
entidade F do par (F,A). O alvo é definido por sua posi¢do tnica de inicio e final
em um texto. O alvo pode ndo estar explicito no texto (assumindo o valor "NULL"),
por exemplo, usando pronomes ou correferéncias textuais. Para a identificacao de alvos

explicitos existem quatro formas principais:

1. Extracido baseada em substantivos frequentes: Utiliza analisador gramatical para
identificar a substantivos mais frequentes. Esta abordagem foi desenvolvida inici-
almente por Hu e Liu (2004);

2. Extracio através da relacio entre o alvo e o sentimento: Utiliza analisador gra-
matical e relacdes de dependéncia para obter evidéncias de relagdo entre o alvo e as
palavras de sentimento. Um trabalho bastante detalhado foi proposto por Qiu et al.
(2011);

3. Extracao usando aprendizado supervisionado: Utiliza modelos de aprendizado
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supervisionado para determinar se uma opinido refere-se a uma entidade ou aspecto
da entidade. Diversos trabalhos utilizam esta abordagem sendo mais comum para

identificacdo de entidades implicitas (PONTIKI et al., 2015);

4. Extracao usando modelos de topicos: Utiliza métodos baseados em agrupamen-
tos (ou cluster) de topicos buscando obter distribui¢cdes que representem aspectos.
Diversos abordagens tem sido apresentadas na literatura tais como utilizacdo de
pLSA (Andlise Semantica Latente Probabilistica) (HOFMANN, 1999), LDA (Alo-
cacdo Latende de Didichlet) (BLEI; NG; JORDAN, 2003), EM (Maxima Expecta-
tiva) (DEMPSTER; LAIRD; RUBIN, 1977), entre outros.

Considerando a sentenca do exemplo anterior: "The applications are also very
easy to find and maneuver." o alvo da opinido € "applications"”, que em um dominio
de laptops refere-se a entidade SOFTWARE. Além disso, a expressdo "very easy to find
and maneuver" refere-se ao aspecto USABILITY. As principais abordagens utilizadas
para esta tarefa consistem de n-gramas, POS tags, prefixos, sufixos, informagdes externas
provenientes modelos de tdpicos, etc. Outras abordagens para a extracdo do alvo da

opinido sao discutidas na Secdo 3.1.

2.1.3 Atribuicao da Polaridade do Sentimento

Cada opinido identificada em um post tem uma polaridade atribuida a partir do
conjunto P = {positivo, negativo, neutro}. A classificacdo de um sentimento neutro
ocorre quando niao hd uma definicdo clara sobre sua polaridade (positiva ou negativa).

Para a determinar a polaridade de cada opinido, existem duas formas principais:

e Atribuicio baseada em aprendizado supervisionado: utiliza aprendizado super-
visionado baseado em nivel de sentenca para determinar a polaridade de uma opi-
nido. Neste caso, a sentenca pode representar o escopo (i.e. palavras que se relaci-
onam com o aspecto de interesse) da expressao de sentimento referentes a opinido.
Esta abordagem torna o método dependente dos dados de treinamento, fazendo com
que o modelo treinado obtenha piores resultados quando aplicado a dominios dife-
rentes (LIU, 2012);

e Atribuicdo baseada em informacoes léxicas: sdo métodos geralmente supervi-
sionados que utilizam diciondrios de opinides e recursos de processamento como

analisadores gramaticais, arvores de dependéncias, etc. para determinar a polari-
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dade de uma opinido. Estes recursos serdo detalhados na se¢do 2.3

Considerando a mesma sentenca: "The applications are also very easy to find
and maneuver." a polaridade da opinido € positivo. Esta evidéncia estd diretamente as-
sociada a palavra de opiniao "easy” que ainda recebe o um modificador de intensidade
"very". Finalmente, ap0s as trés tarefas, é extraida a opinido O da sentenca como sendo:
O = ({SOFTWARE, USABILITY }, "applications"”, positivo). Abordagens para a atribui-

cdo de polaridade sdo reportadas na Secdo 3.2.

2.2 Sumarizac¢ao de Opinioes

A sumarizacao de opinides permite uma representacio simples e direta a respeito
de algum aspecto da entidade, juntamente com a avaliacdo quantitativa representada pelo
numero de pessoas que a avaliaram de forma positiva e negativa aquele aspecto. Esta re-
presentacao, ¢ chamada de sumario de opinides baseado em aspectos. A Figura 2.2 mostra
um exemplo de sumadrio de opinides sobre uma camera digital (HU; LIU, 2004). Consi-
derando a camera digital como entidade, o aspecto GENERAL representa opinides que
se referem diretamente a ela. Para cada aspecto (ou componente), por exemplo, picture

quality € mostrado o nimero de pessoas que o consideram como positivo € negativo.

Figura 2.2: Sumadrio de opinides baseado em aspectos

Digital Camera 1:
Aspect: GENERAL

Positive: 105
Negative: 12
Aspect: Picture quality
Positive: 95
Negative: 10
Aspect: Battery life

Positive: 50
Negative: 9

Fonte: Liu (2012)

A Figura 2.3a utiliza um gréafico de colunas para mostrar o sumario da Figura 2.2.
Na figura, para cada aspecto identificado no topo, a parte da coluna que estd acima do
eixo x mostra o nimero de opinides positivas. As opinides negativas estdo abaixo do eixo

x. Esta visualizagdo também pode ser convertida para produzir o grifico apresentado na
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Figura 2.1. Para tal, basta dividirmos o nimero de opinides positivas pelo nimero total
de opinides sobre o aspecto.

A representacdo de aspectos através de sumdrios estruturados também permite a
comparacao entre produtos de uma mesma categoria, e.2. cameras, um exemplo desta
visualizagdo € apresentado na Figura 2.3b. A visualizacdo comparativa de sumdrios foi

objeto de estudo no trabalho de Liu, Hu e Cheng (2005).

Figura 2.3: Visualizac@o de sumadrios de opinides baseados em aspectos

(a) Visualizacao de um sumério de opinides sobre uma camera digital

Positive GENERAL Picture Battery Lens Weight Size

Negative Digital camera 1 [__]

(b) Comparagao visual de duas cAmeras digitais

Positive  GENERAL  Picture Battery Lens Weight Size
I I U I . I U I U I I
Negative Digital camera 1 |:] Digital camera 2 -

Fonte: Liu (2012)

A sumarizagdo de opinides (LIU, 2012; HU; LIU, 2004; LIU; HU; CHENG, 2005)
€ uma técnica bastante util para anélise de opinides de um grande niimero de usudrios. As-
sim, um sumdrio poderia conter as principais caracteristicas sobre determinados aspectos
bem como uma escala de aceitacdo de um determinado produto (LIU, 2012). A sumari-
zacdo € a etapa final da andlise de sentimentos baseada em aspectos. Como o foco deste
trabalho ndo € sumarizagao, neste trabalho apenas aplicamos métodos existentes para po-

dermos mostrar o resultado do processo de anélise de sentimentos.
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2.3 Técnicas e recursos comumente utilizados

Ferramentas utilizadas para o processamento de posts t€ém origem na drea de Pro-
cessamento de Linguagem Natural (PLN) Estas ferramentas tratam a forma de represen-
tacdo do conteudo de um post, e geralmente adicionam alto custo de processamento aos
métodos de andlise de sentimentos. Um post € um texto que foi escrito por um usudrio da
Web, tratando-se muitas vezes de textos informais. O tratamento de um post pode neces-
sitar de diversos tipos de processamento para que se possa obter a informac¢do desejada.
Nesta sec@o serdo apresentadas as principais técnicas de processamento e recursos que

sdo comumente utilizados na literatura.

2.3.1 Ferramentas de PLN

Ferramentas de PLN, sdo utilizadas para adicionar informag¢des ndo explicitas a
um post. Estas informagdes sdo chamadas de anotagdes' e requerem algum esfor¢o com-
putacional, dependendo da sua complexidade. Atualmente existem diversas ferramen-
tas que oferecem um framework completo para o processamento de textos, tais como
GATE (CUNNINGHAM et al., 2002), NLTK (LOPER; BIRD, 2002), UIMA (FER-
RUCCI; LALLY, 2004), e Stanford Core NLP Toolkit (MANNING et al., 2014). Em
comum entre elas estd o objetivo de oferecer os principais métodos para o processamento
de textos.

A Figura 2.4 apresenta a visdo geral de uma ferramenta de PLN. Como entrada, o
sistema recebe um texto, que no contexto deste trabalho trabalho € representado por um
post. Internamente, um post € representado por um Objeto de Anotacao que é subme-
tido a diferentes recursos de processamento. Estes recursos, sdao chamados de recursos
externos pois sdo informagdes que ndo estio explicitas no texto e agregam elevado custo
computacional para sua execucdo. Como saida a ferramenta produz um conjunto de ano-
tacdes que combinadas ao post original geram um post anotado.

Anadlise Léxica. Realiza o particionamento do post em fokens (simbolos) que sdo ge-
ralmente palavras. Esta etapa pode ser considerada a mais simples, sendo que alguns

modelos consideram o caractere de espaco como separador, gerando uma sequencia de

INeste trabalho, o termo anotacio é usado para referir-se as etiquetas agregadas ao texto pelas ferramen-
tas de PLN. Utilizaremos o termo rétulo para referir-se as classes que o sistema de andlise de sentimento
deve identificar.
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Figura 2.4: Visao geral de uma Ferramenta de PLN

[ Identificacéio de Tokens | {———>
[ 1dentificacio de Sentengas | (}:{) <:| Post
| Anélise Gramatical | {—>

| Analise Morfolégica | <—> Objeto de
|

|

|

|

Identificagdo de Entidades | <:> Anotagao

Anélise Sintatica | <:>
Post
Identificagdo de Correferéncias | <:> :> Anotado

Outras Anotagdes | <:>

Fonte: Adaptado de Manning et al. (2014)

Fluxo de processamento

tokens. No entanto, para alguns idiomas onde o espago nao significa um delimitador
de palavras (por exemplo, chinés) devem ser utilizadas outras abordagens tais como ex-
pressoes regulares, diciondrios, etc. Além disso, fokens devem ser Gnicos em um post,
portanto, é necessdrio identificar-los através de sua posicao tnica no texto.

Identificacao de sentencas. Identifica as sentengas de um post, separando conjuntos de
tokens que pertengam a mesma sentenca. Sentencas geralmente sao simples de ser identi-
ficadas, por exemplo, considerando caracteres de pontuacdo (.!?) como delimitadores. No
entanto, existem algumas dificuldades quanto a essa abordagem, tais como abreviaturas,
ndmeros, etc. Nestes casos, sdo analisados os caracteres proximos aos caracteres de pon-
tuacdo. Por exemplo, se a proxima letra é maidscula é provavel que represente o final de
uma sentenca, se o caractere anterior for um nimero e o proximo também, provavelmente
trata-se de uma representagdo numérica.

Analise Gramatical. Realizada um processo chamado de part-of-speech tagger (POS
tagger), (etiquetador morfolgico) que determina a classe gramatical de cada foken (subs-
tantivos, verbos, adjetivos, etc). Geralmente este recurso utiliza a combinacao de dici-
ondrios e modelos de aprendizagem (supervisionados e nao supervisionados), que sao
recursos com elevado custo computacional. Uma abordagem bastante difundida na lite-
ratura foi desenvolvida por Santorini (1990) chamada Penn Treebank Project que utiliza
um método baseado em regras. Mais recentemente, Toutanova et al. (2003) desenvolveu
um método que atribui a classe gramatical baseada em um modelo de maxima entropia.
A Tabela 2.1 apresenta um conjunto padriao de POS tags.

Analise Morfolégica e Linguistica. Executa tarefas de transformacgido do texto, tais

como: correcdo ortogréfica, truecasing, lematizacio, etc. A correcdo ortografica pode
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Tabela 2.1: Lista de POS no modelo PENN TREEBANK PROJECT

Nome Descricao Nome Descricao
CC Conjungoes coordenativas | PRP$ Pronome possessivo
CD Numeral cardinal RB Advérbio
DT Delimitador RBR Advérbio comparativo
EX "there" existencial RBS Advérbio superlativo
FW Palavra estrangeira RP Palavras inflexivas
IN Conjuncdes subordinativas | SYM Simbolo
1] Adjetivo TO "to" como preposicio
JJR Adjetivo comparativo UH Interjeicdo
AN Adjetivo superlativo VB Verbo, forma bésica
LS Marcador de item VBD Verbo, passado
MD Verbo auxiliar VBG Verbo, gertndio
NN Substantivo singular VBN Verbo, participio
NNP Substantivo préprio VBP Verbo, presente
NNPS  Substantivo préprio plural | VBZ  Verbo, 3? pessoa singular
NNS Substantivo plural WDT "wh"determinante
PDT Pré-determinante WP "wh"pronome
POS Indicador possessivo WPS$  "wh'"pronome possessivo
PRP Pronome pessoal WRB "wh"adverbial

Fonte: Adaptado de Santorini (1990)

ser aplicada de diferentes formas, no entanto, os métodos mais comuns sio baseados em
distancia de edi¢cdo, também conhecida como distdncia de Levenshtein; e baseados em
intersecao de segmentos do foken, por exemplo, o coeficiente de Jaccard (MANNING;
RAGHAVAN; SCHUTZE, 2008). Truecasing (LITA et al., 2003) é o processo que visa
restaurar a forma original e correta dos caracteres de fokens, por exemplo, erros de escrita
de palavras em maidsculo e mindsculo. As principais abordagens utilizam métodos esta-
tisticos € modelos de linguagem (LITA et al., 2003) e modelos baseados em Conditional
Random Fields (CRF) (FINKEL; GRENAGER; MANNING, 2005). A lematizacdo visa
identificar a forma candnica de cada token, chamada de lema. A representacdo de fokens
através de lemas reduz a quantidade de deriva¢des de uma mesma palavra e necessitam de
amplo conhecimento do vocabulario e andlise morfolégica completa do idioma (MAN-
NING; RAGHAVAN; SCHUTZE, 2008).

Identificacdo de Entidades Nomeadas. Atribui o tipo de entidade representado por
um token pertencente ao conjunto {PESSOA, LOCAL, ORGANIZACAO, OUTROS} e
para nimeros pertencentes ao conjunto { DINHEIRO, NUMERO, DATA, HORA, DURA-
CAO0} (MANNING et al., 2014). Entidades sdao reconhecidas combinando modelos ba-
seados em CRF (FINKEL; GRENAGER; MANNING, 2005) para entidades, baseados
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em regras (para nimeros) e baseados em expressoes temporais (CHANG; MANNING,
2012).

Analise Sintatica. Também chamada de parsing, analisa a sequéncia de tokens para
determinar a estrutura gramatical. A estrutura gramatical consiste na representacdo das
relacdes de dependéncia entre fokens, geralmente através de uma arvore. Na da andlise
Iéxica sdo obtidos o fokens, para que o analisador sintdtico utilize modelos probabilisti-
cos para construir uma arvore sintdtica da estrutura (KLEIN; MANNING, 2003; CHEN;
MANNING, 2014). A Figura 2.5 mostra a representacao grafica da arvore de relacoes de
dependéncias para a sentenga "Bills on ports and immigration were submitted by Senator
Brownback, Republican of Kansas" (MARNEE; MANNING, 2008). A Figura 2.5a mos-
tra as relagdes de dependéncias basicas enquanto que a Figura 2.5b mostra as relacdes de
dependéncias simplificadas. A Tabela 2.2 apresenta o conjunto de relacdes segundo Mar-
nee e Manning (2008). O conjunto de relacdes € composto por aproximadamente 50
relacdes gramaticais. Todas as dependéncias s@o relagdes bindrias, tendo um governante

e um dependente. O exemplo da Figura 2.5 sdo identificadas as seguintes relacoes:

nsub J (makes-8, Bell-1) amod (products-16, electronic-11)
nsub j (distributes-10, Bell-1) conj_and (electronic-11, computer-13)
vmod (Bell-1, based-3) amod (products-16, computer-13)

nn (Angeles-6, Los-5) conj_and (electronic-11, building-15)
prep_in (based-3, Angeles-6) amod (products-16, building-15)

root (ROOT-0, makes-8) dob 7 (makes-8, products-16)

conj_and (makes-8, distributes-10) dob 7 (distributes-10, products-16)

Identificacdo de Correferéncias. Também chamada de resolucdo de correferéncias,
busca encontrar todas as expressoes que se referem a mesma entidade em um post. Lee et
al. (2013) propdem uma abordagem que combina o uso de modelos de aprendizagem su-
pervisionados e ndo-supervisionados, utilizando um sistema baseado em regras chamado
entity-centric coreference. Este método foi utilizado como parte do trabalho desenvolvido
para identificacdo de correferéncias nas etapas de identificacdo de categorias e extracao
do alvo da opinido.

Outras Anotacoes. Adicionam informagdes subjetivas ao post, tais como, género, emo-

cdo, sentimento, etc.
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Figura 2.5: Representagao gréfica da arvore de relagdes de dependéncias

(a) Relagdes de dependéncias bdsicas (b) Relacdes de dependéncias simplificadas

submitted

’/n.\'uhmms l (mrpu.\'.s‘\\prep submitted
Bills were by qu]‘pm‘s inupaN’m

l l ) Bills were Brownback
prep pobj

ﬁn’p?un %x \anox
on Brownback
ports prep_on Senator Republican
pobj nn appos
conj_and rep_of

ports Senator Republican

immigration Kansas
/ cc \(’r)nj l prep
and immigration of
l pobj
Kansas

Fonte: Manning et al. (2014)

2.3.2 Ferramentas de Aprendizagem de Maquina

A aprendizagem de mdquina explora o estudo e constru¢cdo de algoritmos que
podem aprender e fazer predi¢des sobre os dados. Algoritmos de aprendizagem produ-
zem modelos a partir de exemplos de entrada (também chamados de instancias), usados
como treinamento. Os modelos sd@o conjuntos de hipéteses formuladas sobre os dados
de entrada para realizar a predi¢do de dados ndo vistos no treinamento. Cada instancia
€ representada por um vetor de atributos. Os atributos sdo informacdes que caracterizam
uma instancia. A classe (ou rétulo) € o atributo no qual o modelo de aprendizagem faz a
predi¢do baseado nos outros atributos. Ao atribuir a classe a uma instancia nao-rotulada
realiza-se a classificacdo.

Modelos de aprendizagem sao de grande importincia para a anélise de sentimen-
tos, visto que sdo responsaveis por agregar inteligéncia aos métodos (LIU, 2012). Atu-
almente existem diversas ferramentas que oferecem um conjunto métodos para o pro-
cessamento de dados. Weka (HALL et al., 2009), por exemplo, apresenta um conjunto
de algoritmos de aprendizagem de maquinas voltados para a mineracdo de dados. Além
disso, também oferece os principais métodos utilizados no decorrer deste trabalho, tais
como pré-processamento, classificacdo, selecao de atributos, etc.

Pré-processamento. Realiza a representacdo dos atributos das instancias. Na andlise de

sentimentos, os atributos geralmente consistem de fokens e podem ser obtidos da mesma
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Tabela 2.2: Lista de relagdes gramaticais segundo Marnee e Manning (2008)

Nome Descricao Nome Descricao
acomp Complemento adjetivo npadvmod Substantivo como advérbio
advcl Modificador adverbio clausal nsubj Sujeito nominal
advmod Modificador adverbial nsubjpass Sujeito nominal passivo
agent Agente num Modificador numérico
amod Modificador adjetivo number Componente numérico
appos Modificador apositivo parataxis Parataxe
aux Auxiliar pcomp Complemento preposicional
auxpass Aucxiliar passivo pobj Objeto de uma preposi¢do
cc Coordenagdo poss Modificador de posse
ccop Complemento clausal possessive Modificador possessivo
conj Conjuncdo preconj Pré-conjungao
cop Cépula predet Pré-determinador
csub Sujeito clausal prep Modificador preposicional
csubjpass Sujeito passivo clausal prepc Modificador preposicional clausal
dep Dependéncia prt Modificador de verbo frasal
det Determinador pontuct Pontuacio
discourse Elemento de discurso quantmod Modificador de quantidade
dobj Objeto direto rcmod Modificador relativo clausal
expl Componente expletivo ref Referéncia
goeswith Acompanha root Raiz da arvore
iobj Objeto indireto tmod Modificador temporal
mark Marcador vmod Modificador redutivo verbal
mwe Expressdo multi-palavra xcomp Complemento clausal aberto
neg Modificador de negacdo xsubj Sujeito controlador
nn Substantivo composto

Fonte: O autor

forma como em ferramentas de PLN. Os atributos sdo especificos de um dataset, assim,
cada instincia contém todos os tokens possiveis como atributos. O valor de um atributo
pode indicar a presenca do token no post, bem como a frequéncia no post ou no dataset. A
utilizacdo de tokens isoladamente € conhecida como bag-of-words (BOW), e ndo leva
em conta a ordem dos fokens em um post. Para preservar a ordem dos tokens utiliza-se
uma técnica chamada de n-gramas. O valor de n indica a quantidade de tokens conside-
rada na sequéncia. Por exemplo, unigramas considera que cada atributo € representado
por um foken, bigramas considera a sequéncia de dois tokens, geralmente utilizada para
identificar expressoes.

Modelos de aprendizagem supervisionada. Sao modelos que identificam a relacdo dos
atributos com o rétulo da instancia. Na andlise de sentimentos, a atribui¢do de polari-
dade € tipicamente tratada como uma tarefa de classificagao (LIU, 2012). Assim, dado

um conjunto de atributos que constituem um post € possivel atribuir um rétulo (polari-
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dade) através da classificacdo supervisionada. A classificacdo supervisionada também ¢é
importante para outras tarefas, como a identificacdo de categorias da opinido e extracao
do alvo. Os algoritmos de classificacdo mais comuns para a andlise de sentimentos sao
Naive Bayes (NB), Maquina de Vetor de Suporte (SVM), Médxima Entropia (MaxEnt),
etc.

Selecio de atributos. A selecdo de atributos consiste em analisar os atributos mais im-
portantes para a determinacdo do rétulo. Esta andlise € importante porque serve como
um filtro que remove tokens menos discriminantes, reduzindo o nimero de atributos no
modelo. Além disso, serve para ordenar os atributos conforme sua importancia. Neste tra-
balho, foi utilizada a selecdo de atributos como parte do método desenvolvido. A técnica
de selecdo utilizada é InfoGainAttributeEval (MITCHELL, 1997), esta técnica
também exige um método de busca que atribui um escore ao atributo, o método utilizado
foi o0 Ranker, disponivel no préprio Weka (HALL et al., 2009). Com a combinagdo
destes métodos sao obtidos os atributos utilizados para a identificacdo de categorias e as
palavras candidatas para identificacdo do alvo da opiniao (mais detalhes no Capitulo 4).
Modelos de aprendizagem nao-supervisionada. Modelos nao-supervisionados referem-
se a classe de problemas onde o objetivo € determinar como os dados estdo organizados.
Frequentemente considera como as informagdes estdo agrupadas, criando agrupamentos
(clusters) de instancias proximas. Estes agrupamentos niao consideram o rétulo, mas as
informacodes latentes, e geralmente seguem distribuicdes probabilisticas. Métodos nao
supervisionados sdo frequentemente utilizados no estado da arte (QIU et al., 2011; LIU,
2012; LIU et al., 2013). Métodos baseados em regras também sdo considerados como
nao-supervisionados. No método desenvolvido sdo utilizadas algumas regras para a iden-

tificacdo do alvo da opinido (mais detalhes no Capitulo 4).

2.4 Métricas de Avaliacao

Para a avaliacdo dos resultados de algoritmos de atribui¢cdo de polaridade e de
identificacdo de aspectos, hd um conjunto de métricas padrio: acuricia (Acc), precisao
(Pr), revocacdo (Rec) e Medida-F (F1). Essas métricas comparam os resultados obtidos
contra os resultados esperados (i.e., determinados pelos rétulos das classes) e sao defini-
das como:

TP+TN

Aece — 2.1
CTTPYTNLFP+FN’ 2D
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TP
Pr=——7#09#/ 2.2
"TTP+FP 2.2)
TP
Rec:—TP+FN,e (2.3)
Pr x Rec
Fl1=2X ——— 2.4
XPr—i-Rec 24

onde TP, TN, FP, e FN referem-se a verdadeiro positivo, verdadeiro negativo, falso po-
sitivo, e falso negativo, respectivamente. Pr, Rec e F1 sdo micro-médias, nas quais as

instancias tém pesos iguais.

2.5 Sumario do Capitulo

Neste capitulo foram definidos os conceitos relacionados a anédlise de sentimen-
tos bem como as principais tarefas e ferramentas utilizadas neste trabalho. A andlise
de sentimentos baseada em aspectos oferece a forma mais completa de andlise opinides
expressas por usudrios em posts. No entanto, trata-se de uma tarefa bastante complexa
que envolve técnicas de diversas dreas de conhecimento, tais como minera¢do de dados,
processamento de linguagem natural e aprendizagem de médquina.

Os fundamentos descritos neste Capitulo ajudam a entender o funcionamento de
métodos do estado da arte e do trabalho desenvolvido. No préximo capitulo, serdo apre-

sentados os trabalhos do estado da arte e suas relagcdes com o trabalho desenvolvido.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo serdo apresentados os principais trabalhos relacionados ao tema
dessa dissertacdo. Serdo discutidos os trabalhos da literatura que tratam dos dois pontos de
contribui¢do deste trabalho: a andlise de sentimentos baseada em aspectos e a atribui¢do
de polaridade. Assim, as proximas Secoes deste Capitulo estdo organizadas da seguinte
forma: na Se¢do 3.1 serdo abordados os trabalhos voltados a andlise de sentimentos que
tratam as tarefas de extracdo e categorizagcdo de aspectos; na Se¢do 3.2 serdo abordados

os trabalhos que tratam da atribui¢ao de polaridade em posts.

3.1 Analise de Sentimentos Baseada em Aspectos

A Anilise de Sentimentos Baseada em Aspectos busca identificar as opinides ex-
pressas sobre todos os aspectos e entidades mencionados em um post (LIU, 2012). Para
isso, € necessdrio identificar e extrair as palavras que representam estes aspectos e entida-

des. Para a extracdo de aspectos existem quatro abordagens principais:

e extracdo baseada em substantivos frequentes;
e extragdo através da relacdo entre o alvo e o sentimento;
e extracdo usando aprendizagem supervisionada; e

e extracdo usando modelos de tdpicos.

A extragdo baseada em substantivos frequentes tem como objetivo encontrar ex-
pressdes com aspectos explicitos, representados por substantivos a partir de grandes da-
tasets. Hu e Liu (2004) utilizaram um algoritmo de mineracdo de dados explorando POS
tags. Esta abordagem € bastante interessante porque supde que usudrios tendem a utilizar
0 mesmo vocabuldrio para definir um mesmo aspecto, enquanto que contetdo irrelevante
¢ geralmente diferente nos diversos comentdrios. A utilizacdo de coocorréncias de pa-
lavras foi estudada por Moghaddam e Ester (2010) que buscaram identificar os aspectos
mais frequentes e remover os substantivos irrelevantes. A remog¢do baseou-se no nimero
de ocorréncias no dataset, utilizando remogao de afixos e remog¢ao de palavras comuns.
A extracdo baseada em substantivos frequentes € a forma mais simples de extracdao de
aspectos seus resultados tem servido como baseline para métodos mais complexos. A
desvantagem dessa abordagem € que muitos erros de extragdo ocorrem devido a substan-

tivos frequentes que ndo representam um aspecto real (QIU et al., 2011).
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A extracdo através da relacdo entre o alvo e o sentimento utiliza palavras de sen-
timentos frequentes para identificar aspectos pouco frequentes. Considerando que uma
mesma palavra de opinido pode ser utilizada para caracterizar diferentes aspectos, as re-
lagdes sintaticas entre palavras de opinido e alvos ajudam a extrair aspectos. Da mesma
forma, substantivos frequentes ajudam a identificar palavras de opinido pouco frequentes.
A extracdo de aspectos a partir de relagdes sintéticas foi inicialmente utilizada por Qiu
et al. (2011). Neste trabalho, os autores utilizam uma gramédtica de dependéncia para
descrever as relagcdes sintdticas, considerando que as relagdes entre aspectos e opinides
ocorrem somente de forma direta, que aspectos podem ser somente substantivos e que
opinides sdo somente representadas por adjetivos. De forma semelhante, Liu et al. (2013)
utilizaram-se destes conceitos para aperfeicoar o método ao remover palavras que nio
podem ser aspectos, desta forma, melhorando a precisdo do método e sem perda signi-
ficativa da revocagdo. A principal desvantagem desta abordagem deve-se ao fato de que
alguns aspectos s@o expressdes multi-palavras e muitas vezes estes aspectos estdo impli-
citos. Entretanto, o método € bastante eficaz principalmente por identificar palavras de
opinido independentemente do dominio.

A extragdo usando aprendizagem supervisionada trata a extragdo de aspectos
como uma tarefa classificacdo. Assim, estas técnicas exigem grandes datasets rotula-
dos manualmente para treinamento (LIU, 2012). As principais técnicas de extracdo de
aspectos supervisionadas utilizam Hidden Markov ModelstHMM) (RABINER, 1989) e
Conditional Random Fields (CRF) (LAFFERTY; MCCALLUM; PEREIRA, 2001). Jine
Ho (2009) aplicaram um modelo 1éxico baseado em HMM para identificar padrdes e ex-
trair aspectos e expressoes de opinido. Jakob e Gurevych (2010) aplicaram CRF em posts
de diversos dominios. Como atributos foram utilizados tokens, POS tags, dependéncia
sintdtica, distancia entre palavras, palavras de opinidao. Yu et al. (2011) utilizaram mode-
los baseados em SVM para classificar os aspectos em um post. Cada instancia representa
um aspecto que € classificado como aspecto e ndo-aspecto. Todos os aspectos
classificados sdo extraidos e representados através de sumarios. O método também iden-
tifica expressoes e sindnimos de aspectos frequentes. Entretanto, o método apresenta uma
limita¢do importante: a identificacdo de aspectos s6 ocorre a partir de uma lista limitada
de substantivos frequentes.

A extracdo usando modelos de topicos utiliza modelos estatisticos para identificar
topicos em grandes datasets. A modelagem de topicos € um método de aprendizagem

de médquina ndo-supervisionado que considera que cada post consiste de uma mistura de
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tépicos e cada tépico € uma distribuicao probabilistica de palavras. Cada post possui uma
probabilidade de ter sido gerado por um determinado modelo de tépico. Existem duas
estratégias basicas para a modelagem de topicos: Probabilistic Latent Semantic Analysis
(pLSA) e Latent Dirichlet allocation (LDA) Modelos de tépicos podem ser aplicados para
a extracao de aspectos, entretanto, tépicos podem conter aspectos e palavras de opinido
e na andlise de sentimentos estes precisam estar separados (LIU, 2012). Mukherjee e
Liu (2012) utilizaram palavras-sementes definidas pelo usudrio sobre algum aspecto para
produzir distribuicdes de topicos. Os autores também apresentam uma estratégia para
separar palavras de sentimento e aspectos. A limitacao deste trabalho, assim como em
todos os métodos ndo-supervisionados, estd na estimativa dos parametros que geralmente
dependem de anélise dos resultados através de diversas execucoes.

Recentemente, estudos diretamente relacionados a andlise de sentimentos baseada
em aspectos sao descritos por Pontiki et al. (2015). Toh e Su (2015) trata a extracdo de
aspectos como um problema de classificagcdo no qual modelos de classificagao bindrios
sdo treinados para prever a presenca de aspectos. Como atributos, os autores utilizam
BOW, POS tags, e modelagem de tépicos baseados em dados extraidos da Web (tais
como Amazon' e Yelp?). Saias e Ramalho (2015) utilizaram o classificador MaxEnt
(Méxima Entropia) para detectar entidades e aspectos. Como atributos foram utilizados
lemas e padrdes de pontuagdo. Rodrigues et al. (2016) propuseram um método para a
classificacdo de polaridade em documentos financeiros. Os autores utilizam um estratégia
de multi-modelos onde cada um descreve uma entidade.

Em relagdo ao trabalho desenvolvido, a extracao de aspectos € realizada através de
modelos de aprendizagem supervisionada. Estes modelos identificam a presenca de men-
coes explicitas ou implicitas a entidades ou aspectos de entidade. A descricao completa

do método desenvolvido € apresentada na Secdo 4.2.

3.2 Atribuicao de Polaridade

A atribui¢do de polaridade é uma tarefa crucial na andlise de sentimentos. Nesta
Secdo, serdo apresentados os estudos fundamentais para esta tarefa bem como os traba-
lhos mais relevantes e recentes. Conforme mencionado no Capitulo 2, os posts podem

expressar sentimentos em diferentes niveis. A andlise de sentimentos em redes sociais

IDisponivel em: http://www.cs.jhu.edu/ mdredze/datasets/sentiment/
’Disponivel em: http://www.yelp.com/dataset challenge/
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frequentemente faz andlise em nivel de documento, devido a complexidade envolvida na
andlise em nivel aspectos e no grande volume de dados (LIU, 2012). Embora existam
diversas formas de atribuir polaridade a posts (tais como, aprendizado supervisionado,
aprendizado nao-supervisionado, e diciondrios), nesta se¢do, serdo discutidos os estudos
voltados a aprendizagem supervisionada, pois nesta categoria se enquadra a contribui¢do
deste trabalho.

Redes sociais como o Twitter tém sido foco de diversos estudos por possuir duas
caracteristicas: () conteidos curtos (até 140 caracteres); e (i7) textos que geralmente ex-
pressam opinides (positivas ou negativas). Assim, usualmente busca-se classificar tweets
como positivos ou negativos. Recentemente, diversas abordagens com esta finalidade fo-
ram propostas. Martinez-Camara et al. (2014) apresentam uma estudo exaustivo sobre
este assunto. A tarefa de identificar polaridade em fweets € tipicamente tratada como
um problema de classificacdo. A classificagdo supervisionada requer datasets rotulados
para treinamento e estes datasets geralmente exigem grande esforco manual para serem
obtidos.

Go, Bhayani e Huang (2009) realizaram a classificacdo de sentimentos no Twitter
com o objetivo de avaliar o sentimento de tweets como positivos € negativos. Os autores
avaliaram a capacidade do uso de emoticons para determinar o sentimentos dos tweets,
comparados a tweets anotados manualmente. Esta metodologia € interessante pois per-
mite a criacdo de datasets rotulados automaticamente, porém adiciona bastante ruido aos
dados. Os autores avaliaram diversos modelos de aprendizagem de mdaquina e obtive-
ram acurdcia de 80% sobre os dados anotados automaticamente. Com 0 mesmo propo-
sito, Barbosa e Feng (2010) utilizam sites detec¢do de sentimentos em tweets, tais como:
Twendz, Twitter Sentiment e TweetFeel. Os autores utilizaram como atributos BOW,
POS tags e informacdes sintaticas de tweets tais como: retweet; hashtag; reply; link. Eles
também avaliaram a influéncia do tamanho do conjunto de treinamento nos resultados e
constataram que a utilizagdo conjunta de seus atributos manteve a taxa de erro constante
conforme aumenta o nimero de instincias de treinamento.

Speriosu et al. (2011) estudaram a influéncia que os seguidores exercem no senti-
mentos das pessoas. Os autores consideram que pessoas podem influenciar outras, com-
partilhando opinides similares sobres os mesmos topicos. Para isso, foram construidos
grafos com usudrios, tweets, e emocdes nos nodos e suas conexdes baseadas no grafo de
seguidores, hashtags e emoticons. Os autores concluiram que o uso de grafos baseadas em

hashtags e emoticons ajudam a melhorar os resultados enquanto que grafos de usudrios
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pioraram as métricas de avaliag@o.

O trabalho de Saif, He e Alani (2012) apresenta um estudo sobre andlise de se-
mantica de sentimentos em tweets. Os atributos semanticos consistem de conceitos como
pessoa, produto, cidade que representam entidades como Steve Jobs, iPhone,
e Londres extraidos de tweets. O objetivo dos autores € apresentar que conceitos es-
tdo mais relacionados a sentimentos e que estas relagdes podem ajudar a determinar o
sentimento de um tweet de forma semantica. Os autores concluiram que a remocao de
stopwords pode impactar negativamente os resultados e que o uso de conceitos semanti-
cos, especialmente através de interpolagdo, contribui para melhores resultados.

Ghiassi, Skinner e Zimbra (2013) apresentam uma abordagem semi-automatica
para a reducdo de atributos em tweets utilizando n-gramas e andlise estatistica. Eles
desenvolveram um diciondrio com 187 atributos baseados em heuristicas que represen-
tam a cobertura de 97.3% do corpus a partir da simplificacdo de 755 regras. Os autores
argumentam que estes atributos reduzem a complexidade do modelo de classificacdo e
produzem melhores resultados. Os fweets utilizados tratam uma mesma entidade (Justin
Bieber) e possuem classes desbalanceadas (82% dos dados sdo "positivos"enquanto 18%
"negativos") isso pode explicar a revocagdo de cerca de 30% para negativos. Além disso,
¢ dificil verificar a eficidcia do método, pois os dados nao sdo disponibilizados e o método
ndo foi aplicado a dados comumente utilizados no estado da arte.

Coletta et al. (2014) exploraram a combinacao de classificadores e cluster ensem-
bles para a classificacdo de sentimentos de tweets. Semelhante a abordagem proposta, os
autores consideram que posts semelhantes tendem a compartilhar a 0 mesmo sentimento.
No entanto, o método precisa estimar dois parametros: a importancia relativa para os
clusters e o ntimero de iteragdes do algoritmo. A estimativa destes parametros € um pro-
blema de otimizacdo. Diferente do método proposto, os autores utilizaram um diciondrio
contento 6.789 palavras de sentimentos (HU; LIU, 2004) e frequéncia de emoticons. O
uso de diciondrios apresenta a desvantagem destes serem estdticos e a linguagem na Web
¢ muito dinamica, o que gera o problema conhecido como out of vocabulary words.

Carvalho, Prado e Plastino (2014) propdem uma estratégia estatistica para a clas-
sificacdo das opinides expressas em fweets, utilizando palavras de referéncia selecionadas
por meio de um algoritmo genético. O método identifica um conjunto de possiveis pala-
vras de referéncia a partir de palavras cujas polaridades sao bem definidas (por exemplo,
good e bad). Os resultados dos autores evidenciaram que palavras de referéncia selecio-

nadas através de um critério estatistico melhoram a acurdcia da classificagao.
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Weren et al. (2014) analisaram diversos atributos frequentemente utilizados na
andlise de perfil de autoria. Os autores concluiram que atributos extraidos de um ranking
gerado a partir de um motor de busca sdo suficientes para classificar idade e género de
autores, dado um texto. Similar a este trabalho, os autores utilizam fun¢des de agregacao
simples para gerar atributos sobre o ranking gerado.

Silva, Hruschka e Jr. (2014) analisaram o uso de feature hashing para resolver
o problema de esparsidade quando palavras sdo utilizadas como atributos. A feature
hashing produz atributos mais discriminativos a partir de um vetor de fokens que com-
pdoem um tweet. Os autores reportam que sua técnica melhorou os resultados quando
comparada a métodos baseados em frequéncia de tokens.

Saif et al. (2015) apresentam uma abordagem baseada em diciondrios que identi-
fica padrdes de coocorréncias de palavras de sentimentos. Estes padrdes ajudam a des-
crever semanticamente a intensidade e a polaridade do sentimento atribuido a um tweet.
Semelhante ao método desenvolvido, os autores consideram que palavras que ocorrem
em contextos similares tendem ter significados similares. No entanto, os autores utili-
zam métodos complexos para o processamento de termos do indice, tais com POS tags,
tratamentos de palavras estrangeiras e negacao.

Os trabalhos relacionados utilizam palavras dos posts como atributos (BOW, ge-
ralmente unigramas e bigramas) (GO; BHAYANI; HUANG, 2009; DAVIDOV; TSUR;
RAPPOPORT, 2010; SAIF; HE; ALANI, 2012), combinadas com diciondrios (ZHANG
etal., 2011; SPERIOSU et al., 2011). Part-of-speech (POS) tags também tém sido ampla-
mente utilizadas (BARBOSA; FENG, 2010; GO; BHAYANI; HUANG, 2009; HU et al.,
2013; SAIF; HE; ALANI, 2012). Emoticons e atributos especificos de tweets (tais como
retweets, hashtags e grafo de seguidores) também foram explorados (SPERIOSU et al.,
2011). Recentemente, feature hashing (SILVA; HRUSCHKA; JR., 2014) e cluster ensem-
bles (COLETTA et al., 2014; SILVA; HRUSCHKA; JR., 2014; MARTINEZ-CAMARA
et al., 2014) também foram propostos.

Segundo Liu (2012), o ponto fundamental para a classificagdo de sentimentos esta
na selecdo de atributos que sejam efetivamente significativos. A utilizagdo de métodos
baseados em palavras seja BOW ou diciondrios possuem limitacdes, tais como palavras
de sentimentos infrequentes e palavras fora do diciondrio, respectivamente. Além disso,
recursos linguisticos tais como POS fags geralmente dependem de textos escritos corre-
tamente para serem efetivos, o que ndo € frequente em contetidos da Web. O método

desenvolvido visa eliminar essas dificuldades utilizando atributos que ndo empregam pa-
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lavras de opinido como indicadores de sentimento. Ao invés disso, utilizamos apenas 24
atributos que visam identificar estruturas latentes entre o conteido e o sentimento atri-

buido.

3.3 Sumario dos Trabalhos Relacionados

A Tabela 3.1 apresenta os principais trabalhos relacionados e os tipos de atributos
utilizados. Consideramos os seguintes critérios: Bag-of-Words (BOW) como sendo méto-
dos que utilizam as palavras do texto como atributos; POS fags quando o método utiliza
ferramentas de andlise gramatical (etiquetador gramatical) como atributos ou para adicio-
nar restri¢cdes; Diciondrios quando os autores criam ou utilizam diciondrios de sentimen-
tos anotados manualmente para adicionar informagdes a priori; Relacdes de dependéncia
quando utilizam anélise sintatica (arvores de dependéncia); o termo "outros'refere-se a
atributos alternativos que nio se enquadram nos tipos anteriores.

Analisando os trabalhos, de uma forma geral, o uso de BOW tem sido amplamente
explorado. No entanto, estes atributos tendem ser representados através de vetores espar-
sos que resultam em modelos de classificacdo complexos. POS tags, da mesma forma
estd presente em grande parte do trabalhos, principalmente a métodos voltados a identifi-
cacdo de aspectos. Diciondrios t€ém sido amplamente utilizados para métodos que buscam
atribuir a polaridade. Relacdes de dependéncia, por outro lado, tem mais afinidade com
métodos para identificacdo de aspectos. Finalmente, métodos alternativos sdo mais fre-
quentes em trabalhos mais recentes.

Os métodos para identificacdo de aspectos dependem de vdarios recursos linguis-
ticos € a nossa proposta nessa drea ndo foge a esta regra. Contudo, para a atribuicio de
polaridade, conseguimos uma alternativa de baixo custo que ndo depende de recursos lin-
guisticos. Na Tabela 3.1, ASPECTOS refere-se ao método desenvolvido para identificacdao

de aspectos; e POLARIDADE refere-se ao método que atribui a polaridade a um post.



Tabela 3.1: Tipos de atributos utilizados no estado da arte
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Trabalho

Bag-of-Words | POS tags | Dicionarios

Relacgoes de dependéncia

Outros

Hu e Liu (2004)

Moghaddam e Ester (2010)
Qiu et al. (2011)

Liu et al. (2013)

Jin e Ho (2009)

Jakob e Gurevych (2010)

Yu et al. (2011)

Mukherjee e Liu (2012)

Toh e Su (2015)

Saias e Ramalho (2015)
Rodrigues et al. (2016)
Martinez-Camara et al. (2014)
Go, Bhayani e Huang (2009)
Barbosa e Feng (2010)
Speriosu et al. (2011)

Saif, He e Alani (2012)
Coletta et al. (2014)

Carvalho, Prado e Plastino (2014)
Ghiassi, Skinner e Zimbra (2013)
Silva, Hruschka e Jr. (2014)
Saif et al. (2015)
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4 EXTRAINDO ENTIDADES E ASPECTOS ATRAVES DA CLASSIFICACAO EM

DUAS FASES

Neste capitulo serd descrito o método desenvolvido para a identificacdo e extra-
cdo de categorias de opinides em posts. O método desenvolvido combina algoritmos de
classificacdo, ferramentas de resolucdo de correferéncias, analisador gramatical e outros
recursos definidos na Sec¢@02.3. O objetivo deste método € minimizar o uso de recursos
externos, tais como diciondrios, priorizando informagdes explicitas no post para a identi-
ficacdo e extracdo de categorias e alvos da opinido.

Os experimentos descritos neste capitulo foram realizados no ambito da campanha
de avaliacdo Aspect-based sentiment analysis do SemEval-2015 (PONTIKI et al., 2015).
O objetivo da campanha € promover a analise de sentimentos baseada em aspectos. Na
edicao de 2015 foram apresentadas as tarefas de extrag¢do de categorias e alvos da opinido
e classificacdo de polaridade. O evento atraiu 16 equipes de pesquisa que enviaram seus
métodos. O método apresentado neste capitulo foi submetido a esta avaliagdo (KAUER;
MOREIRA, 2015), onde obteve pequena vantagem sobre o baseline em todas as tarefas.
O método proposto foi classificado em 7 de 10 para identificacdo de categorias; 9 de 13
para a extracdo do alvo da opinido; 5 de 7 para a identificagdo conjunta da categoria e

alvo; e 5 de 14 para polaridade.

4.1 Visao Geral do Processo

A abordagem desenvolvida é composta por dois passos principais. O primeiro
passo consiste em treinar um modelo de classificacdo para cada uma das categorias per-
tencentes a um dominio. No segundo passo, as palavras candidatas de uma categoria sao
utilizadas para identificar o alvo da opinido. A atribuicdo de polaridade serd detalhada
no Capitulo 5. A Figura 4.1 apresenta a visdo geral do processo utilizada no método

desenvolvido.

4.2 Categorizacao de opinioes

Conforme definido no Capitulo 2, uma categoria contém duas partes: a entidade e

o aspecto da entidade. A estratégia de identificacao de categorias consiste em duas etapas:
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Figura 4.1: Visao Geral do Processo
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Fonte: O autor

primeira, identificacdo da entidade; e segunda, a identificacdo do aspecto da entidade.
Além disso, considera-se que um post contém uma ou mais sentencas € as sentencas
contém zero ou mais opinioes.

Para a identificacdo de categorias, € treinado um modelo de classificacdo para
cada uma das categorias possiveis no dominio. Estes modelos de classificacdo indicam
se uma determinada sentenca contém opinides de uma determinada categoria. Visto que
€ possivel que uma sentenca contenha mais de uma categoria, todas as categorias devem
ser verificadas para cada sentenca.

O fluxo de identifica¢do de categorias consiste em duas partes: a classificacido da
presenca da entidade, utilizando os modelos de entidade; e a classificagdo de aspectos,
através dos modelos de aspectos. Se uma sentenca ndo contém opinides de uma enti-
dade, ndo ha necessidade de verificar a presenca de aspectos da entidade, como forma de
otimizar o processo. A Figura 4.2 apresenta este fluxo da identificacdo de categorias.

Cada sentenga do dataset € representada através de instancia no modelo de clas-
sificacdo. A transformacgdo de um post para um conjunto de instancias € apresentada na
Figura 4.3 e envolve 6 etapas principais: Extracdo de lemas; Identificacdo de correferén-
cias; Representagdo vetorial; InformationGain; Selecdo de atributos; e Transformacao da
primeira fase.

Extracao de lemas. A partir de um post original (Figura 4.3a), todos os tokens sdo
substituidos por seus respectivos lemas (Figura 4.3b). Nesta etapa, os lemas sdo extraidos

seguindo a metodologia implementada por Manning et al. (2014).
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Figura 4.2: Fluxo para a categorizac¢ao de opinides

Sentenca I Modelos de Entidades : Modelos de Aspecto | Categorias identificadas
! 1
I .
|:> Entidade E1 : Aspecto Al I_,_> Categoria C1
I ! . Categoria C2
— |:> Entidade E2 X Aspecto A2 |:I> g
: | .
— :> Entidade E3 " Aspecto A3 I_|> Categoria C3
[ | -
L I:> Entidade E4 I Aspecto Ad I_:I D | Categoria C4
: I Cat ia C5
|:I> Entidade E5 1 Aspecto A5 ﬁ ategoria
! I
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Fonte: O autor

Identificacdo de correferéncias. Identifica expressdes no post que se referem a mesma
entidade ou aspecto. Ao utilizar correferéncias, sdo adicionadas palavras mais signifi-
cativas a aspectos que podem estar em outras sentencas, aumentando a revocacao. Na
Figura 4.3c, a palavra iPhone é adicionado a sentenga S, por ser mencionada através da
palavra Ir.

Representacio vetorial. Cada sentenca é convertida em uma instancia. Uma instancia é
um vetor, onde cada posi¢cdo é um atributo que contém a frequéncia do token na sentenca.
A tltima posi¢do, chamada de rétulo ou classe, indica se a sentenca contém determinada
entidade ou aspecto. Um exemplo desta representacao € mostrado na Figura 4.3d.
InformationGain. Nesta etapa, € utilizado um método de selecao de atributos chamado
InformationGain (descrito na Se¢do 2.3.2). Nesta etapa € calculada a importancia de cada
atributo para a determinacdo da classe (Figura 4.3e).

Selecao de atributos. Nesta etapa, os atributos irrelevantes sdo descartados através da de-
finicdo de um limiar minimo de importancia. Em nosso método, utilizou-se como limiar
(InfoGain >= 0), que considera somente atributos (tokens) positivamente correlacio-
nados com a classe a ser prevista. Apos esta etapa somente os atributos mais discrimina-
tivos sdo preservados, reduzindo a quantidade de atributos (Figura 4.3f).

Transformacao da primeira fase. Utiliza a saida de classificagdo de uma sentenca como
atributos para a classificac@o. Este processo serd detalhado no decorrer das préximas Sub-
secOes. Para este trabalho, foram desenvolvidas duas estratégias para a identificacdo de
entidades e aspectos da entidade, chamados de classificacdo em uma fase e classificagao

em duas fases (Figura 4.3g).
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Figura 4.3: Etapas de transformacgao de sentencas em instancias

(e) InformationGain

(a) Um post original
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Fonte: O autor

4.2.1 Classificacao em uma fase

Para esta classifica¢do sdo treinados [ modelos para cada entidade usando todos
as instancias do dominio. Estes também serdo chamados de Modelos de Categoria pois
sdo responsdveis por determinar se uma sentenca contém uma entidade ou aspecto da
entidade. Para cada aspecto de uma entidade também € criado um conjunto de [ modelos
de classifica¢do. Entretanto, o modelo € restrito somente a sentengas que contém opinides

de mesma entidade.

4.2.2 Classificacao em duas fases

Para esta classificacao foram treinados m modelos para cada entidade e aspecto,
utilizando todas as sentencas exceto uma (chamada sentenca corrente). Estes modelos
sdo chamados de Modelos de Atributo. Na primeira fase, para cada sentenca (corrente)
sdo gerados m modelos de classificacdo e a sentenca corrente € classificada. Na segunda
fase, sdo selecionadas as saidas de classificacdo de cada um dos m modelos para serem

utilizados como atributos para os Modelos de Categoria.
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A primeira fase exige grande esforco de processamento, visto que um novo con-
junto de treinamento € gerado para cada sentenca e o modelo de classifica¢io € atualizado.
Este método também reduz a dimensionalidade do modelo, convertendo os atributos es-
pecificos de uma sentenca para informacdes genéricas da sentenca em relagdo ao dominio

dos dados. O fluxo deste processo € apresentado na Figura 4.4.

Figura 4.4: Processo de geracao de atributos em duas fases

Sentenca Classificacao
corrente — da sentenga
corrente
Conjunto de Sentenca
sentencgas corrente com
m atributos
Treinamento
Subconjunto > (,105 m
de sentencas classificadores
de atributos

Fonte: Adaptado de Kauer e Moreira (2015)

Para realizar a classificagcdo de uma sentenga do conjunto de testes, a sentenga €
processada e entdo os seus lemas e correferéncias sdo identificados. Apds, as frequéncias
de cada lema ¢ selecionada e os m Modelos de Atributos produzem os valores para os
atributos para a segunda fase. A classe final, que informa se a categoria avaliada foi
mencionada na sentenca, ¢ definida pelo maior escore obtido na soma da saida dos [
Modelos de Categoria. Em nossos experimentos os valores de m e [ sdo definidos como

20 e 6, respectivamente.

4.3 Identificacao do alvo da opinido

Embora uma sentencga possa conter uma ou mais categorias, também pode conter
zero ou mais alvos da opinido que sdo palavras ou expressdes que caracterizam uma enti-
dade ou aspecto da entidade. Embora muitas abordagens adotem a identificacdo do alvo
da opinido antes da Categorizac¢do, em nosso método o alvo é identificado apds a catego-
ria ser definida. NOs escolhemos esta abordagem principalmente por utilizarmos métodos

baseados em bag-of-words e pelo fato de que algumas categorias nao dispdem de alvos
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explicitos no texto mesmo utilizando resolucao de correferéncias.

Assim, para cada categoria identificada, o método seleciona as palavras candidatas
da sentenca de forma ordenada por sua importancia (InfoGain) para a defini¢ao do aspecto
concatenadas com as palavras do modelo da entidade. Esta abordagem supde que as
palavras oriundas do aspecto sdo mais significativas do que as palavras da entidade (que
tendem a ser mais genéricas).

Em muitos casos, palavras pouco frequentes ndo sdo selecionadas como candi-
datas. Portanto, também sdo selecionadas palavras diretamente associadas as palavras
candidatas através de uma relagao gramatical. Sao consideradas relagcdes gramaticais rele-
vantes nesta etapa as relacdes do tipo modificador adjetivo (amod), substantivo composto
(nn), e sujeito nominal (nsubj). A lista completa de relagdes gramaticais estd descrita na
Tabela 2.2.

O alvo da opinido € geralmente representado por um substantivo, conforme am-
plamente adotado na literatura (HU; LIU, 2004; QIU et al., 2011; LIU, 2012; LIU et
al., 2013; PONTIKI et al., 2015). Assim, as potenciais classes gramaticais para alvos da
opinido sao NN (substantivo singular) e NNS (substantivo plural). Para detectar erros de
identificagdo € utilizada uma lista de 5000 palavras foi produzida por Liu et al. (2013).
Esta lista de exce¢des contém palavras com pouco ou nenhum significado especifico que
tipicamente ndo representam alvos vdlidos. Candidatos a alvo da opinido que constam
dessa lista sdo descartados, desta forma, o alvo principal é o primeiro candidato que nao
estiver nessa lista.

Se nenhum substantivo for encontrado nesses candidatos, sdo selecionados os
substantivos que estio indiretamente relacionados, através das relagdes gramaticais, aos
candidatos. Se apds esta verificagdo nenhum substantivo for identificado, por exem-
plo, nenhum substantivo valido para uma determinada categoria, o alvo € considerado
"NULL". Alguns alvos sdo compostos por expressdes, estas expressdes sao obtidas
usando relacdes gramaticais do tipo substantivo composto (nn).

Uma limitacao deste método € que nao sdo identificados multiplos alvos na mesmo
sentenca para uma mesma categoria. Portanto, considera-se que cada categoria encon-
trada tem somente um alvo, o que pode ndo ser verdade na pratica, por exemplo, quando
um mesmo alvo € referenciado de formas diferentes na mesma sentenca. Entretanto, visto
que uma sentenca pode conter diversas categorias, diversos alvos podem ser encontrados,

inclusive podendo ser um mesmo em categorias distintas.
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4.4 Avaliacao Experimental

Os experimentos relatados a seguir incluem os métodos descritos anteriormente
neste Capitulo. Inicialmente sdo descritas as configura¢des dos experimentos, tais como:
pré-processamento, ferramentas, e datasets utilizados. Ap0s, sdo descritos os baselines
e a metodologia de avaliacao. Finalmente, sdo apresentados os resultados obtidos com o

método.

4.4.1 Configuracao dos Experimentos

Contetidos gerados por usudrios caracterizam-se pela presenca ruido no texto, seja
pelo uso excessivo de pontuagao, girias ou erros de ortografia. Esta caracteristica faz com
que a grande parte das ferramentas de processamento de linguagem natural esteja susceti-
vel a erros que impactam diretamente no resultado final do método. No método desenvol-
vido, foi utilizada a StanfordNLP Core Toolkik (SCT)(MANNING et al., 2014)! que ofe-
rece um conjunto de ferramentas necessario para todas as etapas do pré-processamento,

incluindo:

e Tokenize realiza o particionamento do post em tokens (geralmente palavras);

e Sentence Split identifica as sentengas no post;

e Part of Speech € um analisador sintético, identifica a classe gramatical de
cada roken;

e Lemma identifica a formacdo bésica de cada token (lema);

e Dependency Parsingidentificaa arvore de dependéncia entre fokens da mesma
sentenca,

e Sentiment Analysis identifica o sentimento atribuido a um roken;

e Coreference identifica as correferéncias na entre tokens do mesmo post.

Esta ferramenta realiza todas as etapas de pré-processamento, reduzindo assim o
nimero de ferramentas necessdrias para a reprodu¢do do método. Embora o conjunto
de treinamento utilizado esteja segmentado por sentengcas manualmente, muitas vezes
ocorrem caracteres de pontuacdo no interior das sentengas. Assim, antes de aplicar o

StanfordNLP, foi realizada uma substituicao de caracteres de pontuacao (./?) por virgula,

IDisponivel em: http://stanfordnlp.github.io/CoreNLP/
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tornando a sentenca compativel com a ferramenta. Uma causa frequente de erros de
processamento € ocasionada pela presenga de nimeros e caracteres nio-alfabéticos, por
isso estes também foram removidos.

Os experimentos foram executados sobre trés dominios disponiveis em Pontiki
et al. (2015), chamados de Restaurantes (Res), Laptops (Lap) e Oculto (Hid), dominio

desconhecido. A Tabela 4.1, apresenta um resumo dos datasets utilizados.

Tabela 4.1: Detalhes dos datasets

Dataset | #posts | #Sentencas | #Opinides | #Alvos | #Ent. | #Asp. | #Cat.
Res Train | 254 1315 1654 527 6 5 13
Res Test 96 685 845 270 6 5 12
Lap Train | 277 1739 1974 0 22 9 81
Lap Test 173 761 949 0 19 9 58
Hid Test 30 266 339 92 7 8 28

Fonte: Pontiki et al. (2015)

4.4.2 Metodologia de avaliacao e baselines

Para a avaliacdo do método seguiu-se a metodologia proposta em Pontiki et al.
(2015), onde utilizou-se o conjunto de métricas definidas na Secdo 2.4: precisido (Pr),
revocacao (Rec) e Medida-F (F1). Assim, a avaliacdo compreende trés etapas descritas a

seguir:

1. Identificacao de categorias: A avaliacdo verifica se o método identifica e retorna
um conjunto de categorias expressas pela opinido. Para isso sdo calculadas precisao,
revocacao e Medida-F pela comparagdo das lista de categorias obtidas pelo método
(por sentenga) que correspondem a lista esperada. O calculo ignora ocorréncias de
categorias duplicadas. Categorias nao identificadas sdo consideradas como F'N,
enquanto que categorias identificadas fora do conjunto esperado sido considerados

como F'P. Esta etapa foi aplicada para os dominios de Restaurantes e Laptops.

2. Identificacdo do alvo: A avaliacio verifica se 0 método identifica e retorna um
conjunto de alvos, ou seja, as expressdes que sao usadas na sentenga para se referir
a uma entidade ou aspecto da entidade. Para isso s@o calculadas precisao, revocacao
e Medida-F pela comparacdo das lista de alvos obtidos pelo método (por sentenca)

que correspondem a lista esperada. Esta lista € construida pelos valores da posicao
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absoluta no texto. O cdlculo ignora ocorréncias "NULL", desde que ndo corres-
pondam a mencdes explicitas do alvo. Assim como na classificagdo de categorias,
alvos nao identificados sao considerados como F'/N, enquanto que alvos identifi-
cados fora do conjunto esperado sdo considerados como F'P. Esta avaliagdo foi

aplicada somente para o dominio de Restaurantes.

. Identificacio combinada do par categoria e alvo: A avaliacdo considera que se o

método identificou uma categoria e um alvo. Novamente, sao calculadas precisao,
revocacdo e Medida-F pela comparacido dos pares obtidos pelo método (por sen-
tenca) que correspondem a lista esperada. Esta avaliacdo foi aplicada somente para

o dominio de Restaurantes.

Os baselines, da mesma forma, foram implementados por Pontiki et al. (2015).

Eles sdo descritos a seguir:

1. Identificacao de Categorias: O baseline consiste de um modelo de Support Vector

Machine (SVM) com kernel linear. Como atributos foram considerados z bag-of-
words (BOW) mais frequentes de cada sentenga que contém determinada categoria.
Para cada sentenca de teste € verificada a probabilidade de pertencer a uma deter-

minada categoria.

. Identificacdo do Alvo: O baseline usa o conjunto de treinamento usado para cada

categoria. Sdo extraidos todos os alvos possiveis desta categoria. Para uma sentenca
de teste pertencente a uma determinada categoria, o alvo € o primeiro pertencente
a lista gerada para aquela categoria. Se ndo existir na lista, é assinado o valor

"NULL".

Para o nimero de z de termos frequentes foi definido em 1000 para cada SVM

treinado. As pontuagdes dos baselines foram calculadas sobre a décima parte para testes

e as restantes nove partes para treinamento (propor¢ao 90/10). Os resultados dos baselines

sobre o conjunto de treinamento sdo apresentados na Tabela 4.2.

Tabela 4.2: Baselines para Identificacdo de Categorias e Alvos

Dominio Informacao Avaliada | Precisao | Revocacao | Medida-F
Restaurantes | Categoria 0,53 0,68 0,60
Restaurantes | Alvo 0,55 0,43 0,48
Restaurantes | (Categoria, Alvo) 0,36 0,42 0,38
Laptops Categoria 0,35 0,41 0,38

Fonte: Pontiki et al. (2015)
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4.4.3 Identificacao de Categorias e Alvos da Opinido

Para esta avaliacdo foram consideradas precisdo, revocacao e Medida-F. A Ta-
bela 4.3 apresenta os resultados obtidos usando nossa abordagem comparado ao baseline
para identificacdo de categorias. A Tabela 4.4 mostra os resultados obtidos para a iden-
tificagdo do Alvo da opinido. Os resultados para o par (categoria, alvo) sdo apresentados

na Tabela 4.5.

Tabela 4.3: Identificacdo de Categorias

Dominio | Método Precisao | Revocacao | Medida-F
Restaurantes | 2Fases 0,6556 0,4323 0,5210
Restaurantes | 1Fase 0,6835 0,4181 0,5188
Restaurantes | 1Fase-coref 0,6821 0,4180 0,5184
Restaurantes | baseline 0,5133

Restaurantes | 2Fases-coref | 0,6509 0,4090 0,5023
Laptops 1Fase-coref 0,4834 0,4462 0,4640

Laptops baseline 0,4631
Laptops 2Fases-coref | 00,4689 0,4388 0,4534
Laptops 1Fase 0,5066 0,4040 0,4495
Laptops 2Fases 0,4773 0,4209 0,4473

Fonte: Kauer e Moreira (2015)

O método desenvolvido tiveram pequeno ganho sobre o baseline em ambas as
abordagens para o dominio de Restaurantes. Para este dominio, a abordagem de duas fases
(2Fases) foi superior a abordagem de uma fase (1Fase). Para o dominio de Laptops, no
entanto, o método desenvolvido obteve resultados inferiores ao baseline. Esta redu¢do nos
resultados pode ser atribuida a dificuldade de identificar correferéncias nestas sentencas,
principalmente devido ao grande nimero de palavras fora do vocabuldrio (CPU, HD,
RAN, etc). Além disso, devido a grande quantidade de categorias possiveis combinada
ao pequeno numero de instdncias de treinamento dificulta a generalizacdo do modelo.
A Tabela 4.3 também mostra melhores resultados quando ndo € aplicada a resolucao de
correferéncias (-coref) no dominio de Laptops, embora para o dominio de Restaurantes o
uso de correferéncias tenha contribuido para melhores resultados.

Considerando os resultados para deteccao do alvo da opinido, ambas versdes do
método superaram o baseline. A classificacdo em duas fases obteve melhor revocagao
na identificacdo de categorias e alvos da opinido, mas piores resultados em termos de

precisdo comparados a classificacdo em uma fase.
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Tabela 4.4: Identificacdo do Alvo da Opinido

Dominio | Método Precisao | Revocacao | Medida-F
Restaurantes | 2Fases 0,5656 0,4373 0,4932
Restaurantes | 2Fases-exc | 0,5632 0,4354 0,4911
Restaurantes | 1Fase 0,5764 0,4244 0,4888
Restaurantes | 1Fase-exc 0,5739 0,4225 0,4867
Restaurantes | baseline 0,4807

Fonte: Kauer e Moreira (2015)

Foram executados alguns experimentos para avaliar a contribui¢do do uso da lista
de excecdes durante a identificagdo do alvo. Estas execugdes estdo identificadas como
1Fase-exc e 2Fases-exc na Tabela 4.4. Nestes experimentos constatou-se que seu uso que

a lista ndo impacta nos resultados.

Tabela 4.5: Identificac@o do par (categoria, alvo)

Dominio | Método Precisao | Revocacao | Medida-F
Restaurantes | 2Fases 0,4852 0,2722 0,3487
Restaurantes | baseline 0,3444
Restaurantes | 1Fase 0,4521 0,2734 0,3407
Restaurantes | 1Fase-coref 0,4694 0,2639 0,3378
Restaurantes | 2Fases-coref | 0,4496 0,2591 0,3288

Fonte: Kauer e Moreira (2015)

Para os resultados considerando o par (categoria, alvo) a classificacdo em duas
fases ficou proximo ao baseline e a classificacdo em uma fase. O ganho em termos de
precisdo € de trés pontos percentuais, com pequena reducdo em termos de revocacao.
A melhor configuragdo do método desenvolvido, portanto, foi utilizando resoluciao de

correferéncias e utiliza¢ao da lista de excecoes.

4.4.4 Analise de Erros

O método desenvolvido superou o baseline com pequena vantagem na maioria dos
casos, entretanto, para alguns casos o método apresentou resultados inferiores. A seguir
serdo listados alguns casos onde as escolhas do método contribuiram para o aumento no
ndmero de erros de classificacao.

Para a tarefa de classificacao de categorias, a escolha do parametro de limiar para

InfoGain (>= 0) pode ter impactado negativamente nos resultados. Entretanto, algum



49

método para sele¢do e ordenagdo de palavras candidatas é requerido para a abordagem
desenvolvida. Além disso, a utilizagc@o de todas as palavras pode impactar diretamente no
tempo de processamento.

Foram utilizadas as palavras selecionadas pelo InfoGain como candidatas para
identificar o alvo da opinido. Nos experimentos realizados, em muitos casos, o alvo es-
tava proximo as palavras selecionadas por esta estratégia. Isto acontece devido a classe
positivo (para determinacdo de uma categoria) conter menos instancias que a classe
negativo, assim o InfoGain tende a selecionar palavras que caracterizem a classe me-
nos frequente. No entanto, muitos erros de classificagdo aconteceram porque a estratégia
falhou em identificar palavras infrequentes que correspondem a categoria esperada. Uma

possivel alternativa para mitigar este problema pode ser o uso de sinénimos.

4.4.5 Resultados Oficiais SemEval-2015

Os experimentos descritos neste Capitulo foram realizados no ambito da campa-
nha de avaliacdo SemEval-2015 (PONTIKI et al., 2015). Para fins de comparacdo, a
Tabela 4.6 apresenta os resultados oficiais do evento para a identificacdo de entidades e
aspectos. * refere-se a métodos que utilizam recursos externos ao conjunto de treina-
mento, tais como diciondrios. UFRGS refere-se a nossa participacao do evento. UFRGS*

refere-se a nossa abordagem utilizando a classificagao em duas fases.



Tabela 4.6: Resultados oficiais do SemEval-2015

Laptops Restaurantes
Equipe F1 Equipe F1
NLANGP 50,86* | NLANGP 62,68%
Sentiue 50,00*% | NLANGP 61,94
I[HS-RD. 49,59 | UMDuluthC 57,19
NLANGP 49,06 | UMDuluthT 57,19

TJUdeM 46,49 | SIEL 57,14*
UFRGS 44,95 | Sentiue 54,10*
UFRGS  44,73* | LT3 53,67*
V3 24,94* | TJUdeM 52,44*

UFRGS 52,09*
UFRGS 51,88

IHS-RD. 49,87
IHS-RD. 49,16
V3 41,85%

Baseline 48,06 | Baseline 51,32

Fonte: Pontiki et al. (2015)
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5 ATRIBUICAO DE POLARIDADE BASEADA EM RECUPERACAO DE INFOR-

MACOES

Como mencionado no Capitulo 2, um post expressa a opinido do seu autor sobre
uma ou mais entidades. Conforme discutido no Capitulo 4, métodos para a identificacao
de entidades e aspectos da entidade sdo bastante complexos e muitas vezes ineficientes
para uma aplicacdo real. No entanto, apds identificar as opinides em um post € necessario
atribuir a polaridade para o sentimento expresso.

O Twitter' é uma das redes sociais mais populares atualmente, onde os usudrios
podem expressar suas opinides através de posts curtos (até 140 caracteres), chamados
tweets. Estes tweets sdo interessantes para o estudo da andlise de sentimentos, principal-
mente por tratar uma gama praticamente ilimitada de tépicos. A limita¢do de caracteres
faz com que os usudrios sejam mais objetivos em suas opinides. Assim, tipicamente a
analise de sentimentos em tweets é feita em nivel de documento. Neste trabalho, consi-
deramos que um fweet € um post que se refere a uma entidade e expressa um sentimento
positivo, negativo ou neutro.

O método desenvolvido neste trabalho utilizou-se a seguinte hipétese: posts si-
milares tendem a compartilhar a mesma polaridade do sentimento. Assim, informagdes
sobre a polaridade dos n posts mais similares podem ajudar a classificar a polaridade para
um post nao rotulado. O método desenvolvido € semelhante ao apresentado por Weren
et al. (2014) que aplica este conceito para classificar género e idade de textos de midia

social.

5.1 Visao Geral do Processo

O método desenvolvido € composta por dois passos. O primeiro passo consiste em
obter os n posts mais similares ao post que se quer classificar. O segundo passo, utiliza
a informacao sobre estes n posts como atributos para treinar um modelo de classificagdo
supervisionado. Uma visdo geral do processo utilizado € apresentada na Figura 5.1. For-
malmente, o método consiste em: dado um conjunto de posts T' = {t1,t5 ..., t,,} para os
quais a classe ¢; € {positive(+), negative(—)} é conhecida e um conjunto de posts nao

rotulados @ = {q1,¢2...,¢,}, onde a classe é desconhecida. Foi utilizada a informagéo

I Disponivel em: https://twitter.com
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sobre a similaridade de cada elemento ¢; € () em relacdo aos elementos ¢; € 7' para
classificar ¢;. Informagdes quanto a similaridade entre posts sdo obtidas através de um

Sistema de Recuperagdo de Informacao.

Figura 5.1: Visdo Geral do Processo

Etapa de treinamento

Criacdo do Modelo de
modelo classificagdo

Posts de
treinamento

n\
Sistema d~€ Ranking _| Geragdo de
Recuperaqa? com 7 atributos
rotulados de Informacgio
posts

Posts de teste

Posts

Classificacio
¢ classificados

dos posts

Etapa de teste

Fonte: O autor

O método pode utilizar um ou mais conjuntos de posts rotulados que sdo neces-
sarios para a criagdo do indice. O custo de indexagdo representa uma fracdo do custo de
treinamento, assim este método pode ser aplicada para grandes conjuntos de dados. Nos
experimentos realizados, foram utilizados trés conjunto de dados: um grande conjunto de
posts rotulados com ruido para indexagdo (posts rotulados); um conjunto manualmente
anotado para treinamento (posts de treinamento); € um conjunto para teste (posts de teste).
Etapa de treinamento. O método utiliza um conjunto de testes, onde cada post € subme-
tido ao Sistema de Recuperacdo de Informagdo em forma de consulta ao indice. A partir
do ranking gerado, a Geragdo de atributos calcula os atributos para cada instancia de trei-
namento que representa o post. Apds gerar os atributos para as instincias de treinamento,
um modelo de aprendizagem supervisionada € treinado.

Etapa de teste. Assim como na Etapa de treinamento, cada post do conjunto de teste é

submetido ao Sistema de Recuperacdo de Informacdo em forma de consulta a0 mesmo
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indice utilizado no treinamento. Os atributos sdo gerados a partir do ranking da mesma
forma. A Classificacdo dos posts utiliza o Modelo de classificacdo gerado na Etapa de

treinamento para predizer o rétulo de cada post do conjunto de teste.

5.2 Sistemas de Recuperacao de Informacao

Um Sistema de Recuperacao de Informagdo (SRI) utiliza fun¢des de similaridade
para ordenar um conjunto de itens (geralmente documentos textuais) como resultado de
uma consulta, formando um ranking. Func¢des de similaridade calculam a pontuacao de
similaridade, ou escore, entre dois itens. Neste método, um SRI € utilizado para indexar
os posts rotulados em 7' e ordenar a relacdo para cada post ndo rotulado em (). A lista
ordenada (ranking) com n itens com maior similaridade para cada g; serve para fonte de
atributos que serdo utilizados pelo modelo de classificagdo. Se um post g; esta préximo a
posts positivos entdo ele pode ser positivo também. A ideia € semelhante ao principio uti-
lizado pelo algoritmo de classificacdo k-NN, no qual uma instancia de teste € classificada
como pertencente a maior classe dos k vizinhos mais préximos. Uma abordagem simples
utilizaria este principio, no entanto esta evidéncia isolada pode niao ser suficiente. Assim,
o método desenvolvido extrai diversas fontes de evidéncia do ranking composto pelos n
posts mais similares a q.

O primeiro passo € a indexacdo dos posts rotulados (71') usando um SRI. Entdo,
cada post ndo rotulado ¢; € () € utilizado como consulta e 0os n posts mais similares
sdo recuperados e ordenados de forma decrescente por sua similaridade. A Tabela 5.1

apresenta um exemplo de ranking com n = 25.

5.3 Geracao de Atributos

O modelo de classificacdo utiliza um conjunto de 24 atributos, sendo 12 para cada
classe de sentimento. A partir do ranking gerado, fungdes de agregacdo como média,
maximo, minimo, soma e contagem sao utilizadas para cada classe (positivo e negativo).
A Tabela 5.2 apresenta os valores extraidos para o ranking da Tabela 5.1. Neste exemplo
existem 12 itens negativos, entdo count_ = 12. A soma dos escores negativos € 260, 68,
representado pelo atributo sum_. A média de escores para posts negativos € 21,723 e

seu valor € representado pelo atributo avg_. Adicionalmente, estas funcdes sdo combi-
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nadas formando outros atributos, denominados ¢, que consideram informag¢des absolutas
e relativas (em relacdo a classe) no ranking de cada item. O atributo ¢ ajuda a calcular
a proximidade dos posts (positivos ou negativos) do topo do ranking. O cdlculo de ¢ é

definido como:

Ne

P LT 5.1)

o rankqps

onde c € a classe do sentimento; n. € o nimero de posts recuperados para a classe, rank,
¢ a posicao relativa para um post pertencente aquela classe, e rank,,s € a posi¢ao absoluta
do post no ranking.

O restante dos atributos sdo combinacgdes da métrica ¢ e fungdes de agregacdo.

Sao eles: ¢avgc = %;e’ gbmawc = %‘;67 gbminc = %:/Lc’ ¢sumc = 85),‘;%7 € chountc = coigtc'
As fungdes de agregacdo avg., max., min., € sum, calculam os escores médio,

maximo, e minimo para a classe ¢, respectivamente; e count. € o nimero de posts para

classe ¢ no ranking. O dltimo atributo, ¢, .,.,...;» COmbina os escores dos posts recupera-

dos e sua posicao no ranking. Ele é definido como:

rankqps

" [ rank,.
gbpositionalC = Z (—l> X S(Qz) (52)
r=1

onde S(g;) é o score para o post g;. A Tabela 5.3 apresenta a descri¢do completa de todos
os atributos gerados.

Uma particularidade importante da criacdo de atributos usando estas métricas é
que a dimensionalidade ¢é significativamente reduzida, portanto, reduzindo a complexi-
dade do modelo de classificagdo. Além disso, usando somente palavras (fokens) como
atributos pode gerar um grande niimero de atributos mesmo para pequenos conjuntos de
dados. No método proposto é possivel classificar posts com alta acurdcia usando so-
mente 24 atributos. Embora os atributos gerados ndo tenham significado linguistico, a
intencdo é que eles devem capturar informacgdes latentes e propriedades semanticas do
texto enquanto o SRI obtém propriedades 1éxicas. Os atributos extraidos dispensam, por
exemplo, a presenca de pontuacdo e emoticons.

Em nossa hipétese, posts similares tendem a compartilhar a mesma polaridade
do sentimento. Considerando o exemplo da Tabela 5.1, esta evidéncia ndo é observada
considerando somente a quantidade, onde count_ < count,. A quantidade neste caso
¢ insuficiente, pois ignora a posi¢dao dos posts no ranking. Considerando as métricas

derivadas de ¢ esta evidéncia pode ser identificada, pois considera a posi¢do que os posts
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Tabela 5.1: Exemplo de ranking para um Tapela 5.2: Atributos derivados do ranking
post q

Atributo Valor
Posicdo Escore Classe

avg-_ 21,723
1 25897 - maz_ 25,897
2025541+ min_ 19,779
3 25,158 - sum._ 260,68
4 22,729 - count_ 12
5 22,204 - b 8.5822
6 21,576 - Gpositional 188,44
7 21,468 - Davg. 0.3950
8 21,426 + Qbmaac, 0,3313
9 21,011 + quin, 0,4338
10 20,985 + ¢8um- 0,0329
11 20,666 - i 07151
12 20666 - avgy 20,732
1320546 + maz 25,541
14 20,546 + min. 19,771
1520435 - sum.. 269,51
16 20,070 - count 13
17 20,032 - b 5.5743
1520025+ Opositionat, 11551
19 19,974 + ¢av * 0,2688
20 19962+ o 02182
21 19934  + oo 0.2819
22 19902+ Bor 0.0206
23 19889  + Boours 0.4287
24 19,779 - o :
25 19,771  + class -
Fonte: Os Autores Fonte: Os Autores

estdo no ranking, mesmo sendo em menor quantidade, onde ¢_ > ¢, .

5.4 Classificacao dos posts

O segundo passo nesta do método envolve o uso de um modelo de aprendizagem
de maquina supervisionado. Utilizando os posts do conjunto de treinamento rotulado
como consulta, o modelo de aprendizagem € gerado ao final da Etapa de treinamento.
O objetivo € obter um modelo que generalize e classifique instancias ndo rotuladas. A
classificacao dos posts ocorre sobre o conjunto de testes, onde o modelo de aprendizagem

busca predizer o rétulo de uma instincia desconhecida.
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Tabela 5.3: Descricao dos atributos derivados do ranking

Atributo Descrigao

avg. Média dos escores de posts da classe ¢

max, Maéximo escore de posts da classe ¢

min, Minimo escore de posts da classe ¢

SUM, Soma dos escores de posts da classe ¢

count, Contagem de posts da classe ¢

O Utiliza a posi¢ao absoluta e a posi¢ado relativa dos posts da classe
c para calcular a proximidade do topo do ranking

Gpositional, Utiliza a posi¢do absoluta, a posi¢do relativa, e o escore dos posts
da classe c para calcular sua proximidade do topo do ranking

Pavg, Razdo entre a proximidade do topo e a média dos escores de posts
da classe c

Dmaz, Razdo entre a proximidade do topo € 0 mdximo escore de posts
da classe ¢

Dmin, Razio entre a proximidade do topo e o minimo escore de posts da
classe c

Dsum,, Razdo entre a proximidade do topo e a soma dos escores de posts
da classe c

Peount, Razdo entre a proximidade do topo e a contagem de posts da
classe c

Fonte: Os Autores

Embora ndo exista um modelo eficaz para todas as tarefas de classificagdo, aplica-
mos os atributos gerados a diversos algoritmos de classificacdo como forma de identificar
qual obtém maior identidade com os atributos extraidos. Classificadores de diversas fami-
lias como fung¢des (Logistic Regession, Simple Logistic Regession, € Suport Vector Ma-
chines), arvores (J48 e REPTree), bayesianos (Naive Bayes e Multinomial Naive Bayes),

e baseados em regras (Conjunctive Rule) foram testados.

5.5 Metodologia de avaliacao

Como forma de contribuir para o estudo da atribui¢do de polaridade para posts e
complementar este trabalho, nesta secdo serdo apresentados os experimentos executados
sobre dois conjuntos de dados reais amplamente utilizados na literatura. Estes resultados
também serdo comparados as baselines e abordagens disponiveis no estado da arte. Nas
proximas se¢des subsecoes sao descritas os detalhes dos experimentos e os resultados ob-

tidos. Adicionalmente, apresentamos uma discussdo sobre o efeito da escolha do nimero
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de documentos recuperados no ranking (n) e como influencia nos resultados.

Conjuntos de dados. Dois conjuntos de dados de tweets reais, que também foram uti-
lizados em outros trabalhos Bakliwal et al. (2002), Coletta et al. (2014), Go, Bhayani
e Huang (2009), Saif, He e Alani (2012), Silva, Hruschka e Jr. (2014), Speriosu et al.

(2011), foram utilizados nos experimentos. Tais como:

e Stanford-Twitter Sentiment Corpus (STD)? que € dividido em dois subconjuntos
STD-train e STD-test. STD-train é composto de 1,6 milhdes de tweets automati-
camente rotulados. O método de rotulagdo automdtica é conhecido como noisy-
labelling (GO; BHAYANI; HUANG, 2009), e consiste basicamente em assinar
um sentimento ao tweet baseado no sentimento associados a emogdes presentes
no tweet. Por exemplo: fweets contendo emoticons como :), :-), =), :D sdo clas-
sificados como positivos e tweets contendo :(, :’(, :-(, =( sdo considerados como
negativos. Este método elimina o esforco manual na rotulacao, mas resulta em um
conjunto rotulado com ruido. Tweets com ironia e sarcasmo, por exemplo, podem
ser classificados incorretamente. STD-test, por outro lado, tem 359 tweets que
foram rotulados manualmente. Os tweets foram obtidos usando a API do Twit-
ter usando consultas sobre diversos topicos como nomes de produtos, empresas e

pessoas. A Tabela 5.4 apresenta os detalhes do conjunto STD-test.

e Health Care Reform (HCR)? é um conjunto de tweets que foi coletado em 2010.
Ele contém tweets com a hashtag "#hcr"que significa a reforma na satde dos Es-
tados Unidos e foi um assunto bastante controverso na época. Os tweets foram
manualmente anotados como positivos, negativos e neutros*. A Tabela 5.5 mostra

os detalhes do conjunto HCR.

Pré-processamento. Os textos dos rweets foram modificados da seguinte forma: todos os
caracteres foram convertidos para minudsculo, caracteres ndo-alfabéticos (incluindo nime-
ros e pontuagdo) foram removidos, e caracteres repetidos foram substituidos por somente
uma ocorréncia. Todos os tweets utilizados (incluindo treinamento e teste) foram prepro-
cessados.

Sistema de Recuperaciao de Informacao. Existem diversos SRI disponiveis para utiliza-
cdo. Neste trabalho optou-se por utilizar o sistema Zettair Billerbeck et al. (2004) devido

sua simplicidade e desempenho para indexacdo. Okapi BM25 foi utilizado para gerar o

2disponivel em http://help.sentiment140.com
3Disponivel em https://bitbucket.org/speriosu/updown
“Tweets neutros nio foram considerados em nos experimentos
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Tabela 5.4: Detalhes do dataset STD

Categoria #Tweets #Positivos #Negativos

Company 119 33 86
Misc 67 26 41
Person 65 48 17
Product 63 47 16
Movies 19 16 3

Location 18 4 14
Events 8 8 0

Total 359 182 177

Fonte: Adaptado de Go, Bhayani e Huang (2009)

Tabela 5.5: Detalhes do dataset HCR

Dataset #Tweets #Positivos #Negativos
HCR-test 658 154 504
HCR-train 614 213 401
Total 1.272 367 905

Fonte: Adaptado de Speriosu et al. (2011)

ranking para todas as consultas. O escore de similaridade entre tweets g; € t; € calculado

como:

BM25(q;,t;) = Y log ( (5.3)

weq;

m — fu + 0.5) (k1 + 1) fuu
Juw +0.5 K+ fuu
onde w € uma palavra no tweet (post), m é o nimero de tweets indexados, f,, € o nimero
de ocorréncias da palavra w no dataset, e f,,; € o nimero de ocorréncias de w em t;. K
iki((1 —0b)+bx L;/avgL) onde L; é o tamanho de ¢; em bytes e avgL é a média de
tamanho dos tweets indexados. Para os valores das constantes k; e b foram utilizados 1,2
e 0,75, respectivamente. Estes sdo os valores padrdo para o Zettair e ndo foram alterados.

Nenhum experimento sobre o impacto destas constantes nos resultados foi realizado.

A indexacao foi aplicada somente a conjunto STD-train (que sdo tweets rotulados
automaticamente). O indice gerado pelo Zettair tem 1.596.295 documentos (ou tweets),
um total de 20.768.630 rokens (ou palavras) das quais 178.518 sdo distintas. A indexacao
destes documentos levou 8 segundos em um processador i5 3.2 GHz com 8GB de me-

moria. O indice foi consultado usando os tweets dos conjuntos STD-test, HCR-train, e
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HCR-test para calcular os atributos. Como motivacdo de campanhas de avaliagdo como
TREC e CLEF, para cada consulta, os primeiros mil (1000) fweets mais similares foram
recuperados (n = 1000). O tempo total utilizado para consultar o indice foi de 10 segun-
dos. Uma anélise do impacto de n nos resultados a sera discutido na sec¢ao 5.6.1).
Ferramenta de classificacdo. Foram utilizados os classificadores implementados no
Weka Hall et al. (2009) de acordo com seus parametros padrdo. Os resultados mos-
tram que os melhores algoritmos variam de acordo com o conjunto de dados. Embora
os melhores resultados tenham sido obtidos por Naive Bayes Multinomial (para STD)
e Maximum Entropy (para HCR), foi escolhido o Simple Logistic como referéncia nos
resultados por estar entre os 3 melhores resultados em ambos os datasets. Simple Lo-
gistic (LANDWEHR; HALL; FRANK, 2005) é um classificador que utiliza modelos
regressao logistica linear. Para comparar os resultados obtidos com os apresentados na
literatura, utilizou-se validac@o cruzada com 10 sub-conjuntos (10-fold cross validation)
para o dataset STD-test, enquanto que para o dataset HCR, o treinamento foi executado
sobre o conjunto HCR-train e o teste sobre HCR-test.

Definicao dos baselines. Foram treinados quatro classificadores tipicamente utilizados na
literatura: Naive Bayes (NB), Naive Bayes Multinomial (MNB), Suport Vector Machine
(SVM), e Mdaxima Entropia (MaxEnt). Como atributos, foram utilizadas todas os tokens

(unigramas) contidas no dataset.

5.6 Resultados

A Tabela 5.6 apresenta os valores das métricas definidas na Sec¢do 2.4 (Acuricia,
Precisdo, Revocacdo e Medida-F) para nossos experimentos € para os baselines. Resul-
tados publicados na literatura também estdo incluidos. Em comparacdo com os baselines
usando unigramas como atributos, foram obtidos diferencas significativas sobre o melhor
baseline (MNB). Foi realizado um teste de Wilcoxon Signed-Rank® sobre os resultados
de acuricia obtendo p-value de 0,85 e 0,20 para STD e HCR, respectivamente. O método
desenvolvido foi estatisticamente superior a MaxEnt (p-value de 0,0019) considerando
o conjunto HCR. Em todos os outros casos, marcados com , ndo ha diferenca signifi-
cativa entre o método e os baselines. Entretanto, nota-se que esses resultados similares

foram obtidos utilizando somente 24 atributos, enquanto que os baselines utilizam 11.683

SEste teste foi usado pois os dados niio seguem uma distribui¢io normal, o que nos impede de usar testes
paramétricos como o Teste-T.
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e 4.623 atributos nos datasets STD e HCR, respectivamente.

Em relacdo aos melhores resultados publicados na literatura, a 0 método desenvol-
vido obteve resultado inferior na acurdcia do que a reportada por Bakliwal et al. (2002)
sobre o conjunto STD em aproximadamente sete pontos percentuais. No entanto, esses
resultados foram obtidos sobre 1,6 milhdes de instancias de treinamento, além de ferra-
mentas de processamento custosas como correcdo de texto, analisadores gramaticais, e
diciondrios.

A Tabela 5.6 também mostra o nimero de atributos (#Att) utilizado em cada um
destes trabalhos®. Muitos dos trabalhos utilizam unigramas Coletta et al. (2014), Go,
Bhayani e Huang (2009), Saif, He e Alani (2012), Saif et al. (2015), Silva, Hruschka
e Jr. (2014) ou unigramas e bigramas Speriosu et al. (2011) como atributos, resultando
em alguns milhares de atributos. Quando compara-se os resultados obtidos com ou-
tros trabalhos que tentam reduzir o nimero de atributos, nosso método superou a feature
hashing (SILVA; HRUSCHKA; JR., 2014) no conjunto STD, mas ndo no dataset HCR,
embora o método desenvolvida utilize um modelo de classificagdo simples enquanto que
Silva, Hruschka e Jr. (2014) utiliza uma combinag¢do de diversos modelos de classifica-
cdo. Na Tabela 5.6, um © indica que estatisticamente nao existe diferenca entre o método

desenvolvido e o baseline, enquanto que um * indica que h4 diferenca significativa.

Tabela 5.6: Resultado para atribuicao de polaridade em posts

| STD \ HCR

Método | #Att  Acc Rec Pr F1 | #Att Acc Rec Pr F1
NB 1,6K 75,76° 75,77 75,84 75,73 4,6K 73,23° 73,23 74,71 73,88
MNB 1,6K 80,77° 80,78 80,78 80,78 4,6K 79,09° 79,10 76,50 75,92
SVM 1,6K 74,65° 74,65 74,66 74,64 4,6K 75,03 75,79 77,05 7585
MaxEnt 1,6K 78,55° 78,55 78,55 78,55 4,6K 67,96 67,97 76,87 70,34
Método Desenvolvido 24 80,22 80,22 80,24 80,22 24 76,69 76,69 7328 73,85
Bakliwal et al. (2002) 7 87,20 - - - - - - - -
Coletta et al. (2014) >1,7K 81,84 - - 81,85 | >4,6K 79,62 - - 75,06
Go, Bhayani e Huang (2009) 364K 82,70 - - - - - - - -
Silva, Hruschka e Jr. (2014)All 2K 81,06 81,10 81,09 81,00 1,4K 76,99 74,12 74,85 75,53
Silva, Hruschka e Jr. (2014)FH 21 79,11 77,17 77,19 77,15 10 78,35 77,61 74,72 75,16
Saif, He e Alani (2012) >37K - 83,80 84,25 83,90 >2K - 67,40 69,15 68,15
Saif et al. (2015) ~1,7K 80,33 - - 71,52 | ~4,6K 70,68 - - 58,89
Speriosu et al. (2011) ~6K 84,7 - - - ~20K 71,20 - - -
Carvalho, Prado e Plastino (2014) ~6K 77,20 7720 78,10 7790 | ~20K 75,50 75,50 68,30 71,70

Fonte: O autor

Analise de Erros. Para identificar padrdes em erros de classificacdo foram analisados ca-

sos onde a suposi¢cao de que posts similares compartilham a mesma classe de sentimento

®Em alguns casos, quando o trabalho nio menciona o niimero exato, foi apresentada uma estimativa
baseada na descrigdo disponivel, e foram incluidas as nota¢cdes ou > para indicar que o valor ndo € exato.
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falhou. Considerando estes casos, foram estabelecidas trés principais motivos: (i) posts
interrogativos que contém palavras de sentimento, mas que ndo expressam sentimentos;
(if) presenga de ironia; (iii) posts onde negacdes invertem a polaridade do sentimento. Em
todos estes casos, os problemas podem ser atribuidos a anotacdo automética sem inter-
vencdo humana. Considerando que ndo foram utilizadas ferramentas de PLN para tratar
estes casos, eles podem afetar os resultados de classificacdo.

Tempo de Processamento. O tempo de indexacdo do dataset com 1,6 milhdes de posts
¢ de 8 segundos. O tempo necessdrio para processar todas as consultas foi de 5 segundos.
Para treinar-se um classificador com BOW como atributos, o tempo variou entre 0.01 e
94 segundos (dependendo do algoritmo). Ja o tempo de treinamento de um classificador

com 0s 24 atributos propostos foi no maximo 17 segundos.

5.6.1 Sensibilidade de Medida-F em funcao de n

O método desenvolvido necessita um nimero de documentos recuperados n como
parametro de entrada. Intuitivamente, n ndo pode ser muito pequeno pois nao forneceria
quantidade de evidéncia necessdria. Por outro lado, se n for muito alto, tweets que nao
sdo similares a consulta seriam recuperados adicionado ruido aos atributos. Para avaliar
este impacto, foram testados diversos valores de n 10, 50, 100, 500, 1000, e 1500. Dado
que o indice gerado possui cerca de 1,6 milhdes de tweets, a quantidade recuperada re-
presenta uma pequena fragdo do total (aproximadamente 0.006%). Estes resultados sdao
apresentados na Figura 5.2. Os melhores resultados em termos de F1 sdo obtidos quando
n = 1500 usando o dataset STD e n = 100 para HCR. Ainda assim, a maior variagao,
considerando todos os resultados foi de sete pontos percentuais, 0 que mostra que nossa
estratégia € sensivel a este parametro e a defini¢dao do valor ideal € uma oportunidade para

estudos futuros.

5.6.2 Analise dos atributos

Com a finalidade de analisar o potencial discriminativo dos atributos, foi calcu-
lado o InfoGain (detalhado na Secdo 2.3.2) sobre os dados de treinamento. Os valores
em termos de InfoGain apresentados na Tabela 5.7 sdo notavelmente maiores no conjunto

STD. Considerando as métricas de classificacdo na Tabela 5.6, nota-se que no conjunto
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Figura 5.2: Sensibilidade de F1 em fungdo de n
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Fonte: O autor

HCR foram obtidos os piores resultados, seja na literatura, baselines ou em nosso mé-
todo. Isso sugere que este conjunto seja mais dificil de classificar e pode explicar o pior
escores de InfoGain. Além disso, os melhores atributos sdo completamente diferentes
entre STD e HCR. Entretanto nota-se que os melhores atributos em ambos os casos in-
cluem diversos tipos atributos de contagem a métricas mais elaboradas. Isto mostra que
para melhor generalizacdo do modelo a utilizacdo de diversos tipos de atributos é uma

estratégia importante para a generalizagdo do modelo.

Tabela 5.7: Melhores atributos segundo o InfoGain

STD | HCR
1G Feature | 1G Feature

0,382 (Paug, 0,061 avgy
0,361 count_ 0,040 avg_
0,361 count. 0,034 dpin_
0,360  Dcount_ 0,034  sum,
0,343 Ppin, 0,033 dsum_
0’339 ¢count+ 0,033 ¢sum+
0,332 ¢4 0,031 @aug_
09329 ¢— 0903 1 ¢positional+
0,310 @positionar_ | 0,030  min_
0,302 Pz, 0,028 min,

Fonte: O autor
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5.7 Consideracoes Finais

Neste capitulo foi apresentado o método desenvolvido para a classificaciao de sen-
timentos em posts utilizando um SRI. O objetivo foi obter informacdes sobre a classe
de tweets (rotulados) similares para classificar posts ndo-rotulados. O método extrai 24
atributos a partir do ranking gerado por um motor de busca como resposta a consulta
composta pelo tweet que deseja-se classificar.

Em comparacdo com as baselines, os resultados sdo promissores. Nao ha dife-
renga estatisticamente significativa entre a acurdcia do método desenvolvido e a dos ba-
selines executados nos mesmos datasets. Em comparacdo com os resultados do estado da

arte, foram obtidos resultados competitivos utilizando apenas 24 atributos propostos.
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6 SUMARIZACAO DE OPINIOES

Nos Capitulos 4 e 5 foram apresentadas as principais atividades desenvolvidas
neste trabalho. Neste Capitulo, apresentamos a atividade final que combina ambas as
tarefas ja discutidas(Andlise baseada em Aspectos e Atribuicdo de Polaridade). Apesar
destas tarefas serem fundamentais para a compreensao dos sentimentos, seus resultados
precisam ser apresentadas de forma simples e direta.

A sumarizacdo de opinides visa criar sumdrios que resumam as informacgdes pro-
cessadas por um sistema de andlise de opinides. Assim, como forma de complementar os
trabalhos desenvolvidos, apresentamos duas formas de sumadrios. A primeira, resume a
informacao direta sobre as categorias processadas e a segunda oferece uma visualiza¢io

comparativa dos resultados obtidos com o resultado esperado.

6.1 Sumarizaciao de Opinioes sobre Categorias

Como descrito no Capitulo 2 um sumario resume as informagdes processadas por
um sistema de andlise de opinides. Além disso, € util para fins de comparacdo entre
produtos similares, por exemplo. Nesta se¢do apresentamos, na forma de sumdrios, os
resultados obtidos nos experimentos comparados aos resultados esperados.

Para tanto, seguiu-se a seguinte metodologia: para os datasets de revisdes de pro-
dutos (descritos na Se¢do 4.4.1), foram desconsideradas opinides neutras e o valor de ava-
liagdo € o percentual de positivos dividido pelo total de opinides em uma categoria; para
os datasets de tweets, foi considerados somente o dataset STD (descrito na Secdo 5.5)
pois ele € o unico que contém informagdo relativa as categorias. Da mesma forma, o valor
de avaliacdo € o percentual de positivos dividido pelo total de opinides em uma categoria.

A Figura 6.1a apresenta a visualizagdo do sumaério de opinides para o dataset Res-
taurantes. Nota-se grande proximidade das avaliacdes principalmente para as categorias
FOOD, RESTAURANT e SERVICFE que juntas compdem a maioria absoluta das
opinides classificadas.

A Figura 6.1b apresenta a Visualizagdo do Sumdrio de opinides para o dataset
Laptops. Embora este data-set tenha um maior nimero de categorias esparso, nota-se que
as avaliacOes estdo aproximadas, principalmente para as categorias com maior nimero
de opinides como LAPTOP, MEMORY e DISPLAY sendo que o inverso também

¢ frequente. Nestes casos, atribuimos os erros de classificacdo a quantidade limitada de
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instancias de treinamento. Visto que quantidades menores tendem a ser mais especificas
e considerando o fato de utilizarmos um método genérico para atribui¢do de polaridade.

A Figura 6.1c apresenta a Visualizacdo do Sumadrio de opinides para o dataset
Oculto. Este dataset foi o maior desafio para o método, sendo que o dominio € desco-
nhecido. Assim o sumdrio apresenta avaliagdes dispares para a maioria das categorias, a
excecdo foi a categoria FOOD_DRIN K S que se aproximou do resultado esperado.

A Figura 6.1d apresenta a Visualizacdo do Sumadrio de opinides para o dataset
STD. A atribuicdo de polaridade em tweets é bastante complexa devido a diversidade de
informacdes. Embora para este dataset estejam agrupados em algumas categorias facilite
a andlise sobre determinados pontos de erros. Os resultados obtidos reportam mais de
80% de F-média, entretanto somente este valor € insuficiente para apontar pontos de ajus-
tes. Por exemplo, as categorias Company, Person e Product representam os maiores
pontos de erros, enquanto que as categorias Misc. e Movie estdo mais consistentes com
os resultados esperados.

Para todos os datasets analisados, € possivel obter ainda mais detalhes através de
sumdrios que apresentem também as informagdes de subcategorias. Entretanto, resulta

em um grande volume de informacao que dificulta o entendimento do sumadrio.

6.2 Sumarizaciao de Opinioes Comparativa

A visualizacdo de opinides é importante principalmente por facilitar o entendi-
mento de grandes quantidades de dados. Neste trabalho utilizamos os conceitos de su-
marizagao para expor os resultados obtidos nos experimentos comparados aos resultados
esperados (Gold). Para o entendimento do sumaério utilizamos algumas convengdes: pri-
meira, a intensidade do sentimento € observada no eixo Y, onde -1 representa negativos
e 1 representa positivos; segunda, somente opinides positivas e negativas foram consi-
deradas; e terceira, a quantidade de opinides ndo escala com a quantidade real para fins
de visualizacdo. A Figura 6.2a apresenta os resultados obtidos para a classificacdo de
opinides para o dataset Restaurantes, discutido no Capitulo 4.

Em nossos experimentos sobre classificacdo de revisdes no dataset Restaurantes,
foram obtidos 71,72% de acurdcia. Esta informacdo pode ser claramente observada na
Figura 6.2a, onde se observa a similaridade dos resultados obtidos comparados aos resul-
tados esperados, principalmente para a categoria SE RV IC E. Observa-se também uma

grande discrepancia ara a categoria LOCATION
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A Figura 6.2b apresenta a visualizacdo dos resultados de classificacdo no dataset
Laptops. Nota-se grande proximidade entre os resultados obtidos e esperados, principal-
mente para as categorias FANS_COOLING, GRAPHICS, OPTICAL_DRIVES,
POWER_SUPPLY e SHIPPING. No entanto, observa-se a dificuldade em classi-
ficar sentencas para as categorias BATTERY e M EMORY . Para este dominio, nosso
método obteve 67,33% de acuracia.

A Figura 6.2c apresenta os resultados para o dataset Oculto. Para este dataset
ndo havia dados de treinamento para a identificacao de polaridade, assim nossa estratégia
foi util para este cendrio. Entretanto, nota-se as diferencas de classificacdo em todas
as categorias. Isto resultou no pior resultado de classificacdo dentre os trés dominios
(65,78%).

A visualizacdo de resultados de classificacdo de tweets tende a ser mais dificil, pois
na maioria dos casos a Unica informacdo que se tem sobre eles € sua polaridade. Neste
trabalho, foi utilizado o dataset STD que foi criado usando determinadas categorias de
consultas (GO; BHAYANI; HUANG, 2009). Utilizamos estas informacdes para apre-
sentar os erros de classificacdo de nosso método. A Figura 6.2d apresenta os resultados
obtidos para cada uma das categorias de consulta. Esta visualizagdo também apresenta
informagdes importantes sobre como foram classificados os tweets em suas categorias.
Os resultados obtidos de acuracia (80,22%) sao bastante consistentes com os resultados

esperados.



Figura 6.1: Visualiza¢do de sumadrios de opinides baseados em aspectos

(a) Visualizag@o do Sumadrio de opinides para o dataset Restaurantes

Catesoria Resultado Esperado Resultado Experimento
= Positivos | Negativos | Avaliacdo | Positivos | Negativos | Awvaliagio

AMBIENCE 51 20 rk 43 29 Tk
DRINKS 13 9 Tk 10 12 ik
FOOD 220 103 (8 ¢ 188 136 S & ¢
LOCATION 4 0 6 2 i
RESTAURANT 119 91 s & 97 95 ik
SERVICE 47 123 8.0.8 42 118 8.0.0. 1

(b) Visualizacdo do Sumdrio de opinides para o dataset Laptops

Categoria _ Rcsuhadc-’ Esperado . i -Resultado ]?.xperunemo.
Positivos | Negativos | Avaliacio | Positivos | Negativos | Avaliacio
BATTERY 15 6 ok 12 10 .01
COMPANY 7 10 Sty 3 13 ik
CPU 5 6 ok 6 5 rik
DISPLAY g 8 | 36 9 o
FANS_COOLING 0 2 0.8 8.8 1 0 1 L8 8 0.8 1
GRAPHICS 0 2 0.8 0,81 0 2 L8808 1
HARD DISC 2 2 3.8 1 1 3 0. 0.0.1
HARDWARE 2 2 % 8 1 3 'S 8 8 1
KEYBOARD 20 6 8 1 16 9 ok
LAPTOP 414 222 ke | 302 293 8.8 1
MEMORY 4 0 3 2 ok
MOUSE 5 29 A hr ik 8 26 i ik
MULTIMEDIA DEVICES 9 6 i 8 8 8.8, 1
OPTICAL DRIVES 0 4 e 8 8 0 4 Tirkiok
0s 11 13 ok 10 16 ok
POWER_SUPPLY 0 1 8.8 8.6 1 0 1 L8888 1
SHIPPING 1 0 1 0

SOFTWARE 6 7 (8.8 2 10 2.0.0.8.1
SUPPORT 2 4 3.8.8 1 1 5 2.8.8.8.

(c) Visualizagdo do Sumdrio de opinides para o dataset Oculto

Catesoria Resulrado Esperado Resultado Experimento
= Positivos | Negativos | Avaliagio | Positivos | Negativos | Avaliagio

FACILITIES 39 11 8. 19 26 1801
FOOD_DRINKS 23 3 k 19 6 $
HOTEL 77 23 8. 52 37 ik
LOCATION 20 3 ' 4 12 10 rhrw
ROOMS 49 17 rir 24 41 2.8.8.1
ROOMS_AMENITIES 1 3 L& & & 2 2 (s & 4
SERVICE 34 22 ik 23 28 ek

(d) Visualizacdo do Sumadrio de opinides para o dataset STD

Catezoria Resultado Esperado Resultado Experimento
Positivos | Negativos | Avaliagio | Positivos | Negativos | Avaliacdo

Company 33 36 2 8 51 68 AN
Event 8 0 6 2 iy
Location 4 14 *h AN 2 10 hh%
Mise. 26 41 ' & & 28 39 ' & &
Movie 16 3 * 14 5 i
Person 48 17 rir 38 27 i
Product 47 16 S ¢ 41 22 i

Fonte: O autor



Figura 6.2: Visualizac@o de sumarios comparativos de opinides

(a) Visualizagdo do Sumadrio comparativo para o dataset Restaurantes
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(c) Visualizagdo do Sumadrio comparativo para o dataset Oculto
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7 CONCLUSAO

Este Capitulo conclui a dissertacao apresentando uma sintese das ideias propostas
no decorrer do trabalho, as contribui¢cdes e os resultados obtidos. Também serdo apre-
sentadas as limitacOes e deficiéncias da metodologia proposta e, finalmente, as direcoes

apontadas para trabalhos futuros.

7.1 Resumo das contribuicoes

Neste trabalho foram desenvolvidas duas tarefas principais no contexto de Andlise
de Sentimento: a identifica¢do de aspectos e alvos de opinido e a atribui¢do de polaridade.
A contribui¢do sobre identificacdo de aspectos e alvos da opinido da-se pela reducdo de
do uso de recursos externos ao conjunto de treinamento e reducdo da dimensionalidade.

Atualmente, métodos para a identificacdo de aspectos estdo cada vez mais depen-
dentes de recursos externos ao treinamento, como dicionarios de sentimentos e/ou com-
binacdo de intimeras ferramentas de processamento. Os resultados obtidos superaram as
baselines utilizando uma ferramenta de processamento de linguagem natural ¢ nenhum
recurso externo ao conjunto de treinamento. Embora para a identificacdo de alvos tenha-
mos utilizado uma lista de exce¢des, em nossos experimentos, provou-se que o ganho
em seu uso ndo influencia nos resultados finais. Quanto a reduc¢do da dimensionalidade,
apresentamos o método de classificacdo em duas fases que cria modelos genéricos para
categorias e reduz significativamente o nimero de atributos de classificacdo. Além disso,
os resultados obtidos superam os da classificacdo em uma fase, que utiliza somente infor-
macdes textuais.

A contribui¢do sobre a identificagdo de polaridade estd nos atributos utilizados e
na reducdo da dimensionalidade. O método desenvolvido utiliza um motor de busca para
obter os posts mais similares aquele que se quer classificar. Em nossa hipdtese, conside-
ramos que posts similares tendem a compartilhar a mesma polaridade de sentimento. A
partir do ranking gerado, sdo extraidos 24 atributos que capturam caracteristicas latentes
do texto. Os atributos sdo utilizados por algoritmos de classificacdo para gerar mode-
los de aprendizagem. Os experimentos realizados atingiram resultados melhores do que
baselines que utilizam o modelo bag-of-words e grande parte do estado da arte. Além
disso, o uso de um nimero pequeno de atributos representa uma economia de recursos

computacionais. O método desenvolvido ainda apresenta duas vantagens: nao depende
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de recursos linguisticos e pode ser aplicado sobre dados com ruidos.

7.2 Limitacoes e trabalhos futuros

Algumas das limitacdes desse trabalho, que motivam a continua¢do do mesmo,

sdo apresentadas a seguir.

. Para a andlise de sentimentos baseada em aspectos, utilizamos um método para a

selecdo de palavras candidatas. Neste método, a escolha do limiar (In foGain >=
0) pode ter impactado negativamente nos resultados. Uma dire¢do para proximos
estudos € explorar alternativas para a selecdo destas palavras sementes, tais como a
utilizacdo de métodos de aprendizagem nao-supervisionados. Entretanto, isso ndo
evitaria a necessidade de definir outros parametros, assim a melhor alternativa é

estudar a sensibilidade do método para este parametro.

. Neste trabalho, a identificacdo de categorias utiliza classificacdo bindria e inde-

pendente para cada categoria presente no dominio. Esta tarefa pode ser explorada
como um problema de classificacdo multi-rétulo visando, por exemplo, identificar

padrdes de coocorréncias entre categorias.

. Para a atribuic@o de polaridade, também utilizamos um limiar que corresponde ao

nimero de documentos recuperados por consulta. Embora tenhamos constatado
que a variacao deste valor ndo impacta significativamente os resultados, a limitacao
neste ponto estd diretamente relacionada ao tamanho do indice do motor de busca.
Um possivel segmento de estudo estd na analise do impacto do tamanho do indice

nos resultados.

. O indice utilizado pelo motor de busca contém dados com ruido. Embora os re-

sultados sejam compardveis com apontados na literatura, a acurdcia mixima fica
proxima a 80%. Uma alternativa interessante, seria o desenvolvimentos de métodos
capazes de remover parte do ruido contido no indice. Neste trabalho utilizamos a
métrica de similaridade Okapi BM25, outras métricas também podem ser explora-

das.

. Em ambas as contribui¢des, os métodos desenvolvidos sdo construidos sobre al-

goritmos de aprendizagem de maquina supervisionados. A limitacdo nestes casos

deve-se a dependéncia de um conjunto genérico para treinamento.

. Finalmente, os métodos para identificacdo de aspectos e atribuicdo de polaridade
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nao trabalham em conjunto. Embora as duas contribui¢des apresentadas sejam tra-
tadas de forma independente, como trabalho futuro seria interessante utilizar o mé-

todo de atribui¢ao de polaridade para os aspectos extraidos.

7.3 Publicacoes

Durante o desenvolvimento deste trabalho foram redigidos e submetidos diversos
artigos cientificos relacionados ao tema da dissertagdo. Dentre esses, seguindo a ordem

cronolégica, destacam-se:

e Em 2013, desenvolvemos um método nao-supervisionado para identificar topicos
em colecdes de texto que foi publicado como um short paper no SBBD (KAUER;
MOREIRA, 2013).

e Em 2014, participei do Workshop de Teses e Dissertacdes em Banco de Dados (KAUER,

2014) onde apresentei as ideias iniciais deste trabalho.

e Em 2015 desenvolvemos um método para a identificagdao de aspectos que foi sub-
metido a campanha de avaliagdo SemEval 2015 (KAUER; MOREIRA, 2015), onde
superou o baseline em todas as tarefas. Este estudo foi discutido em profundidade

no Capitulo 4.

e Em 2016, a identificacdo de polaridade baseada em atributos extraidos de um motor

de busca foi submetido ao periddico Expert Systems with Applications (Qualis A2).

7.4 Outros estudos desenvolvidos

Além de trabalhos direcionados a andlise de sentimentos, também contribui com
trabalhos em andamento de outros membros do grupo de pesquisa. Em 2014 desenvolve-
mos um método para identificacdo de perfil de autoria baseada em textos do autor (WE-
REN et al., 2014). Este estudo inspirou a pesquisa de atributos gerados a partir de sis-
temas de recuperacdo de informagdo, principalmente pelos bons resultados sobre dados
com ruido. Entre 2013 e 2015 também pesquisamos métodos para automatizar a extragao

de informagdes sobre conferéncias. Esse trabalho ainda estd em desenvolvimento.
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