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Resumo

BRITO, Edeleon Marcelo. Mineracao de Textos: detec¢do automdtica de sentimentos em comen-
tarios nas midias sociais. 2017. Dissertacdo de Mestrado Profissional em Sistemas da Informacao
e Gestao do Conhecimento — Universidade Fundacdo Mineira de Educacgdo e Cultura. Belo
Horizonte, 2017.

Os avangos nas técnicas de andlise automdtica de documentos possibilitaram o reconhecimento
de aspectos subjetivos em textos extraidos de midias sociais. O objetivo deste trabalho foi
implementar um modelo de sistema para classificar automaticamente sentimentos em bases
textuais escritas em Portugués do Brasil, utilizando os conceitos da aprendizagem de miquina.
O trabalho apresenta, ainda, uma revisao bibliografica e documental sobre os conceitos gerais da
mineracao de textos, técnicas de pré-processamento e classificadores de opinides. Foi também
realizada uma revisdo sistemadtica de literatura com o objetivo de estabelecer as principais
técnicas, algoritmos e métricas utilizados na andlise de sentimentos. A fim de guiar esta pesquisa,
adotou-se o método design science research (DRS). O paradigma DSR € apropriado para orientar
a conducdo de pesquisas cientificas em gestdo, tecnologia e sistemas de informacdo. Utilizando
a DSR, gera-se conhecimento no processo de concepgdo de artefatos, no caso desta pesquisa,
o modelo concebido de andlise de sentimentos. Complementa-se esta escolha metodoldgica
com dois experimentos, bem como a utiliza¢cdo do classificador supervisionado Naive Bayes,
implementado a partir do Natural Language ToolKit. Os resultados demonstraram que, no
geral, o desempenho do método proposto neste trabalho, para analisar mais de duas polaridades
utilizando a técnica de classificacdo, foi inferior ao das outras ferramentas que testam apenas
duas polaridades. Ainda que os resultados ndo tenham sido expressivos, com relagcdo a acuricia
da ferramenta, os achados mostraram que hd um grande caminho a percorrer no que diz respeito
ao tratamento de dados, especificamente para a lingua portuguesa. Este trabalho contribui, entdo,
em grande parte, para a viabilizacdo de trabalhos futuros em mineragdo de textos para a lingua
portuguesa utilizando médulos de reconhecimento de entidades linguisticas. Espera-se que a
pesquisa possa subsidiar propostas de sistemas de tratamento automatico de textos publicados

em midias sociais independentemente do dominio de negdcio.

Palavras-chaves: Andlise de Sentimentos, Classificacdo, Polaridade, Opinido.



Abstract

Advances in the techniques of automatic document analysis enabled the subjective aspects
recognition in texts extracted from social media. The objective of this work is to implement a
system model to automatically classify feelings, in textual bases, written in Brazilian Portuguese
language, using the machine learning concepts. The research also presents a bibliographical and
documentary review on the general text mining concepts, preprocessing techniques and opinions
classifiers. A systematic literature review was also carried out with the objective of establishing
the main techniques, algorithms and metrics used in the feelings analysis. In order to guide
this research, the design science research (DRS) method was adopted. The DSR paradigm is
appropriate to guide the scientific research conduct in management, technology and information
systems. Using DSR, knowledge in the artifact design process is generated, in the case of this
research, the designed feeling analysis model. This methodological choice is complemented by
two experiments, as well as the use of the Naive Bayes supervised classifier, implemented from
the Natural Language ToolKit. The results showed that generally the performance of the method
proposed in this work, to analyze more than two polarities, using the classification technique is
inferior to the other tools that test only two polarities. Although the results were not expressive,
with respect to the tool accuracy, the findings showed that there is a long way ahead to go in
regards to data processing, specifically for Portuguese language. This work contributes, in large
part, to the feasibility of future work on text mining for the Portuguese language using modules
for the linguistic entities recognition. It is hoped that the research may support proposals for
systems of automatic treatment of texts published in social media independent of the business

domain.

Key-words: Analysis of Sentiments, Classification, Polarity, Opinion.
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1 Introducao

Com o rdpido crescimento das midias sociais, tornaram-se visiveis “sentimentos” a respeito
dos mais variados assuntos, transformando-se rapidamente em uma verdadeira plataforma
de informacdo e comunicagio instantanea, registrando publicamente pensamentos, opinioes,
emocoes (LIU, 2012).

Institui¢des, pessoas e empresas estdo interessadas em saber qual a opinido, de forma automadtica,
sobre um grupo de pessoas sobre um determinado tema. Por exemplo, uma universidade pode
interessar-se em medir a aceitacdo de um novo curso, monitorando as opinides de um grupo em
relagdo a esse tema em um site de midia social (GONCALVES et al., 2013).

O uso de midias sociais tem crescido rapidamente. Em 2011, quatro de cinco americanos visita-
ram sites de midia sociais e blogs (BARNES; LESCAULT, 2011). Nimeros impressionantes que
mostram o aumento da popularidade e a importancia dos meios de comunicacao social. Além
disso, a midia social tornou-se uma mercadoria neutra em termos de idade, usada tanto por ho-
mens quanto por mulheres de todas faixas etdrias (STROUD, 2008). Esse crescimento acelerado
estimulou estudos e desenvolvimento de sistemas para avaliacdo de opinides automaticamente e,
consequementemente, para a extracao da informacdes tteis em textos (HAN; KAMBER; PEI,
2011).

Todavia, a tarefa de acompanhar e identificar aspectos importantes para tomada de decisdes,
diante do grande volume de opinides expressadas através de postagens por parte dos usudrios
de midia sociais, e complexa. Em especial, pela dificuldade de trata-las, por ndo possuirem
um formato de dados estruturados, que, na maioria das vezes, encontra-se em um formato
semiestruturado. Uma vez que esses dados cresceram exponencialmente e estdo disponiveis em
diversas plataformas, faz-se necesséario utilizar técnicas de recuperagdo e tratamento, a fim de
analisa-los de forma consistente (HAN; KAMBER; PEI, 2011).

Nesse contexto, surgiu a drea de Andlise de Sentimentos (AS), também conhecida como Mine-
racdo de Opinido, que estuda as opinides e emocdes expressas em textos, através das técnicas
da inteligéncia artificial, e na identificacdo automdtica da polaridade de opinides (LIU, 2012).
Uma caracteristica importante dessa vertente € a classificacdo de textos de acordo com critérios

determinados por um sistema.

Han, Kamber e Pei (2011) afirmam que somente uma pequena parte dos documentos analisados
¢é relevantes para um determinado fim. Contudo, sem conhecer o que estd contido em cada
texto, € praticamente impossivel extrair deles qualquer informacao ttil. Para isso, foram criados
métodos e técnicas (Secao 2.6) para analisar documentos e classifica-los de acordo com rétulos

préestabelecidos.
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1.1 Motivagao e Justificativa

A Andlise de Sentimentos tem sido escolhida pelo mundo académico como uma linha util de
pesquisa, recebendo um interesse cada vez maior da comunidade de processamento de linguagem
natural. Esse interesse crescente é particularmente motivado pela necessidade generalizada
de aplicacdes baseadas em opinides, tais como andlises de produtos, comentarios de filmes,

rastreamento de entidades e analises de sumarios.

O uso das técnicas relacionadas a essa drea permite recuperar informagdes, extrair dados, resumir
documentos, descobrir padrdes, associacdes, regras e realizar andlises qualitativas e quantitativas
em documentos de texto. A partir desta perspectiva, surgiram diversas frentes de pesquisas com
o aperfeicoamento de técnicas voltadas para a sele¢do de caracteristicas Pak e Paroubek (2010) e
a identificacdo de diferentes topicos (LIU, 2012).

Quanto ao idioma, no cendrio internacional das pesquisas em computacdo, a andlise de sentimen-
tos, através do processamento de linguagem natural, faz parte das agendas de pesquisa das mais
importantes universidades no mundo. Contudo, além do muito que ainda existe por ser feito, as
pesquisas em mineracao de textos remetem a uma forte regionalizacao, apresentando maiores
resultados para algumas linguas do que para outras (HAN; KAMBER; PEI, 2011).

De contornos delianeados, ao longo do tempo, por aspectos sensivelmente econdomicos, 0s
resultados destas pesquisas se voltam ainda timidamente a lingua portuguesa. Concentra-se
na lingua inglesa grande parte dos produtos gerados, e estes ndo sdo, na maioria das vezes,
transportaveis para outras linguas (JACKSON; MOULINIER, 2007).

Além disso, institui¢des de ensino e empresas publicas e privadas lidam diariamente com um
grande numero de dados na Internet, tais como noticias, legislacdes, relatdrios, entre outros tipos
de documentos produzidos internamente. Esse panorama justifica as pesquisas em processamento
e andlise de sentimentos na lingua portuguesa. Duas pesquisas podem comprovar essa linha
de raciocinio. A primeira, descrita por Tan et al. (1999), mostrou que 80% das informacdes
armazenadas nas empresas sao também dados ndo estrurados. A segunda evidenciou que 80%
do contetido contido na Internet estdo em formato textual(CHEN, 2001). Por esses e outros
motivos, a anélise automatica de textos se torna importante para quem lida com informacao e

conhecimento.

Portanto, é neste cendrio que se assenta este trabalho e, como problema de pesquisa, surge a

seguinte indagacao:

Como os atuais métodos de classificacdo de sentimentos, que utilizam caracteristicas sintaticas,
poderdo classificar automaticamente um texto escrito em portugués do Brasil, extraido de midias

sociais?

Este problema pode ser sumarizado na forma da seguinte questdo de pesquisa:
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"Um sistema de mineracido de textos, baseado nas técnicas de classificacao, podera ob-
ter bons resultados classificando um texto escrito em Portugués do Brasil, utilizando as
polaridades: Angustiado, Animado, Cansado, Entendiado, Encantado, Feliz, Irritado, So-

nolento, Sereno, Satisfeito, Triste e Tenso ''.

Adicionando-se ao sistema a caracteristica de classificar mais de duas polaridades, espera-se

obter resultados semelhantes ou superiores em comparacao aos sistemas sem essa caracteristica.

Para responder as indaga¢des acima citadas. Este trabalho serd desenvolvido. Portanto, apresentam-

se os objetivos a seguir.

1.2 Objetivos

O objetivo geral desta dissertacdo é determinar as caracteristicas de um modelo de sistema para
classificar automaticamente sentimentos, em bases textuais, escritas em Portugués do Brasil,

utilizando os conceitos da aprendizagem de méquina.

Para alcancar este objetivo, delineiam-se os seguintes objetivos especificos:

e Identificar métodos e técnicas frenquentemente utilizados na andlise de sentimentos;
e Prover um modelo de sistema de informacao para analisar sentimentos em textos;

e Testar o modelo proposto sobre dados coletados através de um site de midia social.

1.3 Adequacao a linha de pesquisa

O programa de Mestrado em Sistemas de Informacao e Gestao do Conhecimento da Universidade
FUMEC possui caréter profissional, ou seja, tem foco na realiza¢do de pesquisas aplicadas e
préticas em areas gerenciais e tecnoldgicas, estruturando-se em uma tnica drea de concentragdo:
Gestdo de Sistemas de Informagdo e do Conhecimento, que se encontra em duas linhas de

pesquisa: Gestdo da Informagao e do Conhecimento e Tecnologia e Sistemas de Informacao.

Este trabalho posiciona-se na linha de pesquisa Tecnologia e Sistemas de Informacao, por visar
ao desenvolvimento de sistemas de informac¢do. Nessa linha de pesquisa, € possivel enxergar
um software que auxilie cientistas da computagdo em estudos sobre andlise e classificacdo de

sentimentos.

Como objetivo, propde-se uma ferramenta de detec¢do automética de sentimentos para assistir

outros pesquisadores em estudos sobre andlise de sentimentos.

Uma das principais contribui¢des deste trabalho € a proposta de uma metodologia pratica para
extrair informacgdes de dados ndo estruturados, através de uma ferramenta inteligente. Essa
ferramenta terd como objetivo principal a avaliacdo de frases por meio de suas caracteristicas de

polaridades.



Capitulo 1. Introdugdo 15

1.4 Estrutura do Texto

Para melhor organizacao desta dissertacdo, seu contetido foi dividido em trés capitulos. No

Capitulo 1, sdo apresentados a motivacao e os objetivos geral e especificos do trabalho.
O Referencial Tedrico e a revisdo sistemdtica de literatura encontram-se nos Capitulos 2 e 3.

O Capitulo 4 apresenta a metodologia, onde, através do método DSR, sdo abordados os conceitos,
técnicas e o desenvolvimento da ferramenta. Por fim, ainda no Capitulo 4, sdo apresentados os

resultados alcancados e discutidos.

As referéncias bibliogréficas utilizadas na composi¢ao da presente pesquisa sdo apresentadas ao

término do documento.
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2 Fundamentacao Tedrica

Neste Capitulo, sd@o apresentados os principais conceitos que fundamentam a presente pesquisa.
Na Secdo 2.1, sao abordados os conceitos introdutdrios que norteam uma aplicag@o para andlise

de sentimentos.

O cendrio inicial do trabalho refere-se & implementacdo de um sistema de informacdo capaz
de classificar sentimentos em bases textuais, escritos em Portugués do Brasil. Desta forma, a

Secdo 2.5 conceitua as etapas importantes para implementar um sistema desse género.

Na sequéncia, o tema central € retomado. Nas Secdes 2.6, 2.6.2, 2.6.3, 2.6.6, sdo abordadas,
respectivamente, as principais técnicas aplicdveis nesse contexto, para que sejam alcangados os

objetivos da andlise de sentimentos, arrematando o tema.

2.1 Fundamentos da mineracao de textos

Com o avango das tecnologias de informacao, viu-se um nimero crescente de aplicagdes que
armazenam dados nao estruturados se proliferar. Estes dados, na maioria das vezes, incluem
informagdes valiosas, como: tendéncias, anomalias e padrdes de comportamento que podem
ser usados para auxiliar nas tomadas de decisdes (BERRY; KOGAN, 2010). Por outro lado, o
aumento da utilizagdo de equipamentos digitais, sobretudo aqueles que utilizam a internet como
meio de comunicagdo, fez com que a procura por sistemas capazes de descobrir conhecimento
aumentasse exponencialmente (BERRY; KOGAN, 2010). Diante disso, diversas técnicas foram
desenvolvidas com o propdsito de recuperar informacdes importantes contidas em bases de dados,
dando origem a 4rea chamada de Text Mining, que deriva das técnicas de Data Mining, uma vez
que as duas procuram extrair informagdes uteis em dados ndo estruturados ou semiestruturados,
sendo estes dificeis de tratar (FELDMAN; SANGER, 2007).

Para além das técnicas empregadas no Data Mining que sdo reutilizadas no Text Mining, outras
areas de estudos sdo igualmente importantes para a extracdo de conhecimento em bases textuais,
como por exemplo: Aprendizagem de Maquina, Inteligéncia Computacional (IC), Recuperacdo
da Informacao (RI), Ciéncia Cognitiva e, nao menos importante, o Processamento de Linguagem
Natural (PLN), que explora como os computadores podem ser utilizados para compreender a
linguagem natural (CHOWDHURY, 2003). Existem ainda duas abordagens para o processo de
mineracido em bases textuais: a Analise Estatistica, que trabalha diretamente com a frequéncia
de apari¢ao de cada termo em uma frase, ndo se preocupando com o contexto inserido, € a
Analise Semantica, que se preocupa com a funcionalidade dos termos, através do significado
morfoldgico, sintdtico, semantico, pragmatico, conforme o ser humano faz. Ambas as abordagens
podem ser utilizadas sozinhas ou em conjunto (CHOWDHURY, 2003).
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Ainda que seja importante contextualizar essas dreas, por serem parte integrante do processo,
o foco deste trabalho fundamenta-se na constru¢do de uma ferramenta capaz de classificar
polaridade em textos: triste, feliz, tenso, entendiado, alegre, entre outros. Desse modo, a contex-
tualizacdo sobre as demais dreas, descritas em capitulos, serd mais superficial do que a feita para

os métodos e técnicas utilizadas diretamente na Analise de Sentimentos (AS).

2.2 Analise de Sentimentos

A Andlise de Sentimentos, também conhecida como Mineracao de Opinido, corresponde ao
problema de identificar emog¢des e opinides em textos, e embora tenha ocorrido recentemente
uma explosao de estudos nessa drea, devido ao seu potencial de aplicabilidade em diversas areas
da ciéncia, o interesse ja existe ha algum tempo, de acordo com Wilson, Wiebe e Hwa (2006),
Wiebe et al. (2004), Liu (2012), entre outros. Segundo Pang e Lee (2008), o ano de 2001 marcou

uma nova era sobre as oportunidades e problemas de investigacio que essa drea pode nos trazer.

E importante ressaltar que a AS trata de problemas de classificagio e que, como tal, é utilizada
para classificar textos de acordo com a sua polaridade, mesmo que uma frase ndo denote
explicitamente um sentimento. A frase "Jovem com suspeita de Dengue morre em hospital "apenas
descreve um fato, no entanto, podera ser classificada como positiva ou negativa para a area da
saide (LI; LEE; HUANG, 2013).

Encontram-se, na literatura, varios estudos em que a andlise de sentimentos foi aplicada, desde
mineragdo de opinido sobre produtos e servigos, Giatsoglou et al. (2017), Dave, Lawrence e
Pennock (2003), Hu e Liu (2004),Pang, Lee e Vaithyanathan (2002) , Turney (2002) ; em noticias,
Godbole, Srinivasaiah e Skiena (2007), e em areas relacionadas a saude, Goeuriot et al. (2012), e
politica (CHEN, 2001). Enquanto alguns trabalhos focam na identificacdo de opinides, Wiebe
e Riloff (2005), Wiebe et al. (2004),Wilson et al. (2005), ou seja, se determinado documento
contém opinides ou simplesmente fatos, outros trabalhos consideram apenas a classicacao da
polaridade das opinides encontradas em féruns, blogs de discussdo, sites de comércio eletronico
(ABBASI; CHEN; SALEM, 2008). Outros transpdem a atividade de classificacao de sentimentos,
como o trabalho de Pang e Lee (2008) que verifica a deteccdo de subjetividade, ou seja, se apenas
uma parte de um texto possui conteido opinativo; na identificagdo de pontos de vista, com Wiebe
et al. (2004), na sumarizacdo de opinides, Hu e Liu (2004), e ainda em sistemas de questionarios
(STOYANOV; CARDIE; WIEBE, 2005).

2.2.1 Terminologia da Analise de Sentimentos

A ideia de opinido ou sentimento trabalhada por pesquisadores na anélise de sentimentos é ampla
e possui algumas terminologias para delimitar a drea. De modo a ficar mais claro o conteido em

torno dessa drea, serdo mostrados aqui alguns conceitos.
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Segundo Wiebe et al. (2004), a anédlise de sentimentos trata da detec¢do automadtica dos estados
privados, que sdo aqueles que ndo podem ser observados por outros. Para eles, estes conceitos

estdo intimamente relacionados a no¢ao de estado interno.

Em outra linha, Roman (2007) diz que antes de falar sobre sentimentos em texto, deve-se
trabalhar com anélise de emogdes. Para este autor, "pode-se distinguir emocodes de sentimentos,
sendo as segundas as justaposi¢cdes das alteracdes no estado corpéreo justaposto a imagem mental

do que ocasionou tal mudanca, o sentimento consiste em sentir uma emog¢ao".

Por outro lado, Liu (2012) defende a ideia de que uma opinido advém de uma atitude, expressada
por um determinado termo polarizado e associado a um aspecto ou atributo de uma entidade
por um individuo. "Uma opinido €, entdo, por natureza, relacional, pessoal e explicita". Ainda
este autor distingue suas opinides em dois tipos: diretas e comparativas. A primeira associa-se
diretamente com uma emocao ou atitude de uma entidade; enquanto as comparativas expressam

uma relagdo de similaridades em dois ou mais objetos.

ainda Liu (2012) reporta a analise de sentimentos como um conjunto de termos, sendo eles:
Objetos, Componentes, Opinido, Polaridade. O objeto € o alvo de analise, pode referir-se a um
produto, servigo, pessoa ou entidade. O componente refere-se as caracteristicas do objeto, ou
seja, uma opinido pode ser dada sobre um determinado produto, mas, a0 mesmo tempo, sobre
uma caracteristica dele. A opinido € a expressao, atitude ou emocao emitida por alguma entidade;

e, por ultimo, a polaridade, que determina se a opinido € positiva, negativa ou neutra.

Outra importante defini¢do que este autor faz € que a Andlise de Sentimentos pode ainda ser

tratata em dois niveis distintos € com objetivos diferentes:

e (lassificacdo em Nivel de Documento: a opinido estd em torno de todo texto ou sentenca
em questdo. A opinido é dada como positiva, negativa ou neutra, observando o texto ou

sentencga por completo.

e (Classificacdo Baseada em Aspectos: ao invés de classificar o texto como um todo, cada

aspecto € classificado.

Na classificacdo em nivel de documento, o resultado da opinido € conseguido através da revisao
do texto completo, podendo ser positivo, negativo ou neutro. Contudo, informag¢des podem ser
perdidas, visto que, dentro de um texto, ha tanto informacdes positivas quanto negativas. Ja na
classificagdo baseada em aspectos, nenhuma opinido é descartada, sendo consideradas todas

mostradas no texto.
O texto abaixo servird de base para exemplificar este conceito:

"(1) Ontem comemoramos o aniversario da minha tia. (2) A comida no restaurante é maravi-
lhosa,(2.1) e nao é cara. (3)A carne oferecida é muito boa, (3.1) mas a batata frita ndo € das

melhores."
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Ao analisarmos o exemplo acima, o fator predominante de andlise € a subjetividade do texto,
ou seja, trata-se de um texto opinativo ou de um texto subjetivo. Sendo este um texto opinativo,
extraimos as opinides para serem analisadas. Analisando a oragdo (1), percebemos que se trata
de um texto subjetivo, por demonstrar um fato ocorrido, € ndo uma opinido acerca de um objeto;
com isso, a oracdo seria descartada da AS. J4 as oracOes (2) e (3) demonstram claramente uma
opinido. Portanto, para a andlise de sentimentos, € importante verificar anteriormente o tipo de

classificac@o a ser usada, pois o resultado desejivel pode ser diferente para o usudrio final.

No exemplo, a sentenca poderia ser classificada como positiva, se analisada pela classificacao
baseada em documento, considerando-se que a maioria das opinides € positiva, mas parte da
informacao seria perdida. Além disso, na ora¢do (3) ha duas opinides contrdrias para 0 mesmo
objeto, porém para aspectos diferentes. Na classificacdo baseada em texto, essa informacgdo sera

desconsiderada, enquanto que, na classificacdo baseada em aspecto, nao.

Contudo, nem sempre € possivel classificar as sentengas, sendo importante primeiramente separar
as sentencgas em classificaveis e nao classificaveis (LIU, 2012). Abaixo listam-se as defini¢des

usadas para esses dois tipos de sentencas:

e Sentenca Objetiva: é aquela que nio possui a opinido do autor, sdo mostrado apenas alguns

fatos sobre o objeto em questao.

e Sentenca Subjetiva: € aquela que apresenta uma opinido ou crenga do autor a respeito de

determinado objeto.

Seguindo o nosso exemplo, na oracdo (1) temos uma sentenga objetiva, enquanto que as oracdes

(2) e (3) apresentam sentengas subjetivas.

Com o objetivo de atingir melhores resultados, a anélise de sentimentos em textos € dividida em
tarefas que normalmente sdo sequenciais e complementares (ver Secdo 2.6), dada a complexidade

de cada uma dessas tarefas.

2.3 Areas de Conhecimento em Mineracdo de Textos

Na secdo 2.1, foram apresentados os fundamentos acerca da mineragdo de textos e sobre a andlise
de sentimentos. A presente secdo visa apresentar de forma resumida, porém suficiente para o

entendimento, conceitos importantes utilizados neste trabalho.

2.3.1 Recuperacgao de Informacéao

Recuperacdo de Informacao € um processo de selecdo de documentos que atende os requisitos
de usudrios Nasukawa e Nagano (2001) e responde a necessidade de informacdo com o auxilio

de indices Ananiadou e McNaught (2006). Os sistemas tradicionais de RI usualmente aplicam
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termos de indice para indexar e recuperar documentos Baeza-Yates (1999). Os sistemas detectam
e extraem documentos de interesse, combinando a consulta dada Feldman e Sanger (2007), a
partir da enorme quantidade de documentos Nasukawa e Nagano (2001) e os apresentam ao
usudrio (CHOWDHURY, 2003). Porém exigem que o usudrio leia os documentos para localizar
as informacdes relevantes Feldman e Sanger (2007), uma vez que os usudrios nao t€ém uma clara

intencdo do que precisam Nasukawa e Nagano (2001).

MOOERS (1951) cunhou o termo recuperacdo da informacao, destacando que ele "engloba os
aspectos intelectuais da descricao de informacdes e suas especificidades para a busca, além de

quaisquer sistemas, técnicas ou maquinas empregados para o desempenho da operacdo".

O processo de recuperacdo da informagdo baseia-se em técnicas tradicionais da ciéncia da
computacdo e em recursos 6bvios dos dados para criar estruturas de indices, organizar e recuperar
de forma eficiente as informacdes. Essa estrutura de indice permite identificar, no conjunto de

documentos (corpus) de um sistema, quais atendem a necessidade de informagdo do usudrio.

As técnicas de recuperacdo da informacdo estdo intimamente relacionadas com a mineracdo de
textos, principalmente no processo de Indexac¢ao, em que sdo montados filtros para eliminar
palavras de pouca significagao (stop words) , além de normalizar os termos, reduzindo-os a seus

radicais, processo conhecido como stemming ( 2.6.4).

Um sistema tradicional de Recuperacdo de Informacgao pode ser estruturado conforme ilustrado

na Figura 1.

Figura 1 — Componentes de um sistema de recuperagdo de informagao
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Fonte adaptada: Baeza-Yates (1999)

O Processo de Indexacao cria estruturas de dados ligadas a parte textual dos documentos, por

exemplo, as listas invertidas. As listas invertidas sdo ordenadas por tipo <chave-valor>, em
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que as chaves sdo termos do vocabuldrio da cole¢do e os valores sao listas de referéncias para

documentos.

O Processo de Especificacao da Busca, na maioria dos casos, ¢ uma tarefa dificil. "Ha frequen-
temente uma distincia semantica entre a real necessidade do usudrio e o que ele expressa na
consulta formulada". Essa distancia é gerada pelo limitado conhecimento do usudrio sobre o

universo de pesquisa e pelo formalismo da linguagem de consulta (BAEZA-YATES, 1999).

O Processo de Recuperacao gera uma lista de documentos respondendo a consulta formulada
pelo usudrio. Os indices especificados para aquela colecdo de documentos sao utilizados para

acelerar o procedimento.

Com a abordagem de correspondéncia de palavras, o problema é as vezes simplificado demais,
uma vez que as consultas dos usudrios podem ser perdidas quando sua intencao € substituida por
um conjunto de palavras (BAEZA-YATES, 1999). Além disso, as consultas de correspondéncia
com os termos de indice, representando documentos, podem fazer com que os documentos recu-
perados sejam irrelevantes para as solicitagdes. Por conseguinte, uma das principais preocupagdes
no IR € distinguir entre documentos relevantes e irrelevantes. Algoritmos de classificacao foram
aplicados para auxiliar essa decisdo. Os algoritmos estabelecem uma ordenacdo simples dos
documentos recuperados, de acordo com a relevancia do documento. Modelos de infravermelho
foram projetados, com base nessas caracteristicas, para servir os propodsitos de RI (FELDMAN;
SANGER, 2007).

Embora esse seja um campo vasto, neste trabalho o interesse em RI se restringe a representacao

e identificacdo de documentos sobre conjuntos de assuntos especificos.

Pode-se considerar que a recuperacdo da informacgdo € a primeira etapa para o processo de
mineracdo de textos. Um sistema RI executa filtragens de documentos sobre um conjunto
de dados, mostrando ao usudrio o resultado de uma consulta em particular. Na literatura, as
técnicas de RI sdo separadas em dois grupos: tradicional e moderno. Os modelos tradicionais

sdo comumente utilizados para Recuperagdo de Informacao, e os mais conhecido sdo:

1. (modelos booleanos)

2. (vetoriais)

Modelo booleano: ¢ um modelo simples, baseado na teoria de conjuntos e dlgebra booleana. As
solicitacdes sdo representadas como expressdes booleanas com semantica precisa. Suas vantagens
sdo a simplicidade e o formalismo limpo por trds do modelo, enquanto a principal desvantagem é
a correspondéncia exata, que pode levar a muitos ou muito poucos documentos recuperados. No
modelo booleano, a semantica da consulta ¢ bem definida, em que cada documento corresponde a
expressdo booleana, ou ndo. Em func¢do dessa simplicidade, esse modelo é amplamente utilizado
em ferramentas de buscas comerciais, muito devido a sua descomplicada semantica e do célculo
direto dos resultados utilizando operagdes de conjunto (ANANIADOU; MCNAUGHT, 2006).
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Nesse modelo, para que o usudrio possa expressar suas necessidades de informacao, sdo ne-
cessdrias algumas habilidades técnicas. E importante que o usudrio esteja familiarizado com
as premissas booleanas, no caso, as queries, também conhecidas como consultas complexas.
Grande parte dos mecanismo de busca utiliza das gueries (O’RIORDAN; SORENSEN, 1997).

Ainda que o modelo booleano seja bastante difundido, problemas sdo encontrados:

- Se o usudrio ndo conhecer bem o dominio de negdcio, a selecdo dos termos, através da

formulagdo de consultas adequadas, torna-se complexa.

- O tamanho do resultado da consulta ndo pode ser controlado. Os dados resultantes podem conter
nenhum ou vdrios itens. Além disso, sem conhecimento técnico de gueries o grau de comparagao

pode ser prejudicado, sendo dificil saber o que foi deixado de fora na defini¢do da consulta.

Modelo de Espacgo Vetorial(VSM): € um modelo que tenta resolver problemas de representacdo
de documentos utilizando representacdo geométrica, sendo muito utilizado, também, em tarefas
que em € necessdrio encontrar documentos que atendam a uma especificidade, e a solugdo desse
problema desenrola-se espontaneamente do esquema de representacao dos documentos. Docu-
mentos sdo caracterizados através de pontos (ou vetores) em um espaco Euclidiano dimensional
em que cada dimensdo condiz a uma palavra (termo) do vocabulario (SALTON, 1989). Cada
palavra tem um peso associado para retratar sua significancia, que pode ser sua frequéncia em
um documento. A semelhanca entre dois documentos € definida através da distancia entre os
pontos ou com o angulo entre os vetores; neste caso, desconsidera-se o comprimento do docu-
mento. [sso acontece para que sejam levados em conta os documentos de tamanhos diferentes.
Assim, € possivel normalizar os documentos de forma que fiquem com um comprimento unitdrio
(BAEZA-YATES, 1999).

Por se tratar de um modelo simplista, o VSM utiliza-se de uma forma bastante intuitiva para
representar documentos textuais, possuindo algoritmos padronizados para realizar a reducao
da dimensdo, a sele¢do de caracteristcas e a visualizagdo de espacos de vetores de forma
rapida e eficiente (BAEZA-YATES, 1999). Uma caracteristica negativa nesse modelo € a alta
dimensionalidade: a quantidade de palavras diferentes em uma colecdao de documentos atinge
facilmente milhares de registros. Outro problema conhecido € composto pelos erros de grafia e

estilo de escrita.

A representagdo bindria nem sempre atende as necessidades de determinados usudrios, pois em
muitos casos deve ser utilizada uma medida levando em consideracgdo a frequéncia em que um

termo aparece no documento. Para estes casos, usam-se os modelos de atribuicao de pesos.
Modelo Atribui¢do de Pesos

Nesse modelo, os documentos sdo representados por vetores, em que as dimensdes sao 0s termos
presentes no corpus inicial a ser minerado. Cada coordenada no vetor € um termo que possui um
valor numérico com sua relevancia para o documento. O processo de associar valores numéricos

a coordenadas de vetor € descrito na literatura como atribui¢do de pesos ou, simplesmente,
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weighting, sendo este um processo de dar énfase aos termos mais importantes. Algumas medidas
mais populares para atribui¢do de pesos weighting sao: Binaria e TF . No binario, usam-se os
valores 0 e 1 para divulgar se um termo existe em um documento ou ndo, respectivamente. A TF
(frequéncia do termo) faz uma contagem das ocorréncias de um termo no documento usando um
contador como medida numérica, normalizando essas medidas para valores no intervalo [0,1].
Sem a normaliza¢do, um termo pode ter uma medida maior em um determinado vetor-documento.
Por exemplo, considere dois documentos que pertencem a mesma categoria com tamanhos de 10
Kbytes e 100 Kbytes. Nesse caso, haveria uma grande diferenca na frequéncia dos termos em
ambos os documentos. Entdo, a normalizagdo € necessdria para ajudar a resolver problemas em

que o comprimento do documento é muito grande (SALTON, 1989).

2.3.2 Processamento de Linguagem Natural

Devido a escalabilidade dos gerenciadores de bancos de dados em armazenar informacoes,
diversos sistemas conseguiram manter disponiveis textos em formato de documentos sem pro-
blemas de demanda, acesso e disponibilidade dos dados. Todavia, com o aumento exponencial
de documentos circulando em diversos tipos de sistemas, mesmo os computadores modernos
podem nao comportar essa massa de dados, tendo que restringir a representacao a um conjunto
limitado de termos. Além disso, 0 que os usudrios necessitam € representado por uma expressao
de busca, que pode ser especificada em linguagem natural. Mas esse mecanismo de expressao de
busca traz dificuldades para a maioria dos usudrios, pois eles t€m que predizer as palavras ou

expressoes que satisfacam sua necessidade (LIDDY, 2001).

O Processamento de Linguagem Natural (PLN) surge entao para resolver problemas relacionados
a recuperacdo da informacdo, ao observar que os documentos e as expressoes de busca sdao
apenas objetos linguisticos. Através dessa observagdo, criaram vdrias técnicas dentro da PLN
para andlisar textos em um ou mais niveis linguisticos, com o intuito de emular o processamento
humano da lingua (LIDDY, 2001).

O PLN € uma érea de Ciéncia da Computacao que estuda como os computadores podem analisar
e/ou gerar textos em linguagem natural Perna, Delgado e Finatto (2010). Turban et al. (2010)
descreve que o processamento da linguagem natural pode ser visto como a forma de comunicagdo
entre 0 homem e a maquina, sendo essa comunicacao em qualquer linguagem que se fale. Os
autores ainda dizem que:

Para entender uma consulta em linguagem natural, o computador precisa ter
conhecimento para analisar e interpretar a entrada de informagao. Isso pode
significar conhecimento lingiiistico de palavras, conhecimento sobre areas
especificas, conhecimentos gerais e até mesmo conhecimento sobre os usudrios
e seus objetivos. No momento em que o computador entende a informacao, ele
pode agir da forma desejada (TURBAN et al., 2010).



Capitulo 2. Fundamentagdo Tedrica 24

Para Lopes (2002), o PLN ndo € uma tarefa trivial, devido a natureza ambigua da linguagem
natural. Essa diversidade faz com que o PLN diferencie-se do processamento das linguagens de

programacdo de computador, as quais sao fortemente definidas para evitar a ambiguidade.

Ainda este autor classifica as técnicas de PLN conforme o nivel linguistico processado: fo-
nolégico, morfoldgico, lexical, sintdtico, semantico e pragmatico. Estes niveis precisam ser
entendidos e diferenciados. Especificamente, o morfoldgico trata das palavras isoladamente;
o 1éxico trabalha com o significado das palavras; o sintitico refere a estrutura das frases; o
fonolégico lida com a pronuncia; o semantico interpreta os significados das frases (LIDDY,
2001).

Todas essas técnicas podem ser utilizadas em um processo de PLN; contudo, para o presente
trabalho, o nivel fundamental € o morfolégico. O analisador morfolégico tem o propdsito de

selecionar as palavras e expressdes que estao isoladas no texto.

E importante ressaltar que existem técnicas dentro da PLN que nio sdo aplicdveis a Mineragio de
Textos, como por exemplo, as corre¢des ortograficas e a tradugdo automadtica de textos (JUNIOR,
2007).

2.4 Mineragao de Textos

O principal objetivo da Mineragdo de Textos (MT) consiste na extracdo de caracteristicas em uma
grande quantidade de dados ndo estruturados. Segundo Weiss et al. (2010), as técnicas utilizadas
na mineragao de textos sdo semelhantes as utilizadas na minerac¢ao de dados, ou seja, fazem o
uso dos mesmos métodos de aprendizagem, independentemente se uma técnica utiliza-se de

dados textuais (MT), e a outra, de dados numéricos (MD).

Podem-se diferenciar as duas técnicas a partir de dois conceitos: a Mineracao de Dados ¢é carac-
terizada por extrair informacgdes implicitas, anteriormente desconhecidas, mas potencialmente
uteis. Na Mineracao de Textos, a informacdo que se deseja extrair € clara, sendo explicitada nos
textos, porém o problema é que a informacgao ndo é exprimida de uma maneira que seja passivel
de processamento automatico (WITTEN; FRANK, 2011).

De fato, estamos vivenciando o crescimento acelerado de informagdes ndo estruturadas (textos).
Com isso, a Mineracao de Textos ganha espaco ndo somente no meio académico, mas também

no mundo dos negdcios.

Resumidamente, a drea de estudo da MT compreende cinco tarefas triviais ao processo: Recupe-
racdo de Informacdo, Pré-Processamento de Textos, Sumarizagdo, Classificagdo Automatica de

Textos e Analise dos dados.
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2.4.1 Classificacao de Textos

Um dos motivos para o crescente interesse nos estudos sobre a drea da mineragdo de textos,
especificamente na ténica de classificagdo, é devido ao crescimento e a disponibilidade de

documentos na internet, sobretudo nas redes sociais.

A técnica dominante para este problema € baseada na aprendizagem de maquina, ou seja, um
processo indutivo cria automaticamente um classificador por “aprendizado”, a partir de um
conjunto de dados classificados previamente. A vantagem dessa abordagem ¢ a independéncia
de dominio. Pode-se dizer entdo que a tarefa de classificar um texto automaticamente € uma
derivagdo da aprendizagem de maquina com o propdsito de atribuir rétulos prédefinidos a
documentos textuais (SEBASTIANI, 2002).

Sebastiani (2002) assegura que a classificagao de textos consiste em determinar se um documento
di, (de um conjunto de documentos D) € pertencente ou ndo a uma categoria cj (de um conjunto
de categorias C), consistentemente com o conhecimento das categorias corretas para um conjunto

de documentos de treinamento.

O objetivo principal da classificagdo € atribuir uma determinada classe a um conjunto de
documentos. No caso da analise de sentimentos, trata-se de classificar automaticamente um

conjunto de dados as classes positivas e negativas.

2.5 Etapas da Mineracao de Textos

Neste capitulo, apresentaremos a metodologia proposta por Aranha e Vellasco (2007) para
Mineragao de Textos. Em seu trabalho, Aranha descreve como sendo um modelo completo para
adquirir conhecimentos a partir de um corpus textual. O objetivo deste capitulo é detalhar todas
as etapas e técnicas desta metodologia, uma vez que este processo € o que melhor se enquadra

no presente trabalho. A Figura 2 ilustra a metodologia.

Figura 2 — Diagrama que ilustra a metodologia de mineracdo de textos

PRE

PROCESSAMENTO TRANSFORMACAO MINERACAO

EXTRAGAO

Criagdo dabase de Preparagdo dosdados. | Criag3o de indices Cilculos, inferéndias | Andlise humana.
documentos ou paraacessoripido. |eextracgdode
Corpus Processamento de conhecimento. | Leiturae
Linguagem Natural Recuperagdo de Descoberta de | Interpretagio dos
Crawder (PLN). Informag3o (IR) Conhecimento(DC) | resultados
|

Fonte: Adaptado de Aranha e Vellasco (2007)
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Aranha e Vellasco (2007) descrevem, em seu trabalho, a metodologia dividida em cinco etapas
distintas. A primeira, na coleta dos dados; a segunda, no pré-processamento destes, com o intuito
de criar o primeiro nivel de estruturacdo; a terceira etapa confere a criagdo dos indices que
possibilitam uma melhora na recuperagdo dos dados; a quarta, na aquisi¢do de conhecimento; e,

por fim, uma quinta fase para interpretagdo dos resultados obtidos.

2.5.1 Extracao

Na mineracdo de textos, quando estamos diante de um problema de classificacdo automadtica de
documentos, faz-se necessario obter um conjunto de dados para treinamento Aranha e Vellasco
(2007). Portanto, a etapa de extragdo e coleta de dados tem como func¢do a criagdo de uma base

de dados textual.

Segundo Manning et al. (2008), a coleta poderd ser realizada utilizando-se de crawlers. Crawler
€ um software que percorre sitios da internet com o intuito de coletar automaticamente os dados
destes. Apds a recuperagdo dos dados pretendidos para a andlise, € possivel criar um corpus que

servird de base para aplicar as técnicas de mineragdo de textos.

Um corpus nada mais € que uma cole¢do de textos, que representa uma ou um conjunto de
linguagens naturais, e a criagdo deste conjunto de treino revela-se uma tarefa dificil, uma vez
que, na maioria dos casos, exige-se processos manuais a base expert judgment (INDURKHYA;
DAMERAU, 2010).

2.5.2 Pré-Processamento

Pré-processamento € a etapa executada imediatamente ap0s a coleta dos dados. Pré-processar
textos €, na maioria das vezes, uma etapa muito onerosa, uma vez que sao utilizados diversos
algoritmos, que consomem boa parte do tempo do processo de extracdo de conhecimento, e por

ndo existir uma unica técnica que possa ser aplicada em todos os dominios de aplicacoes.

O principal objetivo de pré-processar um texto consiste na filtragem e limpeza dos dados,
eliminando redundancias e informagdes desnecessdrias para o conhecimento que se deseja extrair
(GONCALVES et al., 2006). As principais técnicas aplicadas nesta etapa, considerando-se bases

de dados textuais, sdo apresentadas na secdo 2.6.

2.5.3 Mineragao

Na etapa de Mineracao sdo aplicadas técnicas direcionadas ao aprendizado de maquina para
obtencdo de novos conhecimentos Witten e Frank (2011). Nessa etapa, escolhe-se a tarefa, de
acordo com a necessidade do usudrio. Por exemplo, se a necessidade for verificar o grau de
similaridade e a formacdo de grupos naturais, entdo a tarefa a ser escolhida é clusterizacao. Por

outro lado, se estes grupos ja estdo formados, seja por conhecimento prévio do especialista ou
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pela execucdo de algoritmos, entdo a orientagdo de onde um novo documento deve ser “rotulado

¢ conseguida através de algoritmos de classificacao.

No contexto deste trabalho, as técnicas aplicadas na etapa de mineracdo, devem ser capazes de
identificar as caracteristicas que diferenciam documentos pertencentes a diferentes classes e

realizar o processo de classificagao.

2.5.4 Interpretacao

A etapa da interpretacdo dos dados é onde serd validada a efici€éncia do processo como um todo,
analisando os dados obtidos ap6s aplicacdo dos algoritmos na etapa anterior. Em outras palavras,
¢ nesta etapa que avaliamos se o objetivo de descobrir um novo conhecimento foi adquirido, a
partir de uma base de dados (WITTEN; FRANK, 2011).

Por fim, vale ressaltar que este processo € ciclico. Ao final de cada uma das etapas, os resulta-
dos devem ser analisados individualmente, e, caso ndo sejam satisfatorios, devem-se realizar

alteracdes no processo para a realiza¢do de um novo ciclo.

2.6 Técnicas de Pré-Processamento em Mineracao de Tex-
tos

Nesta secdo, apresentaremos as técnicas que serdo utilizadas no presente trabalho, na etapa de Pré-

Processamento, com o intuito de alcancar melhores resultados no refinamento de informagdes.

Quando se trabalha com bases textuais, existe uma grande quantidade de termos e atributos
para sua representacdo, resultando, assim, em uma denotacdo esparsa, em que grande parte dos
atributos € nula. Dessa forma, as técnicas aplicadas no Pré-Processamento sdo importantes para
resolver problemas em que dados textuais estdo envolvidos. Portanto, uma boa amostragem
dos dados € aquela que identifica os melhores atributos que representam o conhecimento e que
consiga reduzir drasticamente a quantidade destes sem perder as caracteristicas principais da
base de dados.

2.6.1 Tokenizacao

A identificacdo de fokens, ou tokenizagdo, € uma importante etapa do Pré-Processamento para
extrair unidades minimas de textos. Cada unidade é chamada de token e, normalmente, corres-
ponde a uma palavra do texto, podendo estar relacionada também a simbolos e caracteres de
pontuacdo, com “ 7, “” “I (MANNING et al., 2008).

O termo Token serd bastante utilizado nesta dissertacdo, visto que, em alguns momentos, ele

poderd possuir o mesmo sentido de “palavra”. De fato, na maioria das vezes, um token representa
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uma palavra no corpus. Como exemplo, a frase: “Amanha iremos para Belo Horizonte!”, que

podera ser dividida em seis tokens, conforme mostra o exemplo abaixo.

[

“Amanhad iremos para Belo Horizonte
[Amanha] [iremos] [para] [Belo] [Horizonte] [!]

Na geracdo de tokens, o “espaco” € sempre descartado, como pode ser visto na transformacao

acima.

Entretanto, € importante ressaltar que em algumas linguas ndo se utiliza o espaco como delimi-
tador, como por exemplo, em japonés e em chinés. Neste caso, Indurkhya e Damerau (2010)
dividem a tokeniza¢do em duas abordagens: uma para as linguas em que o espago é o delimitador

e outra para para aquelas que nao utilizam o espaco como delimitador.

Outro problema gerado pelos tokens € a dimensionalidade, uma vez que a divisdo do texto em
palavras leva a criacdo de um grande nimero de dimensdes para analise. Nas subsecdes ( 2.6.3).

serdo aprensentadas algumas técnicas de reducio de dimensionalidade.

Por fim, o principal objetivo de criar tokens € a traducao de um texto em dimensdes possiveis de se
avaliar, analisar, para obtencdo de um conjunto de dados estruturados (JACKSON; MOULINIER,
2007).

2.6.2 Remocéao de stopwords

Em um corpus criado para minerar textos, devemos utilizar, na atividade de Pré-Processamento,
uma técnica conhecida na literatura como remocgao de stopwords, pois, a0 manipular uma base
textual, encontram-se muitos fokens que ndao possuem valor para o contexto, sendo Uteis apenas

para a compreensao geral do texto.

Uma lista de stopwords, também conhecida como stoplist, € constituida por palavras que adicio-
nam pouco valor a andlise. Normalmente, correspondem aos artigos, preposicoes, pontuacao,
conjuncoes e pronomes de uma lingua (INDURKHYA; DAMERAU, 2010).

Segundo Wives e Loh (1998), uma stopword € considerada como “palavra vazia” que, além
de nao colaborar para a analise da polaridade de um texto, aparece em praticamente todos os
documentos, ou na maioria deles. Sdo exemplos de stopwords em portugués “a”, “e”, “de”, “da”,
dentre outras. A remog¢ao dessas palavras traz um ganho de performance do sistema como um

todo e reduz consideravelmente o tamanho final do 1éxico.

A criagdo de uma stoplist se d4 através de tabelas de contigéncia que, depois, dao suporte para
remocao das stopwords (MANNING et al., 2008). Geralmente, define-se a stoplist por um
especialista no dominio da aplicacdo e, apds essa definicao, a remog¢ao podera ser realizada de
forma automédtica, através da frequéncia de apari¢do das palavras no léxico. A Tabela 1 ilustra

uma pequena stoplist definida manualmente e a identificacio e descarte de tokens.
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Tabela 1 — Identificac@o e remocao de stopwords (os tokens descartados estdo sublinhados)

StopList Texto

de, da, do, uma [eu] [acho] [que] [tem] [de] [diminuir] [a] [maioridade] [€] [pra] [14]
para, um, tem [Eu] [sou] [contra] [a] [reducdo] [da] [maioridade] [penal]

21

e, 0, com

Fonte: Autor

E importante ressaltar que, para aplicar a técnica de remogio das stopwords, deve-se analisar
o que deseja manter do texto original, pois palavras importantes para a aplicacdo podem ser
consideradas stopwords, ou dependendo do contexto, palavras que geralmente ndo compdem

uma lista de stopwords podem ser adicionadas a ela.

Existem vdrias listas de stopwords disponiveis na internet, o que elimina a necessidade de
construir uma lista manualmente. Entretanto, para este trabalho, construiremos uma que atenda o

dominio da aplicacao.

2.6.3 Reducéao do Iéxico

Conforme mencionado na Se¢do( 2.6.1), um dos problemas relacionados ao processamento
de linguagem natural é o grande nimero de tokens que ndo possuem valor para andlise. Se
considerarmos que cada foken em um texto serd mapeado para uma classe, eles geram assim,
uma estrutura de dados de grande porte, que, por conseguinte, demandaria um elevado poder
de processamento da maquina. Neste sentido, a reducdo de dimensionalidade torna-se muito
importante em processos de classificagdo automadtica, ndo somente para determinar os melhores
atributos para modelagem, mas também para aspectos de escalabilidade dos modelos resultantes
(KIM; STREET; MENCZER, 2000).

Yu e Liu (2004) descrevem que a quantidade excessiva de atributos causa lentiddo no processo
de treinamento, bem como na qualidade do conhecimento extraido. Dessa forma, a redugdo de
atributos assume uma papel importante para o sucesso do processo, na medida em que os textos

apresentam grande dimensionalidade e variabilidade de termos.

2.6.4 Normalizacao de palavras

Normalizacao € a etapa da reducdo do 1éxico que identifica e agrupa palavras que possuem
relacdo entre elas.

Em geral, a aplicagdo das técnicas de normalizacdo introduz uma melhora
significativa nos sistemas de Mineragdo de Texto. Essa melhora varia de acordo
com o escopo, o tamanho da massa textual e o que se pretende obter como saida
do sistema (JUNIOR, 2007).
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Segundo Manning et al. (2008), existem diversas técnicas para normalizar os dados, e essas
técnicas variam de acordo com a necessidade da aplicacdo. Dentre as vdrias técnicas para
realizar a normalizacdo do dados, destacam-se os processos de Stemming e Extraciao de

Caracteristicas.
Stemming

Ap6s a retirada das stopwords, pode-se realizar a técnica de stemming para reduzir cada palavra
do 1éxico, originando assim os “termos”. A raiz de uma palavra € encontrada, na maioria das
vezes, eliminando os prefixos e sufixos que indicam variacao na forma da palavra, como plural e

tempos verbais.

Em geral, por se tratar de um processo heuristico que simplesmente corta as extremidades das
palavras na tentativa de alcancar o objetivo pretendido, os algoritmos utilizados nesta técnica
ndo se preocupam com o contexto no qual a palavra se encontra. Bem elaborado, o processo de
Stemming traz beneficios no pré-processamento, sendo possivel reduzir drasticamente o tamanho
do 1éxico e também o esforco computacional, aumentando assim a precisdao dos resultados,

exceto quando a retirada de prefixos e sufixos muda a esséncia original da palavra.

A Tabela 2 exemplifica o processo de stemming, onde a segunda coluna apresenta o resultado da

aplicacao do algoritmo de stemming.

Tabela 2 — Demonstracdo do algoritmo de stemming

ID | Frase Normalizada Stemming

1 | Ideia genial Ide gen

2 | belo dia dirigir bel dia dirig

3 | ganhei desconto carro ganh descont carr
4 | ganhando aposta ganh apost

5 perdi novamente aposta perd nov apost

6 | perdemos jogo seremos eliminados perd jog ser elimin
7 | valor novo carro subiu val nov carr sub

8 | perdi novamente aposta perd nov apost

9 | chove perigoso dirigindo chov perig dirig

Fonte: Autor

Analisando-se a tabela, percebe-se que nas frases 3 e 4 as palavras “ganhei” e “ganhando” sdo
convertidas para o mesmo radical “ganh”. Note que o mesmo ocorre com as palavras “perdi”
e “perdemos” das frases 5 e 6, sendo atribuidas ao radical "perd". Finalmente, as frases 2 ¢ 9
transformam “dirigir” e “dirigindo” em “dirig”. Nestes trés exemplos, todas as palavras possuem
0 mesmo sentido, e a aplicac@o do algoritmo reduz consideravelmente a quantidade de palavras

a serem processadas posteriormente.

Apesar de o Stemming ser bastante util na maioria dos casos, observe que nas frases 5 e 7
“novamente” e “novo” possuem sentidos diferentes e, mesmo assim, foram transformadas no

mesmo radical “nov”. Este fato demonstra a complexidade e o nivel de detalhamento que
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um sistema para analisar sentimentos em textos deve possuir. Uma possivel solucdo seria
adicionar a palavra "novamente"como stopword, pois ela ndo apresenta grande significancia para

o entendimento da frase 5.

2.6.5 Classificacdo automatica de documentos

A classifica¢do automadtica de textos reporta-se ao procedimento no qual um algoritmo classifica-
dor determina a qual classe um documento € pertencente. O principal objetivo da classificagao é
atribuir uma classe a um conjunto de documentos Prabowo e Thelwall (2009). Especificamente
no caso deste trabalho, trata-se de distribuir automaticamente um conjunto de documentos entre

classes.

A classificacao pode ser dividida em um nivel conhecido como aspectos, que trabalha em uma
analise de maior granularidade dos documentos, quando a tarefa consiste em classificar cada

caracteristica do documento, e a classificagcdo em nivel de sentenca (MARTINS, 2003).

Existem diversas estratégias para classificar um documento textual e, nesta dissertacdo, utilizare-
mos um classificador baseado em um modelo estatistico que trabalha com métodos indutivos,
através de uma abordagem de aprendizado supervisionado, no qual um novo documento € classi-
ficado de acordo com as caracteristicas aprendidas por este classificador, construido e treinado a
partir de dados rotulados (MARTINS, 2003). O algoritmo em questao serd o Naive Bayes, que,
através dos dados de treinamento, estimar 4 probabilidade de um documento pertencer a uma

determinada classe.

2.6.6 Naive Bayes

O classificador Naive Bayes é um gerador probalistico para textos, sendo um dos mais utilizados
em Machine Learning, devido a abordagem simplista com que trata as caracteristicas dos

modelos.

O termo Naive que, em portugués, significa ingénuo, faz referéncia ao fato de este modelo
assumir que existe uma independéncia condicional dos atributos, ou seja, a distribui¢do conjunta
dos atributos € igual ao produtério da distribui¢do de cada um deles (CHAKRABARTI, 2002).

Esse classificador é baseado no Teorema de Bayes, criado por Thomas Bayes no século XVIII,
sendo este considerado o mais eficiente na precisio e rotulacdo de novas amostras (CHAKRA-
BARTI, 2002). Os classificadores Naive Bayesianos partem da hipotese de que todos os atributos
sdo independentes, dada a varidvel classe, e sua representacdo grafica € exemplificada na Figura
3.

A distribui¢do conjunta de probabilidade do classificador Naive Bayes € dada por

P(Ai, ..., A,,C) = P(C).TIY, P(A|O)
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Figura 3 — Estrutura do classificador Naive Bayes com 5 atributos e uma classe

[ Classe |

[ A S T

| Atributol | atripute2 | [ Atribute3 | Atributod ) Atributos |

— o . - - - — - . e

Fonte: Chakrabarti (2002)

No caso do classificador bayesiano, com atributos discretos e classe C, assumindo valores 0,1, a

probabilidade de classificarmos um novo (caso), A = a,...A = a em C=1:

P(C = 1|y = ay, .., Ay = a,) = PEE S0 A2l O

E a probabilidade de classificarmos um novo (caso) em C=0 é

P(C =04y = ai, .., A, = ;) = FEOEAT0 A0l O0

Com isso, uma nova observacdo (caso), A = a,...A = a é classificada na classe C=1, segundo o

critério

P(C=1)|A1=a1,...,An=an) > 1
P(C=0|A1=a1,...,An=an) —

No caso do classificador bayesiano Naive Bayes, um novo (caso) A = a,...A = a € classificado

em C=1, segundo o seguinte critério:

P
P

1) Y P(A; =alC=1)
0)'i:1_[1P(Ai = q;|C =0)

>1

C
C
2.6.7 Performance de classificadores

Avaliar a performance do classificador € muito importante na classificagdo de textos, pois, com as
métricas, € possivel averiguar o quao este classificador é capaz de caracterizar um novo exemplo,
quando lhe € apresentado (LIU, 2012). A maioria das métricas de avaliacdo utiliza-se de uma
matriz contendo a quantidade de amostras classificadas correta e incorretamente, denominada de
matriz de confusdo. Essa matriz considera amostras positivas e negativas de uma das classes, ou
seja, amostras positivas sdo pertencentes a uma das classes, e amostras negativas sao todas as
outras pertencentes a outras classes. Desse modo, a matriz poderd ser construida para cada uma

das classes do problema a ser avaliado.
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Tabela 3 — Matriz de confusio

Classe correta Positiva Negativa
Positiva | Verdadeiras Positivas (TP) Falsas Negativas (FN)
Negativa Falsas Positivas (FP) | Verdadeiras Negativas (TN)

Fonte: Autor

na matriz de confusdo apresentada na Tabela 3, TP representa o nimero de amostras positivas
classificadas corretamente; FP, € as amostras de outras classes classficadas na classe positiva;
FN, a quantidade de amostra da classe positiva classificada em qualquer outra classe; e TN € o

ndmero de amostras das outras classes classificadas corretamente.

A partir da matriz de confusao, as métricas de precisao e acuracia, comumente utilizadas na
avaliacdo de classificadores (LIU, 2012), podem ser definidas. Essa avaliacdo devera ser realizada
logo apds a submissdo do corpus ao treinamento, utilizando-se do resultado da classificacao do
conjunto de teste. Para tanto, existem diversas métricas que dao suporte nesta etapa, conforme

listadas a seguir:

Precisao: porcentagem de amostras positivas classificadas corretamente sobre o total de amostras

classificadas como positivas. E definida pela férmula:

(PrecisiontaT,) + (Precision”xT),)

Precisao=
total de tweets na base de dados
A medida Precisdo é a média ponderada das medidas Precision+ e Precision-, em que TP e TN
referem-se, respectivamente, a quantidade de tweets positivos e negativos na base de dados.
TP TN

Precision+ =————— e Precison- =————
€m que Frecision TP—l—FPe TreC1Son TN+FN

O valor representado por TP (TN) refere-se a quantidade de tweets positivos (negativos) correta-
mente classificados, e FP (FN) € a quantidade de tweets negativos (positivos) classificados como

positivos (negativos), ou seja, € a quantidade de tweets classificados de forma errada.

Com a precisdo, o analista podera verificar o esfor¢o executado para determinada busca. Isto
porque, se 70% dos itens analisados e retornados forem relevantes, o analista teria, basicamente,
desperdicado 30% de seu esforco analisando itens irrelevantes. Logo, quanto maior a precisao,
menor serd o esfor¢o realizado para analisar os itens. Deste modo, a precisdo poderd auxiliar o
analista na intera¢do com o sistema, ao passo de identificar o quanto ainda falta para detectar e
filtrar os itens irrelevantes e retornar apenas os itens relevantes. A desvantagem dessa medida
€ que ela ndo leva em consideracdo as classes que deveriam ter sido reprovadas, mas foram

aprovadas.
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Acuracia: mede o quio efetivo o sistema é do ponto de vista da classificacdo geral, considerando
o numero de acertos sobre as amostras positivas e negativas de todas as classes. E definida pela

férmula:

TP+TN

A yd . —
= s TN + FP + FN

Essa medida reflete um dos objetivos do trabalho, que visa, aproximar-se da capacidade humana
de avaliar a subjetividade de um texto corretamente, variando entre 72% e 85% (GONCALVES
et al., 2000).

2.7 Trabalhos Relacionados

A internet ¢ um meio onipresente, rdpido, barato e and6nimo para disseminacio de qualquer
mensagem que um usudrio deseja comunicar. Isso tem atraido muitos pesquisadores para a drea
de Mineragdo de Textos, sobretudo pela grande quantidade de informacdes em formato textual

circulando no ambiente online, seja em féruns, blogs ou redes sociais.

Para trabalhos relacionados, buscaram pesquisas sobre a Mineragdo de Textos por duas razoes.
Em primeiro lugar, o discurso web € rico em conteido, emocao e opinido. Em segundo lugar, a
andlise desse tipo de texto € altamente relevante para pesquisas académicas, uma vez que um texto
opinativo desempenha um papel importante em influenciar as percep¢des das pessoas sobre a
maneira como nos comunicamos e na tomada de decisao. Além disso, buscaram, especificamente,

pesquisas cujo o objetivo era prover técnicas para classificacdo de documentos.

Este capitulo € organizado primeiramente por um quadro contendo as caracteristicas principais
sobre andlise de sentimentos. Em seguida, um quadro com as principais caracteristicas encontra-
das nos projetos relacionados a esta pesquisa, e, na sequéncia, uma descri¢do de cada um desses
trabalhos.

A classificacdo de sentimento possui diversas caracteristicas importantes, incluindo vdrias tarefas,
técnicas e dominios de aplicagcOes. Estas caracteristicas encontram-se de forma resumida na
taxonomia proposta por (ABBASI; CHEN; SALEM, 2008), apresentada na Tabela 4.

Com base na taxonomia proposta, a Figura 4 mostra os estudos anteriores selecionados, que
serviram de base para o desenvolvimento desta dissertagdo. Discutimos os estudos relacionados

em detalhes a seguir.

Observando a Figura 4, percebemos que os trabalhos possuem algumas caracteristicas em
comum. No entanto, somente o trabalho de Abbasi, Chen e Salem (2008) utilizou das técnicas
de classificacao de textos para diversos idiomas. A metodologia proposta por eles foi avaliada
através de um conjunto de dados sobre filmes norte-americanos e do Oriente Médio, por meio de
postagens em féruns web Arabe. Os resultados alcangados foram considerados satisfatérios, com

uma precisdo de mais de 91% de acertos.
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Tabela 4 — Taxonomia de polaridade e classificacdo de sentimentos

Categoria Caracteristica ID
Sintatica Word/POS tag n-grams. Cl
Semantica Polaridade, grupos de avaliacdo, orientacdo semantica. C2
Categoria Técnicas ID
Aprendizagem de Mdaquina | SVM, Naive Bayes, Vetores, Stemming, Term Connection e etc. Tl
Indice de similaridade Contagem de frequéncia. T2
Categoria Dominios ID
Discurso web Foéruns e blogs da web. D1
Avaliacdes Comentarios de produtos, filmes, musicas. D2
Ontologias Especificacdo formal e explicita. D3

Fonte adaptada de: Abbasi, Chen e Salem (2008)

Figura 4 — Caracteristicas dos trabalhos relacionados

Autores Caracteristicas | Técnicas Dominios Linguagens

Cl1 Cc2 T1 T2 D1 D2 D3
Abbasi et.al. 2008 v v v v Diversas
Ahmad, 2012. v v v v | Inglés
Efron, 2004. v v v | Inglés
Pak et. al. 2010 v v v v Inglés

Fonte: Autor

O trabalho de Ahmad e Doja (2012) apresentou uma técnica para analisar a subjetividade de um
texto, demonstrando que a detec¢do pode ocorrer em comentdrios extraidos de textos curtos e,
ainda assim, manter a polaridade em um nivel compardvel ao da revisdo completa. Para isso,
0 autor criou, para o experimento, uma base de dados contendo comentérios sobre diversos
modelos de cameras digitais, sendo ela pré-rotulada entre 1000 frases subjetivas e 1000 objetivas,
sendo criado, também, um software em Java para extrair as caracteristicas do conjunto de dados,
convertendo as frases em vetores numéricos. A avaliacdo da performace do sistema através da

medida de Recall foi baixa, devido a uma grande quantidade de palavras estar escrita em uma

linguagem nao formal, com isso o analisador ndo conseguia identificar as sentengas corretamente.

O trabalho de Efron (2004) apresentou uma técnica para classificar documentos de hipertexto
para estimar a orientagdo cultural, através de discursos polarizados sobre politica. Usando um
modelo probabilistico, dois experimentos foram relatados. O primeiro testou a capacidade de o

modelo discriminar entre apoiadores politicos de esquerda e de direita. Neste modelo, foram



Capitulo 2. Fundamentagdo Tedrica 36

testados 695 documentos web partidarios e 162 weblogs politicos. O classificador apresentado
alcancou uma precisdao acima de 90%. No segundo experimento, foi proposto um modelo de
classificacao de paginas web de artistas musicais do género “alternativo”. Para este experimento,
foi testado um conjunto de 515 paginas, alcancando uma precisdo de 88%. No entanto, para
melhorar os resultados alcancados, o autor sugere que sejam abordados métodos lexicais e um

corpus com maior nimeros de dados.

E por dltimo, Pak e Paroubek (2010) apresentaram um método para treinar um classificador
de sentimentos automaticamente, a partir de um corpus coletado do microblogging Twitter. O
classificador criado foi capaz de determinar sentimentos positivos, negativos e neutros, sendo
ele baseado no algoritmo de Naive Bayes, utilizando N-gram e POS-tags como caracteristicas.
AvaliagOes experimentais mostraram que as técnicas utilizadas foram eficientes. Além disso, o
autor afirma, que utilizando o algoritmo Naive Bayes, teve-se um melhor desempelho do que

outros algoritmos j4 propostos.

Os trabalhos mencionados acima serdo os pilares para o desenvolvimento desta dissertacao,
que possuird grande semelhanca com eles. Esta pesquisa tem a inten¢do de trabalhar de forma
semelhante com o trabalho de Abbasi, Chen e Salem (2008), Pak e Paroubek (2010) . Assim
como nas desses autores, pode-se reutilizar nesta dissertacdo a criacdo de um modelo que tenha
como base um corpus rotulado, o algoritmo Naive Bayes e o cdlculo de acurdcia para analisar a

precisdo da ferramenta desenvolvida, além de caracteristicas encontradas nesses trabalhos.
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3 Revisao sistematica de literatura so-
bre técnicas e metodos aplicados na
analise de sentimentos

3.1 Introducao

O répido crescimento das midias sociais, junto com a expansao da tecnologia de informacao,
tem alavancado estudos sobre andlise de sentimentos, ou, em outras palavras, mineracao de
opinido, que tem por objetivo determinar o que as pessoas pensam sobre um determinado
assunto. Sentimentos e opinides estdo contidos em contetidos gerados por pessoas sobre servigos,
produtos, politica, educacgdo, esportes etc. Normalmente, as pessoas que frequentam sites de
midias sociais, estdo compartilhando opinides positivas e negativas a todo instante. Portanto, as
caracteristicas de um objeto tem um papel significativo na andlise de sentimento. Este artigo
de revisao discute técnicas existentes e abordagens para ferramentas de andlise de sentimentos.
Adotou-se um processo de revisdo sistemdtica da literatura para identificar as principais técnicas,
dominios e métricas utilizados pelos pesquisadores, buscando encontrar lacunas de investigagao

para trabalhos futuros.

3.1.1 Analise de Sentimentos

A andlise de sentimentos € um subcampo da PNL que se baseia em abordangens da recuperacio
e informagao da linguistica computacional para identificar opinides expressas nos textos (HAN;
KAMBER; PEI, 2011). O principal objetivo da andlise de sentimentos € identificar opinides a

respeito de determinado assunto, como um produto, servico (LIU, 2012).

Sentimento é uma opinido ou uma avaliacdo de um individuo sobre algum aspecto ou objeto
Liu (2012). J4 a andlise de sentimento ,ou mineracao de opinido, envolve o Processamento de
Linguagem Natural, para tratar problemas de extracdo automatica, classificacdo de textos e
emocoes expressas principalmente em textos online (ABBASI; CHEN; SALEM, 2008).

Segundo Gongalves et al. (2013), a andlise de sentimentos estd substituindo a forma de analisar
dados provenientes da web sobre entidades, como produtos, e, aliada a inteligéncia de negdcios,
pode trazer grandes beneficios para as empresas. Em um contexto publico, ela pode extrair
informacgdes sobre politicos e inferir sobre a reacdo do publico acerca de um novo projeto de
governo (BARNES; LESCAULT, 2011).

Técnicas da andlise de sentimentos incluem classificacao de sentimentos, extracdo de carac-

teristicas, reducdo da dimensionalidade, sumarizacao, entre outras (BERRY; KOGAN, 2010).
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A classificacdo de sentimentos identifica a polaridade como positivo, negativo ou neutro. A
extracao de caracteristicas separa os objetos através dos aspectos que estdo sendo expressados
em um texto e, finalmente, a sumarizacao agrega os resultados obtidos a partir das duas etapas

anteriores.

Nessa revisao sistematica de literatura, discutiremos as técnicas existentes em forma intuitiva, e,
finalmente, as principais caracteristicas nesta drea sdo realcadas. O texto divide-se em secdes.
A Secdo II descreve a metodologia adotada para o processo de revisdo; a Secao III explora as

técnicas e métodos utilizados na analise de sentimentos.

3.2 Planejamento

Para uma melhor compreensao das praticas recomendadas na literatura, aplicadas na classificag@o
de sentimentos, propde-se uma revisao sistemdtica de literatura, de acordo com o presente

protocolo.

A revisdo sistematica responde a uma pergunta claramente formulada utilizando métodos sis-
temadticos e explicitos para identificar, selecionar e avaliar criticamente pesquisas relevantes e
coletar e analisar dados de estudos incluidos na revisao (KITCHENHAM, 2004). Ha razdes para

a execucdo de uma revisdo sistematica da literatura, sendo algumas delas:
1. Resumir as evidéncias existentes sobre uma tecnologia.
2. Identificar lacunas nas pesquisas existentes e sugerir novos temas para debate.

3. Fornecer uma estrutura a fim de posicionar novas atividades futuras.

3.2.1 Questao de Pesquisa

Para o presente protocolo de revisao sistemdtica de literatura, propde-se a seguinte questdao de

pesquisa:

e Quais técnicas, dominios e métricas de avaliacdo estdo sendo aplicados na anédlise de

sentimentos?

3.2.2 Amplitude da Pergunta

A. Intervacao: mineracdo de textos.
B. Controle: nenhum.

C. Efeito: identificacdo das técnicas de PLN que estdo sendo utilizadas no processo de mineragao

de textos.

D. Populacao: pesquisadores e projetos que explorem a mineragdo de texto com PLN, redes

sociais, recuperacdo da informacao, dentre outros.
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E. Resultados: pretende-se elaborar uma tabela contendo as principais técnicas e algoritmos de

PLN aplicados a mineracao de textos, o0 dominio no qual foram utilizadas.

F. Aplicacoes: a pesquisa servird de base para elaboracdo deste estudo e a identificacdo de novas
linhas de pesquisa em dreas como: recuperacdo da informagao, mineragdo de textos, sistemas de

recomendacao de textos em midias sociais.

3.2.3 Estratégia de Busca

Nesta pesquisa, sdo considerados trabalhos disponiveis na forma online. Os artigos devem estar
escritos em inglés e devem relatar a aplicacdo de técnicas de PLN para mineracdo de textos. O
inglés foi o idioma escolhido como fonte principal, pois a grande maioria dos estudos publicados
na drea estao disponibilizados neste idioma. Além disso, os periddicos e conferéncias mais

relevantes também recebem estudos em inglés e, eventualmente, em outro idioma.

A pesquisa serd realizada utilizando as seguintes fontes, informadas sem qualquer ordem de
prioridade:

o Emerald (<http://www.emeraldinsight.com/>)

e Science Direct (<http://www.sciencedirect.com/>)

e Ebsco Host (<https://www.ebscohost.com/>)

Nas bases de dados, a pesquisa serd realizada utilizando as seguintes palavras-chave, relacionadas

ao estudo de classificacdo de sentimentos, a saber":

1. ( “Opinion mining tools” OR “Sentiment analysis tools” OR “text

mining tools”)

2. AND (“techniques to sentiment analysis in texts”)

A primeira sequéncia seleciona os sistemas de classificacao e andlise de sentimentos em textos,

enquanto a segunda restringird a busca aos métodos utilizados por parte dos pesquisadores.

3.2.4 Critérios de Selecao

Apo6s a coleta inicial, serd realizada uma triagem por pesquisa no titulo, resumo (abstract) e

palavras-chave (keywords).

Serdo considerados os textos publicados entre 2005 e 2015, em periddicos e conferéncias.
Contudo, serdo considerados apenas os trabalhos que a base fornecer acesso ao texto completo,
gratuitamente ou para a institui¢do de ensino em que a pesquisa serd realizada. Serdo excluidos os

resumos, resenhas, teses e textos ndo publicados. Nessa etapa, serd também realizado o processo
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de identificacdo da relevancia do trabalho: caso apresente os termos de busca, mas nio estejam

relacionados a pesquisa, estes serdo excluidos.

3.2.5 Estratégias para Extracdo de Dados

Apos a selecao dos artigos para a revisao sistematica, os dados serdo tabulados em planilhas,
buscando identificar os algoritmos, dominios e métodos aplicados na classificagdo de sentimentos
em textos. Desta forma, apds a realizacdo da revisao sistemadtica, sera possivel identificar as

propostas mais comuns na literatura, observados os critérios de inclusdo/exclusao.

3.3 Resultados da revisao sistematica

3.3.1 Realizacao

Para a execugdo da revisao sistemadtica, foi observado o protocolo estabelecido na Se¢do ( 3.2). As
pesquisas foram executadas com as expressodes de busca, utilizando também as parametrizacdes
de pesquisa das bases de dados. Os resultados foram obtidos na ordem de classificagcdo por

relevancia, de acordo com o proprio mecanismo de busca.

Através dos critérios de inclusdo e exclusdo, foram retirados estudos que faziam apenas referén-
cias e citagcdes ao tema, que nao tratavam de uma técnica especifica, ou cuja aplicacao se dava

em um idioma de estrutura diferente do inglés, como o chinés e o grego.

A execucdo da string de busca nas fontes selecionadas para o desenvolvimento desta pesquisa
retornou um total de 160 trabalhos distribuidos entre os anos de 2005 e 2015. O filtro aplicado
através dos critérios de inclusdo e exclusdo ocorreu na seguinte sequéncia de leitura: primeira-
mente utilizando o titulo dos trabalho; em seguida, o resumo e as palavras-chave, as conclusdes;

e, por fim o texto completo, reduzindo o corpus inicial da pesquisa para 28 estudos.

A Tabela 5 sumariza a quantidade de itens obtidos com as consultas. Os refinamentos 1 e 2
correspondem, respectivamente, a exclusdo baseada no tipo de documento, titulo, resumo e

palavras-chave e quanto a relevancia, apds a leitura do texto completo.

Tabela 5 — Quantidade de itens obtidos pelas buscas e apds aplicacdo dos critérios de inclu-

sdo/exclusio
Base de busca Itens Retornados Itens Retornados 1 Itens Retornados 2
Emerald 22 13 4
Science Direct 68 37 21
Ebsco Host 70 19 3

Fonte: Autor

Com base na leitura dos artigos, foi possivel elencar as principais caracteristicas de uma ferra-

menta para andlise de sentimentos. as quais, podem ser vistas de forma resumida nas Tabelas 6
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e 7. A terceira coluna especifica os algoritmos utilizados. A quarta coluna especifica os artigos

que usam as técnicas de AS para andlise geral do texto (G) ou se resolvem especificamente

problemas de classificagdo bindria (positivo/negativo). A quinta coluna ilustra o escopo dos

dados utilizados para avaliar os algoritmos, os dados podem ser resenhas de filmes, artigos de

noticias, paginas web, micro-blogs e outros. A sexta coluna mostra as métricas utilizadas nos

trabalhos para avaliar a performance dos algoritmos.

Tabela 6 — Sumadrio de artigos

First, Naive Bayes,
SVM

Referéncias Algoritmo Polaridade |Dados Métrica
Kechaou et al. (2013) Markov, SVM G Site de noticias Precision, Recall,
F-Measure

Hammami, Guermazi e |Decision tree,ID3,|G Pé4ginas web Validacao Cruzada,

Hamadou (2008) C4.5 Bootstrapping

Barbosa, Sanchez-Alonso | Naive Bayes POS/NEG | Comentérios de ho-| Accuracy

e Sicilia-Urban (2015) téis no Trip Advisor

Zaghloul, Lee e Trimi|SVM POS/NEG |Resumo de publica-| Accuracy

(2009) coes

Valsamidis et al. (2013) | Naive Bayes POS/NEG | Blog de agricultura | Nao informado

K.M. et al. (2015) SVM POS/NEG | Ontologia Accuracy

Kumar et al. (2015) J-48, random Tree,| POS/NEG Comentdrios de pro-| TP Rate, FP Rate,
ADT Tree, Breadth dutos Precision

rule-based

produtos Turisticos-
Trip Advisor

Jain e Kumar (2015) SVM, Naive Bayes,| POS/NEG | Tweets sobre HIN1 | F-measure, Precision,
Random Forest, De- Recall
cision Tree
Kothari e Patel (2015) SVM G Ontologia Mean Reciprocal Rank
Kansal e Toshniwal (2014) | Baseado em regras | G Ontologia Accuracy
Hadano, Shimada e Endo | SVM G Comentdrios de ga-| Accuracy
(2011) mes
Sanchez-Monzon, Putzke | Semantic, La-|POS/NEG | Comentéarios produ-| Nao informado
e Fischbach (2011) tent Dirichlet tos McDonald’s
Allocation (LDA)
Weichselbraun, Gindl e |Lexicon-based, se-| G Comentarios site | Nao informado
Scharl (2014) mantic Amazon
Shahana e Omman (2015) | SVM G Revisao de filmes | Accuracy
Barawi e Seng (2013) Baseado em regras | POS/NEG | Comentérios em vi-| Nao informado
deos no Khan Aca-
demy
Bafna e Toshniwal (2013) | Taxonomy-based, |POS/NEG | Comentdrios no site | Accuracy, Precision
corpus-based Amazon
Bhaskar, Sruthi e Nedun-| Multiclass SVM POS/NEG |Dados em Audio -| Accuracy
gadi (2015) SemEval-2007
Barawi e Seng (2013) Naive Bayes, SVM,| POS/NEG | Comentdrios sobre | Precision, Recall

Fonte: Autor
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Tabela 7 — Sumdrio de artigos

Referéncias Algoritmo Polaridade |Dados Método
Tamames e Lorenzo|SVM, Naive Bayes | POS/NEG | Ontologia Precision, Recall,
(2010) F-Measure
Landeghem et al. (2011) | Graph-Based appro-| G Ontologia Precision, Recall
ach, SVM
Zhao et al. (2015) Maximum Entropy | G Ontologia Precision, Recall,
FP Ratio
Moreno-Ortiz e | Lexicon-Based, POS/NEG |Noticias econdmi-| Ndo informado
Fernandez-Cruz (2015) cas
Yaakub, Li e Zhang (2013) | Context-based POS/NEG | Comentérios de pro-| F-measure, Precision,
method, NLP dutos Recall
Bach e Phuong (2015) SVM, Naive Bayes | POS/NEG | Comentéarios no site | Accuracy, Precision,
da Amazon Recall
Bilal et al. (2015) KNN, Naive Bayes,| POS/NEG Web-blog F-measure, Precision,
Decision Tree Recall
Preethi, Uma e kumar|SVM POS/NEG | Tweets Precision,
(2015) Recall
Vidya, Fanany e Budi|SVM, Naive Bayes,| POS/NEG | Tweets sobre telefo-| Net Brand Reputation
(2015) Decision Tree nia movel (NBR), Precision, Recall,
F-measure

Fonte: Autor

Quanto ao teor dos documentos, observa-se uma gama de propostas que variam de técnicas para
classificagdo de textos, buscas em textos, extracao de conhecimento em dados do tipo textual,
representacdo do conteido de documentos e outros processos semanticos. Deve-se ressaltar
que estes processos ndo necessariamente ocorrem de forma isolada, tendo sido encontradas

evidéncias de experiéncias que combinam estas atividades, dependendo do resultado desejado.

3.3.2 Questao: quais técnicas, dominios e métricas de avaliagao estao
sendo aplicados na anélise de sentimentos?

Por meio da analise das evidéncias encontradas na revisao sistematica, nos resultados e nas
conclusdes dos estudos, pdde-se elaborar as Tabelas 6 e 7 de técnicas, algoritmos e dominios de
dados usados em PLN e aplicados na mineracao de textos para resolver questdes de extragao,
representacdo, busca e classificagdo. No entanto, deve-se salientar que nem todos os trabalhos
mostram de forma detalhada o uso da técnica, muitas vezes ocultando informacdes como a forma
com a qual os dados textuais s@o estruturados ou como a técnica foi avaliada e escolhida para o

estudo.

3.3.2.1 Técnicas para classificacao de sentimentos

Técnicas para classificacdo de sentimentos em textos podem ser divididas em trés abordagens,

sdo elas Bhaskar, Sruthi e Nedungadi (2015) : abordagem hibrida, baseada em léxico e apren-
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dizagem de mdquina (ML). A abordagem hibrida combina ambas as abordagens e € muito
comum com léxicos semanticos. A abordagem baseada no 1éxico depende de um conjunto de
termos conhecidos e précompilados. Ela ainda € dividida em outras duas vertentes, baseadas
em diciondrio e em um corpus, utilizando métodos estatisticos ou semanticos para encontrar o
sentimento de polaridade. A abordagem de aprendizado de maquina utiliza, principalmente, os
algoritmos de SVM.

Dentro da abordagem de ML, existe uma divisdo entre os métodos, a aprendizagem supervi-
sionada e a aprendizagem ndo supervisionada. Os métodos supervisionados fazem uso de um
grande conjunto de treino rotulado, normalmente classificados em duas classes (positivos e
negativos). J4 os métodos ndo supervisionados sdo utilizados, principalmente, quando ndo é
possivel rotular um conjunto de dados previamente. A classificagcdo € realizada por meio de um
l1éxico de palavras préselecionadas ou por conjunto de termos extraidos através da heuristicas de
linguisticas (KUMAR et al., 2015).

Através da revisdo sistemadtica, constatou-se que em mais de 82% dos estudos(23/28) foram
utilizados algoritmos de aprendizagem de maquina, como as maquinas de vetor de suporte (SVM)
e 0 Naive Bayes (NB) em conjunto. Tanto o SVM quanto o Naive Bayes tém sido exaustivamente
utilizado para analisar comentérios de produtos Barbosa, Sanchez-Alonso e Sicilia-Urban (2015),
Kumar et al. (2015), Marrese-Taylor et al. (2013), Bach e Phuong (2015) , para revisdes de filme
Shahana e Omman (2015) e para andlises de tweets Vidya, Fanany e Budi (2015), (PREETHI;
UMA; KUMAR, 2015).

Os algoritmos de SVM e NB tornaram-se as técnicas mais utilizadas na classificacdo de senti-
mentos. Ainda assim, encontrou-se, nesta revisdo sistematica, a utilizacdo de outros algoritmos
que foram aplicados na classificacdo de sentimento, sdo eles: Markov Kechaou et al. (2013),
LDA Sanchez-Monzon, Putzke e Fischbach (2011), Random Tree Kumar et al. (2015) e Decision
Tree (BILAL et al., 2015).

Meétodos baseados em regras também sdo utilizados com outras caracteristicas, como a semantica.
Normalmente, essas técnicas classificam uma frase com base na soma total entre as polaridades
positivas e negativas Hadano, Shimada e Endo (2011), (KANSAL; TOSHNIWAL, 2014). Esse
método exige que o texto seja previamente rotulado manualmente, frases etiquetadas por polari-
dades (positivas ou negativas). Frases positivas sdo atribuidas a +1, enquanto frases negativas
sao atribuidas a -1. Consequetemente, todas a frases atribuidas com +1 sao categorizadas com
sentimento positivo, enquanto que as mensagens negativas sao atribuidas a classe de sentimentos
negativos (BAFNA; TOSHNIWAL, 2013).

A abordagem de orientacdo semantica Sanchez-Monzon, Putzke e Fischbach (2011) utiliza de
métodos semelhantes para classificar as classes automaticamente, através das frases etiquetadas

por polarizagdo.
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A Figura 5 ilustra os algoritmos utilizados nos trabalhos estudados e a frequéncia com que eles

aparecem.

Figura 5 — Algoritmos mais utilizados
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Fonte: Autor

3.3.2.2 Dominios

Estudos sobre andlise de sentimentos t€ém sido aplicados em diversos dominios, incluindo
comentdrios, revisdes, noticias, discurso web, documentos e comentdrios sobre produtos Yaakub,
Li e Zhang (2013), Weichselbraun, Gindl e Scharl (2014), Bafna e Toshniwal (2013), Bach e
Phuong (2015). A andlise de sentimentos tem sido também aplicada em féruns web, blogs e,
recentemente, em midias sociais como o Twitter. Neste caso, os estudos avaliaram os sentimentos

sobre temas especificos, incluindo politica, doengas, produtos (BILAL et al., 2015).

Jain e Kumar (2015) desenvolveram um método para detectar surtos de Influenza-A (HINI)
por meio da andlise de dados gerados por usudrios do Twitter, além de detectar, através dos

comentdrios, a consciéncia da populagdo indiana sobre o virus.

Vidya, Fanany e Budi (2015) utilizaram os dados do Twitter para medir a reputacdo de marcas,
com base na satisfacdo dos clientes, sobre alguns servicos especificos da telefonia: 3G, 4G
e servicos de Internet, através da andlise de sentimentos. Nesse estudo, foram utilizados trés
diferentes algoritmos: Naive Bayes, SVM e um algoritmo baseado em 4rvore de decisdo. Os
resultados mostraram que SVM tem um desempenho melhor do que os outros dois classificadores

(Naive Bayes e Arvore de Decisdo), em processamento e precisao.
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Contudo, a respeito de dominios, constatou-se, através dos estudos, que o mais utilizado foram
as ontologias. Ontologia € uma técnica de organizac¢do de dados que vem sendo muito utilizada
nos ultimos anos, principalmente no que diz respeito a representacdo formal de conhecimento
K.M. et al. (2015), Kothari e Patel (2015), Kansal e Toshniwal (2014). Normalmente sdo criadas
por especialistas do dominio, tendo sua estrutura baseada na descricao de conceitos e dos
relacionamentos semanticos entre eles. As ontologias geram uma especificacao formal e explicita
de uma conceitualizagdo compartilhada (BHASKAR; SRUTHI; NEDUNGADI, 2015).

Na PLN, em um dominio ontolégico, as palavras sdo agrupadas e classificadas segundo uma
ontologia de dominio, de modo que as sequéncias que tiverem o mesmo significado apresentem

a mesma representacao.

3.3.2.3 Métricas

Quantos aos métodos aplicados nos estudos para avaliar os resultados dos algoritmos, hd uma
predominancia das métricas de F-Measure, Precision, Recall e Acurracy, como pode ser visto

no grafico 6. Nessa fase, € avaliado o resultado do processo de mineracao de textos.

Para Witten e Frank (2011), métodos estatisticos podem ser utilizados como forma de avaliacdo
dos algoritmos, isto €, saber se o processo funcionou ou ndo como previsto anteriormente. Nesse
caso, as métricas podem informar para um usudrio o percentual de classificagdes corretas para

um determinado contexto.

Quanto aos resultados, foi observado que os trabalhos superaram a marca de 90% de precisao ao
classificar um dominio, como em Tamames e Lorenzo (2010) e (BILAL et al., 2015). A maioria
dos estudos descritos apresenta uma acuracia superior a 80%, o que pode ser visto como um

resultado satisfatorio.

3.4 Sintese do capitulo

A execucdo da string de busca nas fontes selecionadas para o desenvolvimento desta pesquisa,
em 5 de abril de 2015, retornou um total de 160 trabalhos distribuidos entre os anos de 2005 e
2015. O filtro realizado através dos critérios de inclusdo e exclusdo dos estudos reduziu o corpus

inicial da pesquisa para 28 estudos.

Os artigos selecionados para a revisao sistemdtica fazem uso das técnicas em Processamento
de Linguagem Natural para atividades como a classificacio de textos, buscas, representacao e

desenvolvimento de ferramentas.

Através das evidéncias encontradas no processo de busca e nos resultados, pode-se elaborar uma
lista de técnicas, algoritmos e métricas aplicados na mineracdo de textos: Naive Bayes, Decision

Tree, Markov, Recall, Accuracy, Precision.
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Figura 6 — Métricas de avaliacdo
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Dos algoritmos, o Naive Bayes se mostrou o mais eficiente, primeiramente por ter sido aplicado
em varios contextos ao longo de uma década e, em segundo, pela sua caracteristica simples,

sendo aplicdvel na maioria dos problemas relacionados a mineracdo de textos.

3.5 Consideracdes finais sobre a revisdo sistematica

Esta revisao sistematica foi realizada tendo com base os 28 estudos selecionados através de

critérios de inclusao e exclusao dentre 160 trabalhos que foram retornados pela string de busca.

Foram identificadas um total de 23 técnicas utilizadas para extracdo de padrdes e conhecimentos
em textos, bem como para a busca e classificacdo de termos. Dentre estas técnicas, os algoritmos
de SVM e NB tornaram-se as técnicas mais utilizadas na classificacdo de sentimentos. Tais
técnicas podem, inclusive, ser aplicadas para mineracdo de textos em sites de midia sociais, num

contexto em que predominam postagens com opinides e expressdes de sentimento.

Vale ressaltar, ainda, a variedade de pesquisas de mineracdo de textos na area médica, cujo
objetivo principal estd voltado a extracdo automatica de conhecimento em pesquisas empiricas e
os trabalhos que arquivam experimentos publicados através da classificacdo e organizacao de

bases textuais.

Uma limitagcdo presente nesta pesquisa foi o conteido disponibilizado pelos autores em seus

artigos, nos quais as informacgdes sobre técnicas e métodos foram ocultadas ou repassadas de



Capitulo 3. Revisdo sistemdtica de literatura sobre técnicas e métodos aplicados na andlise de sentimentos 47

forma incompleta, resultando assim em falta de dados e informagdes para elaborar uma discussdo
mais profunda em alguns casos, como na aplicac¢do do algoritmo Markov no processamento de

linguagem natural.

Como contribuigdo, este trabalho apresentou uma visao geral da aplicacdo de técnicas para a
mineracao de textos. Neste sentido, € apresentada, ainda, uma lista descrevendo as principais
técnicas identificadas, o contexto, a forma de aplicacdo e a estruturacio de dados. Além disso, os
achados desta pesquisa podem servir como guia no processo de selecdo e aplicacdo de técnicas

para mineracao de textos.

Como trabalhos futuros, prevé-se, ainda, a execugdo da string em outras bases de estudos
para identificar trabalhos que complementem os resultados encontrados até o0 momento. Em
logo prazo, pretende-se impulsionar as pesquisas em mineracao de textos, produzindo estudos

combinados entre as técnicas aqui encontradas.

Por fim, outras discussdes devem ser ampliadas para um melhor entendimento sobre a utilizagcdo
das técnicas apresentadas neste trabalho, sobretudo aquelas que t€ém como foco a exploracao

automatica de textos extraidos de midias sociais.
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4 Metodologia

No capitulo 2.1, introduziu-se o tema e apresentou-se o objetivo principal, que é implementar um
modelo de sistema para classificar automaticamente sentimentos em bases textuais escritas em
Portugués do Brasil, utilizando os conceitos da aprendizagem de maquina. Exp0s-se, também, o
problema de pesquisa (questdo central da pesquisa): quais os requisitos e os componentes de um
sistema informatizado que sejam capazes de analisar sentimentos em textos extraido de midias
sociais, utilizando as polaridades: Angustiado, Animado, Cansado, Entendiado, Encantado, Feliz,
Irritado, Sonolento, Sereno, Satisfeito, Triste e Tenso? No presente Capitulo, sdo explicitados os

preceitos metodoldgicos que guiaram esta pesquisa.

4.1 Caracterizacido da presente pesquisa

A presente pesquisa segue 0 método Design Science Research (DSR) que (HEVNER, 2007)
evangelizou, utilizando-se de uma estrutura composta por seis atividades em sequéncia nominal.

O artefato escolhido sdo os modelos de mineracdo de textos para andlise de sentimentos.

Quanto ao rigor e relevancia da pesquisa, justificam-se os aspectos especificos dessa dissertacdo
mediante as diretrizes proposta por (HEVNER, 2007).

4.2 Diretrizes de Hevner aplicadas a presente pesquisa

Hevner (2007) propde uma estrutura composta por sete atividades em sequéncia nominal para
as pesquisas em Sistemas de Informacdo. Nessa estrutura, o pesquisador avalia o problema
observando aspectos como pessoas, organizagdo e tecnologias disponiveis. Assim, os artefatos

sd0, posteriormente avaliados, sua importancia € descrita e justificada.

Porém, para que seja factivel (construcdo, justificativa e avaliagdo), é necessario consultar
uma base de conhecimento ja existente, através de fundamentos e métodos reconhecidos pela
academia. Para apoiar as atividades de construcdo de artefatos, bem como o aprimoramento de
teorias, Dresch, Lacerda e Junior (2015) recomendam o método e a estrutura de (HEVNER,
2007).

As diretrizes propostas por Hevner (2007) sio listadas na Tabela 8. E realizada a associacio de
cada uma das diretrizes, seu detalhamento especifico na presente pesquisa. O inicio se da pela
necessidade de gerar artefatos através da DSR, com relevancia para um problema especifico, e

finaliza com a comunicac¢do da pesquisa.
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Tabela 8 — Diretrizes do Design Science Research

Diretrizes Hevner (2007) Aplicacao

1- Relevancia do problema Definicdo do problema especifico de
pesquisa e justificar o valor da solu-
¢do

2- Objetivos da Solugdo Inferir os objetivos da solugdo a par-
tir da defini¢do do problema

3- Artefato Criar os artefatos da solucgdo

4- Processo de Busca da Solucao Deve-se buscar o projeto de um ar-

tefato efetivo que utilize de meios
disponiveis para alcangar os resulta-
dos almejados, respeitando as regras
do ambiente do problema

5 - Rigor da Pesquisa Demonstrar a eficdcia do artefato na
solu¢@o do problema

6- Avaliacao Observar e mensurar quio bem o ar-
tefato suporta a solug@o do problema

7- Comunicagdo da Pesquisa Comunicar o problema e sua impor-
tancia

Fonte adaptada de: Hevner (2007)

4.3 Relevancia do problema

Um dos objetivos das pesquisas em Sistemas de Informacao € gerar conhecimento que possibilite
o desenvolvimento e a implementagdo de ferramentas capazes de resolver problemas até entao
nao resolvidos ou pouco explorado (HEVNER, 2007).

A imensa quantidade de dados circulando em formato textual na web nos dltimos anos e o
crescente uso dos mais variados sites de midias socias, como o Twitter, tornam humanamente
impossivel a extracdo de todas as informagdes relevantes contidas nos textos. Para facilitar o
arduo trabalho de ler e associar os termos importantes, técnicas baseadas em mineragdo de texto

tém auxiliado pesquisadores e até mesmo institui¢des na busca de informacdes tteis.

Embora as técnicas de mineragdo de texto tenham sido aplicados com determinado sucesso ao
estudo em diversas dreas, como andlise de produtos e servicos, Giatsoglou et al. (2017), Hu
e Liu (2004), Turney (2002); em noticias, Godbole, Srinivasaiah e Skiena (2007), e em dreas
relacionadas a saude, Goeuriot et al. (2012), e politica (CHEN, 2001). A inespecificidade das
ferramentas desenvolvidas, principalmente para a lingua inglesa, torna dificil a correta extracao

de informagdes para o idioma Portugués.

Para compreender melhor as técnicas e caracteristicas das ferramentas para andlise de sentimentos

em textos, foi realizado um estudo comparativo entre softwares comerciais.
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4.3.1

Comparativos entre as ferramentas comerciais de PLN

O estudo comparativo, descrito na Tabela 9 foi adaptado do trabalho de Klemann, Reategui e

Rapkiewicz (2011), adicionando-se a ele a ferramenta AEMiner, desenvolvida nessa dissertagao.

Tabela 9 — Anédlise comparativa de mineradores

Ferramenta |Online|Contagem de|ApresentagdgApresentacdoFrequéncia |Contagem de|Visualizacdo|Visualizacao
‘Termos de todos os|de termos|dos termos [Termos grafica dos|grifica dos
termos relevantes termos termos e rela-
cionamentos
AEMiner |X X X X X
TextAlyser |X X X
IMiner X X X X
TextSmart X X X
Sobek X X X X X
BestChoice X X X X X
uClassify  |X X X

Fonte adaptada de: Klemann, Reategui e Rapkiewicz (2011)

Klemann, Reategui e Rapkiewicz (2011) salientam a importancia de as ferramentas para mine-

racdo de textos possuirem uma camada web para interacdo com os usudrios, considerando-se

a tendéncia atual sobre computacdo em nuvem. A partir do estudo comparativo realizado por

Klemann, Reategui e Rapkiewicz (2011), adicionamos as ferramentas Bestchoice, uClassify, e,

AEMiner desenvolvida neste trabalho. Nesta secdo, serdo comentadas ferramentas comerciais

para text mining. Uma descricdo sucinta de cada uma delas é apresentada.

TextAlyser Froelich e Ananyan (2008) € uma ferramenta online para andlise semantica de textos;

com ela é possivel identificar e determinar os termos mais importantes em um contexto através

de uma contagem realizada pelo algoritmo. A ferramenta apresenta a frequéncia com que as

palavras mais utilizadas ocorrem no texto, o nimero de palavras e silabas. Diferentemente da

ferramenta proposta neste trabalho, o TextAlyserl nao possui uma interface gréfica de facil

entendimento para o usudrio e uma tabela para verificar a veracidade dos resultados.

IMiner Wohl (1998) € uma suite da IBM composta por um conjuto de aplicativos que oferecem

mecanismos de busca e andlise de textos. Além disso, a suite possui um Web Crawler embutido,

o que torna ficil a busca de conteudo na web. A ferramenta Text Analysis Tools, contida na

suite, realiza o processo de extragao de caracteristica, através de categorizacdo e sumarizagao.

E possivel extrair palavras-chave em um documento e encontrar temas predominantes em uma

colecdo de dados. As primeiras versoes dessa ferramenta ndo possuiam interface grafica para o

usuario, sendo necessario executar no ambiente Windows através de linha de comando em uma

janela de Prompt.

A ferramenta TextSmart Viechnicki (1998) trabalha com dados no formato de perguntas e

respostas, assimilando-se mais com uma enquete do que com uma ferramenta de mineracao de
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textos. Contudo, mesmo trabalhando num formato de pesquisa de opinido, a ferramenta tenta,
na realidade, encontrar relacionamentos entre as respostas referentes a um mesmo tema. Para
1sso, ela executa o pré-processamento do texto, extraindo as stopwords, realiza o processo de
stemming apenas para o idioma inglés e categoriza automaticamente os termos em clustering.
Como andlise, a ferramenta gera uma lista com o ranqueamento geral dos termos, ou seja, o

numero de vezes que cada termo aparece em todas as respostas.

J4 a ferramenta Sobek Klemann, Reategui e Lorenzatti (2009) ndo possui uma versdo online.
Para executé-la, é necessario um sistema operacional que rode em uma plataforma para desktop,
podendo ser Linux, Windows ou Mac. Essa ferramenta € capaz de minerar textos nos formatos (#xt,
doc e pdf). Diferentemente das ferramentas apresentadas acima, essa se distigue por apresentar
os conceitos encontrados na literatura, no que diz respeito a mineragdo de textos. Contudo,
para utiliza-la, o usudrio deve colar um texto na area de trabalho do software e executar o
procedimento, ndo sendo possivel utilizar uma base de dados, conforme € descrito na ferramenta
desenvolvida neste trabalho. Além disso, ela também ndo exibe uma tabela descrevendo os

resultados da analise.

A ferramenta Bestchoice Silva (2010) apresenta mddulos semelhantes aos que foram desenvolvi-
dos neste trabalho: carga, processamento e classificagdo. No entanto, para atribuir polaridade as
frases, esse software utiliza o SentiWordNet, que € uma base escrita em inglés para mineracao de
textos. Cada palavra opinativa foi traduzida para o inglés utilizando o Google Translate, e assim
era possivel consultar, na base do SentiWordNet, os valores referentes a palavra: o score neutro

(Obj), o score positivo (Pos) e o score negativo (Neg).

uClassify Rodrigues et al. (2016) € um classificador online que também determina a polaridade
de um texto. Esse classificador possui uma base de dados em inglés, treinada com 2,8 milhdes
de documentos com dados do Twitter e Amazon sobre andlises de produtos e criticas de filmes.
Uma das principais caracteristicas desse classificador € realizar pesquisas, sondagens de marcas
e ver as tendéncias em torno de campanhas de mercado. Porém, seu foco € na lingua inglesa,
o que dificulta sua utilizacdo no Portugués, por exemplo. H4 um projeto em andamento para
construir uma AP/ de traducdo no uClassify. A ideia € oferecer um servigo acessivel de traducio
automatica que pode rapidamente traduzir as solicitacdes para o idioma classificador. Ainda
assim, este classificador pode ter seu uso limitado na lingua portuguesa, devido as particulares

dessa lingua.

As ferramentas descritas nesta parte da tese representam algumas das mais conhecidas ferramen-
tas comerciais existentes no mercado. O objetivo desta secdo foi dar uma nog¢do da variedade de

abordagens existentes nas aplicacdes sobre mineracao de textos.

Ferramentas para mineracao de texto semelhantes ao trabalho aqui proposto, descritas na Se-
¢do 4.3.1, se diferem, em sua maioria, na forma de analisar a ocorréncia dos termos, baseando-se
em um diciondrio de dados em linguagem semiestruturada, o que torna a anélise muito superfi-

cial, superestimando a predi¢do de toda correlagdo dos termos. Além disso, poucas executam
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o processo de mineracdo de textos diretamente na plataforma web, o que dificulta andlises em

tempo real em larga escala, bem como a integracao direta com sites de midias sociais.

Outra caracteristica desses estudos € que as técnicas aplicadas sdo avaliadas ou comparadas con-
siderando bases de treinamento balanceadas. Porém, como descrito por Li, Lee e Huang (2013),
os corpus de opinides presentes na web sao desbalanceados, ou seja, corpus que apresentam
ruidos e uma significante diferenca entre a quantidade de dados pertencentes a determinadas
classes. Por fim, as ferramentas analisadas ndo procuram descrever quais as caracteristicas que
uma ferramenta precisa ter para avaliar um texto com mais de duas polaridades. Entende-se
que os problemas aqui descritos sdo relevantes e que essas caracteristicas podem influenciar
consideravelmente na aplicacdo das técnicas e na identificagdo de padrdes em textos, e essas
lacunas constituiem-se da primeira atividade da DSR, a qual buscou encontrar um problema e

motivacao para esta dissertacao.

Propomos entdo, um método integrado na ferramenta desenvolvida neste trabalho, denominado
AEMiner, para classificar automaticamente textos extraidos de sites de midias socias. A fer-
ramenta é capaz de identificar e correlacionar os termos mais representativos em uma frase,
intercalando-os para aumentar as chances de eles estarem de fato relacionados a0 mesmo evento.
Além disso, a ferramenta possui uma camada web que pode ou nao estar ligada diretamente
em um site de midia social, facilitando assim o processo de extragdo e montagem do corpus
para classificacdo. Com este propdsito, foram estabelecidos os objetivos do trabalho, conforme

apresentados na Secdo 1.2.

O capitulo a seguir apresenta o projeto do artefato e analisa os modelos construidos, seguindo o

método DSR e as abordagens complementares referenciadas.
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5 Projeto do Artefato: Apresentacao e
Analise do Modelo

Nas pesquisas em Sistemas de Informacdo, desenvolve-se um artefato visando resolver um
problema relevante. Na presente pesquisa, foi implementado um modelo de sistema que classifica

textos escritos em Portugués do Brasil, através de polaridades.

A terceira etapa da estrutura proposta por Hevner (2007) constituiu-se basicamente da pesquisa
sobre as caracteristicas e da elaboracdo dos requisitos necessarios ao sistema, partindo de uma
proposta metodoldgica que se adequasse, principalmente, a questdo de pesquisa deste trabalho,

descrita no Capitulo 2.1. Nessa etapa, alcanga-se a produgdo dos artefatos planejados na DSR.

Segundo Peffers et al. (2006), os artefatos podem ser dos tipos:construtos (entidades e rela-
¢oes), modelos (abstracdes e representacdes), métodos (algoritmos e praticas) e instanciagdes
(implementagdo de sistemas e prototipac@o). O presente trabalho, segundo esta classificagdo, tem
como principal artefato a elaboracdo métodos. Para a construcio do artefato, foi realizada uma
revisdo sistemadtica de literatura, conforme protocolo registrado em 3.2. Esta revisao subsidiou as

informacdes necessdrias a consecu¢ao do objetivo deste estudo.

5.1 Processo de Busca da Solucéao

Para Hevner (2007), o ciclo de design é o coracao de todo projeto de pesquisa em Ciéncia de
Design e também onde o trabalho é mais oneroso e intenso. Deve-se descrever todo o processo

de conducdo da pesquisa, bem como os métodos para a criagdo e avaliagdo do artefato.

O desenvolvimento da pesquisa foi dividido em ciclos de design. O primeiro ciclo de desenvolvi-
mento € o ciclo intitulado de "Implementacdo"e estd detalhadado na Secao 5.1.1. O segundo é

denominado "Arquitetura do Sistema", sendo apresentado na secao 5.1.2.

5.1.1 Ciclo 1 do Design: implementagao

No primeiro passo para a construcao dos artefatos para classificar os sentimentos propostos
na questao de pesquisa (Sec¢do 1), foi necessdrio um estudo sobre ferramentas (Secdo 4.3.1) ja
desenvolvidas para este fim. O entendimento das limitagdes proporcionou o design de artefatos

adaptados a necessidade identificada.

Nas Secoes 5.1.1.1, 5.1.1.2, 5.1.1.3, 5.1.1.4, 5.1.1.5, 5.1.1.6 sdo apresentados 0s conceitos e

as técnicas utilizadas no desenvolvimento desta dissertacao.
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5.1.1.1 Aprendizagem automatica

Grande parte das pesquisas realizadas em mineracao de textos € sobre sistemas de aprendizagem
supervisionadas. isto é, a partir de um corpus de treinamento, um algoritmo sintetiza um deter-
minado conhecimento de forma probabilistica Mitchell (1997). Esse conhecimento passa para
um programa extrator do tipo de informacdo selecionada para o aprendizado. Assim, o sistema
terd autonomia para processar, em novos textos, as caracteristicas desejadas e atribui-las a uma

determinada polaridade.

A Figura 7 ilustra, em alto nivel, as etapas utilizadas nos casos de aprendizagem supervionada. O
conhecimento probabilistico descrito nessa figura, no caso do pré-processamento, € armazenado

em um léxico (acervo de palavras).

Algoritmo de aprendizado
Treino automdtico
Corpus |::>

Conhecimento

Probabilistico

Novo documento
Lista de
ToeComus | () pmordeinformagoes )| informgaes

extraidas

Figura 7 — Arquitetura em alto nivel de um sistema de extracdo

Fonte: Autor

5.1.1.2 Léxico computacional

Um léxico computacional é composto de um repositério de palavras que busca armazenar todas
as palavras (lexemas) existentes em uma lingua. Lexemas sdo unidades minimas distintivas do
sistema semantico de uma lingua que retinem todas as flexdes de uma mesma palavra Longhi
et al. (2010). Obviamente, em uma dada lingua, existem infinitas palavras. Portanto, o 1éxico

computacional armazenard apenas o nimero de palavras diferentes no texto processado (corpus).

Além disso, o 1éxico computacional cria uma associacdo de cada palavra com outras informagdes
pertinentes a aplicagc@o. Sdo os casos das polaridades encontradas em grande parte dos trabalhos
sobre mineracao de textos, como por exemplo: positiva, negativa, neutra, entre outras. Nesse
sentido, o 1éxico possui um papel importante de apoio a percep¢ao da palavra. Mesmo sendo

apoiado no 1éxico mental, que é como nosso cérebro armazena as palavras de uma lingua, o 1éxico
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computacional busca atingir o mesmo objetivo Aranha e Vellasco (2007). Contudo, ele ja leva
consigo o nome ("computacional") por ndo ter nenhuma pretencao de ser fiel ao 1éxico mental
Gomes, Neto e Henriques (2013). Isso quer dizer que o direcionamento acerca da modelagem

dos dados desse trabalho ndo € necessariamente um problema cognitivo da mente humana.

A respeito da modelagem lexical, um sistema de processamento de linguagem natural, seja ele
voltado para o comércio ou apenas de cunho académico, requer, forcosamente, uma base de
dados lexicais. No entanto, dada a dificuldade em manipular esses sistemas, no que diz respeito
ao processamento do texto e a grande quantidade de informacdes relativas as palavras que sao
armazenadas e manipuladas pelo sistema, as exigéncias quanto a estruturacao das bases de dados
tém sido cada vez mais acentuadas. De modo geral, essa dificuldade imposta na estruturagao
se justifica pelo fato de ndo buscar a extracdo de informacdes encontradas nos diciondrios de
palavras, isto €, classes gramaticais e os significados das palavras que 14 se encontram. O que se
busca € uma estrutura lexical ricamente elaborada, bem como a redu¢do do 1éxico, sem perda de
consisténcia do conjunto de dados (ARANHA; VELLASCO, 2007).

5.1.1.3 Linguagem Python

A linguagem de programacdo Python foi mostrada ao mundo no final dos anos 1980. A ideia
original surgiu no Centro de Matematica e Ciéncia da Computacdo em Amsterdd, Holanda.
Atualmente, Python € usada para diversas tarefas, desde scritps simples a grandes servidores web
escaldveis que proveem servicos ininterruptos 24x7. E usado também em interfaces gréficas de
usudrios, em progamacao para web, tanto no lado cliente quanto servidor, e, ainda, por cientistas
que escrevem programas para supercomputadores e até por criancas aprendendo a programar
(BURIOL; ARGENTA, 2009).

Python possui uma ampla biblioteca, com mais de 100 médulos em constante evolug¢ao, sendo
isso um dos principais motivos para sua popularidade. Alguns desses médulos incluem fungdes
para célculos matematicos, expressoes regulares, interfaces, threads, protocolos de redes, pro-
cessamento XML, HTML e um kit para interface grifica de usudrio (tcl/tk) Buriol e Argenta
(2009). Além disso, ha possibilidade de se utilizar médulos e pacotes de terceiros que, em sua
maioria, sdo de codigo-fonte aberto. Dentre esses, pode-sem encontrar empacotadores para

Fortran, interface com banco de dados Oracle, MySQL, frameworks para web e outros.

A linguagem Python foi escolhida para o desenvolvimento da ferramenta nesta pesquisa por se
tratar de uma linguagem eficiente e de facil manutencdo na programacio para uma amplitude de
tarefas. Dentre as facilidades oferecidas pela linguagem Python, estd a manipulacdo de arquivos

de texto, motivo principal da escolha desta linguagem.
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5.1.1.4 Natural Language Toolkit

O Natural Language Toolkit é um kit de ferramentas e médulos para apoiar a investigacdo em
linguistica computacional e linguagem natural. NLTK € escrito em Python e distribuido sob a

GPL Open Source Licenga.

Loper e Bird (2002) descrevem o NLTK como uma suite de aplicativos e modulos de cédigo
aberto, para prover o aprendizado da linguagem natural. A suite foi construida para conceber:
documentacdo, simplicidade, facilidade de uso, consisténcia, extensibilidade, e, por esses motivos,

¢ a mais utilizada no mundo académico na area de PLN.

Além disso, a suite foi projetada para disponibilizar colecdes de médulos independentes, em
que cada um define uma estrutura de dados especifica, sendo os principais médulos: parser,
que especifica uma interface representando os textos através de arvores; o rotulador, que é
responsével por expandir as caracteristicas e informagdes de um determinado token com dados
adicionais; o classificador, que utiliza-se de uma interface para a classificacdo de textos em

categorias, sendo realizado através do algoritmo Naive Bayes.

A suite NLTK ¢€ ideal para pesquisadores em PNL, ou dreas afins. Ela foi usada com sucesso
como plataforma de desenvolvimento para sistemas de prototipagem e para pesquisas em analises
de sentimentos (LIDDY; MCCRACKEN, 2005).

Para este trabalho, escolheu-se esta biblioteca pela sua curva de aprendizagem, sua sintaxe
transparente e pela facilidade de manipular func¢des através da linguagem de programagao
Python. Os cédigos criados em Python podem ser encapsulados e reutilizados com facilidade,
além da ampla biblioteca, incluindo ferramentas para programacao visual e processamento
numérico (BEAZLEY, 2006).

51.1.5 Stemmer

O algoritmo implementado na ferramenta para o processo de stemming de dados em Portugués
Orengo e Huyck (2001) é o Stemmer Portuguese, mais conhecido pela sigla RSLP (Removedor
de Sufixos para a Lingua Portuguesa). Escrito originalmente em C, este algoritmo é composto de
oito passos que devem ser executados seguindo uma ordem definida. O fluxograma mostrado na

Figura 8 apresenta a sequéncia que estes passos devem obedecer.

No fluxo, sao observados diversas regras propostas pelo Stemmer. Porém, nem todas sdo aplicadas
dependendo do contexto. A cada etapa, as regras sdo conferidas, e apenas um valor é aplicado.
Até o desenvolvimento deste trabalho, esse stemmer para o idioma Portugués possuia 199 regras,

que estdo apresentadas no Apéndice B.

Basicamente, cada regra mostra:

1. (O sufixo a ser removido;)
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Redugéo de
Plural

Nag——

Sim
+

Redugdode | | Redugdode| .| Redugsode|l | Redugdode
Feminino Aumentatival Adveérbio Nome

Redugdo de

Remove
Vogal

Remove
Acentos

Con

Figura 8 — Sequéncia de passos para o algoritmo de stemming RSLP

Fonte: Autor

2. (O comprimento minimo do stem;)
3. (Um sufixo de reposicdo a ser anexado ao stem, se aplicéavel;)

4., (Uma lista de excecgdes: para aproximadamente todas as regras

definidas;)

- O comprimento minimo do stem : serve para evitar que um sufixo seja removido quando
um stem € muito curto. Antes da remog¢ao do sufixo, sao verificados os valores definidos pela
observacao das palavras terminadas com o sufixo dado. Tal medida, apesar de ndo ter suporte

linguistico para esse procedimento, reduz erros de overstemming.

- Uma lista de excegdes: para 98% das regras existentes, existirdo exce¢des. Entdo, uma lista de
excecoes € adicionada para cada regra. Tais listas foram construidas através de um vocabuldrio de
32.000 palavras em portugués, disponivel em Orengo e Huyck (2001). Os testes com o stemmer
tém mostrado que a lista de excecdes reduz erros overstemming em 5%. Um exemplo de uma

regra foi explicado na Secdo 2.6.3 na Tabela 2.
5.1.1.6 Algoritmo de Stemmer Portuguese

Descricao do Passo 1 — Redug¢do de Plural

Como no Portugués, a unica palavra que denota plural mas ndo termina em (s), € a palavra

(quaisquer), fica fécil para o algoritmo de stemmer remover todas as palavras que terminam em
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(s). Esse passo consiste em remover o (s) final das palavras. Contudo, algumas palavras que
terminam em -s ndo sdo plurais um exemplo, lapis. Com isso, faz-se necessario utilizar uma lista

de excecoes.
Descri¢do do Passo 2 - Redugdo de Feminino

Todos os substantivos e adjetivos em Portugués tém um género. Nessa etapa, o foco do algoritmo é
transformar formas femininas em seus respectivos correspondentes masculinos. Apenas palavras

terminadas em (-a) sdo testadas nesta etapa.
Descricao do Passo 3 - Reducdo de Advérbio

Essa € a etapa mais curta de todo o processo, pois existe apenas um sufixo que denota advérbios
(-mente). Novamente, a lista de excegdes € utilizada, ja que nem todas as palavras que terminam

com (-mente) sdo advérbios.
Descricao do Passo 4 - Reducido de Aumentativo/ Diminutivo

No Portugués, nomes e adjetivos apresentam muito mais variacdes que o equivalente em Inglés.
As palavras possuem formas aumentativas, diminutivas e superlativas. Por exemplo, casinha,

onde (-inha) € o sufixo que indica um diminutivo. Esses casos so tratatos nessa etapa.

De acordo com Cunha, Cintra et al. (1985), ha 38 desses sufixos; contudo, alguns deles sdao
obsoletos. Para evitar um overstemming nessa etapa, o algoritmo de stemming utiliza apenas os

mais comuns, que ainda sao de uso comum.
Descri¢ao do Passo 5 - Reducdo de Sufixo de Nome

Nessa etapa, o algoritmo faz um teste com as palavras em relac@o a 61 substantivos e adjetivos.

Se um sufixo é removido aqui, as etapas 6 e 7 ndo sao executadas.
Descricao do Passo 6 — Reduc¢do de Sufixo de Verbo

No idioma Portugués, existem diversas formas verbais, ao contrario do inglés, que tem apenas
quatro variacdes em verbos regulares, por exemplo ( falk, talks, taked, talking). No Portugués, os
verbos regulares apresentam aproximadamente 50 formas diferentes Cunha, Cintra et al. (1985).
Os verbos variam de acordo com o tempo, pessoa, nimero e modo, e as estruturas verbais sao

apresentadas como raiz+vogal temdtica+tempo+pessoa, por exemplo, and+a-+ra+m.

Descri¢do da etapa 7 - Remocao de Vogal

€ %% €¢_ 9% C¢ 9

Nessa etapa, € realizada a remocao da dltima vogal (“a”, “e”, “0”) das palavras que nao foram
alteradas pelo stemming nas etapas 5 e 6. Por exemplo, a palavra menino nao seria modificada
pelo stemming nos passos anteriores. Portanto, essa etapa removera seu (-0) final, de forma que
ela possa ser reunida as outras variagdes, tais como menina, meninice, menindo, menininho, que

também serdao convertidas ao stem menin.

Descricao da etapa 8 - Remoc¢do de Acentos
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Remover os acentos no processo de mineragdo de textos € muito importante e necessario, pois
existem casos em que algumas palavras possuem variagdes em acentuagdo e outras nao, COmo

em psicologo e psicologia. Apds essa etapa, ambas variagdes seriam unidas para psicolog.

5.1.2 Ciclo 2 do Design: Arquitetura Geral do Sistema

O modelo de classificagdo automatica e andlise de sentimentos estd de acordo com o Dia-
grama Hierarquico de Fung¢des do sistema 9. Ele foi desenvolvido utilizando a linguagem de

programacao Python com auxilio na biblioteca NLTK para processamento de linguagem natural.

Arquitetura do Sistema
COLETA PRE-PROCESSAMENTO MINERAGAQ ANALISE
Crawler Tokenizagio Classificagdo Vieualizar Resultados

Carregar Corpus Stopwords

Stemming

Figura 9 — Diagrama de funcdes do sistema implementado

Fonte: Autor

5.1.3 Coleta de dados

O sistema aceita duas formas de entrada de dados. A primeira op¢ado € coletar automaticamente,
através de um web crawler, os dados desejdveis o outro formato pode ser inserido diretamente
por um usudrio através de uma base de dados ja definida. Para que um usuério insira dados, €
necessdrio informar qual pasta do disco local contém os documentos (sejam estes coletados de
uma midia social ou ndo) que serdo incorporados ao sistema. Para que um novo corpus seja

formado, o usudrio deve acessar o sistema através do menu Nova Base->Carregar Corpus.
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5.1.4 Pré-Processamento

O moédulo de Pré-processamento constitui-se de algumas das principais tarefas existentes em todo
o processo de mineracao de textos, as quais foram explicadas na na Secdo 2.6. A Figura 10 ilustra

as classes introduzidas ao diagrama principal 9 para executar as etapas do pré-processamento.

Corpus = Arquivo
+ nome: string + nome: string
< +texto: string
v Tokenizador
e<interface=> + executa(listatoken: Arraylist): void
|Extrator
+ extrator(): Arraylist
-~ T
StopList DistFrequencia

Figura 10 — Diagrama de classes da etapa de pré-processamento.

Fonte: Autor

Neste trabalho, sdo aplicadas trés técnicas comumente utilizadas neste campo de pesquisa,
ou seja, a remog¢ao das stop words, a aplicagao do algoritmo de stemming e a distribuicao da
frequéncia das palavras. Esta interface € definida no diagrama da Figura 10 como IExtrator. Trés

classes implementam essa interface: Stoplist, Stemmer e Tokenizador.

A primeira constitui-se de um algoritmo que normaliza os textos de entrada. Tal procedimento
consiste na remog¢ao dos termos considerados irrelevantes, os quais sao chamados de stop words,

e da remog¢do na pontuacgdo através de uma expressao regular.

Através de um processo executado por meio de uma estrutura de repeti¢ao que varre a base de
dados, € armazenada em uma varidvel a lista com as palavras individuais divididas e normalizadas
para mindsculas. Em seguida, a funcdo get_palavras cria uma lista vazia, a qual ird receber cada
uma das frases separadas por palavra com o respectivo sentimento associado. O objetivo desse

laco de repeti¢do € quebrar toda a frase e transformar cada palavra dela em um item da lista.

A segunda consiste em um algoritmo simples que divide o texto em tokens, reduzindo também a

palavra ao seu radical.
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A terceira, DistFrequencia, € uma classe que implementa uma funcdo que tem como objetivo
pegar a lista criada no passo anterior e, através de uma varidvel, armazenar um diciondrio
reconhecido como FreqDist, em que as palavras sdo as chaves, e o nimero de vezes em que elas
foram repetidas (frequéncia) € o valor da chave. Esses valores sdo armazenados em uma outra
varidvel com base na frequéncia de palavras, para formar uma nova lista sem repeti¢cdes e com

os radicais unicos existentes em todas as frases.

5.1.5 Mineragao

A camada de mineracdo contém a implementagdo do algoritmo Naive Bayes, explicado na
secdo 2.6.6 desta dissertacdo. A implementacao do algoritmo introduziu uma fun¢do ao diagrama

de classes da ferramenta, visto parcialmente na Figura 11.

NaiveBayesClassifier $n

-tregMin :int
-fregqhax :int
-velor_palavras : documeanio

+apply_features( ): void
D i sken:ArrayList, doc: documanta) : void
+rodarteste( e : Testar : Modelo ) @ void

Testar

-Testar : documerto

+caloularAcuracial) @ double

)

r

Corpus h Arguive

+ norme: string + name: string

| + teaxio: slring

Figura 11 — Diagrama de classes parcial do sistema com a inclusao das classes que compoem o
modulo de mineracao.

Fonte: Autor

O algoritmo de Bayes classifica itens segundo a presenga ou auséncia de caracteristicas no
conjunto de dados. No caso dessa ferramenta, cada caracteristica € uma dada palavra (limpa) de

idioma natural.

O classificador foi implementado utilizando a fungc@o NaiveBayesClassifier da biblioteca NLTK.
A funcdo deve receber a lista de palavras passada por parametro e, em seguida, deve-se fazer
uma chamada ao método nltk.classify.apply_features. A funcdo “apply_features” recebe como
parametro a lista das frases originais ja pré-processadas, iniciando assim a fase de treinamento

do algoritmo.
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Logo apés a fase de treinamento, o classificador j4 estd apto a classificar documentos de forma
automdtica. Com o classificador definido, o ultimo passo € realizar os testes com novas frases e

avaliar a previsdo do sentimento que o classificador ird retornar.

Por fim, a classe Testar contém os métodos para realizar testes que indicam a capacidade de
classificar da ferramenta. Para tanto, um objeto dessa classe deve receber dados provenientes do
classificador, conforme descrito no pardgrafo anterior. Nesta chamada, o teste deve ser enviado
como parametro. O resultado do teste fica contido no préprio objeto, sendo acesssado através de

métodos que realizam calculos segundo determinadas métricas, como exemplo, Acurécia.

5.1.6 Visualizacao e analise dos resultados

Para visualizacdo e anélise dos resultados, foi implementado um web site para auxiliar o usudrio
quanto a novos testes e a compreender melhor os resultados obtidos acerca do classificador e,
sobretudo, o seu poder discriminatério. Além disso, é possivel verificar, através de uma matriz
de confusdo 12, o nimero de classificacdes corretas em oposicao as classificagdes preditas para

cada classe.

Documentos Documentos
classificados como classificados como
sendo da classe X sendo da classe Y
Documentos da
A B
Classe X
Documentos da
C D
Classe Y

Figura 12 — Matriz de confusao

Fonte: Autor

Através da matriz de confusdo, € possivel deduzir sobre a performance do classificador. Como
exemplo, a acurdcia, Se¢do 2.6.7, que é o quanto ele classifica de forma correta os exemplos
apresentados e verifica, através da soma das corretas classificagdes (quadrantes A e D) dividida

pelo total de exemplos apresentados (soma de todos os quadrantes, isto é, A, B, C e D).

5.1.7 Interfaces e funcionalidades da ferramenta

O Apéndice A traz as interfaces da ferramenta AEMiner e algumas notas explicativas referentes
a elas. As funcionalidades implementadas na ferramenta e que estdo disponiveis para o usudrio
sdo:

I. (Criar um conta de novo usuario;)

2. (Inserir um novo corpus de dados;)
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3. (Adicionar uma lista de stopwords;)
4. (Digitar um novo texto para andlise;)

5. (Analisar e aplicar os padrdes linguisticos definidos previamente e classificar
as palavras nas seguintes polaridades: Triste, Feliz, Irritado, Tenso, Animado,

Entendiado, Cansado, Sonolento, Sereno e Encantando;)

6. (Analisar através de uma tabela se a ferramenta classificou corretamente

as palavras.)

5.2 Rigor da Pesquisa

De acordo com Thomas e Hatchuel (2009), uma pesquisa confidvel € aquela que se preocupa
com a relevancia e com o rigor, o qual deve estar presente em todas as fases da DSR. Na busca
de apresentar o rigor na pesquisa sdo descritos os experimentos e métodos utilizados na presente

pesquisa.

Segundo Hevner (2007), as respostas para questdes de conhecimento podem ser obtidas tanto
por aplicagdo de artefato em um contexto, por meio de pesquisa empirica, pesquisa analitica,
como também por métodos matematicos. Na presente pesquisa, foi feita a avaliacio analitica do
artefato com a aplicacdo da medida de acurécia e precisdo, utilizada com predominéncia nos

trabalhos descritos na revisdo sistemdtica de literatura (Secdo 3.2).

Para testar a precisdo da ferramenta em classificar um novo conteido, primeiramente, define-se
em quantos grupos o corpus serd dividido; em seguida, qual classificador serd utilizado (Naive
Bayes). Entdo, pode-se executar o teste com uma nova frase com cada um dos grupos formado
e, ao final, obtém-se o percentual de precisdo, computando a média aritmética com todas as

precisdes dos grupos testados. O resultado final se dd pela média da classificag@o para o corpus.

5.3 Avaliacao

Esta subsecao tem por objetivo descrever o processo de verificagdo da consisténcia do modelo
ora proposto, para isso foram realizados testes para avaliar a qualidade dos resultados obtidos
pela ferramenta de classificacdo. Além disso, foram utilizados dois conjuntos de textos (corpus)
que possuem classifica¢do prévia. Um corpus com apenas duas polaridades e um outro com onze

polaridades, conforme descrito na questao de pesquisa desta dissertacao.

5.3.1 Experimentos

Os experimentos foram conduzidos em um conjunto de dados sobre a redu¢do da maioridade
penal no Brasil (experimento 1) e em um outro sem um tema especifico (experimento 2). O

objetivo do experimento 1 foi avaliar a eficdcia da ferramenta criada nesta pesquisa e das técnicas
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de classificacdo de sentimentos sobre um tema especifico, que possuisse apenas duas polaridades,
no caso, favor ou contra a redu¢@o da maioridade penal. Ja o experimento 2 teve como objetivo
avaliar a precisdo da ferramenta quando € necessario analisar mais de duas polaridades. No caso
deste trabalho, foram realizado os testes com 6 polaridades, conforme descrito na questao de

pesquisa.

5.3.1.1 Experimento 1

O corpus contendo apenas duas polaridades foi montado a partir do site de midia social Twitter,
utilizando uma AP/ oferecida pela propria empresa para estes fins. Utilizamos palavras-chave
para que fossem retornadas somente mensagens relacionadas ao contexto da pesquisa. Um
exemplo foi a hashtag maioridadepenal. Dessa forma, coletaram aproximadamente 2500 tweets.
ApoOs a coleta e o armazenamento, foi necessario fazer a filtragem e a classificagdo manual,

rotulando cada tweet entre as caracteristicas (favor e contra).

Para a rotularizacdo, seguimos o modelo de Pang, Lee e Vaithyanathan (2002), que nio consi-
deraram fweets neutros, visto que nao ha na literatura um entendimento sobre quais seriam as
caracteristicas padrao de textos classificados desta forma. Apds a rotularizacao, foi criada uma
base com 1800 dados, divididos e rotulados em 50% a favor e 50% contra a reducido da maiori-
dade penal. O processo de rotulagdo foi realizado por duas pessoas, uma com experiéncia em
linguistica e outra com experiéncia em linguistica computacional. Apds o processo de rotulacdo
individual, em funcdo de alguns conflitos em relacdo a classificacdo (um mesmo texto recebendo
rotulagdo diferente), houve um processo de rotulacdo “consensual” para resolver as divergéncias

encontradas.

De posse dos resultados (Tabela 10), cada noticia foi lida individualmente e confrontada com a
possivel impressao causada a um leitor do texto. Dos 200 comentdrios avaliados nessa etapa, 156
tiveram suas polaridades identificadas corretamente pelo método. Isso equivale a uma taxa de
acerto de aproximadamente 78%. Tal resultado pode ser considerado bom, visto que € equivalente
as taxas de acerto obtidas em implementagdes semelhantes, como no trabalho de Pang, Lee e
Vaithyanathan (2002), que encontraram uma acuricia de 83% para o problema de classificacdo

de polaridade em comentdrios de filmes.

Tabela 10 — Acurdcia do classificador para cada uma das categorias testadas

Polaridade Acuracia | Precisao
Favor 0,83 0.80
Contra 0,74 0.78
Média 0,78 0.83

Fonte: Autor
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5.3.1.2 Erros em classificacdes

Mesmo alcancando um percentual de 78%, o que ja estd préximo ao alcancado em outros
trabalhos e muito préximo da capacidade humana de avaliar um texto subjetivamente, alguns

erros foram detectados nas classificacdes.

Exemplo 1: “Eu acho que um adolescente nao pode ser responsabilizado pelos seus atos”,

“favor”.

O sentimento real é contra a Reducdo da Maioridade Penal, mas o algoritmo Naive Bayes previu
para a classe a (favor). O modelo tem uma probabilidade sobre a palavra "adolescente"para
a classe (contra), que ndo leva em conta a palavra negativa "ndo"depois dela. Isso nos leva a
reflexdo de que sdo necessarias muitas frases de cada sentimento para obter um resultado mais

preciso.

5.3.1.3 Experimento 2

O corpus contendo onze polaridades também foi montado a partir do site de midia social
Twitter. Coletaram aproximadamente 1600 tweets, armazenados em formato texto, respeitando as
polaridades definidas na questao de pesquisa deste trabalho, a qual € dividida em onze emocgdes.
Dos 1600 tweets, foram separados 1200 para a fase de treinamento e 400 para a fase de teste.
Esse pequeno conjunto de dados, composto por apenas 1600 mensagens curtas, deve-se ao fato
de que estudos anteriores, como o de Banea et al. (2008), mostraram que pequenos corpora sao

capazes de atingir um alto indice de acertos em classificagdo.

Apo6s a coleta e armazenamento, foi necessario fazer a filtragem e a classificacdo manual,
rotulando cada um dos 1200 tweets entre as emocOes definidas na questdo de pesquisa. Apos este
processo, foi criada uma base de dados com 1200 frases, divididas e rotuladas proporcionalmente

igual para cada emocao.

Analisando os dados obtidos na Tabela 11, verifica-se que o classificador obteve um resultado
inferior a 50% ao classificar textos referentes as emocdes "Entendiado”, "Irritado"e "Sereno".
Acredita-se que a razdo para tal resultado estd bem abaixo do minimo esperado de uma classifi-
cacdo humana, variando entre 72% Wiebe e Riloff (2005) a 85% Golden (2011). Isso se deve ao
fato de que os textos relacionados a essas categorias possuem constru¢des mais dificeis de serem
analisadas automaticamente. Além disso, algumas dessas mensagens estdo fortemente ligadas ao
contexto a que estdo relacionadas, dificultando ainda mais a classificagcdo, tanto manual como
automadtica. Outro fator importante para essa andlise € a quantidade de dados para o treinamento,

em que cada emocdo continha apenas 200 mensagens treinadas na base de dados.

5.3.2 Analise dos experimentos

Observa-se, para os conjuntos de dados analisados, que, tanto para situacoes de taxa de acerto

alta (experimento 1) quanto para baixa (experimento 2), a acuricia e a precisdo sdo baixas, com
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Tabela 11 — Acurdcia do classificador para cada uma das categorias testadas

Polaridade Acuracia | Precisao
Angustiado 0,59 0.61
Animado 0,67 0.65
Cansado 0,63 0.66
Entendiado 0,47 0.45
Encantado 0,55 0.57
Feliz 0,59 0.61
Irritado 0,42 0.39
Sonolento 0,53 0.52
Sereno 0,31 0.27
Satisfeito 0,64 0.60
Triste 0,71 0.73
Tenso 0,50 0.49
Média 0,55 0.54

Fonte: Autor

uma base de dados com poucos dados para treinamento. Isso vai contra os achados de Banea et
al. (2008) que mostraram em seu trabalho bons resultados com um corpora pequeno, na lingua

inglesa.

Os resultados encontrados nesta dissertacdo apontam que uma grande quantidade de termos
similares ajuda no processo de classificacdo, embora isso torne o processo mais lento, causando
até overstemming Abbasi, Chen e Salem (2008). A interpretacao mais plausivel desses resulta-
dos € que uma base de dados com poucos termos enfraquece a for¢a dos atributos que podem
auxiliar a tarefa de classificacdo, compromentendo a exatiddo. Assim, um fator importante,
que nao foi enfatizado nessa pesquisa € a quantidade minima e méxima de termos para o pro-
cesso de treinamento, que poderia, se trabalhado adequadamente, fornecer ganhos ao processos

subsequentes.

5.4 Sintese das contribuicoes gerais desta pesquisa

Hevner (2007) elaborou as diretrizes da relevancia das pesquisas com DSR (Secdo 4), as quais
foram descritas e relacionadas com este trabalho. A quarta diretriz descreve a necessidade de
complementar conhecimentos a base ja existente ou aplica-los de novas maneiras. Finalmente,
uma pesquisa conduzida pela DSR deve prover contribui¢des nas areas especificas dos artefatos

desenvolvidos.

Aproveitando-se desta diretriz, elaborou-se uma sintese das contribui¢cdes gerais da presente
pesquisa:

1. adocao da metodologia design science research (Secao 4);
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2. elaboracao de uma questao de pesquisa que oriente a parte pratica da pesquisa:
recorreu-se a confluéncia de outras abordagens: revisdo sistematica de literatura (Se-
¢d0 3.2);

3. concepc¢ao de um modelo como contribuicao ao conhecimento: valeu-se de um artefato
para a solucdo de problema real, o modelo de mineracio de textos, suas varidveis e relagdes

conectadas(Secdo 5.1.2);

4. geracao de conhecimento através das diretrizes de Hevner (2007): sistematizaram nas

sete etapas do ciclo, os problemas praticos;
5. investigacao, avaliacao e validacoes do problema: realizaram investigagcdes, avaliagcdes

e validagdes do problema de pesquisa, quando emergiram (Secdes 3.2, 5.3.1, 5.3.2);

Finda-se aqui a discussao deste trabalho. O préximo capitulo contém as principais conclusdes,

as limitacOes do estudo e as sugestdes para trabalhos futuros.
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6 Conclusao

Na presente pesquisa, quanto a Ciéncia do Design, foi elaborado um artefato, que € um modelo
matematico de sistema para detec¢do automdtica de sentimentos em site de midias sociais. Apés
ampla revisdo bibliogréfica, analisando, principalmente, as técnicas para anélise de sentimentos

em textos, foi apresentado um modelo que atende de forma satisfatdria os requisitos propostos.

Embora o modelo tenha sido desenvolvido com o objetivo de classificar dados no idioma
Portugués, a sua utilizagdo em outros idiomas € passivel sem grande esforco, pois toda parte de
pré-processamento funciona através de arquivos externos, do formato .csv, como no caso da lista

de stopwords.

Além disso, a solucdo apresentada utiliza a biblioteca gratuita NLTK, vista na Secdo 5.1.1.4, que
permite estudo e melhor entendimento do processo a custo zero. Diante dessa perspesctiva, do
mesmo modo como foi utilizado o stemmer para lingua portuguesa, poderia utilizar-se de um

stemmer para outro idioma, sem nenhuma complicagao.

O trabalho estruturou-se em trés objetivos especificos. O primeiro compreendia identificar os
métodos e técnicas utilizadas na andlise de sentimentos em textos. Este objetivo foi alcancado,
conforme apresentado na secao 3.3, por meio dos resultados da revis@o sistemadtica de literatura.
No segundo e terceiro objetivos fez-se a escolha dos métodos e bibliotecas para auxiliar no desen-
volvimento da ferramenta. Estes objetivos foram plenamente alcancados, sendo apresentado um
modelo que compreende todas as atividades do processo para analisar sentimentos sobre textos
extraidos de midias sociais. Foram apresentados todos os requisitos necessdrios a implementagao

desse sistema.

Concluida a implementag@o do método, iniciaram os testes sobre dois experimentos para validar o
modelo elaborado. Para isso, foi necessario coletar e montar duas bases de dados, uma contendo
apenas duas polaridades e outra com onze polaridades. Optou-se por coletar mensagens do
Twitter, por ser um site de midia social com vasto contetddo de linguagem natural. A ideia de
testar o modelo com uma base de dados com mais de duas polaridades surgiu da escassez de
ferramentas em portugués do Brasil explorando métodos e técnicas da andlise de sentimentos em

textos.

Através dos experimentos realizados, mostrou-se que € possivel classificar sentimentos em textos
escritos em portugués, de forma automatizada, através de algoritmos de mineracao de textos,
embora a eficicia comprovada da ferramenta, no experimento 2 ainda seja muito inferior a

capacidade humana de avaliar um texto subjetivamente, variando entre 74% e 83%.
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Percebeu-se, através dos resultados alcangados tanto na acurdcia como na precisio, que a
melhoria no processo de classificagdo estd intimamente ligada a quantidade de dados na fase de

treinamento.

Por fim, a solugdo atendeu plenamente aos objetivos propostos. Os testes e avaliacdes apre-
sentados mostraram a aplicabilidade da solug¢ao proposta para o problema de classificagao de

sentimentos em textos para o idioma Portugués do Brasil.

6.1 LimitacOes do trabalho

Neste trabalho, assumiu-se como premissa que seria possivel classificar textos oriundos de sites
de midias sociais. O desafio era verificar, de um modo estatisticamente vélido, quais e que tipos de
caracteristicas seriam mais proficuas para implementar na ferramenta de classificacdo automatica.
Assumiu-se também, que a ferramenta AEMiner poderia suportar boa parte dessas caracteristicas,
com a vantagem de executar em um ambiente web, trabalhando com independéncia de corpus e

com um ambiente de facil aprendizagem para ndo especialistas em estruturacao de dados.

Genuinamente, desde longa data, € possivel extrair, identificar e classificar textos automatica-
mente, independentemente do objetivo que se tenha, e os buscadores stopwords(Google, Yahoo)
nos mostra isso diariamente. Considerando-se uma busca refinada nessas ferramentas, para além
de um documento contendo apenas uma palavra ou expressdo, dentre inumeras possibilidades de
separacgoes ja passiveis automaticamente, é possivel separar textos extensos dos textos pequenos,

textos com titulos dos sem titulos.

Essas separagdes se tornam inteligiveis caso haja uma etiqueta consideravelmente distintiva nos
textos que se acessa ou se estiver visivel a, hoje modesta, informac¢do do recurso Wordcount
(contador de palavras) ao lado do arquivo/texto. Por essa Gtica, € possivel comparar grandes
corpora entre si, apenas analisando as suas caracateristicas lexicais e os tipos de géneros de

textos neles contidos, desde que os dados estejam listados.

Sabendo-se disso, na presente pesquisa a questdo de pesquisa principal foi: quais os requisitos e
os componentes de um sistema informatizado que sejam capazes de analisar sentimentos em
textos extraido de midias sociais, utilizando as polaridades: Angustiado, Animado, Cansado,

Entendiado, Encantado, Feliz, Irritado, Sonolento, Sereno, Satisfeito, Triste e Tenso?

A jungdo entre os principios da PLN e as técnicas para andlise de sentimentos mostra que
€ possivel selecionar determinadas caracteristicas em um texto e manipuld-las de um modo
eficiente, para fins de classificacdo automdtica. Nesta pesquisa, navegou-se entre o mercado de

software e a literatura, buscando o que ja existe de ferramentas para a tarefa de classificacdo.

As caracteristicas desenvolvidas na ferramenta AEMiner - majoritariamente coesivas com a
literatura - forneceram informagdes a serem comparadas entre os textos. Essas informacdes,

por sua vez, foram processadas no artefato desenvolvido, com a finalidade de estabelecer uma
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correlacdo estatistica e automatica na classificacdo. O resultados mostraram que a solugao

atendeu plenamente aos objetivos propostos.

Evidentemente, enfrentaram limitacdes na proposicao de um modelo de classificacdo automatica
de textos. A primeira limitacdo foi a auséncia de um corpus maior, o que, como descrito na
andlise dos experimentos (Se¢do 5.3.2) , inibe o poder do algoritmo em classificar um texto
corretamente. A ferramenta AEMiner exige um cuidadoso trabalho prévio com os textos a ela

submetidos, especialmente a conferéncia de pontuacoes.

A segunda limitacdo estd ligada a natureza do modelo informatizado, o AEMiner, que produz uma
série de informagdes sobre o corpus classificado, mas, ainda assim, sdo considerados elementos
superficiais, tais como termos mais frequentes, contagens de palavras, tamanho de sentencas.
Além disso, a ferramenta dispde apenas de duas métricas, ficando um pouco comprometida,
caso seja necessario analisar os resultados obtidos sobre outras métricas, tais como F-Mensuare,

stopwords e Recall.

A terceira limitagdo, e talvez a maior delas, deriva-se justamente da tentativa de criar procedi-
mentos padronizados através de uma tarefa complexa e subjetiva: a avaliacdo humana. Diante de
textos extraidos do site de midia social Twitter, em que os recursos linguisticos presentes nos
textos possuem construgdes mais dificieis de serem analisadas, apontar itens especificos capazes
de diferenciar os textos foi uma tarefa onerosa. Além disso, algumas dessas mensagens estao

fortemente ligadas ao contexto a que estao relacionadas, dificultando ainda mais a classificagao.

Contudo, apesar das limitagdes, acredita-se que a ideia metodoldgica proposta nesta pesquisa
tem grande potencial de aproveitamento. No entanto, no carater experimental desta dissertacao,
faz-se necessdrio averiguar o alcance do artefato criado para um universo maior, tanto para outros
dominios de negdécio como para outras linguas, algo a ser feito em larga escala e em trabalhos

futuros.

6.2 Trabalhos futuros

Como trabalhos futuros, vislumbra-se a implementac¢ao de um avatar no modelo, para que possam
ser verificadas, através de uma animacdo, as expressoes faciais dos sentimentos contidos nas
mensagens. Pode-se ainda avangar numa linha de pesquisa sobre a aplica¢ao funcionando em
ambientes text-to-speech, de forma a conciliar a expressado facial com a entonagdo de uma voz.
Pretende-se, também, ampliar os textos do corpus para que sejam alcancados melhores resultados
na precisdo do algoritmo. Outra extensdo prevista € a indepedéncia do sistema quanto a base de
treinamento. Isso pode ser obtido com pequenas modificagdes no sistema, ja que os modulos
sdo independentes; com isso, seria possivel aplicar o processo de classificagdo em diferentes
dominios de negdcios de forma simultanea. Através dos experimentos, foi possivel identificar

a influéncia da quantidade de termos na acurdcia da classificacdo de documentos. Um estudo
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mais aprofundado poderia determinar a relacdo da quantidade de termos, de forma a maximizar

a eficiéncia do sistema.

Outro ponto que pode ser investigado refere-se a utilizacao de diferentes medidas estatisticas na
classificacdo da polaridade de tweets, para obter as frequéncias de co-orréncia entre palavras.
Dentre essas medidas, podem-se citar Latent Semantic Analysis (LSA) Landauer e Dumais
(1997) e Normalized Web Distance (NWD) (CILIBRASI; VITANYI, 2009).

Embora esteja muito além do escopo deste estudo, pode ser interessante usar regressao em vez
de classificacdo. A regressao prediz um valor entre, por exemplo, -1 e +1, e fornece mais espaco

para a predigdo.

Pesquisas na andlise de sentimentos ja produziram algumas aplicagdes inovadoras, mas ainda ha
um longo caminho a percorrer antes que os computadores compreendam verdadeiramente essas

duas coisas que todos os seres humanos t€m em comum: emocgdes e linguagem.

Cabe, ainda, ressaltar que todos os dados analisados através dos corpus foram corrigidos por
humanos e classificados por eles em niveis prédeterminados, e essa avaliacdo nao foi questionada,
sendo, através dela, que os testes, medidas e escores estatisticos foram executados, dispondo
de uma confiabilidade maxima do quanto os dados da pesquisa se aproximavam das medidas
humanas. Acontece que a correcdo humana € bastante subjetiva, repletas de idiossincrasias.
Entao, o que se buscou, foi atingir niveis de classificagdo humana descritos na literatura, con-
forme enfatizado em varios momentos desta dissertacdo. Talvez fosse interessante desprezar os
avaliadores humanos, assim outros fendmenos poderiam ser observados, e que nao foram pela

necessidade de trabalhar com os niveis prédeterminados.

Enfim, hd muito o que fazer. Viu-se que a aplicacao dos algoritmos de PLN para o portugués do
Brasil engatinha na producdo de ferramentas, e, para impulsionar a drea, nos, especialistas em

sistemas de informacdo, somos fundamentais.
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Apéndice A — Um apéndice

O Sistema

Os médulos da ferramenta foram desenvolvidos e implementados para funcionarem de forma
integrada. A interface tem como objetivo facilitar a utilizagdo da aplicacio por usudrios que ndo

possuem conhecimentos especificos em programacao.

As camadas de interface oferece ao usuario um conjunto de didlogo gréfico para defini¢do de
parametros e op¢des de execucdo, menus para edicdo e selecdo dos arquivos. A figura 6.2 ilustra

a tela principal da ferramenta com as op¢des disponiveis ao usudrio.

Na tela principal, o usudrio podera criar uma nova conta, realizar uma demonstracao da ferra-
menta sem que faca seu cadastro, fazer uma leitura da documentagdo de utiliza¢do da ferramenta

e, ainda, entrar em contato com os desenvolvedores.

e0e® < m projetosentimentos.herakuapp.com [« (4]

Andlise de Sentimentos Demo  Documentagio  Contato Cadastrar

Analise de Sentimentos API

Saiba o sentimento e o valor de um fragmento rapidamente e facill

Para Comecar

quaisguer duvidas, comentarios ou feedback.

Va para Documentacéo da APl ou entre em contato com

X Contate-nos

Figura 13 — Tela principal da ferramenta

Fonte: Autor

A interface mostrada na figura 14 permite que sejam definidas algumas configuragdes como a
lista de stopwords e uma outra base de dados que ndo seja a prépria da ferramenta. Com isso, o

usudrio tem liberdade de trabalhar com outros dominios de negdcio.

A interface mostrada na figura 15, o usudrio podera digitar uma nova frase para testar o algoritmo
de Bayes. Antes que o resultado seja mostrada na tela, s@o realizadas diversas atividades conco-
mitante, dentre elas a retiradas de palavras, termos e simbolos indesejados, como por exemplo,

pontuacdo e nimeros, além do processo de classificacao através do algoritmo Naive Bayes.
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® < ] projetosentimentos.herokuapp.com/app/criar/

Andlise de Sentimentos Demo  Documentagio Contato

L Usuario <= Criar App
N
& Principal ome
i Apps ~
Base
¥ Preferéncias Selecionar Arquivo | N€Nhum arquivo selecionado
C» Sair Stopwords

Selecionar Arquivo | NeNhUM arguivo selecionado

Figura 14 — Tela de inclusdo da base de dados e Stopwords

Fonte: Autor

Na tela mostrada na figura 16, o usudrio poderd visualizar a acuricia do algoritmo no que
diz respeito as classificacdes. Pode-se visualizar também as tdltimas frases classificadas, as
polaridades e o percentual de acerto. A ideia de uma visualizagdo mais detalhada foi motivada

pela necessidade de mais estudos relacionado a mineragdo de textos com diversas polaridades.

A ultima tela da ferramenta, mostrada na figura 17 € disponibilizado para o usudrio uma tabela
contendo todas as classifica¢des realizadas. Sendo apresentado tanto as classificacdes corretas

como as incorretas.

[ ] < [} projetosentimentos.herokuapp.com/maioridade-penal/realizar_analisef

Andlise de Sentimentos Demo  Documentagio Contato

4 Analise 4 Realizar Analise

A Inicio © Tema da andlise: Maioridade Penal

# Realizar Anélise
Digite sua opinido
[E Listar Anslises

& Compartilhar

Figura 15 — Tela para realizar classificacdo de novas frases

Fonte: Autor
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< M h idade-penal/ V] (4]
Andlise de Sentimentos Demo  Documentagio  Contato Meus Apps
4 Analise A Maioridade Penal
Hrinicio © Tema da andlise: Maloridade Penal
# Realizar Andlise
@ Listar Andlises = e das Opt
& Compartilhar
84 52 32 91.67%
Total de Opinides Opinides a Favor Opinides Contra % Acurécia
Ultimas 5 opinies favor Uitimas 5 opinides contra 9% sobre as Opinides
G2/0% favor 39,0% oontra 62,0% Favor
eu acho que $ao os politicos os Concordo com a redug3o da 38,0% Contra
culp... maloridade...
TEM MAIS E QUE ENJAULAR Concordo com a redugdo da
ESSES DELINQ... maloridade...
TEM MAIS E QUE ENJAULAR os politicos que sao culpados
ESSES DELINQ... disso tudo
. . L .
Figura 16 — Tela para verificar acuricia
Fonte: Autor
8 < Em] projetosentimentos.herokuapp.com/maioridade-penal/listar_analises/
Andlise de Sentimentos Demo Documentagdo Contato Meus
4 Analise 4 Listar Analises
& Inicio Pesquisar
# Realizar Andlise
Opinido Resultado  Correta?
Listar Andlises , . . '
0 Adolescente ja tem nogéo de seus proprios atos favor sim
@ Compartilhar
eu acho que tem de diminuir a maioridade e pra 14 anos favor sim
rede salesiano manifestacao de repudio a reducao da maioridade penal contra sim
tinha que mandar matar esses vagabundos favor sim
Leva o champinha p/ sua ksa casa, Dilmaladra terrorista. favor sim
O Adolescente ja tem nogdo de seus proprios atos favor sim
sou contra a maioridade penal contra sim

Figura 17 — Tela para conferir dados classificados

Fonte: Autor
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Apéndice B — Stemmer

Regras de Remocao de Sufixos

Para um melhor entendimento das tabelas de regras é apresentado um exemplo de regra comen-
tado

99 ¢ 29 ¢ 29 C¢ 99 ¢

“inho”, 3, “”, “caminho”, “carinho”, “padrinho”, “sobrinho”, “vizinho”

Quando “inho” € um sufixo que denota um diminutivo, 3 é o tamanho minimo para o stem, o que
evita que palavras como “linho” sofram o stem e palavras entre colchetes sdo as exce¢des para
esta regra, isto €, elas terminam com o sufixo, mas ndo s6 diminutivos. Todas as outras palavras
que terminam em —inho e que sdo mais longas que 6 caracteres sofrerdo stemming. Nao existe

sufixo de reposi¢cdo para essa regra.

A seguir sdo mostradas as tabelas contendo as regras para o stemming em Portugués. A lista de

excecdes ndo € apresentada aqui.

Tabela 12 — Regras de reducao de plural

Sufixo a Remover | Tamanho Minimo Stem | Substituicdo | Exemplo

ns 1 m bons — bom

oes 3 ao bal6es — balao
aes 1 ao capitdes — capitdao
ais 1 al normais — normal
éis 2 el papéis — papél

eis 2 el amaveis — amavel
Ois 2 ol len¢6is — lencol
is 2 il barris — barril

les 3 1 males — mal

res 3 r mares — mar

S 2 casas — casa

Fonte: Autor
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Tabela 13 — Regras de redu¢do de feminino

Sufixo a Remover | Tamanho Minimo Stem | Substitui¢do | Exemplo

ona 3 ao chefona — chefao

a 2 ao vila — vildo

ais 1 al normais — normal

ora 3 or professora — professor
na 4 no amaveis — amavel

0is 2 ol americana — americano
inha 3 inho chilena — chileno

esa 3 és sozinho — sozinha

res 3 r mares — mar

osa 3 0S0 inglesa — inglés

ica 3 ico maniaca — maniaco
ada 2 ado pratica — préatico

ida 3 ido mantida — mantido
ida 3 imo prima — primo

iva 3 ivo passiva — passivo

eira 3 eiro primeira — primeiro

Fonte: Autor

Tabela 14 — Regras de reducdo advérbio

Sufixo a Remover

Tamanho Minimo Stem

Substituicdo

Exemplo

mente

4

felizmente — feliz

Fonte: Autor

Tabela 15 — Augmentative/dimunutive reduction rules

Sufixo a Remover | Tamanho Minimo Stem | Substitui¢do | Exemplo

dissimo 5 cansadissimo — cansad
abilissimo 5 amabilissimo — ama
issimo 3 fortissimo — fort
ésimo 3

érrimo 4 chiquérrimo — chiqu
zinho 2 pezinho — pe

quinho c maluquinho — maluc
uinho 4 amiguinho — amig
adinho 3 r cansadinho — cansad
inho 3 carrinho — carr
alhdo 4 grandalhdo — grand
uca 4 dentuca — dent

aco 4 ricago — ric

adao 4 casaddo — cans

azio 3 corpazio — corp

730 2 calorzdo — calor

ao 3 menindo — menin

Fonte: Autor
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Tabela 16 — Regras de reducdo substantivos

Sufixo a Remover | Tamanho Minimo Stem | Substitui¢do | Exemplo

encialista 4 existencialista — exist
alista 5 minimalista — minim
agem 3 contagem — cont
iamento 4 genrenciamento — gerenc
amento 3 monitoramento — monit
imento 3 nascimento — nas

alizado 4 comercializado — comerci
atizado 4 traumatizado — traum
izado 5 alfabetizado — alfabet
ativo 4 associativo — associ

tivo 4 contraceptivo — contracep
ivo 4 esportivo — esport

ado 2 abalado — abal

ido 3 impedido — imped

ador 3 ralador — ral

edor 3 entendedor — entend

idor 4 cumpridor — cumpr
atoria 5 obrigatdria — obrig

or 2 produtor — produt
abilidade 5 comparabilidade — compar
icionista 4 abolicionista — abol
cionista 5 intervencionista — interven
ional 4 profissional — profiss
éncia 3 referéncia — refer

ancia 4 repugnancia — repug
edouro 4 abatedouro — abat

queiro 3 c fofoqueiro — fofoq

eiro 3 brasileiro — brasil

0S0 3 g0stoso — gost

alizag 4 comercializa¢ — comerci
1SMo 4 consumismo — consum
izag 5 concretizag — concret

ac 3 alegac — aleg

ic 3 aboli¢ — abol

ario 3 anedotario — anedot

ério 6 ministério — minist

és 4 chinés — chin

eza 3 beleza — bel

ez 4 rigidez — rigid

€sco 4 parentesco — parent

ante 2 ocupante — ocup

astico 4 bombdstico — bomb
atico 3 problematico — problem
ividade 5 produtividade — produt
idade 5 profundidade — profund
oria 4 aposentadoria — aposentad
encial 5 existencial — exist

ista 4 artista — art

quice 4 c maluquice — maluc

1 4

1Ce

chatice — chat
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Tabela 17 — Regras para redu¢do de verbos

Sufixo a Remover

Tamanho Minimo Stem

Substitui¢do

Exemplo

ariamo
assemo
eriamo
€ssemo
iriamo
issemo
aramo
arei
aremo
ariam
assei
assem
avamo
éramo
eremo
eriam
eriei
éssei
essem
iframo
iremo
iriam
iriei
issei
issem
ando
endo
indo
eria
ermo
esse
este
famo
iram
fram
irde
irei
irem
iria
1Irmo
isse
iste
amo
ara

ara

are
ava
emo
era

2

era

W W NN NN NN PR W LW LW W W W W W W W LW W W W W W W W W W WL WL WK WWDNMNDMNNDNDNNWWNNDDNDDND

cantariamo — cant
cantassemo — cant
beberiiamo — beb
bebéssemo — beb
partiriamo — part
partissemo — part
cantaramo — cant
cantarei — cant
cantaremo — cant
cantariam — cant
cantassei — cant
cantassem — cant
cantivamo — cant
bebéramo — beb
beberemo — beb
beberiam — beb
beberiei — beb
bebéssei — beb
bebessem — beb
partiriamo — part
partiremo — part
partiriam — part
partiriei — part
partissei — part
partissem — part
cantando — cant
bebendo — beb
partindo — part
beberia — beb
bebermo — beb
bebesse — beb
bebeste — beb
bebiamo — beb
partiram — part
concluiram — conclu
partirde — part
partirei — part
partirem — part
partiria — part
partirmo — part
partisse — part
partiste — part
cantamo — cant
cantara — cant
cantara — cant
cantare — cant
cantava — cant
cantemo — cant
bebera — beb
bebera — beb




Referéncias

87

Tabela 18 — Regras de remocdo de vogal

Sufixo a Remover

Tamanho Minimo Stem

Substitui¢cdo

Exemplo

a
(&
(0)

3
3
3

menina — menin
grande — grand
menino — menin

Fonte: Autor
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